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摘　 要:随着人工智能(artificial
 

intelligence,
 

AI)普及应用,数据中心(data
 

center,
 

DC)规模和算力负荷快速增长,其能耗管理成

为当前能源电力领域关注的核心问题。 DC 负荷与运行特性具有特殊性,能耗主要源自信息技术( information
 

technology,
 

IT)设

备与冷却系统,负荷呈现高度的非线性与多源耦合特征,为 DC 能耗精准预测与电力调度带来挑战。 系统阐述了 DC 电源配置,
负荷建模与能耗预测方法,重点对比分析了统计模型、机器学习模型及深度学习模型在 IT 负荷与冷却能耗预测中的适用条件、
特征构建方式与建模效果,总结了多源监测数据驱动下的关键特征选择与模型适配规律。 同时,综述了基于负荷与能耗预测结

果的 DC 参与电力系统调度的研究路径,从时间与空间两个维度分析了预测精度对需求响应、灵活调节能力挖掘及电-算协同运

行的影响机制。 最后,针对实际应用中面临的多源数据融合不足、模型可解释性有限及实时预测能力受限等问题,归纳了当前

研究的主要挑战与发展趋势,并提出支撑 DC 数智化能耗管理与电算协同调度的关键研究方向与实施建议。
关键词:

 

数据中心;负荷建模;能耗预测;电力调度;多源数据融合

中图分类号:
 

TN919. 5　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

470

Electricity
 

computing
 

collaboration:
 

Data
 

center
 

power
 

configuration,
load

 

modeling
 

and
 

prediction,
 

power
 

dispatching

Wang
  

Zhixin1,2 　 Zou
 

Yihan1
 

　 Wang
 

Jian3 　 Chen
 

Hui1 　 Qian
 

Jin1 　 Gong
  

Chunyang1

(1. School
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,
 

Shanghai
 

University
 

of
 

Electric
 

Power,
 

Shanghai
 

201306,
 

China;
 

2. School
 

of
 

Electrical
 

Engineering,
 

Shanghai
 

Jiao
 

Tong
 

University,
 

Shanghai
 

200240,
 

China;
 

3. Institute
 

of
 

Smart
 

Energy
 

Innovation,
 

Shanghai
 

Jiao
 

Tong
 

University,Shanghai
 

200240,
 

China)

Abstract:With
 

the
 

widespread
 

deployment
 

of
 

artificial
 

intelligence
 

( AI)
 

applications
 

and
 

the
 

rapid
 

expansion
 

of
 

digital
 

infrastructure,
 

data
 

centers
 

have
 

experienced
 

continuous
 

growth
 

in
 

scale
 

and
 

computing
 

demand,
 

making
 

energy
 

consumption
 

management
 

a
 

critical
 

issue
 

in
 

the
 

energy
 

and
 

power
 

engineering
 

domain.
 

Distinct
 

from
 

conventional
 

electricity
 

consumers,
 

data
 

center
 

loads
 

exhibit
 

unique
 

operational
 

characteristics,
 

with
 

total
 

energy
 

consumption
 

dominated
 

by
 

information
 

technology
 

(IT)
 

equipment
 

and
 

cooling
 

systems.
 

The
 

strong
 

non-linearity,
 

multi-source
 

coupling,
 

and
 

dynamic
 

evolution
 

of
 

these
 

components
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

make
 

accurate
 

energy
 

consumption
 

forecasting
 

and
 

power
 

system
 

dispatch.
 

The
 

paper
 

systematically
 

reviews
 

the
 

research
 

progress
 

in
 

data
 

center
 

power
 

supply
 

configurations,
 

load
 

modelling,
 

and
 

energy
 

consumption
 

forecasting.
 

Particular
 

emphasis
 

is
 

focused
 

on
 

a
 

comparative
 

analysis
 

of
 

statistical
 

models,
 

machine
 

learning,
 

and
 

deep
 

learning,
 

which
 

are
 

applied
 

to
 

IT
 

load
 

and
 

cooling
 

energy
 

prediction,
 

applicable
 

conditions,
 

feature
 

construction
 

strategies,
 

and
 

modeling
 

performance,
 

etc.
 

Based
 

on
 

extensive
 

literature
 

analysis,
 

key
 

feature
 

selection
 

principles
 

and
 

model
 

adaptation
 

patterns
 

under
 

multi-source
 

monitoring
 

data
 

are
 

summarized,
 

highlight
 

the
 

role
 

of
 

workload
 

characteristics,
 

thermal
 

environmental
 

variables,
 

and
 

operational
 

control
 

parameters
 

to
 

improving
 

prediction.
 

Furthermore,
 

data
 

center
 

participation
 

mechanisms
 

in
 

power
 

system
 

operation,
 

dispatch
 

based
 

on
 

load
 

and
 

energy
 

consumption
 

forecasting
 

are
 

reviewed
 

also.
 

From
 

both
 

temporal
 

and
 

spatial
 

perspectives,
 

the
 

influence
 

of
 

forecasting
 

on
 

demand
 

response
 

implementation,
 

flexible
 

regulation
 

capability
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extraction,
 

and
 

coordinated
 

operation
 

between
 

power
 

system
 

and
 

computing
 

resource
 

is
 

analyzed.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

high-
resolution,

 

reliable
 

load
 

forecasting
 

is
 

a
 

prerequisite
 

for
 

unlocking
 

the
 

flexibility
 

potential
 

of
 

data
 

center
 

and
 

enhancing
 

power-computing
 

synergy
 

in
 

modern
 

power
 

system.
 

Finally,
 

considering
 

practical
 

deployment
 

requirements,
 

the
 

paper
 

identifies
 

key
 

challenges
 

faced
 

by
 

current
 

research,
 

including
 

insufficient
 

multi-source
 

data
 

fusion,
 

limited
 

model
 

interpretability,
 

and
 

constrains
 

in
 

real-time
 

forecasting
 

and
 

decision-making.
 

Cutting-edge
 

and
 

future
 

research
 

directions
 

and
 

implementation
 

strategies
 

are
 

proposed
 

to
 

support
 

intelligent
 

energy
 

management
 

and
 

coordinated
 

power-computing
 

operation
 

of
 

data
 

centers,
 

providing
 

systematic
 

references
 

and
 

methodological
 

insights
 

for
 

researchers
 

and
 

practitioners
 

in
 

this
 

field.
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0　 引　 言

　 　 人工智能(artificial
 

intelligence,AI)迅速发展和普及

应用,算力需求量激增,数据中心( data
 

center,DC)数量

与规模呈指数级增长态势。 DC 能耗主要来自 IT 设备和

冷却系统,其中,IT 设备包括服务器、存储和网络设备,
其消耗与 CPU / GPU 使用率、内存占用、磁盘 I / O 及网络

流量密切相关[1-3] ;冷却系统能耗则受服务器热负荷、机
房布局、空气流动、环境温湿度及其耦合影响。

DC 规模与能耗激增具有如下特征:1)算力需求爆发

式增长推动 DC 成为电力系统中占比持续攀升的核心负

荷,其非线性、多源耦合能耗特性影响电网平稳运行
 [4] ;

2)赋予 DC 独特调控潜力,具备成为需求侧响应资源与

灵活调控单元,具有时间-空间两个维度的灵活性[5-6] ,确
保 DC 能够在保障自身服务质量( QoS)与服务等级协议

(SLA)前提下,深度参与电力系统需求侧响应或作为灵

活性资源接受调度,实现冷却系统优化、数字化监控和余

热回收应用。
AI 技术应用为负荷预测与电力调度提供了新的手

段。 传统统计学与解析建模方法能够在一定程度上描述

DC 的能耗规律,但往往难以应对其高度非线性、多维度

耦合与动态变化的特性[7] 。 机器学习和深度学习模型则

展现出更强的建模能力,能够捕捉 CPU 利用率、网络流

量与冷却负荷等多源指标之间的复杂时序关系,提升预

测精度与鲁棒性,在多变量耦合预测和不确定性建模方

面展现出显著优势,为 DC 能耗的动态建模与多时间尺

度预测提供了有效支持。 DC 的运行优化从经验驱动逐

步走向数据驱动与智能决策。 传统调度策略往往侧重单

目标优化,如能耗最小化或任务完成时间最短化,而目前

的研究大多在此基础上实现多目标的权衡与动态调

节[8] 。 在这种预测与调度之间的耦合机制下,使 DC 能

够以更灵活的方式参与电力系统运行,成为电网调节的

重要资源[9-11] 。 在这种“精准预测-智能调度”的机制下,
DC 得以以更灵活的方式深度融入电力系统运行,成为电

网灵活调控的重要资源。
本文从负荷预测与电力调度两个关键环节入手,对

DC 运行数据进行深度特征挖掘,系统总结并对比近年来

用于 DC 能耗预测与电力调度的典型模型,分析其在不

同应用场景下的适用性与实际效果差异。 在此基础上,
进一步从电-算协同视角探讨预测模型对调度策略设计

与系统灵活性提升的支撑作用,明确 DC 的调节潜力与

功能定位。 最后,结合工程应用需求,展望 DC 能耗预测

与电力调度技术在数据融合、模型可解释性与实时决策

等方面面临的挑战与未来研究方向,以期为该领域的研

究人员提供参考。

1　 DC 电源配置

　 　 DC 电源配置涉及能量路由、电能质量管理、储能优

化与柔性响应等多维度内容扩展。 随着大规模 AI 计算、
液冷技术与高密度机柜的普及,DC 电源系统呈现出更高

的瞬时峰值、更复杂的能量耦合路径以及更强的动态特

征, 对 配 电 网 络、 不 间 断 电 源 ( uninterruptible
 

power
 

system,
 

UPS)架构及储能系统提出新的要求。
1. 1　 DC 电源配置基本要求

　 　 1)主电源架构与冗余机制

DC 通常采用多级配电架构,从公用电网或多条市电

接入,通过配电柜,再经过 UPS、不间断电源系统、静态转

换开关(STS)、配电单元(PDU)和机柜级供电线路,最终

供给服务器、存储与网络设备。 这样的分层结构能够兼

顾高功率密度、灵活扩容与可靠性[12] 。
为满足高可靠性需求,DC 普遍采用冗余供电设计。

常见方案包括 N+1、2N、2N+1 等配置。 N+1 表示在满足

全部负载的基础之上额外配备一个备份模块;2N 表示双

路独立系统,每一路均能承载全部负载。 这样的冗余设

计可以在某一路发生故障或检修时,保证另一侧电源继

续不间断供电。 而在“双母线+UPS 冗余” 系统中,可显

著提高 DC 的可用性与容错能力,对抗单点故障导致的

服务中断风险。 以某中大型 DC 为例,该配置使得即使

进行了局部维护,也能保持全部 IT 设备不间断运行[13] 。
因此,冗余和分级设计已成为现代 DC 电源系统的标准

配置,是保障高可用、高可靠的重要基础。
2)电源分配与机柜供电

DC 电源分配单元( power
 

distribution
 

unit,
 

PDU)
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或母线将变压器输出的电力分配到各个机柜,高密

度 DC 采用母线 + 高压配电减少线损、 增强扩容灵

活性。
机柜通常配备两个独立电源回路,对应两个 PDU 或

供电链路,服务器则采用双电源设计分别接入两个回路,
消除单一路线或 PDU 单点故障风险,提升供电可靠

性[14] 。 IT 设备功率密度持续上升,PDU 和配电系统要求

越来越高,包括每机柜多分支回路、功率监控与计量、热
插拔开关 / 断路器、以及易于扩容 / 改造 / 负载重分配等能

力,提出将母线供电与模块化 PDU 结合,以支持 30
 

kW
以上的供电需求,同时确保灵活性与效率[15] 。
1. 2　 绿色 DC 电源配置

　 　 DC 开始考虑整合电、气、热、冷等多种能源,实现不

同能量之间的耦合互补与高效利用,系统能够将传统孤

立的供能方式转变为一体化运营模式,从而提升整体能

源效率以实现能源结构多样化、供电可靠性和碳排放降

低的双重目标。 在多能耦合架构中,光伏、风电与生物质

能等可再生能源通过升压变压器提升至 10
 

kV / 35
 

kV,汇
集至主供电母线构成向 DC 供电的主要能源路径之一。
同时,在可再生能源出力富余时,部分电能被引导至制氢

单元,用于电解制氢与氢气储存。 所储氢在需要时通过

燃气轮机等氢能发电装置回转为电能,并重新并入主供

电母线,满足 DC 瞬时功率需求,实现短时能量平衡与峰

谷削减功能。 电源接入 DC 后,经多级降压变压器逐级

转换至 0. 4
 

kV 低压交流等级,在高压直流( HVDC)供电

系统中转化为当前国内 DC 普遍采用的约 24
 

V 直流电

压,最终输送至机柜内 IT 设备,形成从多能耦合与电力

汇集、到中压输配与直流适配,再到末端 IT 负载供电全

链路能源体系(图 1)。

图 1　 绿色 DC 多能耦合供能架构

Fig. 1　 Multi-energy
 

coupling
 

energy
 

architecture
 

of
 

green
 

DC

文献[16]提出将光伏、风电、柴油发电机、储能电池

与传统供电系统混合配置,通过多目标优化来设计 DC
供电系统,系统性比较不同混合配置,评估其在可再生渗

透率与经济性上的特点。 文献[17]分析了不同 IPS 架构

对功率损耗和服务器可用性的影响,随着服务器数量和

电源供应单元( power
 

supply
 

unit,
 

PSU) 数量的增加,内
部配电系统损耗将上升,若不适当设计可能导致 PDU 过

载、服务器断电或服务可用性下降。
可再生+储能+混合电源集成设计,使 DC 能够在电

网供应不足、可再生能源出力波动或极端气候情况下,通
过内部储能维持运行,降低对传统市电的需求,为未来

“电-算协同”与电力系统灵活性奠定了基础。

2　 DC 负荷建模

　 　 DC 负荷建模是对 DC 内部各种电力需求在时间与

条件变化下的描述与预测,负荷模型为能耗预测与电力

调度的基础,是理解 DC 能耗动态、调整资源配置、提高

效率和降低能耗的关键环节[18-21] 。 DC 负荷分为 IT 设

备、制冷与其他负荷等 3 种类型。
DC 能源使用效率用于量化 DC 能耗,表征 DC 消耗

的所有能源与 IT 负载使用的能源之比,与 DC 基础架构

效率成反比[22-24] ,如式(1)所示。

PUE = PDC

PIT (1)

式中: PIT 为 IT 设备的总能耗; PDC 为 DC 的总能耗。
除了采用 PUE 值进行评估能耗,DC 能耗也可以从

内部的用电设备获得。 DC 内部的用电设备主要分为 IT
设备、冷却设备和电气设备[25] 3 类。 其中,IT 执行数据

传输、存储和处理,冷却设备维持服务器温度,电气设备

用于 DC 内部照明、供配电[26] 。
PDC = PIT + PCL + PL (2)

式中: PCL 表示冷却设备的总能耗; PL 表示电气设备

总能耗。
2. 1　 IT 负荷模型

　 　 IT 负荷作为核心能耗来源,通常占总能耗的 50%左

右。 其主要包括服务器、存储设备与网络交换设备等的

功率消耗。 IT 负荷随业务请求量、资源利用率及任务分

布动态变化,表现出显著的非线性与时变特征[27-29] 。 当

任务量上升或任务复杂度增加时,相关硬件资源利用率

随之上升,从而显著拉动整体电力需求。 当前,对 IT 设

备能耗进行建模的主流方法主要包括加性模型、统计回

归模型、分段线性化模型,回归能耗模型。 IT 设备能耗

建模模型对比如表 1 所示。
1)加性模型

该模型假设 IT 设备总能耗可由其各内部部件能耗

的代数和如式(3)所示。
PIT = PCPU + Pmem + Pdisk + Pnet + ΔP (3)

式中: PCPU、Pmem、Pdisk、Pnet 分别表示处理器、内存、磁盘及

网络接口的能耗;ΔP 为模型修正项。
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表 1　 IT 设备能耗模型对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

IT
 

energy
 

consumption
 

models
模型 应用场景 模型特点 优

 

点 局限性

加性模型 单台服务器或节点 处理器、等能耗,线性叠加 能耗拆分与能效评估 描述动态能耗与非线性难

统计回归 多设备能耗预测 多元拟合能耗与资源利用率 平均运行状态下能耗水平 依赖训练样本

分段线性 非线性能耗拟合 独立线性函数拟合 高负载区间性能退化与能效下降 结构复杂,泛化能力较弱

回归能耗 DC 建模与能效评估 CPU 利用率预测因子 应用于机房能耗预测与能效分析 难以捕捉短时间尺度能耗

　 　 2)统计回归模型

统计回归模型假设 IT 设备能耗由静态能耗与动态

能耗两部分如式(4)所示。
PIT = Pbase + β1UCPU + β2Umem + β3Udisk (4)

式中: Pbase 为静态能耗; UCPU、Umem、Udisk 分别表示 CPU、
内存及磁盘利用率; β i 为回归系数。

3)分段线性化模型

由于 IT 设备在不同负载区间下的能耗响应存在非

线性特征,线性模型难以准确描述其在高负载区间的性

能退化如式(5)所示。

PIT =
P idle + k1UCPU , 0 ≤ UCPU ≤ u1

Pmax + k2UCPU , u1 ≤ UCPU ≤1{ (5)

式中: UCPU 为 CPU 利用率; P idle 与 Pmax 分别为空闲与满

载能耗,对应分界点 u1 处的拟合系数 k1、k2 一般由实测

数据确定。
4)回归能耗模型

文献[30]提出 DC 统计回归能耗模型,是业界最常

引用的 IT 设备功率线性拟合模型,如式(6)所示。
Pserver = P idle + (Pmax - P idel)·ucpu (6)

2. 2　 制冷负荷模型

　 　 DC 总能耗中制冷系统约占 35% ~ 45% ,包括冷

水机组、风机、水泵与冷却塔等设备。 由于制冷系统

运行受外部气象条件、 IT 热负荷以及控制策略等多

因素影响, 其能耗模型具有显著的非线性和 时 变

性 [ 31-33] 。 现有研究通常将制冷负荷模型划分为经

验模型、线性回归模型、热力学机理模型和混合智能

模型 4 类 [ 34-37] 。 对比各种 DC 制冷负荷模型结果如

表 2 所示。

表 2　 DC 制冷负荷模型对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

DC
 

cooling
 

load
 

models
模型类型 应用场景 模型特点 优

 

点 局限性

经验模型 早期能耗评估与能效标定
线性回归或多元回归建立
制冷负荷与 IT 负载、环境
温差之间关系

结构简单、参数易标定,
制冷与负载、 温差线性
关系

未考虑制冷机理及动态特征,环境变化
不敏感

线性模型 负荷分区控制与能效分析
IT 负载区间制冷分段线性
拟合,刻画不同运行区间能
效变化

较好刻画不同负载区间
制冷效率变化趋势

分段连续性弱,难以捕捉快速变化

热力模型
精细 化 仿 真 与 冷 却 系 统
优化

考虑冷凝温度、蒸发温度及
工质特性等因素

环境与设备热力学参数
变化,具有物理解释性

模型复杂,参数获取困难,工质与结构
依赖强

智能模型
大规模 DC 能耗预测与自
适应控制

结合数据驱动与物理机理,
采用深度学习对多维输入
非线性映射

能同时捕捉多维非线性
与时序动态关系,预测精
度高

依赖训练数据, 解释性较弱, 模型泛
化性

　 　 1)经验模型

经验模型往往需要大量的监测数据,通过拟合冷却

系统输入输出关系来建立能耗估算公式[38] 如下:
Pcool = a0 + a1PIT + a2(Tout - T in) (7)

式中: a0、a1、a2 为回归系数; T in、Tout 分别为送风与环境

温度。
2)线性回归与分段线性化模型

线性模型假设冷却系统能耗随 IT 负荷变化呈比例

增长关系[39] 为:
Pcool = β0 + β1PIT (8)

式中: β0 为冷却系统基准能耗; β1 反映制冷能耗随 IT 负

荷增长的灵敏度。

实际运行中,当环境温度较高或负载接近上限时,制
冷效率下降导致该关系非线性,分段线性化模型[40] 公式

如下:

Pcool =
k1PIT + b1,0 ≤ PIT < P1

k2PIT + b2,P1 ≤ PIT < P2

k3PIT + b3,PIT > P2

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

式中: P1、P2 为负载分界点; k i 为不同负载区间的拟

合系数。
3)热力学机理模型

热力学模型从物理层面描述冷水机组、冷却塔与空

气处理单元的传热与能量[41] 平衡过程。 冷水机制冷功
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率的基本表达式为:

Pchiller =
Q load

COP
(10)

式中: Q load 为需移除的总热负荷,通常由 IT 设备能耗决

定;COP 为制冷机性能系数,其值随环境温度变化而

变化[42] :
COP = c1 - c2(Tout - Tevap) (11)

式中: Tout 为冷凝温度; Tevap 为蒸发温度; c1、c2 为实验

系数。
制冷能耗与环境条件及 IT 负荷间的耦合关系反映

外界气候条件对制冷能耗的影响[43] :

Pcool =
PIT

c1 - c2(Tout - Tevap)
(12)

3　 DC 负荷能耗预测

　 　 随着 DC 规模快速扩张以及异构算力和高密度服务

器的普及,DC 的整体能耗管理与电力调度面临日益复杂

的挑战。 在能源消耗构成中,IT 设备能能耗和冷却系统

能耗是最主要的两类目标,分别反映了计算负载运行和

环境控制的电力需求[44-47] 。 准确预测这两类能耗不仅是

评估 DC 总能耗行为、优化资源调度和节能控制的基础,
也是支撑“电-算协同”管理的关键前提。
3. 1　 DC 的预测目标

　 　 IT 设备能耗主要来源于服务器、存储与网络设备,
其能耗变化与 CPU 使用率、内存占用、磁盘 I / O、网络流

量等资源指标密切相关。 设第 i 台服务器在时间 t 的能

耗为 PIT
t ,其整体 IT 设备能耗预测可表示为所有服务器

能耗的总和[48] :

PIT
t = ∑

N

i = 1
PIT

i,t = ∑
N

i = 1
fIT(CPU i,t,Memi,t,…) (13)

式中: fIT 表示将服务器多维资源指标映射为能耗的预测

函数; N 为服务器总数。
DC 能耗预测,不同系统环境下对 IT 设备能耗与冷

却系统能耗的准确预测是构建高效资源调度、评估总能

耗行为及支撑电算协同的关键基础[49] 。 对于风冷主导

的 DC,总能耗如式(14)所示。
P total( t) = PIT( t) + Pcooling( t) + Poverhead( t) (14)

式中: P it( t) 表示 t 时刻的 IT 设备能耗; Pcooling( t) 表示风

冷冷却系统的能耗;而 Poverhead 涵盖涵盖照明、配电损耗、
UPS 损耗等辅助部分。 在实际运行中,冷却能耗在总能

耗中通常占有相当比例,一些研究指出在典型工况下,冷
却部分可能占据 30% ~ 40%甚至更高的份额。
3. 2　 预测模型

　 　 面向 DC 能耗预测采用的方法主要分为传统和 AI
两类方法、展现出不同适配性[50-52] 。

1)传统预测方法

包括基于统计学和时间序列分析的模型,通过对历

史能耗数据的趋势、周期与波动特征进行建模,实现功率

或能耗短期预测。 模型结构清晰、参数可解释性强,适合

于数据维度较低、波动规律相对稳定场景[53-54] 。
服务器负荷能耗约占 DC 总能耗的 45% ~ 50%,其变

化与服务器 CPU 利用率、内存占用率、磁盘 I / O、网络活

动等资源指标密切相关。 传统研究多利用统计回归与自

回归模型对这些指标与能耗间的关系进行拟合。 采用多

变量线性回归模型,将 DC 能耗与气象参数及运行指标

建立线性映射关系,从而实现能耗预测,部分研究人员通

过捕捉功率序列的自相关性实现短期预测。 这类模型实

现简单、计算成本低,适合在 DC 运行稳定、负载规律清

晰的情境下使用。 但由于 IT 负荷具有显著的非线性与

随机性特征,当任务类型、计算密度或虚拟化策略变化较

快时,基于平稳趋势的传统模型易出现滞后或精度下降。
此外,这类模型依赖大量人工特征选择与参数调优,缺乏

自适应与泛化能力。
冷却系统能耗约占 DC 总能耗的 40% ~ 45%,受环境

温度、湿度、气流组织、冷却模式及 IT 热负荷等多重因素

影响。 传统冷却负荷预测方法基于多元线性回归、灰色

预测及时间序列回归模型,优点在于参数透明、解释性

强,能够反映冷却系统在稳定运行阶段的能耗规律;但无

法充分捕捉冷却系统的非线性耦合与动态特征,难以应

对高频任务切换、变负载冷却控制或气候条件突变等复

杂场景。
2)AI 预测方法

随着大型 DC 中算力负荷的持续爆发、硬件密度不

断提升以及 GPU 驱动任务的急剧增加,基于 AI 方法的

DC 能耗预测模型显得日益关键。 传统的统计预测方法

逐渐无法满足非线性、多源数据、高频变化背景下的需

求。 以机器学习和深度学习为主的 AI 预测模型因其在

时序特征抽取、非线性关系拟合等方面的优势,成为当前

研究的主流。
在服务器能耗预测方面,传统的统计或静态能耗模

型多聚焦于服务器规格、历史使用率,但在高动态、多任

务插入、算力-电力耦合背景下,其表现仍受限。 提出了

一种离线能耗预测方法,预测特定应用程序在目标服务

器上不同负载水平下的能耗,通过它们在不同物理服务

器上的能耗来评估该方法的性能。 通过神经网络使用服

务器硬件规格输入特征,对空载能耗与满载能耗进行预

测。 在特征设计方面,服务器能耗预测模型通常纳入多

个维度。 硬件层面:服务器型号、CPU / GPU 类型、使用

率、功率状态等。 任务负载特性:任务类型、负载突变频

率、并发任务数、任务持续时间。 电力耦合相关:输入电

压、电源效率、服务器间散热影响。 在算法模型构建方
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面,已有研究开始采用 AI 技术,识别硬件与负载特征与

能耗之间的非线性映射。 文献[55] 提出基于多变量线

性回归、支持向量回归( SVR)与人工神经网络( ANN)的

3 类主机能耗预测模型:通过基准测试采集主机性能与

能耗的关联数据,融合回归分析与机器学习方法完成模

型构建,依托 CloudSim 平台仿真验证资源管理算法有效

性。 为云 DC 提供兼具高精度与强普适性的能耗建模方

案,可为能效评估与优化提供核心支撑,所提资源管理算

法可直接落地于实际 DC 场景,有效降低运营成本与碳

排放量,助力绿色计算理念落地与行业可持续发展。
IT 负荷能耗预测主要利用机器学习与深度时序模

型从多维监测指标中自动学习能耗特征。 ESTA-IoT 平

台研究天气状况与 DC 能耗之间的相关性,采用多元线

性回归模型,通过将服务器负载指标与机房环境参数共

同纳入建模,实现了对整体能耗趋势的预测,其结果表明

在负载波动相对缓慢的情况中线性模型具有较高适用

性。 与此同时文献 [ 55 ] 以自回归差分移动平均模

型(autoregressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

model,
 

ARIMA)为基础,利用功率序列的自相关结构建立时间

序列预测模型,同时测试了朴素方法、线性回归、长短期

记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM) 和 Prophet 方

法,提出了一种使用决策树和一组独特的条件属性来理

解预测模型误差的方法,实现了对 IT 能耗的趋势跟踪。
这表明在功率变化具有明显周期性或延迟性的场景下,
时间序列建模可以获得较为稳定的预测效果。 通过分析

多规模 DC 能耗特征,构建融合 LSTM 和卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的混合深度学习

模型实现高精度动态能耗预测并提出自适应工作负载调

度、智能制冷控制和服务器动态管理等优化策略。 然后

通过仿真与实际部署,验证模型预测精度和优化策略节

能效果。 指出优化策略在正常负载下降低 PUE 值 1. 32,
平均节能 12. 5%;极端情况下仍稳定运行。 提出了基于

经验模态分解和 Prophet 的服务器能耗预测模型。 对于单

一的服务器能耗序列,使用 Prophet 模型对服务器能耗进

行预测,同时采用了经验模态分解对服务器能耗序列进行

分解,然后再对分解的分量分别建立 Prophet 模型进行预

测,最后累加各分量预测值,得到服务器能耗预测结果。
在 DC 能效优化的研究中,冷却系统能耗预测是整

体能耗建模与能效评估的核心支撑环节,其预测性能的

优劣直接决定了后续节能策略的制定精度与落地效果。
特征工程作为冷却能耗预测模型构建的基础,环境变量

因直接影响冷却系统的换热效率与运行负荷,特征设计

方面,冷却能耗预测模型一般考虑多个维度:环境变量:
室外温度、湿度、冷却水温度差、冷却塔入口温度等。 冷

却系统运行参数:压缩机频率、冷却水泵流量、风扇转速、
热通道 / 冷通道配置、机房气流管理等。 文献[56] 回顾

了冷却系统能耗建模方法,提出服务器热负载:服务器能

耗提升会带来更大热负荷,从而影响冷却系统的能耗需

求。 在算法模型构建方面,冷却能耗预测以及优化研究

也常常采用 AI 方法。 文献[ 57] 指出,DC 冷却系统优

化,机器学习用来分析能耗模式、预测负载并动态管理设

备能耗。 性能评估与部署,冷却能耗预测模型需满足实

时或近实时响应能力、良好适配环境变化、与服务器负载

变化联动、并可执行控制策略。
AI 方法在 DC 能耗预测领域呈现出“由浅入深、由单

一到融合”的趋势。 早期浅层模型注重特征回归与模式

识别,而深度模型则关注时间依赖与多源数据融合。 当

前研究主要方向正逐步从单纯的预测精度提升,转向可

解释性、泛化能力与实时性的综合优化。 表 3 所示为基

于模型的 DC 负荷能耗预测应用。
表 3　 基于模型的 DC 负荷能耗预测应用

Table
 

3　 Application
 

of
 

load
 

and
 

energy
 

consumption
 

prediction
 

based
 

on
 

models
 

in
 

data
 

centers
文献 模型及算法 适用场景 优点 局限性 误差

[55]

Prophet 强周期性时间序列预测
门槛较低,强可解释性,

支持机理分析
非线性拟合,不适合强耦合

MAPE:
A

 

9. 9%,B
 

43. 90%,
C

 

18. 17%,D
 

11. 1%

LSTM 时序依赖显著
捕捉长时间依赖与

动态变化
训练代价高,需大量

历史数据

MAPE:
A39. 69%,B37. 44%,
C

 

70. 31%,D
 

41. 53%

[56]
集成神经网络模型 DC 高精度预测场景 鲁棒性强

模型复杂度高,训练与预测
成本高,算力需求大

MAPE:7. 21%

强化学习
DC 动态资源调度,冷却系统

自适应优化场景
动态环境适应能力强 样本效率低,训练周期长 降低约 18. 2%冷负荷

4　 DC 电力调度策略

　 　 随着云计算与大规模算力服务的快速发展,DC 规模

持续扩大并呈现显著的时空分布性[58] 。 DC 同时具备可

调节、可迁移的潜在灵活资源属性,其与电网的协同已成

为新型电力系统负荷侧灵活调控的关键路径[59] 。 传统

静态化、单目标导向的调度策略难以同时满足性能保证、
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能效最优化与电网交互需求,因此近年来研究重心逐步

向基于时间灵活性与基于空间灵活性多目标、耦合优化

转移[60-62] 。 从时间与空间维度,系统梳理 DC 参与电网

侧调度方向,从“适用场景-优势-局限”的框架展开分析,
明确各类方法的技术路径与应用边界。
4. 1　 基于时间灵活性的 DC 电力调度

　 　 基于时间灵活性的调度核心是通过“ 负荷时序重

构”响应电网需求,其关键在于根据工作负载的时间约束

差异设计差异化调度机制在 QoS 与 SLA 的前提下[63] ,通
过动态调整任务执行时序重构用电曲线,实现电网削峰

填谷、需求响应或低碳时段负荷聚合。 已有实证研

究[64-66] 表明,该类调度可使电网负荷峰谷差削减[67] ,同
时提升 DC 电价套利与低碳收益,是 DC 参与电网互动的

基础路径。 本节按工作负载时间约束特性细分研究方

向,系统分析各类方法的技术逻辑与电网价值。
1)面向时间敏感型工作负载研究

时间敏感型工作负载通常包括在线服务、实时推理、
搜索请求处理以及交互式网站服务,其特点为严格的

SLA 时延约束、对瞬时资源可用性极度敏感、需要快速调

度与弹性伸缩能力。 参与电网调度的核心问题是“时延

保障”与“电网响应灵活性” 的平衡。 因此,针对时间敏

感型任务的调度研究主要围绕:时延模型构建、资源动态

分配、排队与拥塞避免、实时负载波动预测等方面展开。
形成了算法优化、系统架构设计、策略对比 3 类技术路

径,实现低延迟与能耗成本平衡[68] 。
针对时间敏感型负载的电网响应需求,文献[69]从

算法层面提出多目标 QoS-DPSO 调度方法,将任务完成

时间、可靠性与电网削峰需求纳入优化目标,通过离散粒

子群优化在满足微秒级时延约束的前提下,实现负荷峰

段柔性削减,为 DC 参与电网日间紧急需求响应提供了

算法支撑。 从系统架构切入,针对性解决“低延迟与高

CPU 利用率”的核心矛盾,提出 Shenango 调度系统通过

细粒度核心重分配机制,在保障延迟敏感型应用延迟的

同时,提升 CPU 利用率,间接降低 DC 对电网峰段电力的

依赖度,减少峰谷负荷差。 进一步拓展技术路径,对比强

化学习、自适应批处理等调度策略在电网实时负载波动

场景下的适配性,明确强化学习方法在动态跟踪电网调

度信号中的优势,其自适应负载管理机制可使 DC 对电

网调度信号的响应延迟缩短至秒级。 时间敏感型工作负

载的调度研究已形成“约束建模-方法优化-性能验证”的

完整框架,实现了“时延保障” 与“电网响应” 的初步协

同。 但现有研究仍聚焦于中低速电网调度信号响应,对
高动态电网调节需求、多资源维度协同调度的探索不足。

2)面向时间延迟容忍型工作负载研究

时间延迟容忍型负载通常包括离线训练作业、批处

理任务、大规模数据分析、备份任务以及部分异步服务。

这类任务的显著特征是可在较大时间窗口中灵活安排;
可分解、切片或迁移;对 SLA 的实时性要求较低,但对总

体完成时间仍有约束;在调度时常与电价、碳排放和负荷

峰谷联动。 提出了一种多维资源联合调度框架。 联合优

化卸载选择、计算资源分配以及能耗分配,
 

以最小化所

有任务的加权延迟和能耗总和。 其“可分批执行+在时

间窗口内灵活调度”的机制为延迟容忍型任务提供了可

直接用于削峰与低价时段迁移的基础。 文献[70] 提出

HIPPIE,一种混合并行训练框架,针对大规模训练任务

提出了时间可变的资源分配策略,能够根据集群拥塞情

况延迟或提前子任务执行,形成一种“任务灵活分配+等

待队列调整”的机制。 文献[71]提出了基于碳信号的调

度框架,通过动态调整训练任务在不同时间片的执行比

例,使训练在低碳时段集中进行。 该工作直接面向 DC,
且明确利用了任务的时间弹性,为时间延迟容忍负载参

与电网低碳调度提供了可操作的方案。
4. 2　 基于空间灵活性的 DC 电力调度

　 　 空间灵活性指在地理上分布的 DC 之间迁移或重定

向计算任务与电力负荷的能力。 通过地理迁移,运营方

可以将计算负荷从高成本 / 高碳 / 拥堵网络区域转移到电

价低、可再生资源丰富或输电网络冗余的地区,从而实现

电网层面的输电拥堵缓解、可再生并网平衡与成本最优。
空间柔性的研究涉及电力系统的输配电约束、传输潮流

影响以及跨区域市场机制的协调。
1)面向配电网场景的空间灵活性优化

在配电网层面,空间灵活性主要依赖 DC 在城市或

区域范围内的任务迁移能力,通过在本地集群之间重定

向负载实现对局部电网的支撑,例如,减轻某一馈线的拥

塞、利用某区域的分布式光伏、电价差异化调度等。 因此

研究重点包括局地电网约束、节点电价( DLMP)、分布式

能源耦合与任务跨站点调度策略。 文献[72] 对极端故

障下灵活配电网( FDN)中互联网 DC( IDC) 的供电恢复

问题,提出一种时空调节协调恢复方法。 通过制定 IDC
工作负载的时空转移策略和基于灵活站( FS) 的网络重

构策略,建立混合整数二阶锥规划模型,实现源、网、储、
荷侧的时空协同, 以最小化 IDC 数据丢失损失。 文

献[73]提出一种考虑 DC 建筑(DCB)时空灵活性的配电

网能源管理模型,整合多能源枢纽与储能,通过建立配电

网与多能源枢纽的耦合模型,结合 DCB 的时空负荷转移

特性及余热回收利用,采用鲁棒优化处理不确定性。 表

明了 DC 建筑的时空灵活性, 改善了调度条件。 文

献[74]提出了基于分段线性化的 IT 设备数据-能耗模

型,描述 DC 的能耗特性,考虑时空负载调节的潜力,构
建了 DC 的运营灵活性分析模型,以适应 ADN 在复杂环

境中的运营需求。 案例研究表明,通过工作负荷的时空

调节,IDC 的能效可以有效提升。 IDC 的灵活调度还能
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减少 ADN 的电压违规和馈线负载不平衡,从而促进为

IDC 提供高质量的电源。
配电网场景的空间灵活性研究普遍强调“节点差异

化电力条件+任务跨节点迁移机制”,无论是针对 DC 本

身还是边缘节点,研究直接为 DC 在配电网的空间柔性

调度提供理论基础。
2)面向输电网场景的空间灵活性优化

空间灵活性涉及跨区域 DC 之间的任务迁移,通过

响应跨区电价(LMP)、碳强度、输电拥塞情况以及可再生

能源时空分布,实现大规模负荷的地理优化。 研究核心

大多关注:跨区传输约束、区域电价差异、可再生能源、碳
驱动与任务迁移成本等问题。 提出了跨区域 DC 之间的

碳强度驱动调度方法,通过实时碳信号决定任务分布比

例,以利用不同区域的低碳电源,体现了输电层级的空间

柔性与跨区域电力差异。 通过不同的地理分布的云 DC,
来优化利用廉价低碳能源驱动的计算能力,解决了工作

负载不平衡的问题。 为应对多目标调度的挑战,提出了

一种基于多代理强化学习和 MASAC 方法的算法,通过与

基于真实工作负载模式、能源价格和碳强度构建的云系

统交互,学习最优的协作调度策略,提高了 GPU 利用率、
降低能源成本和碳排放。 建立了跨区域迁移对输电拥塞

的影响模型,并提出在输电约束下优化 DC 任务迁移策

略,实现跨区域需求响应,明确描述了“空间柔性+输电

网耦合”工作。 通过建模多个区域的风光出力、传输成本

与任务迁移延迟,提出可再生驱动的跨区域调度机制。
虽然部分区域并未包含大型 DC,但采用了分布式计算节

点,整体方法可直接迁移至 DC 层级。 输电网尺度的空

间灵活性依赖跨区域资源差异,通过地理迁移实现“电价

差异利用、可再生匹配”,形成 DC 参与新型电力系统的

重要途径。

5　 DC 应用与电算协同技术发展态势

5. 1　 DC 应用案例

　 　 1)通信领域

中国电信中部云计算大 DC 采取机柜紧凑布置、及
时关闭空闲机柜通风口等措施,年节电约 150×104

 

kWh;
中国联通三江源国家大数据基地建立了基础设施能耗统

计与巡检制度,通过定时检查空调、电力系统确保设备高

效运行,PUE 为 1. 16;中国电信兰州新区大数据产业园 1
机楼通过优化控制逻辑、延长自然冷却时长,年节电约

120×104
 

kWh;中国移动 DC 通过调节蓄冷罐回水温度与

风机转速精细控制冷量;中国电信数字青海绿色大 DC
依靠气候优势采用间接蒸发冷却技术,全年自然冷却达

314
 

d;中国电信云计算重庆基地水土 DC 二期构建了多

源复合制冷架构,动态调节温控设置;中国电信集团有限

公司云计算(青岛)基地 A2 数据机楼通过大数据建模优

化设备运行参数,对 5
 

000 台设备进行精细化监控与休

眠控制,PUE 为 1. 25,提升 DC 能效水平。
2)互联网领域

阿里巴巴浙江云计算 DC 仁和 C 楼、乌兰察布基地

前旗 DCA 楼,采用系统性节能诊断体系和持续优化运行

策略,PUE 为 1. 17;润泽 DCA-18 通过冷冻水泵变频改

造、电力室加装风管及水冷空调改造等,年节电约 1
 

300×
104

 

kWh; 润泽 DCA-7 采用冷板式液冷技术, PUE 为

1. 10;抖音-中联绿色大数据产业基地 5 号楼采用浸没式

液冷技术提高机柜运行效率; 杭钢云计算 DC 利用

34
 

000
 

m2 屋 顶 分 布 式 光 伏, 年 发 电 量 超 过 600 ×
104

 

kWh;万国数据浦江数据中建立水环热泵系统为办公

楼供热;浩云成都高性能云计算基地二号采用 DR4 配电

架构提升负载率;五象云谷云计算中心通过分散布局电

气设备缩短供电路径;中原 DC 项目 3 号 DC 与浩云北京

3 号 DC 建立回收体系和使用环保冷媒降低环境影响。
3)公共服务领域

公共服务机构绿色 DC 通过集约化建设、绿色设计

及智能运维等系统性措施实现能效提升。 数字福建云计

算中心整合 200 多个省级部门资源,促进业务协同与数

据共享;济宁政务云 DC 改造闲置工业厂房缩短建设周

期;雄安城市计算中心将机房主体建于地下,利用自然冷

源与智能运维平台,实现冬季 PUE 低至 1. 18;国家税务

总局山西省税务局 DC 通过扩展机柜、增设冷通道实现

精准送风;西安建筑科技大学 DC 采用微模块冷通道封

闭设计,缩短送风距离;鹰潭高新区税务局 DC 通过一体

化机柜与智能监控,PUE 较投用初期减小 0. 32;南京市

浦口区城市数字治理中心应用 AI 技术联动控制设备运

行;国家税务总局山西省税务局 DC 利用数字孪生技术

实现多系统实时监测;鄱阳县税务局中心机房落实绿色

采购制度,建立废旧产品回收体系,全面降低环境影响,
实现公共机构高效、低碳运行模式。

4)能源、金融、智算领域

山东省城市商业银行合作联盟金融云 DC 结合 CFD
建模与氟泵自然冷却技术,PUE 同比降低 6. 5%;上交所

金桥 DCD3 机房楼通过双冷源耦合自然冷源补偿、动态

飞轮 UPS 等技术,年节电约 220×104
 

kWh;中国农业银行

稻香湖机房采用“风冷+水冷” 复合冷源架构,实现负载

智能切换,年节电 400×104
 

kWh;海通证券张江 DC 在配

电间部署智能巡检系统,实时采集多维度环境数据,提升

运维效率;中央结算公司上海卡园 DC 利用虚拟化与云

化技术构建弹性架构,并通过 AI 同步优化制冷与供电节

电超 15%;国网安徽省电力有限公司 DC 自主研发监测

工具,常态化清理“僵尸系统”减少算力浪费,节电 8%以

上;国网安徽省电力有限公司 DC 机房进一步运用数字
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孪生技术仿真能耗趋势,优化负荷可调比例,探索接入电

网虚拟电厂平台,支持新型电力系统建设;中国电信安徽

智算中心 A1 楼通过构建 3000
 

P 大模型训练集群与

300
 

P 液冷算力,结合任务调度优化使设备上架率达

86. 1%,并融合多项 ISO 标准建立综合运维体系,以高质

量管理保障智算服务效能。
5. 2　 电算协同技术研究与发展态势

　 　 在数字基础设施绿色化转型与“双碳”目标深入推

进背景下,DC 能耗管理精细化、智能化水平已成为影响

运行经济性与碳排强度的关键。 为应对能效提升、电网

协同与多目标优化多重挑战,构建具备高精度预测、可解

释分析、实时优化与跨场景适应能力的电算协同系统,成
为未来 DC 技术体系演进核心方向,凸显如下发展态势。

1)多源感知高精度联合能耗预测体系构建

DC 监测系统的精细化发展,负荷状态实现了全场

景、全过程与高频率的可观测,为构建高精度能耗预测模

型奠定了坚实的数据基础。 未来将在于进一步整合 IT
负荷、冷却系统运行参数、环境条件以及调控策略,实现

多源信息的统一建模。 融合深度学习与热物理机理模型

混合式预测框架将成为主流,更精准描绘 IT 负荷与冷却

负荷间复杂耦合关系,并在多时间尺度上实现稳定预测。
同时,引入不确定性量化与置信度评估将成为预测体系

重要组成,预测结果在电网互动与调度决策中可信度和

可控性大幅提升。
2)可解释性能耗建模与耦合机理研究

预测模型虽具备高精度,但黑箱性强、难以解释仍是

制约落地应用的瓶颈。 未来将从单纯结果预测转向“可

解释的机理分析”,即在模型结构中显式融入热物理机

制、冷却系统能效规律及服务器性能模型,实现从经验拟

合到机理驱动的演进。 可解释性技术将用于识别影响能

耗变化的关键因素,解释冷却系统在不同负荷强度与环

境条件下的行为空间。 通过提升模型透明度,显著增强

其在调控策略制定、故障诊断及运维优化。
3)实时调控高效、多目标协同优化调度

未来将更深度嵌入电力系统调度,优化目标不再局

限于能效或成本,而是能耗、运行成本、碳排放、电网互动

及服务质量实现多目标、动态权衡。 调度算法需具备以

下特征:实时性强,能在秒级或分钟级完成调度计算,适
应高频电网调度需求;多目标协同,利用分层优化、进化

算法或滚动优化等框架处理多目标间的动态冲突;设备

与功率联动,实现 IT 任务调度、冷却系统控制、储能系统

充放电等多环节协同;电网互动能力增强,可根据价格、
碳强度及网源荷状态进行任务迁移与负荷移峰。 这种高

效调度体系将推动 DC 从“被动负荷” 转向“可调节资

源”,提升电网可再生能源消纳能力,在源-网-荷-储协同

中发挥更大作用。

4)跨场景适应性电算协同技术

DC 部署环境、气候特征、冷却方式以及 IT 任务结构

在不同站点间差异显著,使得模型在跨场景应用时存在

明显的泛化性能下降。 未来必须解决模型迁移能力不足

的问题,通过迁移学习、领域自适应、少样本学习等方法

减少模型对特定场景数据的依赖,使预测与调度系统能

够在“跨机房类型、跨气候区域、跨任务结构” 的条件下

保持稳定性能。 与此同时,构建标准化数据接口与可扩

展模型框架,使系统在新增机柜、扩容集群或更换冷却架

构后仍具备快速适配能力。 最终目标是形成可在大规

模、多区域算力基础设施中统一部署的协同运行系统,实
现算法与工程实践的稳定协同。

6　 结　 论

　 　 现有研究围绕 DC 算力负荷与能耗行为,从负荷结

构特征、功耗映射建模及时序预测方法等方面展开了较

为系统的分析。 相关文献普遍指出,DC 负荷以 IT 设备

与冷却系统为主要构成,其功耗演化受算力任务强度、资
源利用率及运行环境等多因素共同影响,呈现出明显的

非线性和多时间尺度特征。 尽管数据驱动模型在短期功

耗预测精度方面取得一定进展,但受限于真实功耗数据

获取困难、功耗标签构建方式差异较大,以及 IT 负荷与

冷却能耗耦合关系刻画不充分等,现有模型在可解释性、
跨场景适应性及工程适用性方面存在不足,难以直接支

撑电力系统层面规划与调度分析。
面向算力负荷持续增长及电力系统低碳转型的背

景,未来研究有必要在现有工作的基础上进一步深化。
一方面,应结合监测数据、建模假设与物理约束,完善功

耗映射与数据构建方法,提高功耗建模结果的可信度与

一致性;另一方面,有必要从系统层面加强 IT 负荷与冷

却系统的协同建模与联合预测,以更准确地反映 DC 整

体能耗的动态演化特性。 在此基础上,将 DC 负荷建模

与预测结果进一步融入源-网-荷-储协同运行、电力系统

调度及相关市场机制分析中,系统评估其作为可调节负

荷资源的运行行为与调节潜力。
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