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摘    要：现有的数据中心节能降碳优化方法没有综合考虑碳足迹涉及的能源输入、生产耗能以及废余利用等环
节的耦合性，难以实现系统性节能降碳。为此，提出了一种基于深度强化学习的优化算法 DeepCCHP(deep com-
bined cooling, heating and power generation)，针对数据中心冷热电联产系统，联合控制供电子系统和制冷子系统，
优化用电成本、碳排放量和能效。DeepCCHP 结合长、短期时间序列网络和深度强化学习方法对联合优化问题
进行求解，实现前摄式的联合控制发电设备和制冷设备。在基于 Trnsys 软件的仿真环境中，通过阿里巴巴数据
中心集群数据的训练和验证。实验结果表明，与基准算法相比，DeepCCHP 算法可以节省最高 40% 的成本和
28% 的碳排放量，且能够在能源成本、碳排放和能效三者之间取得更好的折中与平衡。
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Abstract: The existing methods for energy-saving and carbon reduction optimization in data centers lack a comprehens-
ive  consideration  of  the  coupling  of  carbon footprint-related  factors,  including  energy  input,  production  consumption,
and waste utilization. This limitation hinders the achievement of systematic energy-saving and carbon reduction. To ad-
dress this issue, a deep reinforcement learning-based optimization algorithm, named DeepCCHP, is proposed. This al-
gorithm focuses  on the  combined cooling,  heating and power  generation (CCHP) in  data  centers,  employing coordin-
ated  control  of  the  power  supply  and cooling  systems to  optimize  electricity  cost,  carbon emissions,  and PUE.  Deep-
CCHP integrates a long and short-term time-series network-attention (LSTNet-Attn) for multi-dimensional time series
forecasting  and  a  deep  reinforcement  learning  approach  to  solve  the  joint  optimization  problem,  achieving  proactive
joint control of power generation and cooling equipment. The algorithm is validated through training and verification us-
ing Alibaba data center cluster data in a simulation environment based on Trnsys software. Experimental results demon-
strate that, compared with baseline algorithms, the DeepCCHP algorithm can achieve up to 40% cost savings and 28%
reduction in carbon emissions. It also demonstrates a better trade-off and balance among energy cost, carbon emissions,
and energy efficiency.
Keywords: green data center; combined cooling, heating and power generation; intelligent energy-saving; deep rein-
forcement learning; carbon emission optimization; energy efficiency improvement; joint control; predictive network

近年来，云计算、大数据分析、人工智能 [1]、

加密货币等领域的发展导致数据中心规模、电能

消耗和间接二氧化碳排放量急剧增加。截至
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2021 年底，我国在用数据中心机架规模达到 520 万

架，机架规模年均复合增速超 30%[2]。规模效应导

致 2020 年我国数据中心能耗约为 1.507×1011 kW·h，
约占全社会用电量的 2%，二氧化碳排放量超过

9×10 7  t，预计 2035 年数据中心能耗约将高达

4.505×1011~4  855×1011 kW·h，二氧化碳排放量超

2×108 t[3]。但是，我国近 85% 企业数据中心能效

值 (power usage effectiveness，PUE)(PUE 为数据中

心总能耗与 IT 设备能耗的比值，越接近 1 表明能

效越好) 在 1.5~2.0，存在较大提升空间 [4]。因此，

为了实现数据中心的绿色可持续发展、切实推动

实现数据中心行业“碳达峰”和“碳中和”目标，迫

切需要针对数据中心高能耗 /高碳排和低能效的

现实问题，研究数据中心节能降碳优化方法。

随着多能互补 [5] 与余热回收技术 [6] 的发展，

冷热电联产 (combined cooling heating and power，
CCHP) 为数据中心节能降碳提供了新的思路和机

遇。CCHP 以气体燃料作为一次能源，用户端的

冷、热、电需求为二次能源，燃气燃烧直接发电，

并且回收高温烟气的余热用于供热和制冷，实现

能源的梯级利用。数据中心 CCHP 包含供电子系

统、IT 子系统以及制冷子系统等多个组成部分，

同时也涉及电力供应、冷量供应以及余热回收等

多个环节。如果仅对其中某个子系统[7] 或者单一

环节进行节能降碳优化，一方面，节能降碳效果

有限，另一方面可能会与其他环节产生消除效

应，难以真正实现系统性节能降碳。

另外，数据中心碳足迹涉及的设施设备众多，

系统状态具有高维高动态性和随机性 [ 8 ]，例如

IT 工作负载、热循环、时变的环境温度以及电价

等，传统基于数学模型的方法 [9] 难以很好地捕获

和处理这些系统特性。同时，热传递具有时滞

性，一般数据中心机房需要 5~10 min 才能达到新

的热平衡状态，因此简单的热感知式制冷控制 [10]

也会有相应的延迟。综上，为了实现数据中心系

统性节能降碳，进而推动数据中心行业“双碳”目
标，需要综合考虑数据中心电力供应、冷量供应

以及余热回收等生产全过程的能耗与碳排，对数

据中心 CCHP 进行联合管控，以有效地协调电

力、热能和制冷的生成与分配。

已有的数据中心节能降碳工作可以大致分为

面向某个单一子系统的优化控制[10-15] 和面向多子

系统的联合优化控制 [16-21]。首先，针对单一子系

统的节能降碳优化，主要包括负载和热感知的制

冷系统控制[10-11]、热感知的 IT 任务调度[12-14]、CCHP
数据中心优化 [15] 等，这些方法虽然在某一个子系

统上取得了节能降碳成效，但忽略了数据中心中

各个子系统之间的相互关联和影响，可能会降低

其他子系统的能效，从而导致数据中心整体并未

提升。其次，针对多子系统的节能降碳联合优

化，主要包括能源与 IT 调度联合 [16-18]、IT 调度与

制冷调节联合 [19-21] 等，将多个子系统或设施设备

进行协同管控，能够实现更高效的节能减碳效

果，但是这些联合优化方法没有充分考虑整个数

据中心的碳足迹，未能实现数据中心从能源输入−
生产能耗−废余利用的整体节能降碳优化。

为了应对上述挑战和问题，本文提出了一种

基于深度强化学习的数据中心智能节能优化算

法 DeepCCHP (deep combined cooling, heating and
power generation)。该算法针对数据中心冷热电联

产系统，综合考虑了数据中心的多源供电模型、

能耗模型以及热模型等，并建立了多目标优化问

题对用电成本、碳排放量和能效进行优化；同时，

结合多元时间序列预测网络 (long and short-term
time-series network-attention，LSTNet-Attn) 和深度

强化学习方法对联合优化问题进行求解，实现对

发电设备和制冷设备的前摄式联合控制；最后，

为了以安全快速的方式训练和评估所提出的算

法，构建了数据中心 CCHP 数字孪生模型，并借助

阿里巴巴数据中心集群数据集驱动数字孪生模型

进行实验。 

1   相关工作

本节调研了数据中心节能降碳的相关研究。

现有工作可分为两类：面向单一子系统的节能降

碳优化和多子系统联合节能降碳优化。 

1.1    面向单一子系统的节能降碳优化

面向单一子系统的节能降碳优化侧重于对数

据中心内部单一系统或设备 (如设备能效改进、

服务器功耗管理和数据中心温度管理等) 进行改

进和优化，以提高其能源效率和减少碳排放。

Wang 等 [10] 提出了一种用于数据中心冷却控

制的安全感知强化学习 (deep reinforcement learn-
ing，DRL) 框架，节省了 18%~26.6% 的数据中心总

功率，减少了 94.5%~99% 的安全违规行为，但是

并没有考虑数据中心的热迟滞效应。He 等 [11] 为

了实现最小的系统能耗，通过拟合表达式计算出

与不同环境温度相对应的最优冷冻水温度和水流

量，与未优化的情况相比，功耗降低了 21.3%。

Yadav 等[12] 提出了一种基于随机梯度下降的 CPU
利用率上限调节算法和一种最小大小利用率的动
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态虚拟机选择算法，在指定的服务级别协议 (ser-
vice level agreement，SLA) 目标下能保持能耗最小

化和 QoS 最大化。Zhou 等 [13] 提出了一种新颖的

适应性能源感知的虚拟资源分配和部署机制，其

能源消耗、SLA 违规和能源效率方面优于其他能

源感知算法。Venkataswamy 等 [14] 介绍了一种深

度强化学习的任务调度程序，可自动学习有效的

作业调度策略，同时不断适应数据中心复杂的动

态环境，其性能优于具有不同工作负载的启发式

调度策略，并适应可再生能源的间歇性电力供

应。Ngobeni 等 [15] 提出了一种使用燃气发电机的

不可再生能源的三联产系统的设计策略。电力将

用于数据中心消耗，来自发动机和废气的热量将

用于吸收式制冷机，从而提高系统的效率。

这些方法虽然在某一个子系统上取得了节能

降碳成效，但忽略了数据中心中各个子系统之间

的相互关联和影响，可能会降低其他子系统的能

效，从而导致数据中心整体能效并未提升。 

1.2    面向多子系统的节能降碳联合优化

为了实现数据中心更高的能源效率和更低的

碳排放，一些研究将多个系统或设备进行协同调

控，以实现更高效的节能减碳效果。

Lyu 等[16] 提出了一种新颖的能源站优化尺寸

方法，其中能源站的容量与能源设备和服务器的

调度方案同时优化，案例表明该方法能有效降低

总成本。Zhang 等 [17] 提出一种深度强化学习方

法，用于控制多微电网系统的电池充放电功率和

IT 设备的工作负载调度，仿真结果表明，与基线

算法相比所提算法可使各微电网长期成本降低

0.09%~8.02%。Praveenchandar 等[18] 提出了一种改

进的动态资源分配方法，包括任务调度和电源管

理模块，缩短了响应时间，提升了资源利用率和

任务完成率。Ran 等[19] 提出了一种基于深度强化

学习的优化框架 DeepEE(deep energy efficiency)，
联合优化数据中心任务调度和冷却控制。通过引

入参数化动作空间深度 Q-网络 (parameterized ac-
tion space based deep Q-network，PADQN) 算法，实

现了更高效、精确的能耗管理。Chi 等 [20] 设计了

一个混合深度策略梯度 (deep deterministic policy
gradient，DDPG) 协作的多 Agent 框架，以进一步

加强 IT 和冷却系统之间的协作，该方法可以有

效降低数据中心的能耗，同时确保训练稳定性

并提高资源利用率。Ran 等[21] 提出了一种基于深

度强化学习的事件驱动控制范式和优化算法。

原则是根据某些关键事件 (例如过热) 做出决策，

而不是固定的周期性控制。所提算法将调节决策

的数量减少了 70%∼95%，并能实现较好的能源

效率。

将多个子系统或设施设备进行协同管控，虽

然能够实现更高效的节能减碳效果，但是现有的

联合优化方法没有充分考虑整个数据中心的碳足

迹，未能实现数据中心从能源输入−生产能耗−
废余利用的整体节能降碳优化。 

2   DeepCCHP 系统模型与优化问题
 

2.1    系统架构

本文提出的数据中心 CCHP 节能降碳联合优

化算法 DeepCCHP 的 DeepCCHP 系统架构如图 1
所示，主要包含数据中心 CCHP 系统和 DeepCCHP
智能控制系统。
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图 1    DeepCCHP 系统架构

Fig. 1    Architecture of DeepCCHP

·141· 李庆华，等：数据中心冷热电联产系统的前摄式智能节能优化算法 第 1 期

 



1) 数据中心 CCHP 系统主要包括供电子系

统、制冷子系统和 IT 子系统。

供电子系统为数据中心提供电力需求。在数

据中心 CCHP 系统中，电力来源分为两部分：1) 燃
气或其他一次性能源通过发电机组 (power genera-
tion unit，PGU) 燃烧发电，2) 电网供电。其中 PGU
发电过程中产生的废热将被吸收式制冷机回收用

于制冷。

制冷子系统负责为数据中心机房提供制冷。

在数据中心 CCHP 系统中，制冷来自于两部分：

1) 电制冷机 (electric chiller, EC) 消耗电能向数据

中心机房提供冷冻水；2) 吸收式制冷机 (absorp-
tion chiller, AC) 回收 PGU 和冷却水的余热，进行

循环制冷，向数据中心机房提供冷冻水。机房空

气处理机组 (computer room air handler，CRAH) 通
过驱动风机实现冷冻水盘管和空气的热交换为数

据中心机房冷通道提供冷空气。水源热泵对冷却

水进行余热回收并提高其品质，并将余热输送给

吸收式制冷机再制冷。水泵用来实现冷却水或者

冷冻水的循环。冷却塔利用水和空气的接触，通

过蒸发作用散去从冷水机组交换来的热。

IT 子系统包括计算服务器、存储设备、交换

机等。IT 设备用于处理、存储和传输数据，并产

生热。

st

t

2) DeepCCHP 智能控制系统的工作流程如图 1
所示，智能决策器与数据中心环境 (包括能源设

备和冷却设备) 之间的交互是一个连续的过程。

智能决策器需要根据数据中心当前的状态 ，在

每个决策周期 上做出决策，对 PGU 的发电量和

电制冷机的冷冻水出水温度进行优化控制。 

2.2    DeepCCHP 系统模型

t

DeepCCHP 系统模型包括供电模型、能耗模

型、热回收模型、能量守恒模型和综合评估模

型。假设 DeepCCHP 的系统为一个分时隙 (time-
slotted) 系统，用时隙 进行索引，系统运行总时隙

为 T，每个时隙的时长为∆t。 

2.2.1   供电模型

本文假设 PGU 是以天然气为输入能源，实现

气−电能量转换。PGU 的发电功率可以描述为 [22]

PPGU (t) =GPGU (t) ·HG ·ηPGU/∆t
GPGU (t) t m3 HG

ηPGU

∆t s

式中： 为天然气 时段的消耗量， ； 为

天然气的热值，(W·h)/m3； 为 PGU 的电能转换

效率； 为时隙的时间间隔， 。

PGU 的发电功率受发电机的容量限制，存在

约束：

0 ⩽ PPGU ⩽ Pmax
PGU (1)

PPG (t)另外，假设电网的输电功率为 ，电网供

电和 PGU 供电将根据电价、天然气价格、碳排因

子以及数据中心用电需求等因素，互为补充。 

2.2.2   能耗模型

IT 设备的负载可以描述为[19]

PIT (t) = Pidle+ (Pfull−Pidle) ·u (t)
Pidle Pfull

u (t)
式中： 为服务器的空闲状态能耗， 为服务

器满载状态能耗， 为数据中心服务器的平均

CPU 利用率。

EC 的能耗由制冷量和性能系数决定，所以 EC
的能耗可以描述为[9]

PEC =
Qe

EC

CCOP,EC

Qe
EC = cp ·me

EC ·
(
T e,i
EC−T e,o

EC

)
Qe

EC CCOP,EC

cp kJ/(kg ·K) me
EC

T e,i
EC

T e,o
EC

式中： 为 EC 的制冷量，kW； 为 EC 的性

能系数； 为水的定压比热容， ； 为

EC 冷冻水质量流量，kg/h； 为 EC 冷冻水回水

温度，℃； 为 EC 冷冻水出水温度，℃。

另外，EC 的冷冻水出水温度应受约束：

Tmin
EC ⩽ T e,o

EC ⩽ Tmax
EC (2)

Tmin
EC Tmax

EC式中 和 分别为 EC 冷冻水出水温度的最小

和最大值。

吸收式制冷机的能耗分为热能耗和电能耗，

而由于电能消耗相对较小，所以可以忽略不计 [9]。

热能耗可以描述为[23]

Qg
AC =

Qe
AC

CCOP,AC

Qe
AC = cp ·me

AC ·
(
T e,i
AC−T e,o

AC

)
Qe

AC CCOP,AC

me
AC T e,i

AC

T e,o
AC

式中： 为 AC 的制冷量，kW； 为 AC 的性

能系数； 为 AC 冷冻水的质量流量，kg/h；
为 AC 冷冻水回水温度，℃； 为 AC 冷冻水出

水温度，℃。

另外，AC 的冷冻水出水温度应受约束：

Tmin
AC ⩽ T e,o

AC ⩽ Tmax
AC (3)

Tmin
AC Tmax

AC式中 和 分别为 AC 冷冻水出水温度的最

小和最大值。

风机能耗包括冷却塔风机能耗和 CRAH 风机

能耗，其能耗可以根据风机的频率来估计，因此，

冷却塔风机和 CRAH 风机的能耗可以描述为[24]

PCT (t) ,PCRAH (t) = Pbase · (R (t)/Rbase)
3

Pbase

Rbase R (t) t

式中： 为冷却塔风机空闲状态的能耗，kW；

为风机的额定转速，Hz； 为 时段的风机转

速，Hz。
水泵能耗可以基于流量−扬程特性[24] 描述：
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Ppump (t) = m (t) ·g ·H/ (∆t ·ηpump
)

m (t)

m/s2 H ηpump

式中： 为水泵的质量流量，kg/h；g为重力加速

度， ； 为水泵的扬程，m； 为水泵的运行

效率。

水源热泵是一种通过电能从冷却水中提取热

能并转移到吸收式制冷机的设备。其能耗可以描

述为

PHP (t) =
QCW

CCOP,HP

CCOP,HP QCW式中： 为热泵的效率， 为热泵对冷却水

回收的热功率。 

2.2.3   热回收模型

PGU 发电过程中会产生大量余热，所以 PGU
发电过程中回收的热功率可以描述为

QPGU (t) =GPGU (t) ·HG (1−ηPGU)εPGU/∆t
εPGU式中 为对 PGU 的热回收效率。

水源热泵对冷却水进行余热回收并提高其品

质，水源热泵回收的热功率可以描述为

QCW = cp ·mHP ·
(
T c,i
HP−T c,o

HP

)
·εCW

εCW式中 对冷却水的热回收效率。 

2.2.4   能量守恒模型

数据中心 CCHP 系统需要满足电和热守恒，

即有
PPGU (t)+PPG (t)−PIT (t)−PEC−

Ppump (t)−PCT (t)−PCRAH (t)−PHP (t) = 0
(4)

QPGU (t)−QCW (t)−QAC (t) = 0 (5) 

2.2.5   综合评估模型

能源效率 PUE 是评价数据中心能源效率的

指标，是数据中心消耗的所有能源与 IT 负载消耗

的能源的比值。PUE 值越接近于 1，表示数据中

心的能源使用效率越高。PUE 描述为

CPUE =

T∑
t=1

Pcooling (t)+
T∑

t=1

PIT (t)

T∑
t=1

PIT (t)

(6)

Pcooling (t) = PEC+Ppump (t)+PCT (t)+PCRAH (t)+PHP (t)

能源成本用于评估数据中心的能源成本，与

能源消耗量和能源价格相关，因此能源成本描述为

CCost =
1
T

T∑
t=1

pgas (t) ·GPGU (t)+
1
T

T∑
t=1

pgrid (t) ·PPG (t)

(7)
pgas (t) pgrid (t)式中： 、 分别为天然气价格和电网电价。

碳排放量 (carbon dioxide emission，CDE) 的计

算基于能源消耗和相关碳排放因子，因此碳排放

量描述为

CCDE =
1
T

T∑
t=1

CCDE, gas (t)+
1
T

T∑
t=1

CCDE, grid (t) (8)

CCDE, gas (t) =GPGU (t) ·ENCV, gas ·Egas

CCDE, grid (t) = PPG (t) ·Egrid

CCDE, gas (t) CCDE, grid

ENCV, gas

Egas Egrid

式中： 为天然气发电碳排放量， 为

电网用电碳排放量， 为天然气的平均低位

发热量， 为天然气的碳排放因子， 为电网

碳排放因子。 

2.3    优化问题

∆PPGU

∆T e,o
EC

为了提升数据中心 CCHP 系统的能效、降低

用电成本和碳排放量，本文提出了 DeepCCHP 方

法对供电子系统和制冷子系统联合优化，即对

PGU 发电功率的调节量 和 EC 冷冻水出水

温度的调节量 进行联合决策。因此，目标函

数可以表示为

min
∆PPGU ,∆T e,o

EC

[
CPUE+CCost+CCDE+

1
T

T∑
t=1

ln
(
1+ exp(Troom−ψT )

)] (9)

s.t.(1)(2)(3)(4)(5)

Troom

ψT

max(0,Troom−ψT )

式 (9) 的第 4 项表示为数据中心机房温度过

热的 Softplus 惩罚函数，其中 为数据中心机房

的温度， 为数据中心房间安全温度的阈值，与

直接使用 相比，Softplus 具有光滑

性和可微性，使优化更简单有效。约束条件为设

备容量和能量守恒的约束。 

3   DeepCCHP 算法
 

3.1    强化学习基本要素

由于数据中心碳足迹涉及的系统状态具有高

维高动态性和随机性，且控制变量都为连续值，

因此本文提出基于深度确定性策略梯度 (deep de-
terministic policy gradient, DDPG[25]) 的联合优化控

制算法 DeepCCHP 对优化问题进行求解。Deep-
CCHP 状态、动作和奖励函数定义如下：

s =[
sthl PIT PPGU pgrid

]
PIT = [PIT (t) PIT (t−1) · · · PIT (t−N)]

sthl =
[
T e,i
EC T e,o

AC Troom

]
PPGU

pgrid

DeepCCHP 的系统状态向量可表示为

，每个状态取 N个历史值，如 IT
功耗状态 。其

中热状态 ，由电制冷机和吸收

式制冷机的冷冻水出水温度以及数据中心机房温

度的时间序列状态组成； 为 PGU 的发电功率

时间序列状态； 表示电网电价的时间序列状态。

∆PPGU

∆T e,o
EC

DeepCCHP 将对 PGU 发电功率 和 EC
的冷冻水出水温度 进行联合控制，因此动作
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a =
[
∆T e,o

EC ∆PPGU
]

−∆Tmax
EC ⩽ ∆T e,o

EC ⩽ ∆Tmax
EC

−∆Pmax
PGU ⩽ ∆PPGU ⩽ ∆Pmax

PGU

向量可以表示为 。为了避免 EC
冷冻水出水温度和 PGU 发电功率在短时间内发

生剧烈变化，引入爬坡约束

和 ，保证系统的稳定性。

根据优化目标，智能体的奖励函数设置为
r = r1−CPUE−β1CCost−β2CCDE−

ln
(
1+ exp(Troom−ψT)

)−τ1
r1

β1 β2

ln
(
1+ exp(Troom−ψT)

)
ψT τ1

式中： 为一个较大的常数，以保证奖励为正；

和 分 别 为 能 源 成 本 和 碳 排 放 量 的 权 值 ；

为数据中心机房温度过高的

惩罚，其中 为机房安全温度阈值； 为智能体违

反约束条件的惩罚。 

3.2    DeepCCHP 的训练与预测网络 

3.2.1   Critic 网络

µ (s;ϕ)

Q (s, a;ω)

ω

yt

原始的 DDPG 算法 [25]，使用了两个神经网络：

一个是 Actor 网络 ，用于学习策略函数 (确
定性策略)；另一个是 Critic 网络 ，用于学

习值函数。Critic 网络在迭代后可以通过最小二

乘损失函数的梯度来更新参数 ，损失函数和目

标值 分别定义为

L =
1
M

M∑
j=1

(yt −Q (st, at;ω))2 (10)

yt = r (st, at)+γmax Q (st+1,µ (st+1;ϕ) ;ω) (11)
Q′ (st, at;ω′) yt

ω′ ω

ω′← λω+ (1−λ)ω′ λ

式中：目标网络 用于估计目标值 ；目

标网络的参数 会根据 Critic 网络的参数 进行

缓慢地更新， ； 为软更新系

数，为 0~1 的常数。 

3.2.2   Actor 网络

ϕ

Actor 网络的目的是输出动作使 Critic 网络得

到最大价值，因此可以使用梯度上升的方法更新

，使用策略梯度：

∇ϕJ ≈ 1
M

M∑
j=1

∇aQ (s, a;ω) |s=st ,a=µ(st)∇ϕµ (s;ϕ) |s=st
(12)

ϕ′

ϕ ϕ′← λϕ+ (1−λ)ϕ′
目标 Actor 网络的参数 会根据 Actor 网络的

参数 进行缓慢地更新， 。 

3.2.3   LSTNet-Attn 时间序列预测网络

为了应对热传递的时滞性，DeepCCHP 在 Actor、
Critic 网络中嵌入 LSTNet-Attn 网络结构，实现前

摄式能源控制和制冷系统控制，以进一步提高能

源效率和降低碳排。

LSTNet-Attn 时间序列预测网络 [26] 的输入层

接收多元时间序列，通过卷积捕捉时间序列中不

同状态间的局部特征给长短期记忆网络（ long
short-term memory, LSTM）层输出预测信息。并

对 LSTM 输出引入自注意力机制 [27] 对序列中不

同时间步动态地分配权重。DeepCCHP 中的预测

网络结构如图 2 所示。
  

自回归

时
间

线性旁路

多元时间序列 卷积层
LSTM 和
注意力机制 全连接层

输出

s=[sthl PIT PPGU pgrid]

 
图 2    DeepCCHP 的预测网络架构

Fig. 2    Prediction network architecture of DeepCCHP
  

3.3    DeepCCHP 算法复杂度分析

µ (ϕ) Q (ω) µ (ϕ)
Lµ Q (ω) LQ

DeepCCHP 的时间复杂度由神经网络的结构

以及状态空间和动作空间共同决定。DeepCCHP
智能体由两个神经网络 和 组成。假设

包含 层全连接层， 包含 全连接层，考虑在

全连接层中添加的偏置，时间复杂度可以计算为

O

N (s)ξµ0 +2×
Lµ−1∑
l=0

ξµl ξ
µ

l+1+N (µ)ξµLµ+

(N (s)+N (µ))ξQ
0 +2×

LQ−1∑
l=0

ξQ
l ξ

Q
l+1


ξµl ξQ

l µ (ϕ) Q (ω) l

l = 0 l =Lµ l =LQ

N (s) N (µ)

式中： 和 分别为 和 第 层的神经元数

量， 表示为输入层， 或 示为输出

层， 和  分别表示状态空间和动作空间

的维数。若神经网络结构是固定的，则完全取决

于状态向量和动作向量的维度。那么时间复杂度

可以表示为

O (N (s)+N (µ))
综上，DeepCCHP 的训练流程总结如算法

1 所示。

算法 1　DeepCCHP
ω ϕ Q (s, a;ω)
µ (s;ϕ) ω′← ω

ϕ′← ϕ

输入： 和 随机初始化 Critic 网络 和

Actor 网络 ，初始化目标网络的参数， ，

，初始化经验回放池 R
1) For episode = 12 000 do:

Nt2) 随机噪声 初始化，获得初始状态

3) For do:
µ (s;ϕ) st at =

µ (st;ϕ)+Nt

4) 从 中根据当前状态 选择动作  

at rt

st+1 (st, at, rt, st+1)
5) 执行动作 ，得到奖励 ，环境状态变为

，将 存入经验回放池 R

yt

6) 从 R中采样 batch_size 个经验，根据式 (11)
计算目标 Q值

yt

ω

7) 将目标值 代入损失函数式 (10)，使用梯度

下降法更新 Critic 网络参数
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ϕ

8) 根据式 (11) 使用梯度上升更新 Actor 网络

的参数

ω′← λ ω+
(1− λ )ω′

9) 更新目标 Crit ic 网络的参数：

ϕ′← λ ϕ+
(1− λ )ϕ′

10) 更新目标 Actor 网络的参数：

st+1 st11) 将状态 设置为当前状态

12) End for
13) End for 

4   实验结果与分析

为验证本文算法的性能，本节将介绍基于

Trnsys 软件的数据中心仿真实验，并分析实验结果。 

4.1    实验参数设置

Pidle = 100 W
Pfull = 300 W

ηPGU = 0.3 HG = 10.8 (W ·h)/m3

Pmax
PGU = 70 kW

εPGU = 0.35

εCW = 0.2

PCT
base = 5 W PCRAH

base = 3 W RCT
base = 60 Hz

RCRAH
base = 25

Egrid = 0.581 0
ENCV, gas = 10.89 (W ·h)/m3

Egas = 0.448 3

本文研究的数据中心 CCHP 中 IT 子系统包
含服务器数为 M=572，每台服务器的 、

，每台服务器的资源配置是同构的。
数据中心 CCHP 供电子系统中 PGU 的电能转
换效率 ，天然气热值 ，

PGU 的最大发电功率 ，PGU 的热回

收效率 ，对于 IT 系统的余热回收效率，
文献 [11] 指出，最多 5 台服务器的余热可以支持
同类型的另一台服务器进行冷却，因此对冷却水
热回收效率 。根据数据中心设计规范标
准和本文研究的数据中心规模，制冷子系统中
EC 和 AC 的冷冻水出水温度最低和最高阈值分
别为 6℃ 和 12℃，冷却塔和 CRAH 风机空闲时的
能耗 ， ，额定转速 ，

 Hz，冷冻水和冷却水回路的扬程均为

20 m。电网碳排放因子， ，天然气的

平均低位发热量 ，天然气

的碳排放因子 。能源价格方面，使用

一个时间相关的电网电力价格模型 [28]，其中一天
被分为高峰、平时和低峰时段，在不同时段有不
同的电力价格，能源价格如表 1 所示。基于 Trnsys
的数据中心 CCHP 系统如图 3 所示。
  

表 1    能源价格表
Table 1    Energy price list

 

能源

峰时 平时 谷时

12:00—17:00
20:00—23:00

09:00—12:00
17:00—20:00
23:00—01:00

01:00—09:00

电价/(元/(kW·h)) 1.40 0.78 0.30

m3气价/(元/ ) 2.30 2.30 2.30
 

对于 DeepCCHP 智能控制系统，本文利用 Py-
torch 框架实现了提出的 DeepCCHP 算法。状态空

间历史值的个数 N=6，对于 LSTNet-Attn 网络的

batch_size = 64 γ = 0.9
α = 0.000 1 t = 10 min

ψT = 30 r1 = 3 β1 = 0.02 β2 = 0.01
λ = 0.05

Conv2d 的卷积核大小为 4×4，LSTM 的隐藏层数

为 12，使用 Multihead 注意力机制。全连接层的

激活函数为 tanh，采用 3 层全连接前馈神经网络，

分别包含 512、256 和 64 个神经元。其他一些关

键参数设置为： ，折扣系数 ，

初始学习率 决策时间间隔 ，

℃， ， ， ，软更新系数

。
  

电表

电计算 热计算

发电机组 冷却塔 2

冷却水泵-2

冷却水泵

冷冻
水泵-2

冷冻水泵

冷却塔

吸收式
冷水机组

电制冷机组

冷冻水
混合泵

冷冻水
分流泵

机房空气
处理器

数据中心

冷却水
混合泵

热泵

冷却水分流泵

 
图 3    Trnsys 仿真环境

Fig. 3    Trnsys simulation environment
  

4.2    性能指标与基准算法

为了评估所提出算法的性能，定义了以下性

能指标：

PUE：所提出的数据中心运行一整天的平均

能效，具体定义见式 (6)。
成本：所提出的数据中心运行一整天的能源

成本，具体定义见式 (7)。
CDE：所提出的数据中心运行一整天的二氧

化碳排放量，具体定义见式 (8)。
本文采取了 4 种基准算法与所提出的 Deep-

CCHP 算法进行比较：

FEL(following the electrical load)[9]：该算法用

基于规则的方式单独控制 PGU 的发电功率，实现

最小化外部电力采购。为了与该文提出的算法比

较，EC 的冷冻水出水温度将保持在最小值 (保证

数据中心机房的安全)。
OCM(operating cost-aware energy management)[9]：

该算法在 FEL 上进行了改进，在规则树里考虑了

对能源价格随时间变动的情况，实现运营成本感

知的能源管理，减少了总体运营成本。

A = {PPGU,T
e,o
EC | (+P0,+T0) ,

DQN based(deep Q-network based)[29]：该算法

将 DeepCCHP 中连续的动作空间离散化为 9 个动

作，按固定值对控制变量进行增大、减少和不变操作，

因此动作空间可以表示为
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(+P0,−T0) , · · · , (0,0)} P0 T0， 和 分别设置为 1 0  k W
和 0.5 ℃。

PGO(power grid only)[30]：该算法考虑了一个

只由电网供能 (即没有 PGU 和 AC) 的数据中心，

该算法利用 DDPG 算法动态控制 EC 的冷冻水供

水温度，以匹配 IT 设备对制冷量的需求和防止过

热问题的发生。 

4.3    收敛分析

图 4 为 DeepCHHP 算法和 DQN based 算法的

奖励收敛曲线。实验使用了阿里巴巴开放集群跟

踪计划的 Cluster-trace-v2018 中的 8 d 任务数据，

如表 2 所示，所用的 machine_usage.csv 中包含机

器 ID、时间戳、CPU 利用率等字段。其中前 7 d
的任务数据用于训练算法，第 8 天的数据用于算

法性能评估。总的训练回合为 2 000，每个回合为 1 d。
从图 4 中可以看出 DeepCHHP 和 DQN based 大约

在 1 000 个回合后开始收敛并达到最大累计奖励。
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图 4    奖励收敛曲线

Fig. 4    Reward convergence curve
 

  

表 2    数据集字段表
Table 2    Data set field table

 

列明 类型 说明 备注

machine_id String 机器的唯一ID 无

TIME_STAMP INT 时间戳
表示时间戳在8天
时间跨度之间

cpu_util_percent INT CPU利用率

范围在[0,100]，
有一些无效值，

它们设置为−1或101
  

4.4    性能对比分析

为了验证所提出的 DeepCCHP 的性能，将 Deep-
CCHP 与 4.2 节中描述的 FEL、OCM、DQN based 和

PGO 算法进行了对比。这些算法的基本设置相同。
如图 5(a) 所示，FEL 和 OCM 比 PGO 消耗的

电能分别减少了 5% 和 4% 以上，这表明在数据中
心 CCHP 系统可以减少总体电力消耗。DQN based
和 DeepCCHP 相较于 PGO，电能的消耗减少了
6% 以上，主要是由于深度强化学习的动态调节
减少了制冷子系统的能耗。
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图 5    电能消耗和性能指标对比

Fig. 5    Comparison  of  power  consumption  and  perform-
ance indicators
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如图 5(b)、(c)、(d) 所示，DeepCCHP 算法在成
本、碳排放量和 PUE 这 3 个方面的性能都优于其
他 4 种基准算法。FEL 和 OCM 即使有 AC 承担
部分制冷需求，但是并没有对制冷子系统进行调
控，存在过度制冷的情况，导致了更高的 PUE。
同时，这两种算法并没有考虑不同能源的碳排放
量，因此碳排放量也较高。而使用强化学习算法
的 DQN based 和 DeepCCHP 的表现都优于其他算
法，其中由于 DQN based 将连续的动作空间离散
化后，动作空间维度增大导致算法整体性能稍
差。值得注意的是，PGO 算法中数据中心的制冷
需求只由 EC 提供，并且能源也只由电网提供，所
以在 3 个方面表现都较差。

ψT

图 6(b) 对比了不同算法策略下数据中心机房
的温度。与 FEL 和 OCM 相比，使用了强化学习
算法的 DQN based、DeepCCHP 和 PGO 可以保持
相对较高的机房温度 (接近 30℃)，主要将 PUE 作
为奖励，所以会尽可能地减少制冷机的能耗，从
而保持了较高的机房温度。温度接近于 30℃ 是
因为奖励函数中的温度阈值 =30℃。而 FEL 和
OCM 没有对 EC 做控制，所以在数据中心 IT 设备
负载较低时的温度很低，达到 20℃，存在过度制
冷的情况。

图 6(c)、 6(d) 对比了不同算法下的 EC 和
AC 设备的制冷量。从实验结果可以发现，在数
据中心负载较低时，FEL 和 OCM 的 EC 提供的制
冷量较低，而 DeepCCHP 的 EC 提供了较大的制
冷量 (如图 6(c) 所示)，主要是因为在这段时间内
电价比较低，为了降低总成本调整了 PGU 的发电
量，从而减少了 AC 的制冷量 (如图 6(d) 所示 )。
在数据中心负载较高时 (图 6(a)20：00 到 23：00 期
间)，同时电价也处于峰值阶段，数据中心的冷需
求增大，如图 6(c) 中可以看出，EC 制冷量急剧增大。
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图 6    负载、机房温度、EC 制冷量和 AC 制冷量对比

Fig. 6    Comparison  of  IT  subsystem load,  room temperat-
ure, EC and AC cooling capacity

  

4.5    性能灵敏度分析

ηPGU ηPGU

ηPGU

ηPGU

ηPGU

在本节中，实行进一步的实验来研究 PGU 发

电效率 对系统的影响。 直接影响相同体

积的天然气 PGU 所产生的电能和回收的热能。

在上述的实验中， =0.35，而在本节中通过设置

分别为 0.25、0.30、0.35、0.40，其他参数设置

与 4.1 节相同。图 7 所示为不同 值下对比成

本、碳排放和 PUE 的实验结果。
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ηPGU
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由于 PGO 中没有使用 CCHP 系统，因此其性

能在 3 个指标中都保持不变。随着 PGU 电能转

化效率 的提高 FEL、OCM 和 DeepCCHP 在能

源成本和碳排放指标中都呈下降趋势，主要是因

为 PGU 发的电更多，电网购电更少，从而成本和

碳排更少。在 PUE 指标的表现中，FEL 和 OCM
算法由于 升高而导致的 PGU 热回收率下降，

AC 贡献的制冷量减少，所以系统的 PUE 呈升高

趋势。DQN based 和 DeepCCHP 由于将 PUE 纳入

优化目标，并且能动态调整 EC 制冷，所以 PUE 呈

下降趋势。DQN based 和 DeepCCHP 在 较低

时，PUE 高于 FEL 和 OCM 算法，是因为算法为了

更低的成本和碳排放而降低了 PGU 的发电量，从

而降低 AC 的制冷量，导致了稍高的 PUE。 

5   结束语

为了推动实现数据中心行业“碳达峰”和“碳
中和”目标，本文深入研究了数据中心 CCHP 系统

的节能降碳问题，提出了一种基于深度强化学习

的智能节能优化算法，名为 DeepCCHP，该算法旨

在通过同时联合管控数据中心 CCHP 的电能供给

和制冷供给来降低能源成本和碳排放，提高能

效。DeepCCHP 综合考虑了数据中心碳足迹涉及

的能源输入、生产耗能以及废余利用等环节，结

合了 LSTNet-Attn 预测网络和 DDPG 方法，实现

了对发电设备和制冷设备的前摄式联合控制。同

时，本文构建了基于 Trnsys 软件的数据中心仿真

环境，并利用阿里巴巴数据中心集群数据集驱动

实验。实验结果表明，相比于基准算法，Deep-
CCHP 在能效、成本和碳排等方面的性能都有明

显提升。
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