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摘  要：数据中心的绿色可靠运行具有重大的社会经济价值。综述了面向数据中心绿色可靠运行的优化与控制方
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Abstract: It is of significant social and economical impact to achieve green and reliable operation of data center. The op-
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1  引言 

数据中心已经成为现代社会的基础设施之一，

它不仅承载大量的互联网应用，而且伴随着物联网

技术的普及、5G 商用、边缘计算走进生活，当今

大型数据中心的计算能力、信息处理能力、网络通

信能力等已经成为国家核心竞争力的标志之一。

2020 年年初开始的新型冠状病毒肺炎疫情深刻改

变了人们生活、学习、工作的方式，线上购物、在

线教学、远程办公成为重要趋势。数据中心作为承

载线上教学、居家办公新模式的核心基础设施，已

经获得世界各国的高度重视。数据中心已被列入我

国 2020 年发布的“新基建”重点领域之一。 
数据中心在过去 10 年间高速发展，与此同时，

其运行能耗也与日俱增。据预测，到 2030 年，电

信系统年用电量将占全球年用电总量的 20%以上，

其中数据中心的运行能耗将达到 3 000 TWh，占全

球年用电总量的 8%[1]。因而，研究数据中心的运行

节能具有重要的社会意义和经济价值。 
世界上拥有大型数据中心的知名公司，如国外

的谷歌、亚马逊、脸书等，国内的阿里、腾讯、华

为、百度等，均高度重视数据中心的运行能效。
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2016 年，谷歌公司的 DeepMind 团队与数据中心部

门合作，显著降低了数据中心的电源使用效率

（power usage effectiveness，PUE）[2]。2020 年，谷

歌大型数据中心的平均 PUE 为 1.11，个别数据中心

的 PUE 甚至可以达到 1.06[3]。然而，目前全球数据

中心的平均 PUE 为 1.8，我国为 1.67。因而，数据

中心的运行节能具有巨大潜力。 
数据中心的运行节能面临多方面挑战。第一，

高维信息。现代数据中心一般部署了大量传感器，

传感器定期监测数据中心机柜的温度场分布、制冷

系统的冷冻水水温与水流量等信息，并汇聚到大数

据运行平台。高维海量数据中的信息方差小，为决

策优化带来了挑战。第二，耦合动态过程。大型数

据中心一般由多栋建筑物构成，建筑面积达到上万

平方米，甚至更大。数据中心的发展呈现出模块化

趋势，在每个模块化数据中心（modularized data 
center，MDC）内，由冷热通道将机柜群分隔，机

柜整齐排列在通道两侧。冷热通道之间的空气流动

相对独立，各机柜内的温度场分布受服务器所承载的

计算任务影响，动态变化，关联耦合。这一复杂的动

态过程虽有机理模型，但是精细的性能评价仍需基于

仿真模拟甚至物理实验。制冷系统的循环过程也需仿

真模拟方可评价控制策略的性能，这导致对策略性能

的评价非常耗费时间。第三，计算业务的需求随机波

动。数据中心支撑的计算任务种类丰富、差异明显，

计算业务的需求量具有明显的随机波动性，难以精准

预测。因而对制冷系统的控制策略和对计算作业的调

度策略的性能评价，一般需要多次仿真、多次实验取

均值才能获得较为精确的评价。这使得策略性能评价

耗费了大量的时间与代价。如何在上述挑战下实现数

据中心的运行节能是一项重大挑战。 
作为基础设施，数据中心运行的稳定性与可靠

性至关重要。为保障电源供应的稳定，数据中心一

般配有备用发电机（柴油发电机、氢能源发电机等）

及不间断电源（uninterruptible power supply，UPS）。
UPS 的核心构件是电池。数据中心一般建有针对电

池工作状况的在线监测系统，将工作电压、温度等

数据回传至大数据平台。虽然有许多针对电池寿命

预测的机理模型与实验研究，但是现有方法一般需

要通过充放电才可以获得较为详细的内部电化学

反应数据。而数据中心 UPS 的电池一般处于浮充状

态，很少处于放电状态。这导致电池监测数据中鲜

有适用于经典分析方法的数据。如何将专家知识与

监测数据相结合，提升对电池潜在故障的预测精

度，更准确地进行电池的预防性维护与更换，是一

项重大的科学挑战，具有重要的实际意义。 

2  数据中心的仿真优化方法综述 

数据中心的绿色可靠运行有较多的相关研究

工作。本节简要阐述与本文关系最密切的内容。 
近年来，数据中心呈现出聚集化效应。大型数

据中心的 PUE 低于中小型数据中心[4]。鉴于小型数

据中心提升能效的潜力有限，越来越多的大型数据

服务公司将其数据中心整合在一起。目前在全球数

据中心的能耗中，大型数据中心的能耗占比已经超

过 1/4 且在不断增加。为了提升数据中心的能效水

平，可以在数据中心周边建设新能源发电厂（如太

阳能、风能等），也可在电力市场购买新能源发电

量，从而降低对常规电力的消耗。谷歌、脸书、亚

马逊等公司先后宣布了可持续发展的路线图，计划

逐步实现自有数据中心用新能源供电。2017 年，谷歌

实现了自有大型数据中心的 100%新能源供电，更在

2020 年 9 月宣布实现了自有数据中心历史上所有碳

排放的零中和（即自有数据中心历史耗电总碳排放已

经通过植树、碳交易等方式中和）。可以预见，数据

中心的碳中和的可持续发展模式是一种趋势。 
数据中心的能耗与设计、选址、选型关系密切，

因此利用海水、湖泊、极地、高寒等自然冷源是重

要手段[5]。比起个案的特殊设计，推进数据中心的

标准化是更重要的工作，更易被大量采用，有利于

提升众多数据中心的平均能效。模块化数据中心

（如图 1 所示）在这一发展中起到了重要作用，通

过标准化接口设计、制冷、配电、UPS、封闭式机

柜等模块，数据中心的布设成本与周期大大降低。

腾讯的 T-block 系列产品是其中的代表之一。 

 
图 1  模块化数据中心结构示意[6] 

与设计优化相比，数据中心的运行节能是本文

更加关注的内容。数据中心的内部温度场分布、制

冷系统的构成包括众多原件，虽然有理论上的机理
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模型，但是一般需要仿真模型进行更细致的刻画。

常见的仿真软件包括 6SigmaDC、 FLUENT、

TileFlow、FloVENT、FloTHERM 和 EnergyPlus 等，

这些计算流体动力学（computational fluid dynam-
ics，CFD）商用软件常用于对数据中心气流分布的

仿真与计算和热管理。 
强化学习是解决策略优化问题的一种重要方

法，特别适用于机理模型复杂或未知的系统，但是

存在需要大量且丰富的观测数据的问题。利用上述

CFD 仿真软件，已经有学者基于强化学习方法对数

据中心的运行节能进行研究。Li Y L 等人[7]基于深

度确定性策略梯度 （deep deterministic policy gra-
dient，DDPG）和行动−评价（actor-critic）框架，

提出了一种端到端的制冷控制算法，该算法包含 5 个

动作（action）：直接蒸发冷却出口温度、间接蒸发

冷却出口温度、冷却水回路出口温度、直接膨胀式

冷却盘管出口温度、冷却器冷却空气回路出口温

度；两个状态量（state）：环境空气温度、信息技术

（information technology，IT）设备负荷系数；一个

奖励函数：基于 PUE 和各温度数据计算得到的目标

函数值。EnergyPlus 平台的仿真结果表明，该方法

可达到较低的 PUE，与手动设定数据中心温度的基

准控制方法相比，可节省约 11%的冷却量。但这种

方法是完全由数据驱动的，它的控制决策依赖于清

洁的数据，在大型数据中心中，如何保证数据的清

洁度是需要认真考虑的问题。Ran Y Y 等人[8]基于

深度 Q 网络（deep Q-network，DQN）提出了一种

参数化动作空间的方法，解决了离散（IT 设备）−
连续（冷却装置）混合的动作空间问题，联合优化

了 IT 系统的作业调度和冷却系统的风量调节。该

方法使用了 6 个状态量，涉及 IT 系统与热管理，

具体包括：可用 CPU 数、CPU 利用率、能量消耗、

机架的两个入口温度和一个出口温度；两个动作：

精密冷却单元的通风量、任务调度行为；奖励函数：

基于 PUE 和惩罚项计算得到的目标函数值。

6SigmaDC 软件的仿真结果表明，该算法可以节省

10%～15%的能量，并且可以在节能和保证服务质

量之间实现更好的权衡。Yi D L 等人[9]提出了基于

深度 Q 网络的数据中心作业调度方法，使得数据中

心在达到同样作业吞吐量的同时减小能源消耗。上

述基于强化学习方法的数据中心均取得了一定的

能源降耗成果，但在实际使用过程中还存在以下问

题：第一，若数据中心规模较大、结构较复杂，则

原始数据可能含有较大噪声、缺失、异常值，数据

清洗必须做到非常精细；第二，在训练阶段及强化

学习算法收敛前，为了充分探索状态−动作空间，

可能会尝试激进的动作，这些动作可能会导致严重

偏离最佳状态和服务器过热等问题；第三，IT 系统

往往在几秒甚至几微秒内做出响应，而冷却系统

（机械设备）可能在几分钟内做出响应，这种反应

时间的不匹配可能会导致不必要的波动等。 
数据中心 UPS 的电池主要采用阀控式密封铅

酸（valve-regulated lead acid，VRLA）蓄电池。在

实际使用过程中，电池的寿命受板栅材料、运维状

态、外部环境等多重因素的影响。常规的电池维护

手段包括人工定期检测和故障维修。估计电池的剩

余寿命一般需要通过深度充放电实验实现[10]，而数

据中心 UPS 的电池长期处于浮充状态，完整的放电

过程数据较少，这为电池维护带来了挑战。 

3  节能运行优化 

本节以 MDC 末端空调节能优化问题为例，

讨论强化学习方法的应用问题。数据中心制冷系

统结构如图 2 所示。冷水机组与数据中心机房之

间：冷水机组产生冷冻水，经冷冻水循环泵输送

到数据中心机房，经过与服务器风水换热后升温，

携带热量回到冷水机组。冷水机组与冷却塔之间：

高温冷却水经冷却水循环泵送至冷却塔，经风水

换热后形成较低温度的冷却水，回到冷水机组，

完成循环。 

 
图 2  数据中心制冷系统结构 

其中，数据中心机房内的冷热交换是一个较为

复杂的动态过程，一般需要基于 CFD 进行仿真模
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拟。图 3 给出了 6SigmaRoomDC 软件中的仿真结果

示例，其中，箭头方向代表气流流向，箭头颜色代

表气流温度。其仿真时间随仿真空间颗粒度呈立方

增长。是否能用较为粗糙的模型进行较好的策略优

化是一个重要的问题。 

 
图 3  数据中心温度场和气流组织仿真模拟效果 

3.1  优化模型 
将数据中心冷水系统的策略优化问题建模为

马氏决策过程。考虑离散时间 t=0,1,2,…,T 的系统动

态过程，每个阶段的时长为Δt。可以观测的系统变

量为 Ot=(TCA(t), TAR(t), TCR(t), FC(t), HITE(t), Ti
ITE,in(t), 

Ti
ITE,out(t))，其中 TCA(t)表示冷通道温度，TAR(t) 表

示空调回风温度，TCR(t)表示冷却水回水温度，FC(t) 
表示冷却水流量，HITE(t)表示 IT 负载，Ti

ITE,in(t) 表
示第 i 台 IT 设备的进风口温度，Ti

ITE,out(t) 表示第 i 台
设备的出风口温度。工程中一般采用连续 m 个时段

的系统观测值作为状态，即 sk=(Om(k−1)+1,…,Omk)。
行为 ak=(SF,SP)，其中，SF表示风机转速，SP 表示

送风温度。施加控制行为后，使用持续 n 个时段的

系统性能计算收益，即： 

 rk(sk,ak)=λ1rk(Power)+λ2rk(Temperature)+ 
 λ3rk(T_volatility) （1）       

其中，λ1、λ2、λ3 为正常数，表示权重；rk(Power)
表示末端空调制冷功率对应的收益。 

 3

1

(Power) ( )
mk n

k F
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r S p
+

= +

= − ∑  （2） 

rk(Temperature)表示机房绝对温度对应的收益，

也是对机房温度越过安全边界的惩罚。比如可以设

定冷通道温度的安全边界为 27 ℃，热通道温度的

安全边界为 39 ℃。采用 log(1+exp(·)2)表示对冷热

通道高温的惩罚，其中 p 表示时间点。 
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rk(T_volatility)为 IT 设备温度波动性的收益，

即对 IT 设备温度频繁大幅波动的惩罚。 
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其中，μ[·]和σ[·]分别表示序列的样本均值与标准

差。考虑有限阶段总收益最大化的马氏决策过程，

其目标函数为： 

 
1

0

( ) ( , ( ))
K

k k k
k

J d r s d s
−

=

= ∑  （5） 

其中，K 是在 T 时段内的决策次数，T=mk。记上述

马氏决策问题为 P1，即： 
 maxd J(d) （6） 
 s.t. 由仿真软件刻画的动态过程及 
 服务器环境温度等约束条件 （7） 

该模型考虑的是有限阶段的总收益，实际应用中

一般会采用滚动优化的方式，前瞻式优化未来 T 时段

的总收益，求得最优策略后，仅采用策略中针对当前

时段的控制行为作用于环境。在下一个决策阶段 k+1
到来时，更新信息，重新对 T 时段进行策略优化。通

过这种滚动方式融入动态信息，调整控制行为。 
3.2  事件驱动的强化学习方法 

问题 P1 对应的马氏决策过程面临高维状态向量

的挑战。为了克服大状态空间的困难，可以定义事件

并进行状态集结，采用事件驱动的强化学习方法。 
事件驱动的强化学习方法适用于基于仿真的

策略优化问题，特别是状态空间大、性能评价需要

通过仿真进行以及随机的动态变化过程等难点。事

件驱动的强化学习方法在能源互联网中的应用可

参见参考文献[11]。下面仅简述其关键思想。 
事件 e ∈E 在数学上表示一组状态转移对构成

的集合，即： 

 e={(s,s’)| s,s’∈S} （8） 

其中，s 与 s’表示任意两个状态，S 表示状态空间，

E 表示事件构成的集合。事件驱动的优化关注如何

由事件 e 驱动进行决策。可以定义策略 d 的事件−
行为的 Q-因子： 
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其中，I(e)={s|∃s’∈S, s.t. (s,s’)∈e}表示事件 e 的输入

状态构成的集合，πd(i|e)表示策略 d 下出现事件 e
时系统的真实状态为 i 的概率，r(i,a)表示在状态 i
和行为 a 下的收益，Oi(e)={s’|∃s∈S, s.t. (s,s’)∈e}表
示事件 e 的输出状态构成的集合，pa(j|i,e)表示系统

在状态 i 下出现事件 e 时采取行为 a 且最终转移到

状态 j 的概率，gd
K(j)表示状态 j 在策略 d 下未来 K

阶段的势函数，即： 
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1
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k

g j r s d e e e s j
N→∞

=
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然后决定 k 时刻的行为： 

 ak=maxa Q(ek,a) （11） 

这便是事件驱动的 Q 学习的基本思想。该方法

的性能受事件的定义影响较大。事件优选本身等价

于状态转移对的着色问题[12]，寻求最优事件定义一

般而言并非易事，应结合具体的问题结构，选择恰

当的状态转移对聚类方式。另外，给定事件定义后，

可以与现有的其他强化学习算法相结合，比如深度Q
网络、深度确定性策略梯度、信任域策略优化（trust 
region policy optimization，TRPO）、actor-critic 等。 
3.3  仿真实验结果 

以包含两个机柜的数据中心的空调末端控制

问题为例（如图 3 所示），展示事件驱动的强化学

习方法的性能，并讨论需要注意的事项。本算例中

的系统参数取值见表 1。采用事件驱动的 DQN 方

法，对该算例进行优化，其收益曲线如图 4 所示。

可以发现，在第 1 600 步的迭代过程中，DQN 方法

并没有收敛到较好的策略，在第 1 000 步时出现了

性能下降的现象。造成这一现象的主要原因是 CFD
仿真求解过程复杂、速度慢，导致训练步数不足、

模型缺少探索性。 
为进一步提升算法性能，将仿真优化的硬件平

台从 2 核 Windows 服务器改为 64 核 Windows 服务

器。改进后的 6SigmaRoom 仿真加速比从之前的 3:1
提升至 120:1（即仿真数据中心 1 天的用能情况需

耗时 0.2 h，24:0.2=120:1）。基于加速后的新仿真环

境的 DQN 方法的性能如图 5 所示。可以明显看出，

改进后 DQN 输出的策略基本上收敛了。 

表 1 算例 1 的系统参数 
对比项 参数类型 参数名称 参数值 

房间 设定值 尺寸/m2 36 

设定值 天花板高度/m 4.5 

设定值 高架地板高度/m 0.64 

空调 设定值 最大显冷量/kW 45 

设定值 冷却水进水温度/℃ 14 

设定值 冷却水最大流量/(m3/s) 0.002 9 

设定值 总标称制冷流量/(m3/s) 3.6 

控制值 送风温度设定点/℃ 18～27 

控制值 风机转速 0～100% 

机柜 设定值 数量/个 3 

设定值 插槽数/个 52 

设定值 IT 设备数/台 1.5 

设定值 单台 IT 设备最大功率/ kW 0.6 

设定值 单台 IT 设备负载率 0～100% 

 
图 4  事件驱动的 DQN 方法的收益变化曲线 

 
图 5  基于加速后的新仿真环境的 DQN 方法的收益变化曲线 

4  电池预测性维护 

本节介绍一种对数据中心 UPS 的 VRLA 蓄电

池实施预测性维护的通用方法[12]。VRLA 电池失效

模式主要有正极板栅腐蚀、正极活性物质软化、不

可逆硫酸盐化等[13]，这些过程通常持续数月，为电

池寿命预测提供了可能性。但是这一任务面临几方
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面的困难：一是不同于传统蓄电池，UPS 电池罕有

电池循环数据；二是数据中心的 UPS 电池故障鲜有

发生，样本量稀缺；三是业界尚未形成统一的电池

更换标准，强烈依赖专家经验。为了克服这些困难，

需要综合监控数据和专家知识，借知识利用数据，

以数据补充知识。 
4.1  问题建模 

记 UPS 电池的历史数据为(xi,yi), i=1,…,N，其

中，xi 为电池监控数据向量，yi∈{0,1}，标志着 xi
所表示的电池是否需要更换。希望找到一个预测函

数 f: x→{0,1}，使得该函数在历史和未来的数据上

都能有相对准确的预测精度，即： 

 
1 1

min ( ( ), ) ( ( ), )
N

i i i i
i i N

L f E L f
∞

= = +

⎡ ⎤
+ ⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑ ∑x y x y  （12） 

其中， ( )E ⋅ 表示数学期望， ( , )L ⋅ ⋅ 表示损失函数，一

般使用平均绝对误差（mean squared error，MSE）。 
4.2  预测方法 

电池的预测性维护主要分 4 个步骤进行。 
第一步，数据收集与清洗。收集丰富的电池监

控数据，剔除非浮充状态的样本点，并根据专家经

验处理异常样本。记清洗后的历史监控数据集为{xi, 
i=1,…,N}. 

第二步，数据标注，即对数据集{xi, i=1,…,N}添
加标签{yi, i=1,…,N}。由于N通常是上百万量级，手

动标注并不现实，因此，笔者提出了一种计算机辅助

的标注方法[12]。该方法的核心思想是通过变点检测算

法，确定电池性能衰退事件发生的时间区间，只需对

该区间内收集的数据进行基于专家知识的手动标注，

其余数据可由计算机自动标注，大幅减小了工作量。 
第三步，特征构造。寻找预测函数 f 的过程本

质上是在{xi, i=1,…,N}所张成的向量空间中找到一

个分类超平面。一般而言，xi 只包含电压、电流、

内阻三维，相对于百万量级的样本量来说，空间维

度过低，找到分类超平面的难度极大。因此需要首

先设计映射函数 H: R3→RD (D>3)，将样本点从三维

空间映射至 D 维空间。函数 H 的设计思路以专家

经验为主，综合考虑电池组内特征（如组内电压和

电阻的均衡性）和离散度、时间序列特征（如电压

和电阻的变化率及组合特征）。 
第四步，样本平衡，模型训练。电池故障在数

据中心属于罕见事件，因此收集的数据必然极为不

平衡。以这样的数据集拟合出的映射函数 f 可能会

通过牺牲在少数故障样本上的精度来换取整体精

度的上升，因此对非故障样本的降采样很有必要。

得到样本平衡的数据集后拟合分类函数，常用的神

经网络模型和决策树模型都可以用作分类模型。 
4.3  实验结果[14] 

笔者使用了来自腾讯数据中心 292节UPS电池两

年多的监控记录，数据清洗后样本量超 2 亿条。经过

计算机辅助专家进行样本标注，得到了 209 465 400 个

健康样本点以及 447 215 个故障样本点。在特征构

造步骤，按照第 4.2 节描述的原则设计了映射函数H: 
R3→R14，并通过 k聚类对健康样本进行降采样，通过

训练梯度提升决策树（gradient boosting decision trees，
GBDT）分类模型完成电池故障预测任务。 

为了测试模型的性能，笔者重新收集了 2 000 万条

电池数据，对比了基于本文模型和基于腾讯的专家

经验的预测效果，发现本文模型不仅比专家经验有

8%的精度提升，并且平均预测时间提前了 15 天。

图 6 说明了特征构造对于模型性能的重要性。 

 
图 6  逐渐增加特征对模型 F 得分（F-score）的影响  

5  结束语 

数据中心是典型的信息物理融合能源系统。随

着当代社会对信息处理需求的迅猛增长，数据中心

的能耗将与日俱增，因而实现数据中心的绿色可靠

发展具有重要意义。现代数据中心具有丰富的监控

数据和精细控制的潜力，其运行决策仍面临高维信

息、耦合动态过程、负荷的随机波动等挑战，需要

将机理模型与数据结合。本文围绕 MDC 末端空调

控制问题，展示了事件驱动的强化学习方法的性

能；围绕 UPS 电池故障预测问题，展示了数据驱动

的分析方法，该方法可以进一步提升预测精度。 
数据中心的绿色可靠运行仍有许多值得研究的

问题，比如，用绿色能源给数据中心供电[15]、计算

任务调度与新能源发电量的随机匹配、计算任务调
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度等，在解决这些问题时将知识与数据融合可以获

得比常规方法更好的效果。同时需要注意，以强化

学习为例的数据驱动的方法可解释性不足，且具体

性能受参数影响大，迁移能力有限。这些问题仍需进

一步研究[16]。希望本文能为面向数据中心绿色节能运

行的策略优化方法的研究抛砖引玉。 
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