
面向算电协同的多目标调度优化研究

摘要

本文面向算电协同的多目标调度优化问题，提出递进式建模求解方案。

针对问题一：本问是统计预测与调度复合问题。首先对 50000个任务按区域、类型、
小时聚合 GPU需求；接着采用直方图梯度提升回归建立区域–类型–小时级短期预测模
型，按第 0–2375小时训练、第 2376–2399小时测试的口径评估；然后以最后 24小时实
际到达任务为输入，在 GPU容量、IT功率、时延与完成时限约束下执行基础调度。结
果讨论显示，24小时聚合WMAPE为 30.58%，538个任务全部成功调度，RegionF峰值
GPU利用率达 99.19%，模型有效地实现了需求预判与基础调度。
针对问题二：本问是碳感知多目标调度优化问题，需以任务迁移与开工时段为决策

变量。首先按功率映射折算 AI IT负荷并乘以区域 PUE得到设施负荷；接着以购电成
本与碳排放加权最小为目标，建立含 GPU容量、时延与完成时限约束的调度模型；然
后采用代价驱动贪心加局部寻优算法求解。结果讨论显示，低碳导向调度使购电成本由

742.28万元降至 648.36万元、碳排放由 9733.17降至 8497.53 tCO2，模型有效地实现了
碳感知的跨区域调度。

针对问题三：本问是储能协同优化问题，需在给定 IT负荷下设计充放电策略。首
先建立含功率平衡、SOC递推与购售电边界的储能线性规划模型，以购电成本减售电收
益加弃电惩罚最小为目标求解。结果讨论显示，储能使 RegionD、RegionE、RegionF运
行成本分别下降 7.32%、9.75%与 10.91%，净购电功率标准差分别下降 100%、94.13%
与 94.03%，模型有效地实现了削峰填谷与新能源消纳。
针对问题四：本问是多区域算–储–电协同优化问题。首先建立上层任务调度与下层

储能 LP的分层协同框架，以综合加权目标求解；然后设置强碳约束、电价峰谷差扩大
与新能源高波动场景对照。结果讨论显示，强碳约束下碳排放降至 0，新能源高波动下
峰值净购电升至 117.37 MW，模型有效地实现了多目标权衡并稳健响应场景变化。
综上，本文为算电协同场景下的跨区域调度提供了高效解决方案。

关键词：算电协同；任务调度；梯度提升；储能优化；多目标优化；新能源消纳
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一、引言
1.1问题背景

随着人工智能算力规模的持续扩张，数据中心对电力系统的影响不断增强，电力成

本已逐渐成为数据中心运营成本的核心组成部分。在”双碳”战略与全国一体化算力网
络建设的双重驱动下，”算电协同”正从政策倡导演变为产业发展的现实需求。2026年
政府工作报告首次将”算电协同”纳入国家级新基建工程，明确提出实施超大规模智算
集群、算电协同等新基建工程，加强全国一体化算力监测调度。算电协同更加关注算力

负荷与能源系统之间的实时耦合关系：西部地区具有丰富的风能、太阳能和水电资源，

电价相对较低，具备建设绿色低碳数据中心的天然优势；东部地区则更加接近用户侧，

具有更低的网络时延与更高的实时业务需求。

在实际运行过程中，算力跨区域迁移涉及计算任务、电力系统、新能源、储能系统

和通信网络之间复杂耦合关系的多目标协同优化。将 AI任务迁移至新能源资源丰富地
区虽然可以降低电费成本和碳排放，但可能导致网络时延增加；实时推理任务对时延极

为敏感，而训练任务则更关注能源成本与算力规模；新能源出力具有波动性，需要储能

系统进行协调。如何实现 AI工作负载、能源系统与通信网络的联合优化，已成为当前
面向算电协同的重要研究课题 [3, 4, 6]，数据中心算力规模的持续扩张也推动了算力网
络协同调度研究的发展 [5]。
因此，本文以六个典型区域组成的算电协同场景为研究对象，综合考虑区域电价、

碳强度、可用新能源出力、储能状态与网络时延约束，建立从算力统计预测、碳感知调

度到储能协同、全要素多目标优化的递进式调度模型，为跨区域算力与能源协同调度提

供系统解决方案。

1.2问题重述

本赛题设定六个典型区域，其中 RegionA、RegionB与 RegionC代表东部高负荷区
域，RegionD代表西部算力中心，RegionE、RegionF分别为光伏和风电资源富集区域。
任务到达主时域为第 0–2399小时，第 2400–2405小时用于结清末端任务，第 2406小时
仅用于电力与储能终端状态结算。任务包括实时推理、批量推理和 AI训练三类，不可
抢占、不可拆分或中途迁移。

问题 1：基于附件 AI工作负载数据，对不同区域、不同类型任务的 GPU需求进行
统计分析，并构建短期预测模型；建立基础算力调度模型，给出第 2376–2399小时实际
到达任务的调度方案，展示最后 24小时的调度甘特图和区域 GPU利用率。
问题 2：以第 0–2399小时实际到达任务及对应逐时电力参数为输入，以任务迁移

与开工时段为决策变量，以运行成本、碳排放、网络时延和新能源利用率为目标，建立

碳感知任务调度模型并给出调度策略。
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问题 3：在给定任务调度和逐时负荷的基础上，建立储能协同优化模型，设计储能
充放电策略，分析储能系统对运行成本、碳排放、区域峰值净购电功率和负荷波动程度

的影响。

问题 4：在前三问基础上，建立多区域算–储–电协同优化模型，统一考虑任务迁移、
电价、碳排放、可用新能源、储能、区域购售电边界、网络时延及任务异构性，在系统

运行成本、碳排放、网络时延、服务质量、新能源利用率和区域峰值净购电之间权衡，

并比较不同碳约束、电价机制和新能源波动场景下的策略变化。

二、总体分析
本文围绕算电协同场景下 AI工作负载、能源系统与通信网络的联合优化问题，构

建了从算力侧统计预测到全要素多目标协同的递进式模型体系。

针对问题 1，本文对 50000个 AI任务按区域、类型、小时维度进行 GPU需求统计
分析，提取任务规模、GPU小时占比与区域负荷特征，并采用梯度提升树建立区域–类
型–小时级 GPU需求短期预测模型，进一步构建考虑 GPU容量与 IT功率约束的基础贪
心调度模型，得到最后 24小时的调度方案与区域 GPU利用率。针对问题 2，本文建立
碳感知任务调度模型，以任务迁移区域与开工时段为决策变量，以购电成本与碳排放加

权最小为主目标，通过代价驱动贪心与局部寻优算法，实现低电价、低碳强度区域优先

的调度策略，并评估运行成本、碳排放、网络时延与新能源利用率。针对问题 3，本文
在给定 IT负荷的基础上，建立考虑储能 SOC递推、充放电功率与效率约束的储能协同
优化线性规划模型，设计分区域充放电策略，定量分析储能对运行成本、碳排放、区域

峰值净购电与负荷波动的改善。针对问题 4，本文将任务调度与储能运行统一纳入多区
域算–储–电协同优化框架，以综合目标函数权衡系统运行成本、碳排放、网络时延、服
务质量、新能源利用率与区域峰值净购电，并通过多场景对照实验分析不同碳约束、电

价机制与新能源波动下的策略变化。

四个问题层层递进：问题 1奠定算力需求分析与基础调度的基础，问题 2引入能源
参数实现碳感知的任务级调度，问题 3在给定调度下优化储能这一电力侧调节资源，问
题 4则将任务调度、储能运行与购售电边界统一求解，实现算力与电力系统的深度耦合
协同优化。这种”先算力、再算电耦合、后储电协同、终全局优化”的递进逻辑，完整覆
盖了算电协同调度的核心矛盾。

三、模型假设
为简化问题，本文做出以下假设：
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• 假设 1：所有 AI任务在调度时不可抢占、不可拆分或中途迁移，任务一旦在某
区域的某时段开工，则持续占用相应 GPU资源直至执行完毕。

• 假设 2：任务跨区域迁移仅考虑单向网络时延，忽略网络带宽、迁移数据量、传
输能耗与传输费用，任务执行区域的设施负荷按统一功率映射与区域 PUE计算。

• 假设 3：各区域的新能源出力、电价与碳强度均取附件给定的逐时数据，新能源
出力可被直接消纳、充电储能或外送，弃电部分不产生收益。

• 假设 4：储能系统 SOC按充放电效率递推，充电与放电可同时进行但总充电功
率受上限约束，优化结束时第 2406小时 SOC不低于初始 SOC。

• 假设 5：区域购电功率与售电功率分别受最大购电与最大外送边界约束，各区
域之间不建模线路潮流，仅通过区域功率平衡独立结算。

四、符号说明
本文使用的主要符号及其含义如表1所示。

表 1 符号说明

符号 说明

𝑟 区域编号，𝑟 ∈ {𝐴, 𝐵, 𝐶, 𝐷, 𝐸, 𝐹}
𝑡 调度时段，𝑡 = 0, 1, ⋯ , 2406
𝑖 任务编号，𝑖 = 1, 2, ⋯ , 50000
𝑇𝑖 任务 𝑖的类型，实时推理/批量推理/AI训练
𝑑𝑖 任务 𝑖的 GPU需求量（等效 GPU）
𝜏𝑖 任务 𝑖的预计执行时长（小时）
𝜇𝑖 任务 𝑖可接受的最大网络时延

𝐺𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的电网购电功率
𝐺𝑆𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的外送售电功率
𝑅𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的可用新能源出力
𝐸𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的设施侧总负荷
𝑃𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的购电价格
𝛾𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的碳强度
𝐶𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的储能充电功率
𝐷𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时的储能放电功率

𝑆𝑂𝐶𝑟(𝑡) 区域 𝑟 第 𝑡小时末的储能荷电状态
𝜂𝑐, 𝜂𝑑 储能充电效率与放电效率

𝜆 碳排放权重系数
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表 1 符号说明（续）

符号 说明

𝑃𝑈𝐸𝑟 区域 𝑟 的能源使用效率

五、模型的建立与求解
5.1问题一的模型的建立和求解

5.1.1具体分析

问题一要求对 AI工作负载进行 GPU需求统计分析与短期预测，并在算力约束下给
出最后 24小时实际到达任务的基础调度方案，属于”统计 +预测 +调度”复合型问题。
本问采用直方图梯度提升回归建立区域–类型–小时级 GPU需求短期预测模型，并采用
时延可达内本地优先的贪心策略构建基础算力调度模型。

首先对 workload_trace中 50000个任务按区域、类型与小时维度聚合 GPU需求，提
取任务规模、GPU小时占比与区域负荷特征；接着构造包含小时周期、星期周期与滞后
自回归特征的训练集，按第 0–2351小时训练、第 2352–2375小时调参、第 0–2375小时
重训、第 2376–2399小时测试的口径训练预测模型；然后以最后 24小时实际到达任务
为输入，在满足 GPU容量、IT功率、网络时延与完成时限约束的条件下执行基础调度；
最后输出调度甘特图与区域 GPU利用率曲线。具体分析流程如图1所示。

读取任务数据 按类型统计 按区域统计

构建预测特征聚合 GPU小时 梯度提升预测

容量时延校验 基础调度 输出甘特图

图 1 问题一分析流程图

5.1.2模型准备

在进行建模之前，需要对附件数据进行预处理，并对预测与调度算法进行选择。本

节将从数据预处理与算法选择两方面进行准备。
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原始数据来源于附件中的 workload_trace.xlsx、GPU_information.xlsx 与 network-
_latency.xlsx等数据表。其中workload_trace记录 50000个AI任务的编号、类型、到达小
时、GPU需求、执行时长、来源区域、时延上限与最晚完成时点等信息；GPU_information
给出六个区域的 GPU总容量、可调度 GPU、IT功率上限与 PUE；network_latency给出
区域间单向网络时延矩阵。经检查发现数据存在任务到达呈随机稀疏特性、时间跨度达

2400小时且区域类型组合众多等问题，需要统一聚合规整。
针对上述问题，按以下步骤进行预处理：第一步，将任务执行时长由分钟换算为小

时 𝜏𝑖 = 𝐸𝑖/60，并计算每任务的 GPU小时 𝑔𝑖 = 𝑑𝑖𝜏𝑖；第二步，按到达小时、来源区域与

任务类型对全部任务进行分组聚合，得到每区域每类型每小时的 GPU需求序列；第三
步，对未出现任务的时段组合用零值补齐，形成 2400 × 6 × 3 = 43200条完整序列；第
四步，构造滞后 24/48/168小时项与滚动均值等时序特征。预处理前后数据形态对比如
表2所示。

表 2 数据预处理前后统计量对比

指标 预处理前 预处理后 单位 说明

记录数 50000 43200 条 逐任务→逐
时

时间粒度 任务级 小时级 h 0–2399
区域覆盖 6 6 个 RegionA–F
类型覆盖 3 3 类 实时/批量/训

练

总 GPU小时 502.08万 502.08万 GPU⋅h 聚合守恒

缺失组合 无 已零值补齐 – 特征可计算

综上所述，数据预处理完成，原始的逐任务数据已规整为区域–类型–小时维度的完
整序列，为后续建模提供了清洁输入。

该问题的短期预测本质上是一个多维时序回归问题，需要在区域与任务类型维度

上预测未来逐时的 GPU需求；基础调度则是一个带容量与时延约束的排程问题。常用
的预测方法包括线性回归、随机森林与梯度提升回归等。本节选取三种方法，从预测精

度、训练效率、非线性拟合与鲁棒性四个方面进行评估，对比结果如表3所示。
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表 3 GPU需求预测算法能力对比

算法名称 预测精度 训练效率 非线性拟合 鲁棒性

线性回归

（LR）
差 优 差 中

随机森林

（RF）
良 中 良 优

直方图梯度提

升

（HistGBRT）

优 优 优 良

通过上述对比可以看出，直方图梯度提升回归在非线性拟合与预测精度方面表现最

优，其直方图分箱机制支持缺失值与大规模样本，训练效率高，且具备特征重要性分析

能力，适合本文高维稀疏的时序预测任务。因此本文选择HistGBRT作为短期预测模型。
调度层面，考虑到任务不可抢占且最后 24小时任务规模较小，采用时延可达内本地优
先、最早可行开工的贪心策略，能够在秒级完成求解并严格满足全部约束。

综上所述，本节完成了数据预处理与算法选型，接下来将建立数学模型并进行求

解。

5.1.3模型建立

针对问题一，本节将从GPU需求统计、短期预测与基础调度三个角度建立模型。具
体过程如下。

步骤 1：GPU需求统计分析模型
设任务 𝑖的 GPU需求量为 𝑑𝑖，预计执行时长为 𝜏𝑖（小时），则该任务的 GPU小时

占用量为 𝑔𝑖 = 𝑑𝑖𝜏𝑖。按任务类型 𝑘聚合，可得各类型任务的 GPU小时总量 𝐺𝑘 及其占比

𝑝𝑘 如式 (1)所示。

𝐺𝑘 = ∑
𝑖∈𝒦𝑘

𝑑𝑖𝜏𝑖, 𝑝𝑘 = 𝐺𝑘
∑𝑘′ 𝐺𝑘′

× 100% (1)

其中，𝒦𝑘 为类型 𝑘 的任务集合，𝑘 ∈ {实时推理,批量推理, AI训练}。进一步按到
达小时 𝑡、来源区域 𝑟 与类型 𝑘 聚合，可得区域–类型–小时级 GPU需求序列 𝑦𝑟,𝑡,𝑘 如式

(2)所示。

𝑦𝑟,𝑡,𝑘 = ∑
𝑖∶ 𝑎𝑖=𝑡, 𝑠𝑖=𝑟, 𝑇𝑖=𝑘

𝑑𝑖𝜏𝑖 (2)
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其中，𝑎𝑖 为任务 𝑖的到达小时，𝑠𝑖 为来源区域。该序列同时作为短期预测的目标变

量。

步骤 2：短期 GPU需求预测模型
以 𝑦𝑟,𝑡,𝑘 为预测目标，构造特征向量 𝑥𝑡 包含区域编码、类型编码、小时序号、星期

序号、日内周期正弦余弦、滞后 24/48/168小时自回归项与滚动均值等特征。梯度提升
回归通过加法模型拟合目标 [1]，本文采用其直方图高效实现 [2]，预测值由式 (3)给出。

̂𝑦 =
𝑀
∑
𝑚=1

𝑓𝑚(𝑥), 𝑓𝑚 ∈ 𝒯 (3)

其中，𝑀 为回归树数量，𝑓𝑚为第 𝑚棵回归树，𝒯为回归树函数空间。模型以均方
误差为损失函数，如式 (4)所示。

𝐿(𝑦, ̂𝑦) = ∑
𝑖

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2 (4)

模型按负梯度方向逐步拟合每棵回归树，即第 𝑚步以残差 𝑟(𝑚)
𝑖 = −𝜕𝐿/𝜕 ̂𝑦𝑖 为目标

拟合 𝑓𝑚，并通过学习率 𝜂控制步长，如式 (5)所示。

̂𝑦(𝑚) = ̂𝑦(𝑚−1) + 𝜂𝑓𝑚(𝑥) (5)

预测精度采用平均绝对误差MAE、均方根误差 RMSE与加权平均绝对百分比误差
WMAPE评价，分别如式 (6)–(8)所示。

𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

∣𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖∣ (6)

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √ 1
𝑁

𝑁
∑
𝑖=1

(𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖)2 (7)

𝑊𝑀𝐴𝑃𝐸 = ∑𝑁
𝑖=1 ∣𝑦𝑖 − ̂𝑦𝑖∣
∑𝑁

𝑖=1 𝑦𝑖
× 100% (8)

其中，𝑁 为测试样本数。由于任务到达呈随机泊松特性，逐时序列存在大量零值，
本文同时报告 24小时聚合口径的WMAPE以衡量调度预判能力。
步骤 3：基础算力调度模型
以最后 24小时（第 2376–2399小时）实际到达任务为调度对象，设任务 𝑖调度至区

域 𝑟并在整点 𝑠开工，引入 0–1决策变量 𝑥𝑖,𝑟,𝑠，借鉴数据中心工作负载调度的一般框架

[7]，调度优化模型如式 (9)–(14)所示。

min 𝑍 = ∑
𝑖,𝑟,𝑠

𝑥𝑖,𝑟,𝑠 [𝛽(𝑠 − 𝑎𝑖) + 𝛾 𝑙𝑠𝑖,𝑟] (9)
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s.t. ∑
𝑟

∑
𝑠

𝑥𝑖,𝑟,𝑠 = 1, ∀𝑖 (10)

∑
𝑖,𝑠

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡) 𝑥𝑖,𝑟,𝑠 ≤ 𝐶𝑔𝑝𝑢
𝑟 , ∀𝑟, 𝑡 (11)

𝑁𝑟(𝑡) + ∑
𝑖,𝑠

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡) 𝑝𝑇𝑖 𝑥𝑖,𝑟,𝑠 ≤ 𝐶𝑖𝑡
𝑟 , ∀𝑟, 𝑡 (12)

𝑙𝑠𝑖,𝑟 ≤ 𝜇𝑖, ∀𝑖, 𝑟 (13)

𝑠 + 𝜏𝑖 ≤ 𝐿𝑖, 𝑠 = 𝑎𝑖 (实时任务) (14)

其中，𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡)为任务 𝑖在时段 𝑡对区域 𝑟的占用小时数（按任务区间与时段的重
叠长度折算），𝐶𝑔𝑝𝑢

𝑟 为区域 𝑟 可调度 GPU容量，𝑝𝑇𝑖 为任务类型的单位 GPU功率，𝐶𝑖𝑡
𝑟

为区域 IT功率上限，𝑁𝑟(𝑡)为区域 𝑟 时段 𝑡的固定 NonAI IT负荷，𝑙𝑠𝑖,𝑟 为来源区域到调

度区域的网络时延，𝜇𝑖 为任务最大允许时延，𝐿𝑖 为最晚完成时点，𝛽与 𝛾分别为延迟
与跨区时延的惩罚权重。式 (10)保证任务唯一分配，式 (11)与式 (12)保证 GPU容量与
IT功率约束，式 (13)保证时延满足 SLA，式 (14)保证完成时限且实时任务到达即开工。
综上所述，本节完成了 GPU需求统计、短期预测与基础算力调度三个模型的建立，

接下来将基于实际数据进行求解。

5.1.4模型求解

基于上述模型，本节依次完成统计分析、短期预测与基础调度求解。

首先，对全部任务按类型与来源区域统计，结果显示 50000个任务中实时推理 16724
个、批量推理 16717个、AI训练 16559个；AI训练任务 GPU需求量大，GPU小时占比
达 80.14%，是算力消耗的主体；RegionD、RegionE、RegionF作为西部与新能源富集区
域，单任务平均 GPU需求显著高于东部区域。
其次，按第 0–2351 小时训练、第 2352–2375 小时调参、第 0–2375 小时重训、第

2376–2399小时测试的口径训练预测模型，得到预测精度如表4所示。

表 4 短期预测模型精度评价

指标 数值 指标 数值

MAE（GPU⋅h） 105.34 RMSE（GPU⋅h） 222.31
WMAPE（%） 75.86 MAPE(𝑦 > 0, %) 137.68
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表 4 短期预测模型精度评价（续）

指标 数值 指标 数值

24h聚合WMAPE
（%）

30.58 24h聚合WMAPE
区域（%）

26.52

由表4可知，逐时粒度的WMAPE为 75.86%，主要受任务到达随机泊松特性与大量
零值影响；但 24小时聚合口径下WMAPE降至 30.58%，区域聚合口径降至 26.52%，表
明模型在调度所需的日尺度预判上具有较好的精度。图2给出了代表性区域–类型序列的
实际与预测对比。

图 2 最后 24小时 GPU需求预测曲线对比

最后，以第 2376–2399小时实际到达的 538个任务为输入执行基础调度，全部任务
成功调度，平均延迟不超过 0.05小时，任务跨区迁移比例接近零，说明区域本地容量可
满足最后 24小时需求。各区域调度任务数与 GPU利用率如表5所示。

表 5 最后 24小时调度任务分布与 GPU利用率

区域 调度任务数 利用率均值

(%)
利用率峰值

(%)
平均延迟 (h)

RegionA 96 23.52 55.76 0.00
RegionB 96 33.06 59.34 0.00
RegionC 69 20.23 49.63 0.00
RegionD 97 35.02 56.49 0.00
RegionE 95 65.15 98.19 0.00
RegionF 85 71.43 99.19 0.05

由表5可知，RegionE与 RegionF的 GPU利用率明显高于其他区域，峰值利用率分
别达 98.19%与 99.19%，体现了新能源富集区域承接更多训练类任务的特征。最后 24
小时的调度甘特图与区域 GPU利用率曲线分别如图3与图4所示。
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图 3 最后 24小时基础调度甘特图

图 4 最后 24小时区域 GPU利用率曲线

由图3与图4可知，各区域 GPU占用均未超过可调度容量红线，任务无重叠无冲突，
RegionE与 RegionF在高峰时段利用率接近饱和，而东部区域利用率相对较低，具有承
接迁移任务的剩余容量。综合以上结果，本文所建立的基础算力调度模型能够有效完成

最后 24小时实际到达任务的调度，并给出了满足全部约束的可行方案。

5.2问题二的模型的建立和求解

5.2.1具体分析

问题二要求在算力与电力耦合场景下建立碳感知任务调度模型，以任务迁移目标区

域与开工时段为决策变量，以运行成本、碳排放、网络时延与新能源利用率为目标或评

价指标，属于多目标调度优化问题。本问采用代价驱动贪心加局部寻优的两阶段算法求

解。
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首先加载第 0–2399小时实际到达任务与逐时电价、碳强度、可用新能源参数，将
任务执行时长折算为小时并按功率映射计算各任务单位 GPU功率；接着根据区域间网
络时延矩阵对每个任务筛选满足 SLA的候选区域；然后按任务到达顺序，在候选区域
与可行开工时段中扫描使”电价成本 +碳强度惩罚 +时延惩罚”综合代价最小的方案并
执行贪心分配；最后对关键任务进行局部重排微调，评估各策略的成本、碳排、时延与

新能源利用率。具体分析流程如图5所示。

读取任务数据 功率折算 时延筛选

扫描候选区域计算综合代价 贪心分配

容量校验 局部寻优 输出调度方案

图 5 问题二分析流程图

5.2.2模型准备

碳感知任务调度是一个带时延约束与容量约束的大规模离散优化问题，需要在 5万
个任务、6个区域与 2400个时段的组合空间中寻找低电费低碳排放的调度方案。常用
的求解方法包括代价驱动贪心、遗传算法与禁忌搜索等。本节从求解速度、全局寻优、

约束处理与实现复杂度四个方面进行对比，结果如表6所示。

表 6 碳感知调度算法能力对比

算法名称 求解速度 全局寻优 约束处理 实现复杂度

代价驱动贪心 优 中 良 优

遗传算法

（GA）
差 优 良 差

禁忌搜索

（TS）
中 良 中 中

通过上述对比可以看出，代价驱动贪心在求解速度与实现复杂度上优势明显，能够

在分钟级内完成 5万个任务的调度，并通过对每个任务逐一进行容量与功率校验来严格
保证约束可行性；其全局寻优能力虽弱于进化类算法，但通过多候选开工时段扫描与局
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部重排可有效弥补。因此本文采用”代价驱动贪心 +局部寻优”作为调度求解框架，将
多目标通过线性加权转为综合代价驱动决策。

综上所述，本节完成了算法选型，接下来将建立碳感知任务调度模型并进行求解。

5.2.3模型建立

针对问题二，本节将从功率折算、调度决策、碳排放核算与求解算法四个角度建立

碳感知任务调度模型。具体过程如下。

步骤 1：任务功率与区域负荷折算
任务 𝑖在区域 𝑟执行时，其占用的 AI IT功率按功率映射折算。设任务 𝑖的 GPU需

求量为 𝑑𝑖，执行时长为 𝜏𝑖，单位等效 GPU功率为 𝑝𝑇𝑖，则区域 𝑟 时段 𝑡 的 AI IT负荷由
式 (15)给出。

𝑃𝐴𝐼(𝑟, 𝑡) = ∑
𝑖

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑡) 𝑝𝑇𝑖 (15)

其中，𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑡)为任务 𝑖 在时段 𝑡 对区域 𝑟 的实际占用小时数（按任务区间与时段
重叠长度折算）。区域 𝑟时段 𝑡的设施侧总负荷由 IT负荷乘以区域 PUE得到，如式 (16)
所示。

𝐸(𝑟, 𝑡) = [𝑁(𝑟, 𝑡) + 𝑃𝐴𝐼(𝑟, 𝑡)] × 𝑃𝑈𝐸𝑟 (16)

其中，𝑁(𝑟, 𝑡)为区域 𝑟 时段 𝑡的固定 NonAI IT负荷，𝑃𝑈𝐸𝑟 为区域能源使用效率。

步骤 2：碳感知调度决策模型
设任务 𝑖调度至区域 𝑟 并在时刻 𝑠开工，引入 0–1决策变量 𝑥𝑖,𝑟,𝑠。调度以运行成本

与碳排放加权最小为目标，目标函数如式 (17)所示。

min 𝐹 = ∑
𝑟

∑
𝑡

𝐺(𝑟, 𝑡) [𝑃𝑟(𝑡) + 𝜆 𝛾𝑟(𝑡)] (17)

𝐺(𝑟, 𝑡) = max {0, 𝐸(𝑟, 𝑡) − 𝑅𝑑(𝑟, 𝑡)} (18)

其中，𝐺(𝑟, 𝑡)为区域 𝑟时段 𝑡的电网购电功率，𝑅𝑑(𝑟, 𝑡) = min{𝑅(𝑟, 𝑡), 𝐸(𝑟, 𝑡)}为新能
源直接消纳量，𝑅(𝑟, 𝑡)为可用新能源出力，𝑃𝑟(𝑡)与 𝛾𝑟(𝑡)分别为购电价格与碳强度，𝜆
为碳排放权重系数。调度必须满足如下约束：任务唯一分配约束如式 (19)，GPU容量约
束如式 (20)，IT功率约束如式 (21)。

∑
𝑟

∑
𝑠

𝑥𝑖,𝑟,𝑠 = 1, ∀𝑖 (19)
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∑
𝑖,𝑠

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡) 𝑥𝑖,𝑟,𝑠 ≤ 𝐶𝑔𝑝𝑢
𝑟 , ∀𝑟, 𝑡 (20)

𝑁𝑟(𝑡) + ∑
𝑖,𝑠

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡) 𝑝𝑇𝑖 𝑥𝑖,𝑟,𝑠 ≤ 𝐶𝑖𝑡
𝑟 , ∀𝑟, 𝑡 (21)

同时须满足网络时延与完成时限约束：时延约束要求跨区网络时延不超过任务最

大允许时延 𝜇𝑖，如式 (22)所示；实时任务到达即开工且批量与训练任务须在 𝐿𝑖前完成，

如式 (23)所示。

𝑙𝑠𝑖,𝑟 ≤ 𝜇𝑖, ∀𝑖, 𝑟 (22)

𝑠 ≥ 𝑎𝑖, 𝑠 + 𝜏𝑖 ≤ 𝐿𝑖, 𝑠 = 𝑎𝑖 (实时任务) (23)

其中，𝑙𝑠𝑖,𝑟 为来源区域 𝑠𝑖到调度区域 𝑟的单向网络时延，𝑎𝑖为任务到达小时，𝐿𝑖为

最晚完成时点。

步骤 3：碳排放与新能源利用率核算
按附件统一口径，区域碳排放由电网购电乘以碳强度逐时累计得到，如式 (24)所

示。

𝐶𝑎𝑟𝑏 = ∑
𝑟

∑
𝑡

𝐺(𝑟, 𝑡) 𝛾𝑟(𝑡) (24)

新能源利用率按直接消纳量与可用新能源的比值计算，如式 (25)所示。

𝜂 = ∑𝑟 ∑𝑡 𝑅𝑑(𝑟, 𝑡)
∑𝑟 ∑𝑡 𝑅(𝑟, 𝑡) × 100% (25)

步骤 4：代价驱动贪心求解算法
由于任务规模达 5万个，直接求解混合整数规划不可行，本文采用代价驱动贪心算

法，该类启发式方法在大规模数据中心任务调度中应用广泛 [7]。对任务 𝑖，其候选区域
集合为ℛ𝑖 = {𝑟 ∶ 𝑙𝑠𝑖,𝑟 ≤ 𝜇𝑖}，在候选区域中寻找使综合代价最小的开工方案，综合代价
由式 (26)定义。

𝑀𝐶(𝑖, 𝑟, 𝑠) = ∑
𝑡

𝑑𝑖 𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡) 𝑝𝑇𝑖 [𝑃𝑟(𝑡) + 𝜆𝛾𝑟(𝑡)] + 𝜃 𝑙𝑠𝑖,𝑟 𝑔𝑖 (26)

其中，𝑔𝑖 = 𝑑𝑖𝜏𝑖𝑝𝑇𝑖 为任务能耗，𝜃为时延惩罚系数。算法按任务到达顺序依次为每
个任务在可行区域与可行开工时段中选取综合代价最小的 (𝑟, 𝑠)，并即时更新区域 GPU
占用与 AI负荷，最后对未调度任务在时延内执行最早可行开工回退。
综上所述，本节完成了碳感知任务调度模型的建立，得到了以任务迁移与开工时段

为决策变量的多目标优化模型，接下来将进行求解。

13

C.
Ju
nz
he

ng

C.
Ju
nz
he

ngC.
Ju
nz
he

ng
C.
Ju
nz
he

ng

C.
Ju
nz
he

ngC.
Ju
nz
he

ng



5.2.4模型求解

基于上述模型，本节分别以 𝜆 = 0（成本导向）、𝜆 = 50（碳感知）与 𝜆 = 200（低碳
导向）三种碳权重，以及不迁移的本地调度基准进行求解，各策略评价指标如表7所示。

表 7 碳感知调度多策略对比

策略 购电成本 (万
元)

实际碳排

(tCO2)
平均时延

(ms)
利用率 (%)

本地调度基准 742.28 9733.17 5.00 56.11
成本导向调度 732.80 9653.16 23.09 56.05
碳感知调度

(𝜆=50)
691.20 9198.27 24.61 56.06

低碳导向调度

(𝜆=200)
648.36 8497.53 27.03 56.05

由表7可知，随着碳权重 𝜆增大，购电成本从 742.28万元降至 648.36万元，实际碳
排放从 9733.17 tCO2降至 8497.53 tCO2，但平均时延从 5.00ms上升至 27.03ms。这说明
碳感知调度通过将任务迁移至低电价低碳强度区域，在降低购电成本与碳排放的同时付

出了时延增大的代价，体现了成本、碳排与时延之间的权衡关系。各策略的碳足迹、时

延与新能源利用率对比如图6所示。

图 6 碳感知调度多策略指标对比

碳感知调度（𝜆 = 50）的跨区域迁移矩阵如表8所示。

表 8 碳感知调度迁移矩阵（行 =来源，列 =调度）

来源 \
调度

RegionA RegionB RegionC RegionD RegionE RegionF

RegionA 54 599 5861 1775 1548 221
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表 8 碳感知调度迁移矩阵（续）

来源 \
调度

RegionA RegionB RegionC RegionD RegionE RegionF

RegionB 37 563 4995 1315 1440 847
RegionC 32 330 4261 832 1178 920
RegionD 6 3 12 3939 3772 1707
RegionE 1 5 7 1194 3447 2016
RegionF 0 7 6 1161 2310 3014

由表8可知，东部来源任务大量迁移至 RegionC边缘算力节点与 RegionD、RegionE、
RegionF等西部与新能源富集区域，其中 RegionA来源任务迁至 RegionC的数量达 5861
个；RegionD、RegionE、RegionF之间也存在规模可观的相互迁移，体现了训练类任务
向低碳低电价区域聚集的特征，而实时推理等高时延敏感任务保留在来源区域。任务迁

移热力图如图7所示。

图 7 碳感知调度任务迁移热力图

各类型任务的迁移占比与区域 AI负荷分布分别如图8与图9所示。
由图8可知，AI训练任务迁移占比最高，实时推理任务基本留在来源区域，与任务

时延敏感性的物理特性一致。综合以上结果，本文所建立的碳感知任务调度模型能够在

满足时延与容量约束的前提下，通过跨区域迁移实现购电成本与碳排放的显著下降。
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图 8 各类型任务跨区域迁移占比

图 9 各策略下代表性区域 AI IT负荷对比

5.3问题三的模型的建立和求解

5.3.1具体分析

问题三要求在给定任务调度与逐时负荷的基础上建立储能协同优化模型，设计储能

充放电策略，并分析储能系统对运行成本、碳排放、区域峰值净购电功率与负荷波动程

度的影响，属于电力侧储能运行优化问题。本问采用显式 SOC变量的线性规划模型求
解。

首先以 region_time_data中的 Baseline_AI_IT_Load_MW与 NonAI_IT_Load_MW之
和作为给定 IT负荷，按区域 PUE折算为设施侧总负荷；接着以逐时储能充放电功率、
购电功率、售电功率与新能源分配为决策变量，建立功率平衡与 SOC递推约束；然后
以购电成本减售电收益加弃电惩罚最小为目标求解线性规划，得到各区域逐时充放电策

略；最后对比无储能基准，量化分析储能在成本、碳排放、峰值净购电与负荷波动四方
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面的改善。具体分析流程如图10所示。

读取负荷数据 PUE折算 设定储能参数

构建功率平衡建立 SOC递推 线性规划求解

对比无储能 量化四维改善 输出策略

图 10 问题三分析流程图

5.3.2模型准备

储能协同优化本质上是一个带线性功率平衡与 SOC递推约束的连续优化问题，可
在逐时时段上建立线性规划模型。常用的求解方法包括线性规划、动态规划与启发式规

则法。本节从求解精度、计算效率、约束完整性与时变耦合处理四个方面进行对比，结

果如表9所示。

表 9 储能优化算法能力对比

算法名称 求解精度 计算效率 约束完整性 时变耦合处理

线性规划

（LP）
优 优 优 良

动态规划

（DP）
优 中 良 优

启发式规则法 中 优 差 中

通过上述对比可以看出，线性规划在求解精度与约束完整性上表现最优，能够将

SOC递推、功率平衡、购售电边界与新能源分配等全部约束统一建模，并借助高效内点
法在秒级内获得全局最优解。因此本文采用线性规划建立储能协同优化模型，并采用显

式 SOC变量建模避免累计约束的数值病态。
综上所述，本节完成了算法选型，接下来将建立储能协同优化模型并进行求解。
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5.3.3模型建立

针对问题三，本节将从功率平衡、SOC递推与线性规划优化三个角度建立储能协
同优化模型。具体过程如下。

步骤 1：功率平衡方程
在给定 IT负荷下，区域 𝑟 时段 𝑡 的功率平衡关系为：电网购电、新能源直接消纳、

新能源充电与储能放电之和等于设施负荷与储能充电之和，如式 (27)所示。

𝐺(𝑟, 𝑡) + 𝑅𝑑(𝑟, 𝑡) + 𝑅𝑐(𝑟, 𝑡) + 𝐷(𝑟, 𝑡) = 𝐸(𝑟, 𝑡) + 𝐶(𝑟, 𝑡) (27)

其中，𝐺(𝑟, 𝑡)为购电功率，𝑅𝑑(𝑟, 𝑡)为新能源直接消纳功率，𝑅𝑐(𝑟, 𝑡)为新能源充电
功率，𝐷(𝑟, 𝑡)为储能放电功率，𝐸(𝑟, 𝑡)为设施侧总负荷，𝐶(𝑟, 𝑡)为储能总充电功率。新
能源出力在各用途间分配的平衡方程如式 (28)所示。

𝑅𝑑(𝑟, 𝑡) + 𝑅𝑐(𝑟, 𝑡) + 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡) + 𝐶𝑢𝑟𝑡(𝑟, 𝑡) = 𝑅(𝑟, 𝑡) (28)

其中，𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)为外送售电功率，𝐶𝑢𝑟𝑡(𝑟, 𝑡)为弃风弃光功率，𝑅(𝑟, 𝑡)为可用新能源
出力。

步骤 2：SOC递推方程
设储能初始荷电状态为 𝑆𝑂𝐶𝑟(0) = 𝑆𝑂𝐶𝑖𝑛𝑖𝑡

𝑟 ，则时段 𝑡 末的 SOC由递推方程 (29)确
定。

𝑆𝑂𝐶𝑟(𝑡) = 𝑆𝑂𝐶𝑟(𝑡 − 1) + 𝜂𝑐𝐶(𝑟, 𝑡) − 𝐷(𝑟, 𝑡)
𝜂𝑑

(29)

其中，𝜂𝑐 与 𝜂𝑑 分别为充电效率与放电效率。该递推方程以显式 SOC变量形式纳
入优化模型，每个时段对应一个线性等式约束，SOC在每个时段均受容量上下限约束，
如式 (30)所示。

𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛
𝑟 ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑟(𝑡) ≤ 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑎𝑝

𝑟 , 𝑆𝑂𝐶𝑟(2406) ≥ 𝑆𝑂𝐶𝑖𝑛𝑖𝑡
𝑟 (30)

其中，𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛
𝑟 与 𝑆𝑂𝐶𝑐𝑎𝑝

𝑟 分别为储能最小 SOC与容量，式 (30)同时要求优化结束
时第 2406小时 SOC不低于初始状态。
步骤 3：储能协同优化模型
以购电成本减售电收益加弃电惩罚最小为目标，借鉴储能系统运行优化的线性规划

建模方法 [8]，建立区域储能协同优化线性规划模型，目标函数如式 (31)所示。

min ∑
𝑡

[𝐺(𝑟, 𝑡)𝑃𝑟(𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)𝑃𝑠𝑒𝑙𝑙
𝑟 (𝑡) + 𝑀 𝐶𝑢𝑟𝑡(𝑟, 𝑡)] (31)
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其中，𝑃𝑟(𝑡)为购电价格，𝑃𝑠𝑒𝑙𝑙
𝑟 (𝑡)为售电价格，𝑀 为弃电惩罚系数。约束条件包括

功率平衡 (27)、新能源分配 (28)、SOC递推 (29)与 SOC边界 (30)，以及购售电与充放
电功率上下限约束如式 (32)–(35)所示。

0 ≤ 𝐺(𝑟, 𝑡) ≤ 𝐺𝑚𝑎𝑥
𝑟 , 0 ≤ 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡) ≤ 𝑆𝑠𝑒𝑙𝑙

𝑟 (32)

0 ≤ 𝐶(𝑟, 𝑡) ≤ 𝐶𝑐ℎ
𝑟 , 0 ≤ 𝐷(𝑟, 𝑡) ≤ 𝐶𝑑𝑖𝑠

𝑟 (33)

0 ≤ 𝑅𝑐(𝑟, 𝑡) ≤ 𝐶(𝑟, 𝑡) (34)

𝑅𝑑(𝑟, 𝑡) ≥ 0, 𝐶𝑢𝑟𝑡(𝑟, 𝑡) ≥ 0 (35)

其中，𝐺𝑚𝑎𝑥
𝑟 为区域最大购电功率，𝑆𝑠𝑒𝑙𝑙

𝑟 为最大外送功率，𝐶𝑐ℎ
𝑟 与 𝐶𝑑𝑖𝑠

𝑟 分别为最大

充放电功率，式 (34)约束新能源充电不超过总充电功率。该模型为线性规划，采用对偶
单纯形与内点法相结合的高斯–牛顿算法求解，可在秒级获得全局最优。
步骤 4：储能效果评价指标
为量化储能作用，定义运行成本、碳排放、区域峰值净购电功率与负荷波动程度四

项指标，分别如式 (36)–(39)所示。

𝐶𝑜𝑠𝑡 = ∑
𝑡

[𝐺(𝑟, 𝑡)𝑃𝑟(𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)𝑃𝑠𝑒𝑙𝑙
𝑟 (𝑡)] (36)

𝐶𝑎𝑟𝑏 = ∑
𝑡

𝐺(𝑟, 𝑡)𝛾𝑟(𝑡) (37)

𝑃𝑒𝑎𝑘 = max𝑡 [𝐺(𝑟, 𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)] (38)

𝑉𝑜𝑙𝑎 = 𝑠𝑡𝑑𝑡 [𝐺(𝑟, 𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)] (39)

其中，𝛾𝑟(𝑡)为碳强度，𝑃𝑒𝑎𝑘 反映区域最大净购电功率（负值表示净外送），𝑉𝑜𝑙𝑎
反映净购电功率的波动程度。

综上所述，本节完成了储能协同优化模型的建立，得到了以充放电与购售电为决策

变量的线性规划模型，接下来将进行求解。
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5.3.4模型求解

基于上述模型，本节对六个区域分别求解无储能基准与有储能优化两种方案，结果

如表10所示。

表 10 有/无储能运行指标对比

区域 方案 成本 (万元) 峰值净购

电 (MW)
净购电标准差

(MW)
弃电量

(MWh)

RegionA 无储能 0.00 0.00 0.00 827148
RegionA 有储能 0.00 0.00 0.00 792529
RegionB 无储能 0.00 0.00 0.00 839147
RegionB 有储能 0.00 0.00 0.00 808035
RegionC 无储能 0.00 0.00 0.00 820098
RegionC 有储能 0.00 0.00 0.00 790714
RegionD 无储能 -13303.96 -52.89 30.32 441323
RegionD 有储能 -14278.33 -180.00 0.00 329442
RegionE 无储能 -14047.32 -57.35 41.89 391707
RegionE 有储能 -15416.94 -114.20 2.46 275136
RegionF 无储能 -14630.75 -49.21 45.54 380077
RegionF 有储能 -16226.51 -119.32 2.72 259826

由表10可知，RegionD、RegionE与 RegionF新能源资源丰富，无储能时已通过外送
实现净收益，配置储能后运行成本进一步降低、弃电量显著下降，净购电功率的峰值与

波动均大幅收窄；RegionA、RegionB与 RegionC新能源可完全覆盖本地负荷，储能主
要通过充电消纳富余新能源降低弃电。有/无储能的成本与峰值净购电对比如图11所示。

图 11 有/无储能运行成本与峰值净购电对比

储能对各区域指标的改善幅度如表11所示。
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表 11 储能系统改善幅度

区域 成本降幅 (%) 碳排降幅 (%) 峰值净购电降

幅 (%)
波动降幅 (%)

RegionD 7.32 – 240.33 100.00
RegionE 9.75 – 99.13 94.13
RegionF 10.91 100.00 142.47 94.03

由表11可知，储能使RegionD、RegionE、RegionF的运行成本分别下降 7.32%、9.75%
与 10.91%，净购电功率标准差分别下降 100%、94.13%与 94.03%，区域峰值净购电大
幅下降，体现了储能削峰填谷、平抑波动与促进新能源消纳的综合作用。储能 SOC与
充放电功率曲线如图12与图13所示。

图 12 储能 SOC运行曲线

图 13 储能充放电功率曲线

有无储能时的购电曲线与净购电波动对比如图14与图15所示。
为进一步分析储能容量对运行效果的影响，对RegionD、RegionE与 RegionF在 0.25

至 2.0倍容量下进行灵敏度分析，结果如图16所示。
由图16可知，随着储能容量增大，成本降幅与峰值降幅先快速提升后趋于饱和，说

明当储能容量达到一定规模后继续扩容的边际收益递减。综合以上结果，本文所建立的

储能协同优化模型能够有效降低运行成本、削减区域峰值净购电并平抑负荷波动，储能

容量选取需在投资成本与运行收益之间权衡。
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图 14 有无储能购电曲线对比

图 15 有无储能净购电波动对比

图 16 储能容量灵敏度分析

5.4问题四的模型的建立和求解

5.4.1具体分析

问题四要求在前三问基础上建立多区域算–储–电协同优化模型，统一考虑任务迁
移、电价、碳排放、可用新能源、储能、区域购售电边界、网络时延及任务异构性，在

系统运行成本、碳排放、网络时延、服务质量、新能源利用率与区域峰值净购电之间权

衡，并比较不同碳约束、电价机制与新能源波动场景下的策略变化，属于全要素多目标

协同优化问题。本问采用”上层任务调度 +下层储能运行”的分层协同框架求解。
首先整合前四问的数据与模型，上层以任务迁移区域与开工时段为决策变量执行碳

感知调度，并在调度代价中引入高峰时段避让惩罚以感知储能削峰能力；接着根据调度

结果计算各区域逐时 AI IT负荷并叠加 NonAI负荷，按 PUE折算为设施侧总负荷；然
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后下层对各区域运行储能线性规划优化，确定充放电与购售电策略并回算综合指标；最

后通过碳权重扫描构造多目标权衡曲线，并设置强碳约束、电价峰谷差扩大与新能源高

波动三个场景进行对照分析。具体分析流程如图17所示。

整合四问数据 碳感知调度 负荷折算

储能 LP优化综合指标计算 多目标权衡

构造三场景 场景对照 输出策略

图 17 问题四分析流程图

5.4.2模型准备

多区域算–储–电协同优化需要在任务级离散决策与电力侧连续决策之间统一权衡，
是一个大规模混合整数优化问题。常用的求解方法包括分层迭代优化、NSGA-II多目标
进化算法与单层混合整数规划。本节从求解规模、多目标处理、约束完整性与计算效率

四个方面进行对比，结果如表12所示。

表 12 多区域协同优化算法能力对比

算法名称 求解规模 多目标处理 约束完整性 计算效率

分层迭代优化 优 良 优 优

NSGA-II进化
算法

中 优 良 差

单层混合整数

规划

差 良 优 差

通过上述对比可以看出，分层迭代优化能够将 5万个任务的离散调度与 2400个时
段的储能连续优化解耦求解，兼顾求解规模与计算效率；其多目标处理通过线性加权转

单目标实现，并可通过权重扫描逼近 Pareto前沿。因此本文采用”上层任务调度 +下层
储能 LP”的分层协同框架，以综合加权目标统一权衡运行成本、碳排放、网络时延、服
务质量、新能源利用率与区域峰值净购电。
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综上所述，本节完成了算法选型，接下来将建立多区域算–储–电协同优化模型并进
行求解。

5.4.3模型建立

针对问题四，本节从分层协同框架、上层任务调度、下层储能运行与综合权衡四个

角度建立多区域算–储–电协同优化模型。具体过程如下。
步骤 1：分层协同优化框架
将全要素协同优化分解为上层任务调度与下层储能运行两层。上层以任务迁移区域

与开工时段为决策变量，执行碳感知调度并给出各区域逐时 AI IT负荷；下层以储能充
放电与购售电为决策变量，对每个区域求解储能线性规划并回算电力侧指标。两层之间

通过设施负荷与电价碳价信号耦合，协同框架如图18所示。

上层任务调度 输出 AI负荷 PUE折算

储能 LP求解综合指标回算 代价信号反馈

权重扫描 场景对照 最优策略

图 18 多区域算–储–电协同优化框架

步骤 2：上层任务调度模型
设任务 𝑖调度至区域 𝑟并在时刻 𝑠开工，决策变量为 𝑥𝑖,𝑟,𝑠 ∈ {0, 1}。上层调度在问题

二碳感知调度基础上引入高峰时段避让惩罚，综合代价由式 (40)定义。

𝑀𝐶(𝑖, 𝑟, 𝑠) = ∑
𝑡

𝑑𝑖𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡)𝑝𝑇𝑖 [𝑃𝑟(𝑡) + 𝜆𝛾𝑟(𝑡)] + 𝜃𝑝 ∑
𝑡

𝑑𝑖𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑠, 𝑡)𝑝𝑇𝑖𝜙𝑟(𝑡) + 𝜃 𝑙𝑠𝑖,𝑟 𝑔𝑖

(40)
其中，𝜙𝑟(𝑡) ∈ {0, 0.5, 1}为区域 𝑟时段 𝑡的峰谷标记（谷电 0、平电 0.5、峰电 1），𝜃𝑝

为峰值避让权重，用于引导弹性任务避开高峰时段、配合储能削峰填谷。调度须满足与

问题二相同的任务唯一分配、GPU容量、IT功率、网络时延与完成时限约束。调度完
成后，区域 𝑟 时段 𝑡的设施侧总负荷由式 (41)计算。

𝐸(𝑟, 𝑡) = [𝑁(𝑟, 𝑡) + ∑
𝑖

𝑑𝑖𝜔(𝑖, 𝑟, 𝑡)𝑝𝑇𝑖𝑥𝑖,𝑟,𝑠] × 𝑃𝑈𝐸𝑟 (41)

步骤 3：下层储能运行模型
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给定设施负荷 𝐸(𝑟, 𝑡)，下层对每个区域求解储能线性规划，目标为购电成本减售电
收益加弃电惩罚最小，如式 (42)所示。

min ∑
𝑟

∑
𝑡

[𝐺(𝑟, 𝑡)𝑃𝑟(𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)𝑃𝑠𝑒𝑙𝑙
𝑟 (𝑡) + 𝑀 𝐶𝑢𝑟𝑡(𝑟, 𝑡)] (42)

其约束包括功率平衡、新能源分配、SOC递推与上下限、末端 SOC不低于初始状
态、购售电与充放电功率上下限，与问题三的储能模型一致。下层求解后，系统碳排放、

新能源利用率与区域峰值净购电分别按式 (43)–(45)计算。

𝐶𝑎𝑟𝑏 = ∑
𝑟

∑
𝑡

𝐺(𝑟, 𝑡)𝛾𝑟(𝑡) (43)

𝜂 = ∑𝑟 ∑𝑡 [𝑅𝑑(𝑟, 𝑡) + 𝑅𝑐(𝑟, 𝑡) + 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)]
∑𝑟 ∑𝑡 𝑅(𝑟, 𝑡) × 100% (44)

𝑃𝑒𝑎𝑘 = max𝑟 max𝑡 [𝐺(𝑟, 𝑡) − 𝐺𝑆(𝑟, 𝑡)] (45)

步骤 4：综合目标与多目标权衡
为在运行成本、碳排放、网络时延、服务质量、新能源利用率与区域峰值净购电之

间统一权衡，借鉴多目标优化的加权与 Pareto逼近思想 [9]，构造综合目标函数如式 (46)
所示。

min 𝑍 = 𝐶𝑜𝑠𝑡 + 𝜆𝑐𝐶𝑎𝑟𝑏 + 𝜆𝑙 ̄𝑙 + 𝜆𝑞𝑉𝑞𝑜𝑠 + 𝜆𝑝𝑃𝑒𝑎𝑘 − 𝜆𝑟𝜂 (46)

其中，𝐶𝑜𝑠𝑡为系统净运行成本（含售电收益）， ̄𝑙为平均网络时延，𝑉𝑞𝑜𝑠为服务质量

违约率，𝜆𝑐, 𝜆𝑙, 𝜆𝑞, 𝜆𝑝, 𝜆𝑟 为对应权重。通过扫描碳排放权重 𝜆即可得到多目标权衡曲
线，实现运行经济性与低碳性之间的 Pareto近似。
综上所述，本节完成了多区域算–储–电协同优化模型的建立，得到了上层调度与下

层储能相统一的多目标优化模型，接下来将进行求解。

5.4.4模型求解

基于上述模型，本节首先通过碳权重扫描得到多目标权衡结果，如表13所示。
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表 13 多目标权衡结果

策略 净运行成本 (万
元)

碳排放 (tCO2) 平均时延

(ms)
新能源利用率

(%)

成本导向

(𝜆=0)
-43478.24 133.86 24.08 70.32

协同优化

(𝜆=50)
-43453.85 125.30 25.23 70.31

强碳约束

(𝜆=200)
-43594.07 0.00 26.73 70.39

由表13可知，随着碳权重增大，系统碳排放由 133.86 tCO2降至 0，新能源利用率
稳定在 70%以上，净运行成本维持在-4.3亿元量级（负值表示新能源外送收益超过购电
成本），平均时延由 24.08ms小幅升至 26.73ms。多目标权衡曲线如图19所示，呈现出成
本、碳排与时延之间的此消彼长关系。

图 19 多目标权衡散点图

协同优化（𝜆 = 50）调度方案的区域间迁移矩阵如表14所示。
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表 14 协同优化调度迁移矩阵（行 =来源，列 =调度）

来源 \
调度

RegionA RegionB RegionC RegionD RegionE RegionF

RegionA 106 441 5853 1671 1777 212
RegionB 61 432 4979 1214 1561 947
RegionC 64 269 4251 764 1305 903
RegionD 2 4 30 3712 3666 2055
RegionE 3 7 10 1276 3475 1953
RegionF 0 4 17 1255 2464 2813

协同优化调度中AI训练任务迁移占比最高、实时推理任务基本留在来源区域，各类
型任务迁移占比与区域 AI负荷分布分别如图21与图25所示，任务迁移热力图如图20所
示。

图 20 协同优化调度任务迁移热力图

进一步设置强碳约束、电价峰谷差扩大与新能源高波动三个场景，与基准场景进行

对照，结果如表15所示。

表 15 不同场景下协同优化结果对比

场景 净运行成本

(万元)
碳排放 (tCO2) 平均时延

(ms)
新能源利用率

(%)

基准场景 -43453.85 125.30 25.23 70.31
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表 15 不同场景下协同优化结果对比（续）

场景 净运行成本

(万元)
碳排放 (tCO2) 平均时延

(ms)
新能源利用率

(%)

强碳约束场景 -43594.07 0.00 26.73 70.39
峰谷差扩大场

景

-43603.46 64.51 25.15 70.40

新能源高波动

场景

-43599.61 708.06 25.23 68.75

由表15可知：在强碳约束下，调度更积极地将任务迁移至低碳区域，碳排放降至 0，
但时延上升、QoS违约率升至 1.04%；在电价峰谷差扩大机制下，储能与调度更充分地
利用低谷购电与高峰避让，净运行成本进一步降低且碳排下降至 64.51 tCO2；在新能源
高波动场景下，新能源利用率由 70.31%降至 68.75%，碳排放升至 708.06 tCO2，系统峰
值净购电由 77.10MW升至 117.37MW，体现了新能源波动对低碳运行与系统峰值的影
响。各场景指标对比与区域净购电曲线如图22与图23所示。
协同优化下各区域储能 SOC运行曲线与区域 AI负荷分布如图24与图25所示。
综合以上结果，本文所建立的多区域算–储–电协同优化模型能够在满足 GPU容量、

IT功率、网络时延与完成时限约束的前提下，通过任务迁移、储能充放电与购售电的联
合优化，在运行成本、碳排放、网络时延、服务质量、新能源利用率与区域峰值净购电

之间实现综合权衡，且能够有效响应碳约束、电价机制与新能源波动的变化，策略稳健

性良好。

六、模型检验与分析
为验证本文构建的预测模型与调度模型的有效性与稳健性，本节从误差分析与灵敏

度分析两方面进行检验。

6.1误差分析

首先对问题一的 GPU 需求短期预测模型进行误差检验。模型按第 0–2351 小时训
练、第 2352–2375小时调参、第 0–2375小时重训、第 2376–2399小时测试的口径训练，
并采用 5折交叉验证进一步检验泛化能力 [10]。测试集与交叉验证的误差指标如表16所
示。
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图 21 协同优化调度各类型任务迁移占比

图 22 不同场景下系统指标对比

图 23 基准与新能源高波动场景区域净购电对比

图 24 协同优化下储能 SOC曲线
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图 25 不同场景下区域 AI IT负荷对比

表 16 预测模型误差检验结果

指标 测试集 5折交叉验证 评价

MAE（GPU⋅h） 105.34 112.06 稳定

RMSE（GPU⋅h） 222.31 236.78 稳定

WMAPE（%） 75.86 78.12 稳定

24h聚合
WMAPE（%）

30.58 33.24 较优

由表16可知，模型在测试集与 5折交叉验证上的误差指标接近，说明模型泛化能力
良好、无显著过拟合。逐时预测的绝对误差分布如图26所示，多数样本的绝对误差集中
在较小范围，仅少量高峰时段样本误差较大。

图 26 预测绝对误差分布

其次对调度方案的可行性进行校验。问题一最后 24小时 538个任务、问题二至问
题四的 5万个任务均逐任务校验了 GPU容量、IT功率、网络时延与完成时限约束，未
发现容量超限或时延违约任务；储能 LP优化结果均满足 SOC上下限与末端 SOC约束，
功率平衡残差在 10−9量级，验证了模型的约束满足性。

6.2灵敏度分析

首先分析碳感知调度中碳权重 𝜆对运行成本、碳排放与时延的影响。以 𝜆 = 0、50、
200三档权重求解，结果如表17所示。
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表 17 碳权重对调度结果的影响

碳权重 𝜆 购电成本 (万元) 实际碳排 (tCO2) 平均时延 (ms)

0 732.80 9653.16 23.09
50 691.20 9198.27 24.61
200 648.36 8497.53 27.03

由表17可知，碳权重增大使购电成本与碳排放单调下降，同时平均时延上升，验证
了模型对碳目标的敏感性及成本、碳排、时延间的权衡关系。

其次分析储能容量对运行效果的灵敏度。以 RegionD、RegionE、RegionF为例，在
0.5至 2.0倍容量下求解，结果如图27所示。当储能容量由 0.5倍增至 1.0倍时，成本与
峰值降幅快速提升；容量超过 1.5倍后改善趋于饱和，说明储能容量存在最优区间，与
问题三的结论一致。

图 27 储能容量灵敏度分析

最后对问题四进行场景灵敏度分析。在强碳约束、电价峰谷差扩大与新能源高波动

三个场景下，系统碳排放分别变化至 0、64.51与 708.06 tCO2，新能源利用率在 68.75%
至 70.40%之间波动，系统峰值净购电在 0至 117.37MW之间变化，说明模型能够有效
响应碳约束、电价机制与新能源波动等外部条件的变化，策略具有合理的情景敏感性。

七、模型的评价
7.1模型的优点

• 优点 1：任务调度模型充分考虑了任务的异构性，按实时推理、批量推理与 AI
训练三类任务的时延敏感性分别设计调度规则，实时任务到达即开工且严格满足时

延约束，弹性任务在完成时限内灵活择时，兼顾服务质量与运行经济性。

• 优点 2：储能协同优化模型完整刻画了 SOC递推、充放电功率与效率、购售电
边界等关键约束，采用显式 SOC变量的线性规划求解，能够在秒级时间内获得区域
最优储能策略，且模型具有严格的可行性保证。
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• 优点 3：碳感知调度以电价与碳强度加权代价驱动任务迁移决策，将电力系统
的低碳信号引入算力调度，使训练类任务自发地向西部低碳低电价区域聚集，实现

了算力负荷与新能源资源的空间匹配。

• 优点 4：问题 4建立了任务调度与储能运行相统一的多区域协同框架，通过分
层求解将上层离散调度决策与下层连续储能优化有机耦合，并通过多场景对照实验

系统分析了碳约束、电价机制与新能源波动对策略的影响，模型可扩展性强。

7.2模型的缺点

• 缺点 1：任务调度采用代价驱动的贪心策略，虽然计算效率高，但属于局部搜索
方法，难以保证全局最优，在区域容量高度紧张时可能因贪心选择而损失整体最优

性。

• 缺点 2：模型将储能与购售电决策简化为线性规划，未考虑储能寿命损耗、充放
电循环成本以及电网侧的动态约束，且区域间未建模线路潮流，与实际电力系统的

运行细节存在一定差距。

八、模型的改进与推广
8.1模型的改进

本文的调度模型可进一步向全局优化方向改进。针对贪心调度易陷入局部最优的问

题，可将任务调度层的代价驱动贪心替换为基于遗传算法或粒子群算法的全局搜索框

架，以任务迁移矩阵与开工时段向量为编码个体，通过适应度评价驱动种群进化，从而

在更大解空间内逼近全局最优；同时可将上层调度与下层储能优化进行迭代耦合，利用

储能运行的对偶乘子构造调度代价中的边际价值信号，使任务调度真正感知储能的削峰

填谷能力，实现算与储的深度协同。

针对储能模型未计及寿命损耗的不足，可在储能优化目标中引入充放电循环次数的

惩罚项与 SOC深度约束，将储能退化成本显式纳入优化模型，使储能策略在降低电费
与保护电池寿命之间取得平衡；同时可引入滚动时域优化框架，以 24小时为滚动窗口、
以 SOC末端值衔接窗口，提升模型对新能源与电价不确定性的适应能力。

8.2模型的推广

本文建立的算电协同调度模型具有广泛的推广价值。在算力侧，该模型可直接推广

到含 CPU、GPU、NPU等多种异构算力资源的数据中心集群调度，以及考虑用户服务
质量等级的多租户算力资源分配场景；在电力侧，可将单区域独立平衡推广到含线路潮

流与网损的区域互联电网，并将储能扩展为电化学储能、抽水蓄能与氢储能的多类型混
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合储能系统；在机制设计层面，可进一步研究峰谷电价动态定价、绿电交易与碳配额约

束下的调度策略，为算电协同的市场化运行提供决策支持。此外，模型的任务类型与时

延约束框架也可迁移至云边协同计算、工业物联网边缘调度等一般性任务调度问题。
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附录

表 18 附件与求解文件说明

文件 说明

workload_trace.xlsx 50000个 AI任务轨迹数据
GPU_information.xlsx 六区域 GPU容量与功率参数
network_latency.xlsx 区域间网络时延矩阵

region_time_data.xlsx 区域逐时电力与基准运行状态

power_mapping.xlsx 三类任务单位 GPU功率映射
storage_information.xlsx 区域储能容量与充放电参数

问题一 _GPU需求统计预测与基础调
度.py

问题一求解代码

问题二 _碳感知任务调度.py 问题二求解代码

问题三 _储能协同优化.py 问题三求解代码

问题四 _多区域协同优化.py 问题四求解代码

预处理数据.csv 区域–类型–小时 GPU需求序列
各问题结果 CSV 调度方案、指标对比等结果
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