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摘要：数据中心可以通过计算任务调度改变其负荷，将成为新型电力系统中重要的需求侧灵活调

节资源。由于数据中心与电力系统的运行目标存在差异、无法完全共享信息等问题，当前仍未形成

有效的算力-电力双向协同方式。文中提出一种合作博弈视角下计算任务调度驱动的算力-电力双

向协同优化方法。首先，提出了基于纳什谈判理论的电力系统运营商-数据中心运营商双向协同框

架，以协调实现双方的效用提升；接着，构建了详细的交互型负载、批处理作业两类计算任务的调度

模型，并提出了基于滚动时域优化的计算任务调度决策方法；随后，提出了分布式框架下的算力-电

力协同决策在线求解方法，在双方内部运行参数与信息保密的前提下，实现全局最优性和求解实时

性的兼顾。算例结果验证了所提方法的有效性。
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0 引言

近年来，人工智能等技术的快速发展带来了算

力需求的爆发式增长。作为算力基础设施，数据中

心的用能规模持续攀升，成为电力系统中增长最快

的用电负荷之一。据预测，2030 年中国数据中心用

电负荷将达 105 GW，用电量约 525 TW·h，占全社

会用电量的 4.8%［1］；美国数据中心用电量占比亦将

达到约 9.1%［2］。

在数据中心用能需求快速增长的同时，以源网

荷储互动与多能互补为坚强支撑，以消纳高比例新

能源为主线任务的新型电力系统正加速构建［3］。新

型电力系统将与数据中心等新兴负荷主体实现深度

的源荷互动［4］。

数据中心的负荷可调节能力支撑其与电网开展

友好互动。通过计算任务调度、算力资源管理与冷

却系统优化等方式，数据中心可在不显著影响服务

性能的前提下调整其电力负荷［5］，被认为是新型电

力系统中重要的需求侧灵活性资源［6］。如何实现数

据中心和电力系统（算力-电力）的协同运行，已经成

为学术界和产业界关注的关键课题［7］。

从不同研究视角出发，当前关于算力-电力协同

运行的研究大体可分为两类：

1）从数据中心侧视角出发，研究如何在数据中

心的计算任务调度与资源管理中引入能耗感知的机

制，实现降低用能成本、节约能源等目标。文献［8］
提出了一种大数据分析任务的调度算法，通过任务

在时间和空间上的灵活转移降低运行成本。文献

［9］提出了不确定环境下的计算任务调度与能源管

理方法，以提升数据中心运行的鲁棒性与经济性。

文献［10］提出考虑边缘数据中心算-电-热耦合特性

的能量管理方法，以降低其运营成本。部分研究引

入基于强化学习的决策方法，以应对数据中心运行

环境的不确定性与高维状态空间。文献［11］基于深

度强化学习感知任务队列和绿电供应，实现计算任

务执行策略的动态调整。文献［12］从计算任务分

配与跨数据中心迁移的联合决策角度出发，构建基

于深度强化学习的多数据中心能效提升调度模型。

2）从电力系统侧视角出发，研究如何在电力系

统的运行中纳入数据中心的负荷灵活性，从而提升

系统运行的经济性和安全性。文献［13］从运行可靠

性角度评估了数据中心负荷灵活性对电力系统的支

撑作用。文献［14］进一步刻画数据中心集群的灵活

调节能力边界，并将其纳入电力系统优化调度模型，

以提高不确定环境下的系统运行安全性。文献［15］
提出了面向数据中心参与电力系统调节的激励机

制，支撑其参与电力系统运行。文献［16］基于模型

预测控制方法，将数据中心需求响应纳入含风电系

统的多时间尺度调度过程，以提升新能源消纳能力
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和系统运行安全性。

综上，现有研究大多探讨了数据中心和电力系

统之间的单向交互方式，即数据中心基于电价信号

改变用能行为、降低用能成本，或电力系统将数据中

心负荷灵活性纳入需求响应等环节。然而，算力-电

力单向协同方式的一个关键前提假设是：数据中心

负荷在电力系统负荷中占比较低，其调节行为难以

对电力系统运行产生显著影响。值得注意的是，随

着算力基础设施的集中化布局与规模化发展，这一

假设无法适应当前发展趋势：一方面，数据中心的聚

集建设使其负荷在部分地区中的占比迅速升高。例

如，2023 年美国弗吉尼亚州的数据中心电力负荷占

全州比重已超过 25%［17］。在国内，出现了贵阳贵

安、张家口张北县、怀来县等多个数据中心聚集群，

一些“东数西算”节点区域内数据中心负荷占比超过

20%［1］。另一方面，智算等业务的发展使得数据中

心负荷波动的幅度增大。例如，在部署人工智能任

务的百兆瓦级智算中心中，一次模型训练的启停涉

及 数 万 乃 至 数 十 万 个 图 形 处 理 单 元（graphical 
processing unit，GPU）同时增加或减少功耗，带来数

十兆瓦的负荷波动［18］，可能对局部电力系统造成显

著影响。随着人工智能产业的加速发展，推进算力-

电力双向协同对新型电力系统的运行将会更为重

要。在上述趋势下，需突破数据中心单向响应电力

调节信号的传统认知，构建考虑算力-电力双向反馈

与动态协同的新型互动模式。

要构建算力-电力双向协同模式，仍面临若干难

点问题：1）电力系统和数据中心属不同利益主体，缺

乏有效的协同机制易导致双方决策产生冲突；2）电

力系统的调节需求在转化为数据中心具体调度决策

时，需要考虑计算任务调度的复杂底层运行逻辑与

约束条件；3）双方出于数据保密要求，难以实现运行

参数与信息的完全共享，且发电/负荷波动和计算任

务到达等动态因素使得传统的集中式和离线优化方

法难以适配。因此，需要充分考虑上述因素，在统一

的建模框架下，构建考虑计算任务调度底层约束的

电力系统-数据中心双向协同模型，并提出计及隐私

约束的在线决策方法。

针对上述难点问题，本文提出了合作博弈视角

下的数据中心-电力系统双向协同模型，采用纳什谈

判 理 论 构 建 包 含 电 力 系 统 运 营 商（independent 
system operator，ISO）与 数 据 中 心 运 营 商（data 
center operator，DCO）的合作博弈模型，以协调双方

效用交互过程，实现电力系统运行收益与数据中心

用能成本的共同优化。所提模型中嵌入了数据中心

交互型负载、批处理作业两类计算任务的详细调度

建模，并提出了基于滚动时域优化（rolling horizon 
optimization，RHO）的批处理作业调度算法。所提

方法中考虑了批处理作业的到达时间、截止时间约

束及其与滚动时间窗的相对关系，使其调度决策严

格遵循实际可行范围，贴近数据中心生产运行实

际 。 同 时 ，采 用 交 替 方 向 乘 子 法（alternating 
direction method of multipliers，ADMM），提出了考

虑双方数据保密需求的协同决策分布式求解方法，

以兼顾全局最优性和实时求解要求，支撑算力-电力

在线双向协同优化。基于 IEEE 30 节点系统的算例

结果表明，所提方法能够在保证计算任务调度可行

性的前提下，提升双方效用并满足求解效率要求。

1 数据中心 -电力系统双向优化协同框架和

问题建模

1. 1　数据中心-电力系统双向优化协同框架

本文构建了数据中心与电力系统双向协同优化

框架，其中，在一个地区电网内有多个数据中心接

入，ISO 与 DCO 通过双方协同运行，寻求实现整体

最优。 ISO 以最大化社会福利为目标，在电力供需

平衡、机组运行约束与可再生能源出力限制下进行

系统调度与市场结算。DCO 以最小化运行成本为

目标，在算力资源约束和多类型计算任务调度约束

下，优化计算任务调度策略。所提模型框架如图 1
所示。

本文提出的数据中心 -电力系统双向协同优化

方法采用了纳什谈判理论以及 ADMM-RHO 分布

式滚动优化方法。首先，基于纳什谈判理论，以 ISO
与 DCO 双方的收益改进为议价目标，通过构建 ISO
与 DCO 在滚动时间窗内的增益函数，建立面向社会

福利最大化的协同优化模型。接着，采用 RHO 方
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图 1　数据中心-电力系统双向协同优化框架
Fig. 1　Framework for bidirectional collaborative 

optimization between data centers and power system
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法，基于电价、可再生能源出力及计算任务实时到达

情况，对计算任务执行决策与电力运行决策进行动

态更新。随后，利用 ADMM 方法实现 ISO 子问题

与 DCO 子问题的解耦，以支撑双方在内部数据保密

前提下的分布式协同。

在算力-电力双向协同模式下，特别是在数据中

心电力负荷占比较高的电网场景中，DCO 与 ISO 之

间不再是单向的需求响应关系，而呈现出决策的耦

合性、利益的共同优化、信息交互的保密性等特点，

具体如下：

1）决策的耦合性：计算任务调度结果决定数据

中心的用电负荷，其负荷变化又将影响 ISO 的最优

调度运行；同样地，电力系统中的新能源发电出力波

动、其他负荷变化将影响 ISO 需要的需求侧调节能

力，进而引导 DCO 改变计算任务调度策略。

2）利益的共同优化：ISO 因 DCO 提供削峰填谷

能力，可减少高成本机组的启停与出力波动，DCO
基于电价波动，可在满足服务质量的前提下改变计

算任务执行计划以降低用电成本。相较于数据中心

单向跟随电力系统调节信号，ISO 和 DCO 双方可实

现帕累托改进。

3）信息交互的保密性：双方仅需交换负荷功率、

收入或支出等信息而无须共享电网内部运行参数或

计算任务执行细节，实现在数据保密前提下的协同

优化。

接下来分别介绍 DCO 和 ISO 模型。

1. 2　DCO 模型

假设 DCO 管理多个互联的数据中心，其运营目

标是在满足计算任务调度约束的前提下，通过计算

任务的时空调度来调节各数据中心的电力负荷，从

而最小化其综合成本。该成本由购电成本支出、服

务质量成本和补偿收益构成，如式（1）所示。

min C DCO
d，t~t + H = C d

d，t~t + H + C qos
d，t~t + H - R comp

d，t~t + H      （1）
式中：C DCO

d，t ∼ t + H 为数据中心在滚动时间窗 [ t，t + H ]
内的总运行成本；H 为滚动时间窗长度；C d

d，t ∼ t + H 为

数据中心因购买电力产生的电能成本，其计算方式

如式（2）所示；C qos
d，t ∼ t + H 为高服务质量要求的交互型

负载的延时与性能惩罚成本，如式（3）所示；R comp
d，t~t + H

为数据中心需求响应获得的补偿，如式（4）所示。

C d
d，t~t + H = ∑

i ∈ I ( )p ele
t P ele

i，d，t Δt + ∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

t + H

p ele
h P ele

i，d，h，ω Δt

（2）
C qos

d，t~t + H = ∑
i ∈ I

∑
t

α ψi，d，t （3）

R comp
d，t~t + H = ∑

i ∈ I ( )δP dr
i，d，t Δt + ∑

ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

t + H

δ P dr
i，d，h，ω Δt

 （4）
式中：i 为电网节点编号；Δt 为单个时间步长度；I为
节点集合；p ele

t 为时间步 t 的电价；P ele
i，d，t 为节点 i 下数

据中心 d 在时间步 t 的基础电力需求；Ω 为不同场景

ω 的集合；P ele
i，d，h，ω 为在场景 ω 下未来时间步 h 的预测

电力需求，用于考虑多场景不确定性；p ele
h 为时间步 h

的电价，其中，h ∈[ t + 1，t + H ]；πω 为场景 ω 的发生

概率，满足 ∑
ω ∈ Ω

πω = 1；ψi，d，t 为交互型负载的平均响

应时间；α 为交互型负载服务质量惩罚系数；P dr
i，d，t 为

在时间步 t 下 DCO 提供的需求响应功率，定义为预

测功率与实际功率之差；δ 为需求响应补偿系数；

δP dr
i，d，t Δt 为当前时间步 t 下数据中心获得的需求响

应补偿；P dr
i，d，h，ω 为数据中心在未来时间步 h 的需求响

应功率，∑
h = t + 1

t + H

δP dr
i，d，h，ω Δt为在场景 ω 下数据中心获得

的未来需求响应补偿。

1. 3　ISO 模型

ISO 通过调度常规机组和可再生能源发电，实

现数据中心负荷、其他电力负荷的供需实时匹配。

其优化目标为最大化滚动时间窗 [ t，t + H ] 内的系

统收益 R ISO
t ∼ t + H，如式（5）所示：

max R ISO
t~t + H = R ele

t~t + H - C g
t~t + H - C comp

t~t + H （5）
式中：R ele 

t ∼ t + H 为 ISO 售电获得的收益；C g
t ∼ t + H 为常规

发电机组的出力及启停成本；C comp
t ∼ t + H 为 ISO 向 DCO

支付的调节补偿费用。

运行过程中，ISO 需满足电力供需平衡、发电出

力约束、发电机组启停约束和可再生能源供应约束

等，如下所示：

R ele
t~t + H = ∑

d ∈D
C d

d，t~t + H + ∑
l ∈ L

C od
l，t~t + H （6）

C g
t~H = ∑

i ∈ I
∑
n ∈N

∑
t

( C op
i，n，t + C ss

i，n，t ) （7）

C op
i，n，t = an P g

i，n，t + bn x on
i，n，t （8）

C ss
i，n，t = c su

n x su
i，n，t + c sd

n x sd
i，n，t （9）

C comp
t~t + H = ∑

d ∈D
R comp

d，t~t + H （10）

P min
i ≤ P g

i，t ≤ P max
i （11）

P wind
i，t ≤ P̄ wind

i，t （12）
式（6）表示在滚动优化时间窗 [ t，t + H ]内系统

的售电收益，其中：D为数据中心的集合；L为其他

负荷的集合；N为常规机组集合；C od
l，t ∼ t + H 为 ISO 向

其他负荷售电的收益。式（7）表示在滚动时间窗内

系统常规机组的总发电成本 C g
t ∼ H，包括机组的燃料

运行成本 C op
i，n，t 和启停成本 C ss

i，n，t 两部分。式（8）表示
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机组的燃料运行成本，其中，an 和 bn 为机组成本系

数，P g
i，n，t 为机组发电出力，xon

i，n，t 为机组在时间步 t 的
开机状态（取 0 或 1）。式（9）表示机组的启停成本，

其中，c su
n 和 c sd

n 分别为机组的启动成本与停机成本系

数，x su
i，n，t 为机组启动状态（取 1 表示此时启动），x sd

i，n，t

为机组停机状态（1 表示此时停机）。式（10）表示在

滚动时间窗内，ISO 向各数据中心支付的调节补偿

成本。式（11）为机组出力的上下界约束，其中，P g
i，t

为第 i 台机组的出力，P min
i 和 P max

i 分别为第 i 台机组

的最小、最大出力。式（12）表示风电出力的上限约

束，其中，P wind
i，t 为风电机组在时间步 t的实际发电量，

P̄ wind
i，t 为风电机组在时间步 t的可用功率上限。

2 数据中心计算任务建模和调度方法

计算任务可以分为交互型负载和批处理作业两

类［19］，这两类任务的建模和调度方式差异明显，下

面将分别展开介绍。

2. 1　交互型负载调度建模

1）平均响应时间计算模型

交互型负载是具有实时特性的用户服务请求，

如网页浏览、转账交易等请求。交互型负载需要即

时响应，所以其执行性能不仅取决于执行结果，还取

决于响应速度。因此，响应时间是交互型负载执行

过程中的关键约束条件。由于数据中心服务器的处

理能力有限，交互型负载需按照到达顺序排队处

理。本文采用 M/M/c-FIFO 排队模型［20］来获取交

互型负载的响应时间。M/M/c-FIFO 排队模型中，

交互型负载的到达过程服从泊松过程，到达的时间

间隔服从指数分布，并按先来先服务顺序排队。具

体建模如下：

假设在数据中心 DDC
i，d 中，交互型负载的到达率

为 ϕi，d，t，该到达过程服从泊松分布，其到达间隔服从

参数为 ϕi，d，t 的指数分布。数据中心配备 ci，d 台服务

器，每台服务器的处理速率为 μi，d，t。那么，交互型负

载执行速度 τi，d，t ( kt )可计算为：

τi，d，t ( kt )=

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

τi，d，t ( 0 ) ( ci，d ρi，d，t )kt

k t！
kt ≤ ci，d

τi，d，t ( 0 ) ckt
i，d ρi，d，t

c i，d！
kt > ci，d

    （13）

式中：ρi，d，t 为服务器的利用率；kt 为排队系统状态，

即系统中正在等待和正在执行的交互型负载数量。

τi，d，t ( 0 )的表达式为：

τi,d,t ( 0 )= ( ∑
kt = 0

ci,d - 1 ( ci,d ρi,d,t )kt

k t!
+ ( ci,d ρi,d,t )ci,d

ci,d!
1

1 - ρi,d,t )
-1

（14）

数据中心 DDC
i，d 中等待或正在执行的交互型负载

期望数可计算为：

X̄ i，d，t = ∑
kt = 0

∞

kt τi，d，t ( kt )= ci，d ρi，d，t + ρi，d，t

1 - ρi，d，t
Π i，d，t

   （15）
式中：Πi，d，t 为交互型负载在到达数据中心 DDC

i，d 时进

入等待队列的概率。

为不失一般性，假设数据中心的所有服务器都

处于繁忙状态，即 Πi，d，t = 1。此时，数据中心 DDC
i，d 中

单个交互型负载的平均响应时间为：

ψi，d，t = 1
ϕi，d，t (ci，d ρi，d，t + ρi，d，t

1 - ρi，d，t ) （16）

代入 ρi，d，t = ϕi，d，t /μi，d，t，交互型负载的平均响应

时间可以计算为：

ψi，d，t = ci，d

μi，d，t
+ 1

μi，d，t - ϕi，d，t
        ∀i，d，t （17）

平均响应时间应满足服务质量要求的最大响应

时间 ψmax 的约束：

ψi，d，t ≤ ψmax （18）
需要说明的是，交互型负载的到达分布仅用于

建立平均响应时间的解析表达式，以构建服务质量

约束。在线调度优化阶段中，各时间步的交互型负

载到达量作为输入给定。

2）交互型负载执行和迁移模型

在数据完备、计算资源和网络带宽充足的前提

下，交互型负载可以转移到异地数据中心处理，从而

实现数据中心电力负荷的空间转移［21］。在 t 时间

步，数据中心 DDC
i，d 的交互型负载的执行数量 ϕ iw

i，d，t 可

以由式（19）计算。

ϕ iw
i，d，t = ϕ iw，ini

i，d，t + ϕ iw，tin
i，d，t - ϕ iw，to

i，d，t （19）
式中：ϕ iw，ini

i，d，t 为初始的交互型负载到达量；ϕ iw，tin
i，d，t 为从

其他数据中心迁入到 DDC
i，d 的交互型负载；ϕ iw，to

i，d，t 为从

DDC
i，d 迁移到其他数据中心的交互型负载，被迁移后

释放相应的计算资源。

交互型负载迁移时，需要占用数据中心之间的

通信带宽。例如，位于节点 i 和 j 的数据中心之间的

带宽记为 W BW
ij ，则 ϕ iw，tin

i，d，t 、ϕ iw，to
i，d，t 需满足：

ϕ iw，tin
i，d，t ≤ W BW

ij （20）
ϕ iw，to

i，d，t ≤ W BW
ij （21）

根据文献［22］，交互型负载的功率 P iw
i，d，t 可表

示为：

P iw
i，d，t = ci，d ( αi，d ρi，d，t + βi，d )        ∀i，d，t （22）

αi，d、βi，d 为服务器的能耗参数，其定义如下：

αi，d ≜ P peak
i，d - P idle

i，d （23）
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βi，d ≜ P idle
i，d +( ζi，d - 1 ) P peak

i，d （24）
式中：P peak

i，d 为服务器满载功耗；P idle
i，d 为服务器空闲时

的功耗；ζi，d 为数据中心 DDC
i，d 的电能使用效率（power 

usage efficiency，PUE），计算公式见式（25）。

ζi，d = P ele
i，d

P IT
i，d

（25）

式中：P ele
i，d 为数据中心总能耗；P IT

i，d 为数据中心信息

技术（IT）设备能耗。

2. 2　批处理作业调度建模

与交互型负载不同，批处理作业由于计算量较

大、运行时间较长，对结果交付的实时性要求相对宽

松。本文依据任务的有向无环图（directed acyclic 
graph， DAG）结构计算其截止时间，并将整体批处

理作业分解为若干具有确定开始时间和截止时间的

作业。

批处理作业在时间步 t 的功率消耗 P d
i，d，t 可表示

为各作业在不同时间段内的执行状态与功率的乘积

之和，如式（26）所示：

P d
i，d，t = ∑

j ∈ J
x job

i，d，j，t P job
i，d，j        ∀i，d，j，t （26）

式中：x job
i，d，j，t 为作业 j在时间步 t的执行状态（取值为 0

或 1），用于表征作业在某一时间步是否正在运行；

P job
i，d，j 为作业 j执行的功率消耗。

批处理作业的调度需满足两条基本要求：一是

作业执行过程不可中断，即作业一旦启动，必须连续

运行至结束［19］；二是每个作业都必须满足其截止时

间约束，确保在规定期限内完成［23］。这些约束表

示为：

∑
t = 1

T

x job
i，d，j，t = ∑

t = T at
i，d，j

T ddl
i，d，j

x job
i，d，j，t = T dur

i，d，j        ∀i，d，j，t    （27）

∑
k = T at

i，d，j

T ddl
i，d，j - 1

x job
i，d，j，k -( x job

i，d，j，k - x job
i，d，j，k - 1 )T dur

i，d，j ≥ 0        ∀i，d，j

（28）

∑
τ = k

k + T dur
i，d，j - 1

x job
i，d，j，τ -( x job

i，d，j，k - x job
i，d，j，k - 1 )T dur

i，d，j ≥ 0

                                      ∀k ∈ [ T at
i，d，j，T ddl

i，d，j - T dur
i，d，j ] （29）

∑
κ = k

T ddl
i，d，j

x job
i，d，j，κ -( x job

i，d，j，k - x job
i，d，j，k - 1 )T dur

i，d，j ≥ 0        ∀i，d，j

（30）

P dc
i，d，t = ∑

j = 1

J

( x job
i，d，j，t P job

i，d，j )        ∀i，d，t （31）

式（27）为作业执行时长约束，要求作业 j 在其

可执行区间 [ T at
i，d，j，T ddl

i，d，j ]内的执行状态变量 x job
i，d，j，t 的

累积值必须等于其持续时长 T dur
i，d，j；T 为优化时域内

的总时间步数；T at
i，d，j 为作业的到达时间；T ddl

i，d，j 为作业

执行的截止时间。式（28）为作业不可中断约束，该

约束利用 ( x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 )项识别作业的启动时间

步，要求一旦作业开始执行，其后续的 T dur
i，d，j 个时间

步中必须保持连续执行状态，其中，k 为作业的候选

启动时间步。式（29）限制了作业可能的启动时间，

使其仅能在保证连续执行时间足够的前提下启动，

其中，区间 [ T at
i，d，j，T ddl

i，d，j - T dur
i，d，j ] 为作业可以启动的

所有时间步。式（30）为作业到达时间约束，该式要

求作业在其到达时间 T at
i，d，j 之前执行状态必须为 0，

禁止在作业到达前启动执行，其中，κ 为用于统计作

业连续执行状态的时间索引。式（31）为批处理作业

功率汇总约束，P dc
i，d，t 为时间步 t 时节点 i 下数据中心

d 的负荷功率，该式计算数据中心在时间步 t的所有

批处理作业的功率需求。

2. 3　滚动优化框架下的批处理作业调度建模

在 RHO 框架下，系统在每一时间步仅对当前

时间窗内的决策变量进行优化。对于批处理作业而

言，其优化变量是其在每个时间窗中的执行状态。

由于批处理作业的不可中断性及时间参数的差异，

RHO 方法在求解时需要同时考虑作业的历史执行

状态、当前系统信息以及未来短期信息，从而实现连

续且可行的滚动优化。

为此，本文在批处理作业基础调度模型的基础

上进行了重构，以适配 RHO 求解架构。其核心思

想是：在每一时间窗内仅优化当前决策时间步的变

量，同时利用滚动时间窗的前瞻机制（look-ahead）确

保满足截止时间约束。

为建模批处理作业的可调度范围和滚动时间窗

的相对关系，引入松弛时间 si，t，定义为在满足前序

依赖与截止时间约束前提下，批处理作业的最大可

延迟时间：

si，t = T ddl
i，d，j - T dur

i，d，j - t （32）
当作业的松弛时间小于当前滚动时间窗长度

时，若不在当前时间窗内启动执行，将必然导致截止

时间违约；当松弛时间大于时间窗长度时，可以选择

将作业延后至下一个时间窗来决策。根据松弛时间

和相邻滚动时间窗的相对关系，模型主要明确 3 类

典型情形，分类讨论如下：

1）作业在当前时间窗内到达，如图 2（a）所示。

DCO 需根据作业截止时间的紧急程度决定其是否

在本时间窗内开始执行：

（1）若作业的截止时间位于当前时间窗内，则应

在本时间窗内完成调度与执行。

（2）若截止时间超出当前时间窗，但松弛时

间［24］小于时间窗长度 H，说明若不在本时间窗启动

5
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将无法按时完成，故需立即执行；其中，松弛时间为

作业依赖关系下前序作业的到达时间与当前作业的

截止时间之差。

（3）若截止时间超出当前时间窗，且松弛时间大

于 H，则该作业可延迟至下一滚动时间窗决定是否

执行。

2）作业在当前时间窗之前已到达但尚未执行，

如图 2（b）所示。其处理逻辑与上述情形类似，在当

前时间窗内重新决策其执行时间。

3）作业在当前时间窗之前已到达并已启动执

行，如图 2（c）所示，若其已在当前时间窗开始前完

成，则本次优化中不再考虑；若尚未完成，则必须在

当前时间窗内继续执行，并保持执行过程的连续性，

确保不可中断约束得到满足。

RHO 框架下的完整批处理作业调度模型及数

学表达式详见附录 A。所提出的基于 RHO 的算法

（算法 1）逻辑见图 A1。所提滚动优化方法通过在

每个时间窗进行在线决策并不断更新作业执行情

况，实现实时性与可行性的兼顾。

3 算力-电力双向协同运行决策求解方法

3. 1　基于纳什谈判理论的算力-电力双向协同建模

为刻画 ISO 与 DCO 之间的协作与利益协调关

系，本文引入纳什谈判理论构建双方的合作博弈模

型。该模型以双方在未合作情形下的效用水平作为

分歧点（下文各变量用上标 0 表示未合作时各主体

的运行结果，即各主体按照非合作模式独立优化所

得的收益或成本），并通过谈判收益函数表征合作后

的效用提升。只有当合作使双方的效用均优于各自

的分歧点时，才会开展合作。

1）DCO 的合作博弈谈判分歧点

DCO 在合作谈判中的分歧点 C DCO，0
d，t~t + H 定义如式

（33）所示，表示在不参与协同互动的情况下，DCO
在当前滚动时间窗 [ t，t + H ]内的运行成本。

C DCO，0
d，t~t + H = ∑

i ∈ I ( )p ele
t P d，0

i，d，t + ∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

p ele
h，ω P d，0

i，d，h，ω +

∑
i ∈ I

∑
τ = t

t + H

α ψ 0
i，d，τ - ∑

i ∈ I
∑
τ = t

t + H

δt P dr，0
i，d，τ Δt -

∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

∑
i ∈ I

δt P dr，0
i，d，h，ω Δt （33）

式中：上标 0 表示未合作（无双向协同而是各自运

行）时各主体的运行结果；p ele
h，ω 为场景 ω 下的电价；

p ele
t P d，0

i，d，t 表示在时间步 t 基于电价 p ele
t 计算的基础购

电支出；P d，0
i，d，h，ω 为未合作时场景 ω 下的 DCO 负荷功

率；∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

p ele
h，ω P d，0

i，d，h，ω 表示未来 H 个时间步内，在

不同场景下的电力成本期望；∑
i ∈ I

∑
t

H

α ψ 0
i，d，t 表示由于

交互型负载延时导致的服务质量惩罚成本；δt 为时

间步 t 的需求响应补偿系数；∑
i ∈ I

∑
t

H

δt P dr，0
i，d，t Δt 表示

DCO 若提供需求响应可获得的补偿，作为负成本计

入；∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

∑
i ∈ I

δt P dr，0
i，d，h，ω Δt表示未来各场景下可获

得的需求响应补偿的期望。

2）ISO 的合作博弈谈判分歧点

ISO 在合作谈判中的分歧点 R ISO，0
t~t + H 定义如式

（34）所示，表示 ISO 在不与 DCO 协同时，在滚动时

间窗 [ t，t + H ]内可获得的基准收益。

R ISO，0
t~t + H = ∑

i ∈ I ( )p ele
t P d，0

i，d，t + ∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

p ele
h，ω P d，0

i，d，h，ω +

∑
l ∈ L

p ele
t P od，0

l，t - ∑
i ∈ I

∑
n ∈N

∑
t

( C op，0
i，n，t + C ss，0

i，n，t ) - R comp，0
t~t + H

（34）
式中：P od，0

l，t 为未合作时其他负荷的功率；p ele
t P d，0

i，d，t +

∑
ω ∈ Ω

πω ∑
h = t + 1

H

p ele
h，ω P d，0

i，d，h，ω 表示向 DCO 销售电力的收益；

∑
l ∈ L

p ele
t P od，0

l，t 表 示 从 其 他 负 荷 获 得 的 电 能 收 入 ；

∑
i ∈ I

∑
n ∈N

∑
t

( C op，0
i，n，t + C ss，0

i，n，t )表示发电机启停成本；R comp，0
t~t + H

为支付给 DCO 的补偿成本。

在此基础上，双方的合作博弈模型可表示为：

max ( R ISO
t~t + H - R ISO，0

t~t + H ) ∏
d = 1

Nd

( C DCO，0
d，t~t + H - C DCO

d，t~t + H )

  （35）

��j

��j

���K/ ���K/
t

t

at ddl

(a) ������K/��D

(b) ������K/����D����=

ddl

(c) ������K/����D��	��=

t

Ti,d, j
durTi,d, j Ti,d, j Ti,d, j

at ddl ddlTi,d, j
durTi,d, j Ti,d, j

at ddlTi,d, j
durTi,d, j Ti,d, j

Ti,d, j

��j

��j��j

W1 = [t, t+H) W2 = [t+H, t+2H)

���K/ ���K/
W1 = [t, t+H) W2 = [t+H, t+2H)

���K/ ���K/
W1 = [t, t+H) W2 = [t+H, t+2H)

图 2　RHO 框架下的批处理作业调度模型示意图
Fig. 2　Schematic diagram of batch job scheduling model 

under RHO framework

6



王 鹏，等  合作博弈视角下任务调度驱动的算力-电力双向协同优化方法

http：//www.aeps-info.com

约束条件为：

R ISO
t~t + H - R ISO，0

t~t + H ≥ 0 （36）
C DCO，0

d，t~t + H - C DCO
d，t~t + H ≥ 0 （37）

进一步地，通过对目标函数取对数形式，可将模

型转化为式（38）所示形式，以便于在分布式优化框

架下实现数值求解。

maxìí
î

ü
ý
þ

ln ( R ISO
t~t+H-R ISO，0

t~t+H )+∑
d∈D

ln ( C DCO，0
d，t~t+H-C DCO

d，t~t+H )

（38）
3. 2　基于 ADMM 的分布式求解算法

3.1 节中基于纳什谈判理论构建了合作博弈模

型，并明确了 ISO 和 DCO 的合作博弈谈判分歧点，

以保证双方利益的共同优化。在“数据中心负荷占

比高、波动大”这一新问题场景中，由于 ISO 和 DCO
的决策相互影响，且双方出于数据保密需求无法实

现运行参数与信息的完全共享，本文引入 ADMM
求解 ISO 和 DCO 的合作博弈问题，以实现数据中心

与电力系统的分布式决策协同。该方法将全局优化

问题分解为 ISO 子问题与 DCO 子问题并行求解，在

保证信息隐私的同时实现在线优化。

首先，为解耦双方的电功率和收入/支出之间的

耦合关系，引入辅助变量：

ì
í
î

P̂ d
i，d，t = P d

i，d，t

ẑd，t~t + H = zd，t~t + H

（39）

式中：P̂ d
i，d，t 为 ISO 向 DCO 销售的电功率；P d

i，d，t 为

DCO 从电网购入的电功率；ẑd，t~t + H 为 ISO 侧的售电

收益；zd，t~t + H 为 DCO 在当前优化时间窗向 ISO 支付

的购电费用，也即购电支出成本与参与需求响应所

获得收益的差值。上述辅助变量把 ISO 和 DCO 的

功率和费用变量，从纳什谈判模型中共有的决策变

量，转化为 ADMM 框架下双方子模型中各自优化

的决策变量，以实现 ISO 和 DCO 的问题解耦。通过

ADMM 的迭代不断调整这两个变量，在一致性约束

下达到均衡。

为避免时间下标混淆，以下用 t 表示当前滚动

优化的起始时刻，以 τ 表示当前滚动时间窗内的时

间索引，记当前滚动时间窗为 Γt = { t，t + 1，⋯，t +
H - 1 }。在式（38）基础上，可得到如下优化模型：

max
ì
í
î

ïï
ïï

ln (∑d ∈D
ẑd，t~t + H + ∑

l ∈ L
∑
τ ∈ Γt

p ele
τ P od

l，τ - C g
τ~τ + H -

ü
ý
þ

R ISO，0
τ~τ + H + ∑

d ∈D
ln ( C DCO，0

d，t~t + H - ẑd，t~t + H - C qos
d，t~t + H )

（40）
式中：P od

l，τ 为其他负荷 l ∈ L在时间步 τ的用电功率。

约束条件为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P̂ d
i，d，t = P d

i，d，t  
ẑd，t~t + H = zd，t~t + H

∑
i ∈ I

∑
n ∈N

P g
i，n，t = ∑

l ∈ L
P od

l，t + ∑
i ∈ I

∑
d ∈D

P d
i，d，t

（41）

在分布式框架下，ADMM 通过引入增广拉格朗

日函数，将全局约束条件转化为可分解的局部约

束。引入增广拉格朗日函数的目标函数形式为：

max
ì
í
î

ïï
ïï

ln (∑d∈D
ẑd，t~t+ H +∑

l∈L
∑
τ∈Γt

p ele
τ P od

l，τ- C g
τ~τ+ H -

R ISO，0
τ~τ+ H +∑

d∈D
ln ( C DCO，0

d，t~t+ H - ẑd，t~t+ H - C qos
d，t~t+ H )+

∑
i∈I

∑
d∈D

∑
τ∈Γt

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúλi，d，τ ( P̂ d

i，d，τ- P d
i，d，τ )+ ϵ1

2 ( P̂ d
i，d，τ- P d

i，d，τ )2 +

ü
ý
þ

∑
d∈D

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúγd，t ( ẑd，t~t+ H - zd，t~t+ H )+ ϵ2

2 ( ẑd，t~t+ H - zd，t~t+ H )2

（42）
式中：λi，d，τ 为功率一致性约束对应的拉格朗日乘子；

γd，t 为收入/支出一致性约束对应的拉格朗日乘子；

ϵ1 和 ϵ2 分别为上述两类一致性约束对应的增广拉格

朗日惩罚系数。需注意的是，一致性约束式（41）刻

画的是 ADMM 收敛后应满足的协调条件，在迭代

求解过程中，ISO 侧辅助变量与 DCO 侧对应实际变

量一般不相等，故 P̂ d
i，d，τ - P d

i，d，τ 和 ẑd，t~t + H - zd，t~t + H

项不恒为 0。
考虑到双方的内部数据保密要求，求解过程中

需将式（42）进行解耦，以分别求解 ISO 和 DCO 子问

题。具体解耦如下：

1）ISO 子问题

基于总目标（即式（42）），ISO 的子问题可表述

为式（43）。

max
ì
í
î

ïï
ïï

ln (∑d∈D
ẑd，t~t+ H +∑

l∈L
∑
τ∈ Γt

p ele
τ P od

l，τ - C g
τ~τ+ H -

R ISO，0
τ~τ+ H +∑

i∈I
∑
d∈D

∑
τ∈ Γt

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúλi，d，τ P̂ d

i，d，τ +
ϵ1

2 ( P̂ d
i，d，τ - P d

i，d，τ )2 +

ü
ý
þ

∑
d∈D

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúγd，t ẑd，t~t+ H + ϵ2

2 ( ẑd，t~t+ H - zd，t~t+ H )2 （43）

约束条件为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∑
i ∈ I

∑
n ∈N

P g
i，n，t = ∑

l ∈ L
P od

l，t + ∑
i ∈ I

∑
d ∈D

P̂ d
i，d，t

式 ( 6 ) —式 ( 12 )
（44）

2）DCO 子问题

基于总目标（即式（42）），第 d 个数据中心的

DCO 子问题可表述为式（45）。
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max
ì
í
î

ln ( C DCO，0
d，t~t + H - ẑd，t~t + H - C qos

d，t~t + H ) -

∑
i ∈ I

∑
τ ∈ Γt

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúλi，d，τ P d

i，d，τ + ϵ1

2 ( P̂ d
i，d，τ - P d

i，d，τ )2 -

é
ë
êêêêγd，t zd，t~t + H + ϵ2

2 ( ẑd，t~t + H - zd，t~t + H )2ù
û
úúúú
ü
ý
þ
（45）

约束条件为：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

∑
i ∈ I

P s
i，n，t = ∑

l ∈ L
P od

l，t + ∑
d ∈D

P d
i，d，t        ∀t

式 ( 18 )，式 ( 27 ) —式 ( 31 )
（46）

3）求解过程

第 r 轮迭代结束后，ADMM 更新拉格朗日乘子

λ[ r ]
i，d，t 和 γ[ r ]

d，t，以逐步逼近最优解：

λ[ r + 1 ]
i，d，t = λ[ r ]

i，d，t + ϵ1 ( P̂ d，[ r + 1 ]
i，d，t - P d，[ r + 1 ]

i，d，t ) （47）
γ[ r + 1 ]

d，t = γ[ r ]
d，t + ϵ2 ( ẑ[ r + 1 ]

d，t~t + H - z[ r + 1 ]
d，t~t + H ) （48）

式中：上标［r］表示该变量是第 r轮迭代时的参数。

所提求解算法（算法 2）逻辑如附录 A 图 A2 所

示。ISO 子问题和 DCO 子问题通过 ADMM 迭代调

整，实现 ISO 为 DCO 提供的功率与 DCO 实际用电

需求相等，DCO 购电支出与 ISO 售电收入相等，最

终实现双方效益提升和总体成本最优。在求解过程

中，双方仅需交换负荷功率和收入/支出等信息即可

完成迭代，无须共享数据中心计算任务执行安排或

电力系统运行参数等内部信息，实现在信息保密框

架下的算力-电力双向协同。

4 算例分析

4. 1　算例设置

为验证所构建的数据中心 -电力系统双向协同

优化模型的有效性，本文基于 IEEE 30 节点系统搭

建算例环境，电力系统包含 6 台常规发电机组与 5 个

风电场。考虑 2 个异地大型数据中心（DC1 和 DC2）
分别接入不同电网节点，算例的拓扑结构如附录 B
图 B1 所示。每个数据中心的计算任务包括批处理

作业和交互型负载两类，批处理作业由其到达时间、

资源需求、执行时长、截止时间、DAG 结构等信息描

述；交互型负载的初始到达情况由其每个时间步内

的请求数描述。两种计算任务的初始到达情况如图

3 所示。

模型的优化时域总长度为 1 天，时间步长为

15 min，共 96 个时间段。模型采用 RHO 框架实现

滚动更新，每个滚动时间窗长度为 2 h（8 个时间

步），并 在 每 个 时 间 窗 内 用 ADMM 执 行 求 解 。

ADMM 的对偶更新步长取 ϵ1 = ϵ2 = 0.01，收敛判

据 ξ 设为 10-3。系统中考虑 2 个数据中心，分别记为

DC1 和 DC2；算法收敛判据参数设置为 ξ = 103。常

规机组 1 至 6 出力上限分别为 300、400、300、500、
300、300 MW，为简化电源侧运行建模，机组出力下

限统一设为 0 MW。数据中心之间的交互型负荷迁

移带宽设置为 W BW
ij = 150 个，表示每个时间步内允

许迁移的交互型负载个数。需求响应补偿系数设置

为 δ = 300 元/（MW·h）。模型在 Python 3.9 环境下

编写实现，各优化问题由 Gurobi 优化器求解。电力

系统的网络拓扑、线路参数和潮流计算等部分在

PyPOWER 模块中实现建模和求解。所有算例均在

Intel i9 处理器、32 GB 内存的计算环境下完成。

4. 2　算力-电力双向协同方法的效果

图 4 展示了优化后两个数据中心的负荷曲线和

实时电价。与图 3 中的计算任务初始到达分布对比

可知，在电价较高的电网紧张时段（如 05：00—
09：00 及 16：00—21：00 电价高峰期），数据中心的负

荷较低，这是因为计算任务被迁移或延后执行，以减

少自身用电成本，降低电力系统供应压力；在电价较

低的时段，数据中心通过执行更多的计算任务增加

用电，提供削峰填谷的作用。这说明所提模型能够

根据电价变化，通过计算任务的调度实现数据中心

负荷调节，为电力系统提供灵活性。

图 5 对比展示了优化前、单向协同机制以及本

文所提出的双向协同机制下数据中心总负荷的变化

特征。在“优化前”场景中，批处理作业调度策略采

用广泛应用的“先到先服务（first come first serve，
FCFS）”［25］策略，即按到达时间顺序排队并尽快开

始执行，交互型负载不开展数据中心之间的迁移；在

“单向协同”场景中，DCO 仅依据外部输入的电价信

号进行响应和调度，ISO 不根据响应结果参与合作

博弈或协同运行；在“双向协同”场景中，使用本文所
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图 3　数据中心计算任务初始到达情况
Fig. 3　Initial arrival status of data center 

computing tasks
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提方法开展 ISO 和 DCO 双向协同运行。相较于优

化前，两种协同机制均实现了数据中心对电价信号

的负荷调整。然而，单向协同对电价信号的响应更

为激进，虽有利于降低电力系统的运行成本，但可能

由于延迟作业执行过多，增加算力侧的成本，难以保

证双方效用的同步改善。相比之下，双向协同机制

下的 DCO 负荷调整更为平缓，体现出合作博弈下电

力侧与算力侧的利益协调。进一步地，表 1 给出了

优化前、单向协同和双向协同场景下数据中心运行

成本与电力系统运行收益的对比。

表 1 中的结果表明，单向协同虽然能够通过削

峰填谷提升 ISO 侧的运行收益，但缺乏利益协调机

制，导致数据中心的批处理作业延迟和交互式负载

迁移的代价增加，难以保证 DCO 侧效用同步改善。

相比之下，双向协同机制下的 ISO 侧因数据中心参

与削峰填谷，减少高成本机组的启停与出力波动，使

得总运行收益约提高 4.4%；DCO 侧通过计算任务

灵活调度，综合成本降低约 24.2%。在合作博弈的

协调下，算力 -电力双向协同能够确保 ISO 与 DCO
均在各自分歧点基础上获得效用提升，实现帕累托

改进。

4. 3　计算任务调度结果分析

图 6 展示了在两个数据中心之间交互型负载的

迁移情况。例如，在 DC1 电价相对较高的时段（如

08：00—12：00），DC1 的电价显著高于 DC2，此时调

度策略会主动减少在 DC1 本地执行的交互型负载

数 量 ，并 将 部 分 交 互 型 负 载 迁 移 至 电 价 较 低 的

DC2。相反，当 DC2 的电价高于 DC1 时，DC2 的部

分交互型负载也会迁移至 DC1。可以看出，所提方

法可根据电价差异和迁移带宽约束，通过跨数据中

心的交互型负载迁移转移电力负荷，以降低用能

成本。

图 7 展示了在所提出的批处理作业调度模型

下，数据中心内批处理作业的微观调度结果（仅展示

部分作为示意），图中横轴为时间步，纵轴为作业序

号；浅绿色带状区域表示各批处理作业在滚动优化

时间窗内的可行执行区间，蓝色带状区域表示其实

际执行区间。可以看出，所有批处理作业的执行均

严格落在其到达时间和截止时间约束范围内，验证

了批处理作业调度约束建模（见附录 A）的正确性。

此外，可以看到部分批处理作业被推迟到接近截止

时间前执行，说明所提模型可以利用其可延迟范围

实现数据中心的负荷调节。

表 1　优化前后的系统成本和收益对比
Table 1　Comparison of system cost and revenue 

before and after optimization

机制

优化前

单向

协同

双向

协同

ISO 收益/
元

5 361 050

5 893 673

5 608 087

DCO 成本/
元

957 541

996 535

725 606

相较于优化

前的 ISO 收

益变化率/%

9.90

4.40

相较于优化前

的 DCO 成本

变化率/%

4.10

-24.20
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图 4　优化后的数据中心的负荷曲线和实时电价

Fig. 4　Load profile and real-time electricity price of 
data center after optimization
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Fig. 6　Transfer of interactive workloads
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4. 4　所提算法求解性能分析

附录 B 图 B2 给出了所提算法在不同时间窗长

度下（H=2， 4， 8）ADMM 收敛判据（ISO 侧售电结

算量和 DCO 侧购电结算量之差 ẑd，t~t + H - zd，t~t + H）

的收敛过程。从图 B2 中看到，所有曲线均呈单调下

降趋势，并在 15~100 次迭代内下降至收敛判据 ξ =
10-3 以下并趋于稳定。结合表 1 的系统收益、成本

变化可以看出，算力 -电力双向协同机制可以实现

ISO 与 DCO 双方的效用提升，并在合理误差范围内

最终稳定于纳什谈判均衡点。

为比较不同滚动时间窗长度下的求解效率，本

文统计了 H = 2，4，8 这 3 种设置下的平均求解时

间，分别为 21 s/时间步、36 s/时间步和 63 s/时间

步。可以看到，在设定的时间窗长度下，所提方法求

解一个时间步的决策用时均为数十秒，求解时间相

对于模拟的实际时间尺度（30 min， 1 h， 2 h）均较

短，可以满足算力 -电力协同决策的在线求解需求。

上述结果表明，所提算法能兼顾全局最优性与实时

求解要求，可支撑算力-电力双向协同的在线优化。

为分析步长变化对迭代次数及最优解偏差的影

响，在固定滚动时间窗长度（H=4）及其他模型参数

不 变 的 条 件 下 ，选 取 不 同 更 新 步 长 ε = 0.005， 
0.01，0.02，对比其对算法收敛性能与解质量的影

响。相关结果汇总于表 2，其中，为评估步长参数变

化对求解结果的影响，本文以默认步长 ε = 0.01 下

的收敛结果作为参考解，并定义不同步长下目标函

数值相对于该参考解的相对偏差为相对最优解偏

差。可以看出，不同步长设置下的收敛迭代次数和

解的相对偏差均保持在较小范围内，说明所提算法

在合理步长取值范围内具有良好的稳定性。

为在保持原模型结构的前提下评估其在高并发

条件下的性能边界，在原模型框架不变的基础上，通

过放大批处理作业到达数量（将每个时间段内到达

的作业数量按 1.2、1.5 等倍率放大）构造高并发和资

源竞争场景，并将批处理作业的截止时间约束松弛，

并以“违反原截止时间的作业比例”作为性能评价指

标。在基准场景（到达倍率为 1.0）下，所有批处理作

业均能够在其截止时间内完成，未出现任何违反截

止时间约束的情况。在作业到达倍率为 1.2 和 1.5
的高并发场景下，违反原截止时间约束的作业比例

分别为 0.003% 和 0.011%，违反截止时间的作业比

例仍保持在低水平。

5 结语

在人工智能加速发展的趋势下，数据中心与新

型电力系统实现双向协同运行的重要性进一步凸

显。本文面向算力-电力双向协同模式，首先基于纳

什谈判理论，建立了 ISO 与 DCO 之间的利益协调机

制；接着，针对交互型负载、批处理作业两种计算任

务，构建了详细模型和调度方法，并基于 RHO 方法

构建了滚动优化框架下考虑截止时间约束的批处理

作业调度模型；随后，为实现 ISO 和 DCO 在双方内

部信息保密前提下的协同优化，采用 ADMM 构建

了分布式求解方法。算例结果表明，本文方法可实

现双方系统效用的共同提高，求解算法满足全局最

优性与实时求解要求，且计算任务的调度决策严格

满足其运行约束。

本文的研究为算力 -电力双向协同的建模与求

解提供了一种可行思路，为推动数据中心参与电力

系统经济运行提供参考。未来的研究工作可进一步

考虑多区域、多层级的算力 -电力双向协同运行方

法，并在建模中进一步考虑服务器工作频率对计算

任务完成时间和能耗的影响。此外，为提升方法在

算力需求突增或实际动态网络环境下的鲁棒性和适

应能力，未来工作还可引入弹性时间窗机制和基于

实时网络状态的带宽自适应调整机制。
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图 7　批处理作业调度结果的微观示例
Fig. 7　Microscopic example of batch job 

scheduling results

表 2　更新步长参数 ε 的敏感性分析结果
Table 2　Sensitivity analysis of updating step 

size parameter

更新步长 ε

0.005
0.01
0.02

收敛迭代次数

109
72
62

相对最优解偏差/%
0.3
0

0.8
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附录见本刊网络版，点击 http：//www.aeps-info.

com/aeps/article/abstract/20251126001，或扫描英文

摘要后二维码，可阅读全文。

参 考 文 献

［1］ 卢奇秀 . 北京理工大学发布报告显示：数据中心电耗将占全国

电耗 2.4%［N］.中国能源报，2025-01-20（7）.
Lu Qixiu. Report by Beijing Institute of Technology indicates 
data center electricity consumption will constitute 2.4% of 
China’s overall power usage ［N］. China Energy News， 2025-

01-20（7）.
［2］ EPRI. Powering intelligence： analyzing artificial intelligence and 

data center energy consumption ［EB/OL］. ［2025-10-22］. 
https：//www. epri. com/research/products/00000000300202 
8905.

［3］ 康重庆，杜尔顺，郭鸿业，等 .新型电力系统的六要素分析［J］.电
网技术，2023，47（5）：1741-1750.
Kang Chongqing， Du Ershun， Guo Hongye， et al. Primary 
exploration of six essential factors in new power system［J］. 
Power System Technology， 2023， 47（5）： 1741-1750.

［4］ 仝杰，丁浩，陈洪银，等 .电力-算力协同：内涵、架构、技术与实践

［J/OL］. 中 国 电 机 工 程 学 报 ，2026-03-04. https：//doi. org/10.
13334/j.0258-8013.pcsee.252209.
Tong Jie， Ding Hao， Chen Hongyin， et al. Power-computing 
synergy： connotation， architecture， technologies， and practice［J/
OL］. Proceedings of the CSEE， 2026-03-04. https：//doi.org/10.
13334/j.0258-8013.pcsee.252209.

［5］ Radovanović A， Koningstein R， Schneider I， et al. Carbon-

aware computing for datacenters［J］. IEEE Transactions on 
Power Systems， 2023， 38（2）： 1270-1280.

［6］ 吴林林，陈璨，胡俊杰，等 . 支撑新能源电力系统灵活性需求的

用户侧资源应用与关键技术［J］. 电网技术，2024，48（4）：1435-

1450.
Wu Linlin， Chen Can， Hu Junjie， et al. User side resource 
application and key technologies for flexibility demand of 
renewable energy power system［J］. Power System Technology， 
2024， 48（4）： 1435-1450.

［7］ 董朝武 .电力与算力行业融合、协同发展的挑战及建议［J］.中国

电力企业管理，2025（1）：57-60.
Dong Chaowu. Challenges and suggestions on the integration and 
coordinated development of electric power and computing industry
［J］. China Power Enterprise Management， 2025（1）： 57-60.

［8］ Xu C H， Wang K， Li P， et al. Renewable energy-aware big 
data analytics in geo-distributed data centers with reinforcement 
learning ［J］. IEEE Transactions on Network Science and 
Engineering， 2020， 7（1）： 205-215.

［9］ DinG Z H， Chen S J， Sun Y M， et al. Data center job 
scheduling and energy management under uncertain environments
［J］. IEEE Transactions on Industry Applications， 2025， 61
（4）： 5489-5500.

［10］ 文亚凤，程祖铭，刘欣雅，等 .考虑算力-电热耦合的边缘数据中

心能量优化管理［J］.中国电机工程学报，2026，46（1）：186-197.
Wen Yafeng， Cheng Zuming， Liu Xinya， et al. Energy 
optimization management of edge data centers considering 

computing power-electrothermal coupling［J］. Proceedings of 
the CSEE， 2026， 46（1）： 186-197.

［11］ Hu C Y， Wang Y M， Kong P C， et al. Adaptive deep 
reinforcement learning for efficient task scheduling in green 
energy powered cloud data center［J］. IEEE Transactions on 
Sustainable Computing， 2025， 10（6）： 1189-1201.

［12］ Lou J， Tang Z Q， Jia W J. Energy-efficient joint task 
assignment and migration in data centers： a deep reinforcement 
learning approach［J］. IEEE Transactions on Network and 
Service Management， 2023， 20（2）： 961-973.

［13］ 王辉东，高晋坤，黄佳斌，等 . 考虑数据中心负载灵活性的电力

系统运行可靠性评估方法［J］. 电力系统保护与控制，2023，51
（21）：96-105.
Wang Huidong， Gao Jinkun， Huang Jiabin， et al. Power 
system operational reliability evaluation method considering data 
center load flexibility ［J］. Power System Protection and 
Control， 2023， 51（21）： 96-105.

［14］ 张锞，王旭，杨宏坤，等 . 数据中心集群灵活边界下电力系统分

布鲁棒优化调度方法［J］. 电力系统自动化 ，2024，48（7）：

235-247.
Zhang Ke， Wang Xu， Yang Hongkun， et al. Distributionally 
robust optimal scheduling method for power system under 
flexibility boundaries of data center clusters［J］. Automation of 
Electric Power Systems， 2024， 48（7）： 235-247.

［15］ Wu Z Y， Chen L， Wang J X， et al. Incentivizing the 
spatiotemporal flexibility of data centers toward power system 
coordination［J］. IEEE Transactions on Network Science and 
Engineering， 2023， 10（3）： 1766-1778.

［16］ Han O Z， Ding T， Mu C G， et al. Multi-time scale optimal 
dispatch for the wind power integrated system with demand 
response of data centers based on neural network-based model 
predictive control ［J］. IEEE Transactions on Industry 
Applications， 2023， 59（6）： 7238-7249.

［17］ U. S. Energy Information Administration. Data centers and 
cryptocurrency mining in Texas drive strong power demand 
growth ［EB/OL］. ［2025-02-22］. https：//www. eia. gov/
todayinenergy/detail.php id=63344.

［18］ Eliahou Ontiveros J， Patel D， Pandey A. AI training load 
fluctuations at gigawatt-scale—risk of power grid blackout？［EB/
OL］. ［2025-11-11］. https：//newsletter.semianalysis.com/p/ai-
training-load-fluctuations-at-gigawatt-scale-risk-of-power-grid-

blackout.
［19］ Jiang C F， Han G J， Lin J B， et al. Characteristics of co-

allocated online services and batch jobs in Internet data centers： 
a case study from alibaba cloud［J］. IEEE Access， 2019， 7： 
22495-22508.

［20］ Li X L， Liu S J， Pan L， et al. Performance analysis of service 
clouds serving composite service application jobs［C］// 2018 
IEEE International Conference on Web Services （ICWS）， 
2018： 227-234.

［21］ 丁肇豪，曹雨洁，张素芳，等 . 能源互联网背景下数据中心与电

力系统协同优化（一）：数据中心能耗模型［J］.中国电机工程学

报，2022，42（9）：3161-3176.
Ding Zhaohao， Cao Yujie， Zhang Sufang， et al. Coordinated 
operation for data center and power system in the context of 

11



XXXX， XX（XX） · XXXX ·

Energy Internet（Ⅰ）： energy demand management model of 
data center［J］. Proceedings of the CSEE， 2022， 42（9）： 3161-

3176.
［22］ Biçici E. A cloud monitor to reduce energy consumption with 

constrained optimization of server loads［J］. IEEE Access， 
2024， 12： 25265-25277.

［23］ Sun Z X， ZhanG B Y， Gu C L， et al. ET2FA： a hybrid 
heuristic algorithm for deadline-constrained workflow scheduling 
in cloud［J］. IEEE Transactions on Services Computing， 
2023， 16（3）： 1807-1821.

［24］ Cao Y J， Cheng M， Zhang S F， et al. Data-driven flexibility 
assessment for Internet data center towards periodic batch 
workloads［J］. Applied Energy， 2022， 324： 119665.

［25］ Jiang X， Chen Z W， Yang M L， et al. A unified blocking 

analysis for parallel tasks with spin locks under global fixed 
priority scheduling［J］. IEEE Transactions on Computers， 
2023， 72（1）： 15-28. 

王 鹏 (1973—)，男，博士，教授，博士生导师，主要研究

方向：能源电力经济、新能源电力系统特性与多源互补、中国

能源战略。E-mail：wangpeng@ncepu.edu.cn
刘文宇 (1998—)，男，博士研究生，主要研究方向：算力 -

电力协同。E-mail：wenyu.liu@ncepu.edu.cn
曹雨洁 (1995—)，女，通信作者，博士，助理研究员，主要

研究方向：能源经济、需求侧响应、电力系统运行优化、电力

市场交易与规则。E-mail：yujie.cao@ncepu.edu.cn

（编辑  蔡静雯）

Task-scheduling-driven Bidirectional Collaborative Optimization Method for Computing Power and 
Electric Power from Perspective of Cooperative Game

WANG Peng1，2，3， LIU Wenyu2， CAO Yujie3， SUN Yimeng2， WEI Xuan2， DING Zhaohao1，2

(1. State Key Laboratory of Alternate Electrical Power System with Renewable Energy Sources, 
North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 

2. School of Electrical and Electronic Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China; 
3. National Institute of Energy Development Strategy, North China Electric Power University, Beijing 102206, China)

Abstract: Data centers can adjust their load through computing task scheduling, which will become an important flexible demand-

side regulation resource in new power systems. However, data centers and power systems have different operation objectives and 
cannot fully share information. An effective bidirectional coordination method for computing power and electric power has not yet 
been established. This paper proposes a bidirectional collaborative optimization method for computing power and electric power 
driven by computing task scheduling from a cooperative game perspective. First, a bidirectional coordinative optimization 
framework for data center operators and power system operators is proposed based on the Nash bargaining theory, to coordinate 
utility improvements for both parties. Next, detailed computing task scheduling models for interactive workloads and batch jobs are 
established, and a computing task scheduling decision-making method based on rolling horizon optimization is proposed. 
Subsequently, a distributed online solution method for collaborative decision-making of computing power and electric power is 
proposed. It balances global optimality and real-time solution efficiency while preserving the confidentiality of internal operation 
parameters and information of both parties. Case study results verify the effectiveness of the proposed method.

This work is supported by Smart Grid-National Science and Technology Major Project (No. 2025ZD0804700).
Key words: data center; computing power and electric power coordination; demand-side response; cooperative game; rolling 
horizon optimization; computing task scheduling
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附录 A

在 RHO 框架下，批处理作业的到达时间、截止时间及执行状态决定了其在当前优化时间窗内的调度方

式。根据作业到达时间、截止时间与滚动时间窗长度的相对关系，可分为以下 3 种情况。

1）当作业在当前优化时间窗内到达  
（1）若 T ddl

i ≤ t + H，表示该作业可在当前时间窗内完成，则其约束条件为：

∑
k = t

T ddl
i，d，j

x job
i，d，j，k = T dur

i，d，j （A1）

∑
k = k

k + T dur
i，d，j - 1

( )x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ⋅ T dur
i，d，j ≥ 0，    ∀k ∈ [ t， T ddl

i，d，j - T dur
i，d，j ] （A2）

∑
k = k

T ddl
i，d，j

( )x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ⋅ T dur
i，d，j ≥ 0，    ∀k ∈ [ T ddl

i，d，j - T dur
i，d，j， T ddl

i，d，j ] （A3）

这些约束确保作业在当前时间窗内连续执行，并在截止时间前完成。

（2）若 T ddl
i > t + H，表示该作业的截止时间超过当前时间窗。根据作业的松弛时间的不同，分两种情况

a）若 T ddl
i - T dur

i ≤ H，表示作业至少应在当前时间窗开始执行。

定义：

Si，t = T ddl
i - T dur

i - t （A4）

Ri，t = T dur
i - ∑

k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k （A5）

η = min ( Ri，t，H ) （A6）

ν = ∑
k = t

t + H - 1

x job
i，d，j，k （A7）

θ = ∑
k = t

t + H - 1

( x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ) （A8）

约束表示为：

∑
k = t

t + H - 1

( x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ) = 1 （A9）

∑
k = t

T rd，ddl
i

x job
i，d，j，k = Ri，t （A10）

0 ≤ ∑
k = t

t + H - 1

x job
i，d，j，k ≤ η （A11）

作业的执行状态满足：

∑
k = κ

κ + Rt
i - 1

( x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ) ≥  0，    ∀κ ∈ [ t， T ddl
i - Rt

i ] （A12）

x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ∈  { 0，1 }，    ∀k ∈ [ t， T ddl
i ] （A13）

b）若 T ddl
i - T dur

i > H，表示该作业可根据电价等情况决定是否在本时间步内执行。

η = min ( T dur
i ， H ) （A14）

0 ≤ ∑
k = t

t + H - 1

x job
i，d，j，k ≤ η （A15）

μ = min { k | T ddl
i -( t + H - k ) } ⋅ θ （A16）

∑
k = t

t + H - 1

( )x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ⋅ θ ≥ 0，    ∀k ∈ [ t， t + H - 1 ] （A17）

2）作业在当前时间窗之前已到达但尚未执行，处理逻辑与上述情形类似，可视为在当前时间窗内重新

评估执行时机。
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3）当作业在当前优化时间窗开始前已到达，且已启动执行  

（1）若∑
k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k = T dur

i ，表示作业已完成，无须在本时间窗考虑。

（2）若∑
k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k < T dur

i ，表示作业尚未完成，则需继续执行。分两种情形

a）若 T ddl
i - ∑

k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k ≤ H，表示该作业必须在本时间窗内完成。则约束为　

∑
k = t

t + H - 1

x job
i，d，j，k = T dur

i，d，j - ∑
k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k （A18）

x job
i，d，j，k = 1 （A19）

b）若 T ddl
i - ∑

k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k > H，表示作业将在未来的滚动时间窗内完成。

令：

ν = minìí
î
T DUR

i，d，j - ∑
k = 1

t - 1

x job
i，d，j，k，H

ü
ý
þ

（A20）

则式（A18）和式（A19）可转化为：

∑
k = t

t + H - 1

x job
i，d，j，k = ν （A21）

∑
k = t

t + H - 1

( )x job
i，d，j，k - x job

i，d，j，k - 1 ≥ 0，    ∀k ∈ [ t， t + H - 1 ] （A22）

上述约束完整地描述了批处理作业在滚动优化框架下的执行逻辑：若作业截止时间紧迫，则在当前时间

窗必须启动或完成；若松弛时间较长，则允许在未来时间窗内灵活迁移或延迟执行。
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图 A1　基于 RHO 的批处理作业调度算法
Fig. A1　Batch job scheduling method under 

RHO framework

图 A2　基于 ADMM 的分布式框架下求解算法
Fig. A2　Distributed solution method based on ADMM
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附录 B 

图 B1　基于 IEEE 30 节点系统的算例拓扑结构
Fig. B1　Topology of the case study based on 

the IEEE 30-bus system

图 B2　不同时间窗长度下求解收敛曲线
Fig. B2　Convergence curve of model solving 
process under different rolling-window length
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