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人工智能驱动的算力基础设施能效优化技术

现状及展望
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摘要：人工智能（AI）推动算力需求持续增长，也使算力基础设施能耗压力与运行成本约束更为突出，以硬件节能、静态策

略为主的传统优化方式难以满足复杂运行环境下的能效治理需求。本文围绕AI驱动的算力基础设施能效优化技术，从基础

设施层、调度与运行层、跨系统协同层3个维度出发系统梳理了相关研究进展。在基础设施层，总结了能效与碳效评价指标

体系、能耗与热行为建模方法、冷却系统智能控制等关键技术，讨论了全生命周期评价在算力场景中的应用拓展。在调度与

运行层，归纳了基于负载与能耗预测、强化学习与多目标决策的资源调度及功率管理方法，强调在满足服务质量约束前提下

实现能耗、性能、碳排放的综合权衡。在跨系统协同层，综述了碳信号感知调度、跨地域算力迁移、算力与能源系统联动优

化的研究与工程实践，指出仿真验证、分阶段上线、对照评估对相关策略落地的重要作用。进一步，从数据与模型可信性系

统稳定性与可控性、评测标准与可验证体系、工程经济性与政策机制协同等方面归纳了AI驱动的算力基础设施能效优化技

术挑战，展望了从芯片到系统的一体化能效管理、能碳协同调度框架、边缘与分布式算力能效治理、标准化评价体系建设实

验仿真与工程实践融合等未来方向，作为算力基础设施能效优化研究和应用的系统性构思与参考。
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conditions. This study reviews the research progress in AI-enabled energy-efficiency optimization for computing infrastructure from 
three perspectives: infrastructure layer, scheduling and operating layer, as well as cross-system coordination layer. At the infrastructure 
layer, we summarize key techniques including energy- and carbon-efficiency metric systems, power and thermal behavior modeling, 
and intelligent cooling control, and analyze the extension of life-cycle assessment to computing scenarios. At the scheduling and 
operating layer, we review resource scheduling and power management methods based on workload and energy prediction, 
reinforcement learning, and multi-objective decision making, emphasizing integrated trade-offs among energy consumption, 
performance, and carbon emissions under service-quality constraints. At the cross-system coordination layer, we survey research and 
engineering practices on carbon-signal-aware scheduling, cross-region workload migration, and coordinated optimization between 
computing and energy systems, highlighting the importance of simulation-based validation, phased rollout, and controlled 
comparisons for practical deployment. Furthermore, we summarize major challenges related to data and model trustworthiness, 
system stability and controllability, evaluation standards and verifiable benchmarking, and techno-economic considerations and policy 
coordination. Finally, we outline future directions including chip-to-system integrated energy-efficiency management, energy‒carbon 
co-optimization frameworks, energy-efficiency governance for edge and distributed computing, development of standardized 
evaluation frameworks, and integration between simulation and engineering practices, thereby providing a systematic reference for 
research and deployment of energy-efficiency optimization in computing infrastructure.
Keywords: artificial intelligence; computing infrastructure; energy efficiency optimization; resource scheduling; machine learning

一、前言

自生成式人工智能（AIGC）应用落地后，云

计算、大数据、物联网、数字孪生等支撑技术得到

二次发展，全球算力基础设施的规模与复杂度进一

步提升[1,2]。算力体系的持续建设推动了数据中心、

超级计算平台、“云 ‒ 边 ‒ 端”协同系统的稳步发

展，但随之而来的是能源消耗激增、资源负荷攀升

趋势明显[3]。国际能源署（IEA）预测，全球数据

中心用电量将在 2030年前增长至 945 TW·h/年，较

当前水平几乎翻倍[4]。我国数据中心用电规模将保

持年均约 15% 的增长，算力系统能耗压力持续上

升[5]。美国数据中心电力负荷将从当前的 35 GW增

加至2035年的78 GW[6]。能源消耗正在成为限制算

力系统规模化发展的结构性瓶颈，而传统上依赖硬

件叠加、静态资源配置的算力扩容模式难以获得显

著的能效收益，算力增长与能耗线性攀升的发展逻

辑逐步被打破，亟待构建新的能效提升范式。在此

背景下，人工智能（AI）成为算力基础设施能效演

进的重要驱动力。多个国家启动了智能化算力运营

体系建设，通过AI负载预测、智能调度、能耗自

适应管理等方式提升资源利用率，探索低碳、智

能、高效的算力体系新技术路径[7,8]。这一发展趋势

反映出算力系统将逐步由算力堆叠向AI算力运营

过渡，兼顾性能提升与能源成本约束，支撑数字基

础设施可持续演进[9,10]。

算力基础设施的电力需求增长远超传统产业，

相关的能源结构与运行方式备受关注。以数据中心

为例，电力消耗约占全球年度总用电量的 1%，相

应的温室气体排放量约占全球总量的2%[11,12]；美国

数据中心的平均碳强度为548 gCO2/(kW·h)，显著高

于美国其他行业的平均值[13]。高性能计算（HPC）

系统亦有类似情况，运行阶段的碳排放量约占全生

命周期的87%[14]。在直接用电之外，数据中心需为

制冷、备用电源、配电损耗等支出大量能量，控温

系统还可能因结构老化或实时监控不足而带来额外

损耗。更为关键的是，算力扩展和代际升级带来的

设备更新与功率密集度提升，正在削弱硬件效率提

升的边际收益[15,16]。从资源利用的角度看，算力资

源调配仍较多依赖静态规划、缺乏负载动态优化策

略，致使处理器、存储器、网络设备等难以在峰谷

交替中得到充分利用，从而放大了空闲功耗与整体

能效低下的问题。这表明，当前算力基础设施存在

规模扩张带来能耗快速提升的情况，面临电力供给

结构性依赖、系统损耗放大、资源动态管理滞后的

多重挑战。亟需探寻算力基础设施能效优化的实践

应用方法，而AI算法成为各方研究的关注点[17]。

从应用原理上看，AI介入算力能效优化并非简

单地叠加算法，而是围绕感知、预测、优化、控制

等主要环节重塑运行机制：在感知层，以遥测、数

字孪生为基础，采集功率、温度、负载、电网碳强

度等关键变量[18]；在预测层，利用监督学习、深度

时序模型刻画负载、功耗、热行为的耦合关系，支

持对数据中心的电源使用效率（PUE）、热点分布、

峰值功率等的提前预测；在优化层，将能耗与碳排

放显式纳入目标函数，应用深度强化学习（DRL）、

多目标调度策略，实现性能、能效、服务等级协议

（SLA）等的优化[19]；在控制层，将决策下沉至冷却
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系统、动态电压与频率调节（DVFS）／电源状态管

理、容器与作业编排器、碳感知的时空迁移，开展

冷却参数、频率电压、负载分布、跨机房任务迁移

等的联动控制[20,21]。上述措施在设施端、系统端都

产生可量化收益：通过强化学习（RL）与预测控

制，显著降低数据中心的的制冷能耗；面向调度与

编排的碳感知平台，将电网碳强度预测、作业可推

迟性评估、风险约束优化集成为可落地的生产系

统[22]；在更细分的层级上，覆盖 PUE／能耗建

模[23]、DVFS与工作负载感知[24]、跨数据中心碳敏

感流量／数据迁移[25]等场景，逐步将以算力换性能

的“红色”范式推向以智能换效率的“绿色”范

式。上述路径与硬件演进、结构改良兼容，通过数

据驱动的自适应控制，将分散的节能点优化并耦合

到可持续的系统一体化调度，在不牺牲可用性、服

务质量的前提下扩大能效与减排的可实现边界。

当前已有针对数据中心能耗预测与调度优化的

不少研究，但多聚焦单一层面的能耗预测或资源调

度，缺乏对AI在算力基础设施能效优化中系统性

作用机制的梳理[26]。本文围绕算力基础设施能效优

化，从基础设施层、调度与运行层、跨系统协同层

3个维度出发，梳理AI驱动算力基础设施能效优化

的关键技术进展；立足预测控制、RL、生命周期

评价等方法的应用实践，归纳跨层协同优化、电算

协同运行等技术特征，进而探讨AI一体化能效管

理、能碳协同调度、边缘与分布式能效治理、标准

化评测体系建设、实验仿真与工程实践融合等未来

发展方向。

二、算力基础设施的能耗特征、能效评估体

系与应用阶段

算力基础设施是数字经济、AI发展的关键支

撑，由计算、存储、网络、供配电、冷却等核心设

备构成，运行形态呈现高密度集成、高并发负载、

长周期稳定运行等特征（见表1）[27]。算力中心不仅

是传统的数据处理设施，而且演化为集HPC、海量

数据存储、智能调度、能源管理于一体的综合系

统。图形处理器（GPU）、AI加速节点带来峰值功

耗与热密度的增长，显著推升供配电与散热压力；

网络、存储、制冷等支撑环节在算力规模扩大过程

中的占比不断上升，使能耗结构呈现多元化与系统

化特征。在此背景下，能耗成为决定算力系统可持

续能力的关键约束因素，有必要从组成单元出发，

对算力基础设施的能耗构成、能效评价体系进行深

入分析，以揭示不同组件的能耗特征与能效瓶颈，

为后续的节能降碳策略、AI驱动的自适应能效管理

等提供理论依据。

（一）能耗构成分析

算力基础设施的能耗密度高、耦合强、结构分

层，来源包括服务器计算节点、网络互联、存储集

群、供配电、冷却系统等环节，具有信息技术（IT）

设备能耗、基础设施能耗的双重特征[28]。① 在

系统层面，GPU/AI 加速节点是能耗的主力形式，

单节点功耗为 700~1200 W，高密度训练集群甚至

超过 100 kW/机柜，计算能耗占总能耗的 45%~

表1　算力基础设施的主要设备与作用

设备类别

计算与加速节点

通用计算与调度

高速网络

分布式存储

本地高速存储

系统互连与内存

供配电

冷却系统

机柜与通道管理

监测与计量

核心设备／关键技术构成

GPU/AI专用集成电路服务器

CPU服务器

服务器NIC、核心／汇聚交换机（以太网／InfiniBand）

全闪块／文件／对象存储系统

NVMe SSD（节点本地缓存）

NVLink／NVSwitch、PCIe Gen5、CXL内存扩展

UPS、机架电源分配单元、服务器电源供应单元

房级风冷、直冷液冷（冷板+CDU）

机架系统、冷热通道封闭方案

电力分项计量、环境传感器

技术作用

提供大规模并行算力，支持模型训练与推理

承担任务调度、数据预处理和部分推理工作

节点间高速互联与通信，支持训练集群通信

存放训练数据、模型检查点，支持高并发访问

提升数据本地访问性能，降低远程读写延迟

提供节点内高带宽互连、可扩展内存资源

实现稳定供电、能耗分配、电力计量

设备散热与热管理，保障系统稳定运行

物理承载、气流优化、空间管理

能耗监测、环境状态采集、运行可视化

注：CPU表示中央处理器；NIC表示网络接口卡；NVMe表示非易失性内存主机控制器接口规范；SSD表示固态硬盘；NVLink表示NVIDIA公司推出的总线及

其通信协议；NVSwitch表示NVIDIA公司推出的互联交换设备；PCIe Gen5表示第5代高速串行计算机扩展总线标准；CXL表示计算机高速互连；UPS表示不间

断电源；CDU表示冷却分配单元。
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55%[29]。② 为了避免高热通量导致节点性能退化甚

至失效，冷却系统提供持续散热能力，相应能耗在

HPC、AIGC训练场景中的占比为 30%~45%；液冷

较风冷可显著降低冷却能耗，但需配置CDU、泵、

换热器等辅助设备[30]。③ 计算节点的高功率密度、

深度负载波动等，会诱发电力链路冗余和热管理额

外开销（如电源冗余设计、UPS转换损耗、服务器

电源模块效率下降等），使供配电部分的能耗占总

能耗的10%~15%[31]。④ 网络与存储系统能耗随集群

规模呈指数级增长，大型AI训练系统采用基于以

太网／InfiniBand的高速网络、NVMe分布式存储，

相关的交换芯片、NIC、SSD阵列的合计能耗占总

能耗的10%~20%且呈抬升趋势[32]。

（二）能效评价指标与模型

从能效评价体系看，PUE（数据中心总耗电量／

IT设备耗电量）、碳使用效率（CUE=数据中心年碳

排放量／IT设备能耗）是分别衡量算力设施运行效

率、碳排放强度的核心指标。PUE越接近 1，表示

能源利用效率越高，电力主要用于实际计算而非冷

却、照明、配电等附属系统；CUE反映消耗1 kW·h

电力产生的碳排放量。目前，数据中心采用先进液

冷后 PUE值可稳定在 1.1~1.2，显著优于传统的风

冷架构[33]。然而，在高密度GPU集群、实时推理等

业务场景中，热负载、通信密度、电力冗余需求会

同步提升，表明能耗并非单纯随计算规模以线性方

式增长，而是伴随散热需求、供能链路压力、网络

通信功耗等呈系统性增长[34]。

数据中心基础设施效率（DCiE）、总碳效率

（TCE）等指标与 PUE、CUE共同构成数据中心能

效评估的核心指标体系。DCiE是PUE的倒数，定

义为 IT设备能耗占总能耗的比例，用于直观衡量能

量利用效率[35]。TCE综合反映电力结构与碳排放强

度，将能源消耗、设备效率、碳转化系数纳入统一

框架，用于表征单位计算量引发的碳排放水平[36]。

此外，随着云计算、边缘计算协同的扩展，有研究

提出了考虑能源复用率、水资源利用效率的复合指

标，以反映不同的地域、能源类型、制冷方式下的

能效差异[37]。

从系统层角度看，生命周期能耗分析是衡量算

力设施可持续性能的有效方法，对建设、运营、维

护、退役阶段的能耗与碳排放进行全流程核算，识

别出能源消耗与环境负担的主要来源[38]。在数据中

心全生命周期的碳排放中，约 80%~90%位于运行

阶段，以冷却、供电系统为最主要的排放环节；基

础设施制造与运输环节占比有限，但在高密度GPU

计算节点中呈上升趋势[39]。IEA等机构建议在新建

和扩容阶段采用设计阶段碳评估方法，将建筑材料

碳强度、设备能效等级、电网碳因子等纳入综合评

估体系[40]。可见，能效优化不再局限于运行环节，

而应在规划与建设阶段即融入全生命周期碳管理

理念。

在任务层和算法层，AI计算负载的能耗测度模

型逐渐成为研究关注点，如尝试建立从浮点运算次

数（FLOPs）到能耗与碳排放强度的推导模型，支

持开展计算任务级的能效分析[41,42]。根据谷歌公司

的估算，训练拥有 1.75×1011 个参数的 Transformer

模型消耗的电能约为1287 MW·h，对应的碳排放超

过 550 tCO2
[43]。当前，主流方法将能耗E、估算碳

排放量C表示为：

E = α ´ FLOPs + β

C =E ´ γ （1）

式（1）中，α表示硬件能效系数，β表示设备待机

及数据传输功耗，γ表示单位电能的碳排放系数[44]。

相关方法为AI任务能耗基准化提供了统一度量框

架，也为算力基础设施的能效预测与任务调度优化

提供了基本依据。当然，有研究指出此类方法未能

区分硬件架构、芯片制程与电源管理等因素带来的

差异，还需探索基于RL与自适应控制的实时能耗

预测框架以实现更精细的能效调度[43]。

（三）AI在算力设施能效提升中的应用阶段

从发展脉络看，AI在数据中心能效提升中的作

用表现为从辅助分析走向闭环控制、从局部节能走

向系统协同、从单域优化走向能碳协同治理。早期

研究主要依托监测数据，采用回归与统计学习方法

对功耗、温度、冷却负载等进行预测及告警，AI更

多承担的是能耗认知与运行诊断功能[45]。随着运行

数据实时化、负载形态复杂化，深度时序建模与多

源融合方法成为主流，推动能耗预测从单变量拟合

扩展为针对功耗、热状态、负载的耦合建模，为调

度与控制提供先验信息。

在此基础上，RL等方法开始应用于冷却控制

与资源调度环节，形成面向安全约束的闭环优化范
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式，使 AI 从提供辅助建议转向参与决策及执

行[18,24,46]。近年来，在低碳约束强化、算力网络化的

背景下，优化目标中进一步纳入电价、可再生能源

出力、碳强度信号，形成碳感知调度、跨地域算力

迁移等协同策略，使能效优化从能耗最小化拓展为

包含性能、能耗、碳排放、成本的多目标权衡[47]。

整体上，AI在算力设施能效提升中的应用成熟

度出现了结构性分化，预测建模较为成熟并获得规

模化应用，闭环控制处于从试点走向规模化的过渡

阶段，能碳协同仍处于快速演进期（见表2）。

三、人工智能驱动的算力能效优化技术体系

与实践进展

（一）技术体系总体框架

算力基础设施能效优化技术体系是沿着硬件节

能驱动、系统级协同优化、AI驱动闭环治理的发展

路径而逐步形成的。算力能效优化路径可概括为从

芯片和冷却的底层技术创新扩展到虚拟化与调度机

制层面革新，再演进到跨区域协同优化（见图 1）。

有必要从技术体系层面出发，对AI驱动的算力能

表2　AI在算力设施能效提升中的应用情况

阶段划分

辅助分析与

经验建模

深度预测与

多源耦合建模

局部闭环

控制落地

系统级调度与

多目标权衡

能碳协同与

跨域联动

时间／年

2008—2014

2014—2019

2016—2021

2019—2024

2021—

主要目标与应用场景

监测、告警、容量评估

功耗与热状态预测，

支撑调度与冷却优化

冷却优化、局部调度

多租户调度、异构编排

碳感知调度、跨区域迁移

技术路线

回归、统计学习、

规则与模型融合

LSTM、Transformer、

CNN、GNN

RL、模型预测控制、

混合控制

RL、多目标优化、

预测与决策耦合

碳信号建模、

碳感知调度器

应用进展

基于运行监测数据开展

功耗与热状态预测与诊断

多源融合与物理约束增强

的耦合建模成为主流方向

在安全约束下形成可运行

的闭环控制范式

面向动态负载形成自适应

调度框架

纳入电价与碳强度信号的

协同调度路径持续涌现

成熟度判断

工程可用，

收益受限

预测类规模化

成熟

试点向规模化

过渡

大规模集群

逐步成熟

快速演进，

待统一框架

注：LSTM表示长短期记忆网络；CNN表示卷积神经网络；GNN表示图神经网络。

硬件层优化
硬件层能效革新节能
硬件创新，从硬件
维度建立能效优化
基线

初始状态
以传统硬件堆叠、静
态调度为核心特征，
如高功耗芯片、粗放
式散热，能效比处于
低位水平

系统层优化 
资源抽象（如虚拟化、
容器化）和弹性调度
算法，实现资源与
能效的动态匹配

系统级能效适配硬件层能效革新

智能控制层
数据驱动的 AI 控制
模型（如RL调度、
能效预测），实现
能效优化的智能化、
动态化

目标状态
算力基础设施低碳
高效运行，实现低
能耗、高算力的
终极目标

确定能效优化的
 起点与问题域

   AI驱动的
 能效动态优化

算力基础设施低碳
    高效运行态算

硬件创新  → 系统适配 → 智能优化

技术基座：算力基础设施

图1　算力基础设施的能效优化路径
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效优化机制进行抽象与整合，以揭示内在逻辑与关

键组成。

从演进路径看，早期的算力基础设施能效提升

主要依赖硬件层面的节能技术创新，但单纯依靠半

导体制程微缩已难以支撑算力需求的持续增长，故

业界逐步转向采用异构计算架构、先进冷却技术来

实现能耗下降[48]。例如，CPU ‒ GPU异构架构、片

上系统设计等在进行任务类型匹配、能效比控制后

能够显著降低单位计算能耗，液冷、浸没式冷却、

余热回收等技术进一步提升了冷却效率，支持构建

了低碳循环算力中心的基本形态[49~51]。随着算力规

模扩大、资源利用复杂度提升，系统层优化成为关

键路径，如虚拟化、容器化、能耗感知调度等显著

提高了集群利用率，通过跨区域任务迁移实现系统

级能效优化[52~54]。在此基础上，AI逐步介入算力能

耗控制，推动优化模式由规则驱动转向数据驱动、

决策驱动[45,46,55,56]。

AI驱动算力基础设施能效优化的整体技术逻辑

可抽象为由感知、预测、决策、执行、反馈等构成

的闭环结构，具有从数据驱动到决策反馈、从算法

智能到架构协同的多层联动特征。在该技术体系

下，AI既作为各环节的关键优化工具，又贯穿算力

基础设施运行的全生命周期，通过数据感知、模型

建构、智能调度、自适应控制，支持从能耗监测到

动态优化的系统级能效治理[57~59]。从功能结构的角

度，该技术体系可划分为能耗预测与建模、智能调

度与资源优化、冷却与环境控制、芯片与算力架构

支撑4个相互耦合的层次，各层通过数据流与控制

流的双向交互共同构成算力系统的智能能效治理

体系。

在感知与预测层，能耗建模是智能调度与系统

级优化的基础。LSTM、Transformer等深度时序模

型在多节点系统能耗预测中具有显著优势，CNN、

GNN等结构用于刻画冷却气流与热流路径，使物

理约束与AI算法相结合的能耗、温度、负载耦合

模型具有良好的预测精度及结果可解释性[57,59~62]。

在决策与优化层，RL和多目标优化成为AI调

度系统的核心方法。基于RL的调度策略可在动态

负载条件下实现能耗显著降低并保持服务质量稳定

的目标，多目标优化方法在能耗、性能、延迟之间

提供了有效的权衡机制[18,24,46,63~67]。将预测与决策进

行紧密耦合，使系统具备面向复杂运行环境的实时

优化能力。

在执行与反馈层，AI应用于冷却与环境控制，

促成算力系统与冷却系统的动态协同。基于DRL与

预测控制的冷却优化策略显著降低了PUE和冷却能

耗，实现覆盖预测、决策、执行、反馈等过程的智

能控制闭环[62,68,69]。从底层支撑看，AI辅助芯片设

计、异构算力架构优化、芯粒与光互连等技术，为

算力能效治理提供持续演进的硬件基础[70,71]。

（二）能耗预测与建模技术

在算力基础设施的能效管理方面，能耗预测是

开展动态调度与智能控制的前提，相关模型如表 3

所示。传统方法主要有统计回归、经验建模，可以

捕捉单变量趋势，但不适用高维度、非线性、时变

性强的算力负载场景[58]。随着数据中心运行数据采

集的实时化、多源化，深度学习模型凭借良好的时

表3　不同能耗预测模型的比较

模型类型

传统统计模型

深度时序模型

注意力机制模型

混合深度模型

物理 ‒ AI

融合模型

代表方法

ARIMA、SVR、

MLR

LSTM、GRU

Transformer，

时间融合Transformer

CNN ‒ LSTM、

GNN ‒ LSTM

回归+GNN／

物理信息神经网络

主要输入特征

CPU利用率、负载率

CPU/GPU功率、

冷却负载

多节点温度、

任务队列、负载波动

热分布、机架布局、

气流场数据

温度梯度、设备功率、

环境参数

优点

实现简单、

可解释性强

捕捉长时依赖、

预测精度高

适应突发负载、

泛化性能强

考虑空间 ‒ 时间耦

合、适配复杂结构

精度高、

具有可解释性

局限性

难处理高维

非线性关系

训练耗时、

需大量样本

计算资源消耗高

模型复杂度高

依赖高质量

物理约束

典型应用

小型数据中心

能耗趋势预测

大型集群能耗预测

云平台能耗优化

超算中心温度与

能耗协同预测

智能冷却系统

控制与优化

注：ARIMA表示自回归移动平均模型；SVR表示支持向量回归；GRU表示门控循环单元网络。
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序建模与特征表示能力，逐步成为能耗预测的主流

工具。在能耗预测与建模方面，引入AI算法，推

动能效建模从单一负载驱动转向多模态、多层级协

同演进。深度时序模型在刻画长时依赖关系方面具

有优势。引入注意力机制的模型在异步负载、突发

算力需求场景下泛化能力更强。混合结构模型可融

合空间布局和时间演化特征，适用于机房结构、热

分布、能耗的耦合建模。此外，物理 ‒ AI融合模型

将热力学约束、设备功率模型等先验知识嵌入学习

过程，可提升预测精度并增强模型的可解释性，是

极具潜力的前沿能耗预测方法[57~62]。

数据中心的能耗动态不仅受CPU/GPU利用率

的影响，还与温度梯度、气流组织、冷却策略高度

耦合[61]。数据驱动的“能耗 ‒ 温度 ‒ 负载”耦合建

模成为新的研究热点，多源异构数据融合建模也是

重要的技术途径，联合运用设备运行日志、环境传

感数据、冷却系统参数等精细表征能耗行为，为后

续的能效调度与控制提供高置信度输入。例如，基

于GNN构建温度传播模型，将机房内部设备抽象

为图节点，动态推断热流路径[59]；基于多变量回归

并引入物理约束校正，提出功率 ‒ 热耦合模型，将

冷却能耗预测误差控制在5%以内[62]。

当前主流的能耗预测模型以全监督学习范式为

主，依赖高质量的标注样本和稳定的运行环境，而

跨场景泛化能力和长期自适应能力有限；在复杂运

行环境下，传感器分布变化、设备老化、业务负载

演化等易引发特征分布偏移，进而削弱模型的预测

性能。为此，有研究开始探索多模态建模、自监督

学习与RL等前沿方向：应用自监督预训练缓解样

本标注不足的问题；通过RL实现模型在动态环境

中的在线自适应更新，在预测 ‒ 调度一体化框架下

提升系统级能效[57,59,60]。

（三）智能调度与资源优化机制

在算力基础设施中，任务调度和资源分配是影

响系统整体能效与服务质量的核心决策环节。传统

调度方法基于启发式规则或线性规划（LP）模型，

明确静态优先级或预定义策略来进行任务分配，在

负载相对稳定的场景中具有实现简单、可解释性强

的优势。然而在多租户、高动态、强不确定性的运

行环境下，传统调度方法难以兼顾能耗、性能、响

应时延等目标[66]。

随着算力系统复杂度的提升，调度问题从单目

标优化演化为多目标决策问题，在不确定环境中对

多重优化目标进行动态权衡是关键。RL可通过智

能体与环境的持续交互，在未知或部分可观测条件

下学习近似最优决策策略，在算力调度中获得较多

应用，能够应对负载波动、设备状态变化、能耗预

测误差等不确定性因素[18,24,46]。例如，阿里云在张北

数据中心部署了DRL调度系统，对服务器功率、任

务队列、环境温度进行实时感知，利用策略梯度方

法动态调整作业分配，在维持计算吞吐稳定性的前

提下降低了综合能耗[72]；百度在线网络技术（北

京）有限公司在“飞桨”平台上构建了多智能体

RL调度框架，以优化异构节点的资源自治和能量

分配的方式改善了系统综合功耗与任务响应速度。

在多目标调度场景中，能效优化需要权衡能

耗、性能、时延乃至碳排放。属于早期研究的群智

能多目标优化（MOO）方法，如粒子群算法、遗

传算法及其混合形式，通过构建帕累托前沿来刻画

不同目标偏好下的可行解空间[63,73]。在HPC环境中

引入MOO算法，可使系统能耗下降18%~25%，而

延迟仅为有限增加[63]。这些方法依赖离线求解或静

态权重设定，在快速变化的运行环境中实时性与自

适应能力受限。

RL与多目标优化的融合成为智能调度新的研

究方向。多目标强化学习（MORL）在RL框架中

显式引入了多维回报函数或偏好建模机制，使智能

体在动态环境中可同时学习多目标权衡策略，进而

弥合算法与目标之间的“割裂”[47]；在处理能耗、

性能、时延等相互制约目标时，较传统的群智能算

法具有更强的在线决策能力与环境适应性[74]。对比

传统启发式方法、群智能多目标优化、RL 与

MORL等典型范式（见表 4）可见，MORL在高动

态算力环境中对多重能效目标的在线权衡能力具有

综合优势。

碳感知调度则进一步拓展了多目标决策的内

涵，将电力碳排放因子、可再生能源出力、任务迁

移策略相结合，开展算力供给与能源结构的协同优

化。例如，亚马逊云科技公司（AWS）通过跨区域

任务迁移来匹配可再生能源供给，微软公司Azure

利用RL方法开展冷热节点的分级调度，谷歌云将

电网碳排放信号直接纳入算力运行的调度决策过

程[75]。智能调度与资源优化机制重在以多目标决策
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为导向、RL及其多目标扩展形式为依托，构建应

对不确定环境的动态决策框架。AI驱动的调度系统

融合负载预测、能耗建模、自适应决策等形成闭环

优化结构，为算力系统层面的能效稳定性与低碳运

行提供决策支撑。

（四）冷却系统与环境控制智能化

冷却系统是数据中心能耗的第二大来源，相

应的智能化水平事关算力基础设施的整体能效。

传统的冷却策略依赖经验设定与人工调控，难以

应对复杂多变的热负载环境。在 AI 技术引入后，

针对液冷和风冷系统的自适应优化能力发展迅速，

以冷却能耗、计算负载动态匹配的方式同步提升

了能源利用效率与系统稳定性[69]。例如，实时采

集机房的温度、湿度、冷却水流速、服务器功率

等维度的数据，应用DRL与预测控制算法进行冷

却参数的动态调节，使 PUE值显著下降[69]。AI模

型能够在动态环境中获得连续优化结果，使冷却

系统的作用从被动调节转向主动感知与预测控制

（见图 2），具体过程为：通过传感器网络进行实时

数据的采集与状态感知，由深度学习模型进行热

负载预测与冷却需求计算，经由RL控制器动态调

整阀门开度、冷却水流速、风机转速，应用反馈

通路校正模型偏差并持续优化控制参数[68,69,71]。

未来的冷却与环境控制智能化将沿两条路径

并行发展：模型层面的融合优化，将供热通风

和空气调节（HVAC）能耗预测模型与 AI 控制机

制深度结合，通过端到端的预测 ‒ 控制框架进行自

     算力负载输入
   CPU/GPU利用率、
任务队列、功率需求

        AI预测模块
   LSTM/Transformer
模块预测能耗与热负载

 冷却控制优化层
强化学习策略调整
液冷 / 风冷运行参数

下发控制策略
运行实时调节
   风机速度、
    水流量、
   阀门开度

输入运行数据 预测冷却需求 HVAC反馈系统 环境监测网络

输入环境监测数据 能效预测/评估 环境响应采集 能效反馈与PUE监控    反馈修正
（闭环控制）

计算实际能耗 → 模型修正 → 闭环优化

数据采集

温度 湿度 气流传感器

图2　AI驱动的数据中心冷却与环境控制智能化机制

表4　不同智能调度与资源优化方法的比较

方法范式

传统启发

式调度

静态优化

模型

MOO

RL调度

MORL

碳感知

智能调度

代表算法／框架

FCFS、轮询调度、

Min ‒ Min算法

LP、MILP、加权遗传算法

粒子群优化、遗传算法 ‒ 

MOO、帕累托前沿

Q学习、DRL、多智能体RL

向量回报RL、偏好条件化RL

MORL+碳因子／RL+能源模型

决策目标特征

单目标或隐式目标

（吞吐／公平）

单目标或加权多目标

显式多目标权衡

单目标或隐式

复合目标

显式多目标决策

“能耗 ‒ 性能 ‒ 

碳排放”协同

优势

实现简单、

可解释性强

理论完备、

解质量可控

能刻画目标偏好空间

适应不确定环境、

在线学习

动态权衡目标、

在线自适应

对接能源系统、

低碳导向明确

局限

难以适应动态环

境与能效约束

依赖先验权重、

实时性不足

多为离线求解，

适应性有限

目标权衡需人工

设计回报

训练复杂、

稳定性要求高

依赖电力与

碳信号质量

典型场景

小型集群、

负载稳定场景

云平台离线或

周期性调度

HPC批处理、

多租户规划

数据中心动态

能效调度

高动态算力

基础设施

超算中心、

区域算力网

注：FCFS表示先来先服务调度算法；MILP表示混合整数线性规划。
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动化的参数调节；系统层面的多源协同，将冷却

系统与能耗建模、任务调度等环节联动，使冷却

优化转化为算力系统能效闭环过程中的主动

环节[68,70,71]。

（五）芯片与算力架构层优化

硬件架构优化仍是进一步突破算力基础设施

能效瓶颈的关键。芯片和架构层是支撑AI调度与

冷却优化的底层基础，在全栈能效协同体系中发

挥着基础性作用。随着摩尔定律逼近极限，算力

系统的能效提升逐渐转向架构创新与智能协同[71]。

AI在芯片设计、计算架构优化、能效调度方面发

挥多重作用，如AI算法支持芯片设计流程优化以

降低能耗与功耗密度，芯片架构本身也在针对AI

计算任务进行优化（同步推进“AI优化芯片”“为

AI设计芯片”）。

在芯片设计环节，AI辅助设计成为提升能效

的关键手段，如谷歌公司在芯片布局布线中引入

DRL算法，将电路延迟、布线长度分别降低 15%、

20%，设计周期缩短 90% 以上[71]。国内企业应用

RL、GNN算法来优化电容负载分布，使芯片功耗

降低 3%~5%；在自动化布线阶段引入多目标优化

策略，更好平衡功耗、面积、延迟[70]；自主研发

芯片较多采用AI辅助参数搜索与架构设计，显著

提升了能效比（部分场景下达到传统通用GPU的

1.5倍）[72]。

在计算架构层面，AI驱动的能效优化主要体

现在 3 个方面：发展近存计算架构，将计算单元

与存储单元融合，减少数据搬运开销，提升能效

2~3倍[71]；采用芯粒模块化设计，将异构算力模块

以低功耗互连方式集成，支持灵活调度与按需功

耗管理[70]；应用光电混合互连技术，在高密度算

力集群中降低通信能耗，为AI调度提供更高的带

宽能力[72]。

在系统级协同层面，AI驱动的硬件优化与上

层调度、冷却、能耗预测等模块联动，支持从芯

片到系统的全栈能效协同。例如，NVIDIA公司通

过统一内存访问模型减少CPU和GPU之间的数据

传输延迟；华为技术有限公司在昇腾AI架构中实

现算力调度层与硬件控制层的能耗协同；阿里云

“飞天智算平台”在数据中心引入 AI 算法，支持

跨层功率分配与任务映射，使系统总能耗降低约

15%[72,76]。芯片、算力架构层的优化将与AI调度系

统深度融合，形成自感知、自学习、自调控的算

力基础设施；结合 AI 辅助设计、异构算力编排、

能碳一体化调度，推动从单节点节能到全网能效

治理的演进，支持构建安全高效、低碳可控的智

能算力底座[70,72,76]。

（六）工程应用与案例

部分互联网企业率先将AI应用到算力基础设施

的效能优化，逐步构建了以“感知 ‒ 预测 ‒ 决策 ‒ 反

馈”为核心的闭环体系。AI能效优化的优势在于模

型驱动与系统集成，通过跨层数据融合与动态调控

机制使算力基础设施从被动节能模式演进为主动能

效管理。

在数据中心的能耗结构中，冷却系统长期占据

较高的比重，运行状态也与 IT负载、环境条件强耦

合。谷歌公司将DeepMind团队开发的DRL方法引

入数据中心冷却系统的控制环节，构建了面向实际

运行环境的智能冷却优化框架，实现AI驱动的数

据中心冷却系统闭环优化。结合公开信息来看，通

过机房内部署的传感器网络，持续采集温度、湿

度、气流状态以及 IT负载等运行数据，构建了冷却

系统运行状态的数字化表征；DRL模型以历史运行

数据、实时状态为输入，与仿真环境、真实系统交

互，学习不同控制动作（如冷水泵转速、风机功率

设定）对能耗、安全约束的影响，形成可在线更新

的控制策略。AI控制模块并非完全取代传统控制系

统，而是与既有安全机制并行工作，在满足设备安

全、温度上限等约束条件下对冷却参数进行优化调

节。在长期运行中可使冷却能耗降低约40%，也将

数据中心 PUE 从 1.22 下降至 1.12。该案例验证了

DRL模型在复杂工业系统中长期稳定运行的可行

性，为AI直接参与基础设施控制提供了工程层面

的示范。此外，国内互联网企业利用AI节能算法

实现算力与能耗的协同平衡，提出了硬件架构与AI

模型深度结合的技术路径。

关于智能算力调度，国内的超算中心保持了由

规则驱动向智能自适应体系迈进的技术发展趋势，

超算体系逐步向自治计算集群过渡，与国际上AI

增强 HPC 资源编排的主流方向趋同[76]。天津、广

州、无锡等超算中心积极推进智能调度工程，将大

规模并行任务与异构算力场景作为“试验场”。例
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如，在“神威”架构中引入作业画像与任务队列分

析模型，通过预测任务计算强度与通信开销来引导

节点分配、优化并行划分策略；在“天河”系统上

引入资源热度评价指标，将机器学习模型嵌入调度

内核，缓解资源热点与排队拥塞；在“神威·太湖

之光”系统上开展基于应用行为识别的多粒度资源

弹性调控实验，针对万核级作业实现算力、网络、

存储方面的自适应协同调度。

国际云服务平台受能耗、低碳算力目标的驱

动，不断强化调度智能化策略。以跨地域算力迁

移、能源场景感知、AI驱动的调度策略为核心，在

为未来算力网络迈向碳感知、能耗预测、自适应资

源编排模式确立了工程基础[75]。AWS在EC2集群中

采用工作负载特征识别及能耗预测模型，依据能源

成本、区域温度、可再生能源供给水平等进行跨区

域的实例迁移。Azure构建能耗敏感调度机制，在

虚拟化与容器管理层中引入RL策略，支持冷热节

点分级调度与弹性扩／缩容。谷歌云依托碳感知调

度系统，将不同地区的电网碳排放信号与批处理任

务调度相结合，顺应可再生能源的出力节律来调整

算力资源供给，协同优化性能、碳排放和成本。

绿色AI算力平台与标准化取得积极进展，国

内的工程模式正在引导算力产业从能耗红利转向能

效主导的技术逻辑，与国际标准体系发展趋同。我

国实施“东数西算”工程，标志着绿色算力体系建

设进入工程落地与技术标准体系构建阶段，依据

“算随能走、数随绿迁”原则将算力调度与可再生

能源基地耦合，推动绿色算力中心集群建设[77]。

《2025年度国家绿色数据中心评价指标体系》中包

含了能效、碳排放、可再生能源占比指标，形成了

涵盖电能计量、冷却效率、虚拟化资源利用率的标

准框架[78]。地方性的绿色算力中心示范工程采用区

域碳排放系数、能源消纳预测、算网供需动态编排

模型，将算力资源向风光资源占比更高区域迁移运

行，以液冷系统、高能效服务器、AI能效调控算法

共同实现平台级节能。

碳感知算力调度技术发展成为绿色AI基础设

施的关键支撑，涉及区域实时碳排放信号采集、计

算负载预测、可再生能源供给预测、任务迁移与调

度决策优化、执行层的资源治理控制链路等[79]。在

碳信号建模方面，构建电力系统碳排放强度时序模

型，与数据中心负载模型融合，指导任务错峰与异

地调度[80]。在调度优化方面，形成了以碳排放强度

预测、任务可延迟性分析、碳约束调度决策为核心

的统一框架，如基于RL与多目标优化的跨区域算

力迁移方法可在不降级服务质量的前提下取得显著

的减排效果[81]。将电力系统“源网荷储”协调机制

引入算力系统领域，构建算力、能源双侧需求曲线

以及实时碳价格信号，实现算力调度与可再生能源

利用的协同优化[82]。通过仿真平台与小规模集群验

证，确认了多模态认知计算在碳因子驱动的作业迁

移、功率封顶、能效自适应控制策略方面的应用潜

力[83]。碳感知调度也从理论模型研究转向实验平台

落地阶段，为AI算力系统与低碳能源系统的深度

融合提供了方法支撑。

四、人工智能驱动算力基础设施能效优化面

临的挑战

（一）存在数据和模型的可信性与可解释性瓶颈

算力基础设施能效优化的核心难题之一是数据

质量与语义一致性不足[84]。不同于传统算法，AI能

耗优化模型依赖CPU/GPU利用率、功率采样、微

环境温度、风冷／液冷动态参数、网络带宽、任务

队列日志、区域电网碳强度等运维数据，而实际上

数据中心的遥测频率、精度、观测点布局并不统

一，数据异常、缺测、噪声等不可避免。不同业务

域之间存在访问隔离、隐私保护要求，导致标注稀

缺与训练语料不均衡，削弱了模型外推能力，容易

产生实验室场景高得分、生产环境低得分的现

象[14]。高热密度场景中热传导与能耗的耦合关系具

有显著的非线性，仅依靠历史统计难以支撑高置信

度预测[22]。

系统稳态优先于理论上的最优态仍是行业共

识，运维团队对模型透明度、可信度、解释能力等

提出更高的需求，模型的可解释性不足成为工程部

署的“心理门槛”与约束[85]。尽管RL与深度网络

在负载预测、冷却调控、算力调度中表现优越，但

策略产生并非天然可解释，导致运维团队难以掌握

关键特征来源和动作触发逻辑。在高可靠计算场景

中，黑箱性进一步增加潜在的决策风险，而策略错

判可能导致算力调度紊乱、资源争抢与能耗振荡，

影响SLA与能源预算执行。

为了应对上述挑战，产业界开始构建可解释能
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效模型、联邦算力运维架构，如引入因果推断与机

制建模提升决策透明性，通过自监督学习缓解标签

不足，采用联邦学习框架和隐私计算实施跨集群协

同优化，构建AI辅助与人机共管模式以避免全自

动风险[86]。此外，面向 IT运营的AI体系逐步内嵌

异常检测、模型漂移监控、在线策略回滚机制，确

保模型演进可控。整体上，数据治理体系、可解释

设计、模型可信工程化成为绿色算力智能化的基础

支撑。

（二）面临算法复杂性与系统稳定性矛盾

算力能效优化技术从理论研究走向工程系统的

过程中，遭遇算法复杂性、系统稳定性方面的瓶

颈。能效调度模型涉及长时序负载预测、多目标优

化与实时控制，需在能耗、性能、延迟、可靠性之

间取得平衡[87]。尤其是大型GPU集群的任务模式高

度动态，算力利用随模型训练阶段、通信与计算占

比、网络拓扑的调整而不断变化，使相应待优化问

题具有高维非线性特征；高精度模型（如基于

Transformer的动态功耗预测）虽然具有前瞻性，但

会带来额外的算力开销与调度延迟，可能反向侵占

节能收益。在超算场景中，通信拓扑、输入／输出

瓶颈、网络拥塞进一步加大了优化复杂性，使单纯

追求算法最优易致执行波动与能耗抖动[88]。

调度算法需要在毫秒级响应、分钟级计划、小

时级能耗策略之间切换，研发团队面临理论最优、

工程可控之间的抉择。企业级平台普遍采用“主控

确定性+辅控智能化”架构，即关键调度路径沿用确

定性启发式策略（如静态分区、保守功率上限控

制），非关键路径部署AI策略进行自适应微调[89]。例

如，清华大学与阿里云研究团队在大规模GPU集群

上验证了AI辅助功率封顶机制，将模型调参与稳态

调度解耦，在关键路径保持确定性策略的前提下，

通过轻量化RL策略进行动态功率上限调整，由此平

衡能耗与训练收敛速度[90]。鹏城实验室、江苏省算

网工程团队在异构算力调度测试平台上引入分阶段

灰度验证与安全阈值回退机制，对冷却策略、作业

功率限额进行在线微调，确保算力调度在高负载波

动场景下维持稳定的服务质量与资源隔离[91]。

实践表明，“主控确定性+辅控智能化”架构

可在生产环境中维持高水平的可靠性与服务稳定

性，但受限于模型收敛周期、系统安全阈值、灰

度上线机制，AI策略的节能潜力通常逐步释放而

非一次性发挥。为此，产业界开始探索混合调控

与多层时域优化架构，即在顶层引入任务画像与

能耗弹性曲线，在底层利用轻量化模型或策略蒸

馏进行快速推理，通过图优化与预测缓存来降低

调度开销[92]。AI 内核开始嵌入稳定性约束与恢复

策略（如在线漂移检测、调度回滚、冷却安全边

界、负载应急分散机制），以保持专家规则与机器

学习的协同。

（三）缺乏标准化与评估体系

算力基础设施绿色化正在从节能工程走向智能

运营，但相应的标准与评估体系仍处于早期发展阶

段。现行指标体系多聚焦机房物理层面的 PUE、

CUE等设施向指标，难以精确刻画AI驱动优化产

生的系统效益（如任务能效、算力碳强度、调度策

略的动态协同收益[93]）。不同厂商的能耗基线、排

放因子、功率采样频率等存在差异，使横向比较、

跨平台迁移面临障碍（如同一训练任务在不同云平

台上的碳排放估算误差为30%~45%[34]）。

在AI能效评价层面，现有的指标体系存在算

法优化收益难以独立量化的问题。鉴于AI调度策

略涉及功率分配、任务重排、冷却调参、容错补

偿等方面的协同动作，相应的节能收益、性能代

价难以由单一指标进行全面刻画。产业界开始构

建全栈评估框架，纳入算力碳效率、单任务能耗

成本、跨时域综合效能等新的指标[94]。还在探索

引入生命周期评估、“能耗 ‒ 碳排放 ‒ 性能”综合

指标体系，将基础设施、调度策略、能源结构纳

入统一度量范式[39]。

分别从企业研发、机构监管方面出发，推进标

准共建与可验证实验体系建设。数据中心与云平台

的碳感知调度基线、能耗数据接口、排放因子标准

等正在成形，通过可信执行机制、多方验证环境提

升透明度[95]。构建数字孪生算力平台，在虚拟环境

中预先模拟能耗行为、碳排放曲线、调度策略等，

再采用灰度上线方式实施工程化部署，以降低评估

误差并缓解稳定性风险[96]。未来，绿色算力体系将

从指标碎片化阶段迈向统一模型、实时指标、动态

问责的闭环体系，为智能化调控、系统性进化确立

基础条件。
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（四）受到工程部署与经济性约束

算力基础设施绿色化从概念验证转向落地应

用，面临显著的工程与经济压力。液冷系统、AI调

度代理、能耗追踪平台等虽然表现出良好潜力，但

设备升级、机房改造、模型运维等加大了资本和运

营支出负担[97]。AI驱动的调控系统依赖持续在线训

练、实时指标采集、冗余安全策略，导致部署和运

维复杂度显著高于静态控制模型[55]。企业预算倾向

优先满足算力供给与业务收益目标，而节能策略在

资源紧张周期中让位于性能调度，出现绿色策略适

配窗口约束。

算力弹性调度、低碳运行机制也面临投资回报

周期与即时算力需求的结构性约束。HPC中心、AI

训练集群通常采用高功率密度的供电与液冷加速架

构，但调度模型（如 RL、基于预测的控制策略）

引入额外的推理开销与决策不确定性，可能影响延

迟敏感任务与大规模训练作业的吞吐表现[98]。产业

界倾向采用分层部署架构，由基础控制层提供确定

性资源保障与安全阈值，在策略优化层引入可回滚

的AI调控模块并通过灰度发布、人机协同运行策

略降低上线风险。绿色算力建设也转向渐进式路

径，即优先完成软件和调度策略升级再逐步实施冷

却系统改造与算力异构化部署，以降低一次性改造

成本并缩短投资回收周期。

新兴实践正在引入数字孪生算力系统、投资

回报预测模型、碳经济激励机制，以提高部署效

率与经济可行性。数字孪生平台可模拟任务调度、

热环境响应、能耗行为，为节能策略上线提供可

控的验证环境[99]。碳市场价格信号、绿色电力证

书制度成为算力投资模型的重要参数，部分算力

运营商开始通过区域性绿电优先调度与碳减排收

益交易来降低单位算力碳排放并获得增量收益。

后续，在政策激励、AI调控成熟度持续提升的基

础上，绿色算力将逐步由单纯提升项目效率转型

为资本、能源、数字基础设施协同演化的长期投

资战略。

五、面向算力系统全生命周期的仿真验证、

协同调控与可持续运营框架

随着AI在算力基础设施能效优化中的深入应

用，相关研究范式逐步从单点算法突破转向面向真

实系统的全链路验证、跨层协同、可持续运行机制

建设。构建涵盖仿真验证环境，异构系统协同架

构，能源、算力、碳排放一体化的运行机制，成为

绿色智能算力发展的关键环节。

（一）复杂算力系统的仿真与验证体系

算力基础设施规模与异构性持续提升，部署能

效优化策略已容许黑箱试错[83,86]。不同于互联网业

务场景，数据中心和HPC平台对SLA、系统稳定性

要求严格，调度或控制策略失误可能引发计算节点

宕机、冷却系统失衡、碳成本异常[29,32]。在AI驱动

的算力调控体系中，构建覆盖仿真建模、隔离测

试、渐进上线的验证流程是能效优化策略工程化落

地的前提（见图3）。

当前较为成熟的路径是以数字孪生为核心的仿

真验证体系。通过软硬件协同仿真，将服务器微架

构、网络链路、冷却系统、电力供给集成至统一的

虚拟环境，用于训练与评估能效调控策略[100~102]；提

前识别算力负载与能耗的非线性耦合关系，在虚拟

环境中测试冷却失效、电力波动、高密度散热异常

等高风险工况，降低直接在生产系统中验证策略面

临的运行风险。RL与物理模型结合，可以提升复

杂工况下环境建模与策略执行的稳定性[18,77]。

对仿真模型与真实系统之间的差异性进行建模

是AI调控策略落地应用的关键环节。仿真环境难

以完整复现真实系统中的噪声特征、任务波动、传

感器误差，导致策略迁移时易出现性能漂移[99]。引

入不确定性建模、对抗扰动训练、多场景分布仿真

等应对措施，能够缩小仿真与现实系统的差距并提

升泛化能力。实践中多采用高密度机架热分布预

测、冷却气流扰动模拟、液冷回路延迟建模等，利

于AI策略适应机房气流变化、设备热漂移等难以

直接观测的动态过程。

在工程部署时，A/B实验（分流测试或对照实

验）、灰度发布机制成为算力能效策略上线的通行

做法[83]。大型云平台通常采用沙箱测试、小规模集

群验证、区域算力池上线、全局调度扩展相结合的

分阶段部署方式，与实时回滚与策略审计机制配

合，在保障系统可靠性的前提下逐步引入AI调控

能力，使能效优化策略稳定融入算力系统的日常

运行。
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（二）多层级算力协同与异构系统优化架构

现代算力系统由单一服务器或机房形态演进为

覆盖芯片、节点、集群、数据中心、区域算力网络

的多层级协同体系，算力消耗结构、系统能效表现

均具有显著的层次性，单点智能化优化难以获得系

统级能效收益[97]。AI驱动的算力能效优化需要由局

部调节转向跨层协同调控，以在多租户、异构硬

件、动态工作负载环境中提升整体能效[15]。

在硬件层面，芯片内部能耗调控趋向与智能策

略融合。动态电压与频率调节、芯粒互联控制、片

上热通道预测、算力分配策略共同构成微架构能效

优化的基础[103,104]。在大规模AI推理与训练任务中，

利用机器学习预测算子执行特征与内存访问行为，

提前优化算子映射与数据通路，从而降低能耗峰值

与执行抖动。相关厂商探索在芯片内部引入AI代

理以实时调节性能与功耗曲线，使芯片由固定功耗

策略转向自适应调控[90]。

在节点级与集群级层面，AI策略逐步嵌入容器

编排与异构资源调度体系。容器调度系统、GPU管

理框架、分布式计算平台开始引入时序预测、RL

与多目标规划方法，支持节点算力分配、CPU/GPU

协同调度、存储与网络资源优化[105]。基于作业历

史、实时负载特征的调度策略可动态调整任务执行

窗口，提升GPU利用率并改善集群能效表现[25]。

在数据中心层面，算力负载与冷却系统之间

的耦合复杂性成为能效优化的瓶颈之一。AI可用

于风冷路径优化、液冷流量控制、冷冻水系统调

度，支持热流分布预测、冷却策略协同优化[22,31]。

对任务调度、热管理进行联合建模，以调整算力

任务空间分布的方式缓解局部热点、降低冷却系

统能耗[102,106]。

在跨区域算力网络层面，算力调度逐步引入能

源与碳排放约束。在“东数西算”等工程实践中，

建立算力、能源、碳排放耦合模型并与AI调度相

结合，使负载优先在电价较低、可再生能源占比较

高的区域执行，形成跨区域算力分配与能效优化的

协同机制（见图4）。类似思路在部分国际云平台中

得到应用，使算力调度能够响应区域能源供给条件

的变化[19]。

（三）加速绿色算力的经济与政策机制

AI驱动的能效优化从技术验证转向规模化应

用，相应的经济激励与政策体系更显重要。算力基

础设施具有初始投入高、生命周期长、能源依赖强

数字孪生仿真环境

异常扰动与Sim-to-Real鲁棒性训练

安全沙箱（隔离机房 / GPU集群）

安全发布

灰度发布（区域算力池）

生产调度与实时回滚

           能耗模拟
（功率曲线与任务映射）

      环境参数重构
（温湿度与气流仿真）

          热负载建模
（热场预测与冷却评估）

模型鲁棒性验证 策略泛化评估

  模型隔离测试能效
数据脱敏与安全审查

 在局部集群验证AI节能
策略的安全性与性能收益

（PUE、CUE、DCiE、TCE）
能效监测指标

（传感器 / 边缘节点 / 数据中心）
能耗数据采集    智能调度与自适应优化

（AI能耗控制 / 策略再训练）

图3　AI能效策略的上线路径
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等特征，能效优化涉及技术可行性问题，也事关工

程经济性与政策环境适配性[15]。在绿色算力建设过

程中，单纯依靠技术性能提升难以持久，需要将能

效优化与投资决策、运行成本、收益回收机制相结

合，形成覆盖资本支出、运营支出、长期回报的综

合评估框架[1]。

在成本收益层面，国际云服务商与HPC中心采

用总持有成本、投资回报率（ROI）协同分析方

法，开展AI能效技术的经济效果量化评估[75]，分析

结果具有先投入、后回收的两阶段特征（见图 5）。

在部署初期处于资本性支出（CAPEX）主导阶段，

液冷改造、传感与数据采集体系、调度平台与模型

训练等投入集中释放；随着技术成熟度、部署规模

的提升，能耗优化逐步转化为运营费用（OPEX）

下降，体现在电费与碳成本下降、峰值电价敏感性

降低、运行效率提升等方面[22,23,31,40]。引入能效回报

模型，将电费节省、碳配额收益、设备折旧纳入统

一核算体系，使节能潜力转化为可量化的经济收

益，为不同技术路线优选、投资节奏安排等提供

依据[107]。

在政策层面，欧盟碳排放交易体系、美国

《通胀削减法案》、中国国家核证自愿减排机制与

绿色电力证书制度等，对算力基础设施的能源使

用与碳排放形成了外部约束与激励条件。通过碳

定价、电力来源认证等方式，将能效表现纳入算

力运营的成本与收益结构中，为AI能效优化技术

的部署提供了制度环境支撑[58,100,102]。从机制上看，

碳市场收益与绿色金融工具的引入均抬升了节能

收益曲线或降低了有效投资门槛，使 ROI 交叉点

前移并扩大净收益区间，增强了运营方对液冷改

造、能耗预测、智能调度等方案的采用意愿。在

工程实践中，经济与政策机制的协同有助于推动

算力运营方在满足服务质量要求的基础上，更加

系统地评估和采用节能调度、冷热协同、能耗优

化等方案，促进绿色算力从技术可行转向经济可

行与可持续运行。

      [芯片层]
   DVFS / 芯粒
自治/ 热点预测  

       [节点层]
K8s / NVML / RL
     任务分配

     [集群层]
GPU池化 / 网络
    流量调优

    [数据中心层]
     算力×冷却
协同 / 机房热管理

      [区域算网]
碳感知调度 / 能源-
   算力耦合路由

提升器件级能效与
   温控响应精度

平衡计算性能与
    能耗预算

优化跨节点能耗与
      通信效率 实现系统级PUE最小化 构建跨域能碳一体化

        调度体系

能耗监测与回馈 策略生成与调度

机器学习调度策略 异构算力动态分配 跨域优化 / 碳
   交易调度AI自适应频率控制 仿真驱动能耗预测

图4　多层级算力协同架构
注：NVML表示NVIDIA管理库。

政策激励提升区
（碳信贷 / 算力券叠加）

碳市场收益增加
OPEX下降区间

（能耗 / 碳成本降低）

AI驱动能效提升
金融机制参与： 绿色债券 / ESG基金

CAPEX阶段
（液冷+AI调度+孪生）

ROI交叉点

成
本

 / 
收
益

技术成熟度 / 部署规模
传统成本； AI投入； 节能收益； 净收益

0 20 40 60 80 100

20

40
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图5　算力节能收益模型
注：ESG表示环境、社会和公司治理。
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（四）安全与可信运行保障框架

算力基础设施运行规模扩大、能源耦合加深，

算力调度系统在安全属性上接近电力系统、工业控

制系统等[15,98]；运行逻辑不能依赖黑箱试错[83,86]，需

要构建多层次的安全保障体系，确保调度策略在高

复杂、高实时、高弹性环境中具备可追踪性、可回

滚能力和故障自愈能力。在AI深度介入调度决策

后，系统安全机制由传统的被动告警与人工干预转

向融合可验证学习、安全回退、人机协同的运行

模式。

在具体实现上，可信AI调度框架成为算力系

统安全运行的重要基础。现有研究关注调度策略的

可解释性、鲁棒性验证、安全回退机制，以确保在

预测偏差、数据漂移、异常负载冲击等情况下系统

能够及时切换至规则调度或静态安全模式[91,92]；在

数据中心调度体系中引入AI调度沙箱、灰度发布、

强制回滚机制[10]，通过策略试运行窗口降低智能调

控对生产系统的冲击风险。自监督异常检测、多路

径容灾机制逐步成为高可用算力平台的基础配置，

用于提升系统在异常工况下的运行韧性。

在算力系统安全运行责任划分层面，逐步引入

人机协同、自治等级划分等理念，明确运维人员、

AI控制器在不同运行状态下的职责边界。参照自动

驾驶分级思路，在较低的自治等级下AI提供决策

建议并实施局部能耗优化，在更高的自治等级下AI

执行较高比例的资源分配与能耗调控任务并自动处

置部分类型的异常状态[107]；在高负载、极端气候、

电力异常等关键场景中，运维人员保留最终决策

权。由此，算力基础设施安全并非追求完全去人工

化，而是在保障系统可控性的前提下，通过人机协

同提升调度系统的可靠性与稳定性。

六、算力基础设施能效优化技术研究展望

（一）从芯片到系统的AI一体化能效管理

算力能效优化亟需突破单一层级、单一对象的

分析范式，转向覆盖芯片、节点、集群、数据中

心、区域算力网络的多层协同建模与联合优化问题

研究。目前多在单一层级内开展能效调控，缺乏对

不同层级之间的能量流、任务流、控制时序耦合机

理的统一刻画[20,25,27]。在芯片层面，开展基于机器学

习的负载感知调控机制、传统功耗管理策略的协同

设计，尚缺系统性的理论支撑[24,34]。在节点与集群

层面，异构算力资源的普及使任务特征、能耗行为

与调度决策的映射关系趋于复杂，需要更加通用的

跨架构建模方法[41]。在数据中心、区域算力网络层

面，尚未形成有效的统一优化框架[2,3]以解决算力调

度与冷却系统、能源供给结构、碳排放约束的协同

问题。后续，构建跨层耦合的能效建模方法并在不

同时间尺度上开展协调控制，是AI驱动算力能效

管理的重要研究方向之一。

（二）碳感知与能碳协同调度框架

算力基础设施向低碳运行演化，不再单纯依赖

硬件节能与能源替代，而是在运行控制层引入碳感

知模型，使算力调度逻辑与能源供给结构、电力运

行状态、碳排放约束形成紧密的耦合关系[87]。在全

局视角下，算力调度系统逐步纳入电力市场实时价

格、区域可再生能源占比、碳排放因子与环境负荷

边界，相应的任务分配转向对性能、能耗、碳排放

等目标的协调优化[92,94,97]。相应地，算力系统不仅是

被动适配能源条件的负载主体，而且开始具备根据

电力系统运行信号调整调度策略的能力（如利用实

时碳信号将非紧急算力任务迁移至低碳区域或可再

生能源充足时段，在数据中心调度中采用算力运行

与电力供给协同优化的决策机制[16,17,95]）。在能碳耦

合建模层面，将算力任务特征、硬件功耗模型、

PUE动态曲线、区域碳强度函数纳入统一优化框架

并构建碳感知调度器[23]。在更广泛的能源系统研究

中，算力负载被视为具有可迁移性、时间弹性的灵

活负荷，相关调度行为关联算力系统自身的能效表

现、电力系统的平衡与调节过程。探索将算力基础

设施纳入需求响应、虚拟电厂、绿色电力交易机

制，使算力调度与电力调度在运行层面协同联动并

与碳市场机制配合，形成算力可转移、碳排放可计

量、电力可协调的运行体系[80,98]。在此框架下，能

碳协同调度不再局限于算力侧的优化，而是呈现向

电力系统与算力系统协同运行演进的趋势，成为高

比例新能源接入条件下算力发展与能源安全协同的

研究课题。

（三）边缘智能与分布式算力能效治理

算力体系从集中式数据中心向大规模分布式边

缘节点延伸后，能效治理对象转变为由网关、微型
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服务器、移动通信基站、终端计算单元构成的算力

网络[2]。依赖集中监控、全局调度的传统优化方法，

在节点高度异构、资源受限、运行环境复杂的边缘

场景中面临适用性不足的问题。边缘节点面临功耗

弹性、散热条件、算力规模方面的约束，相应能效

优化更多依赖轻量化模型与本地自治控制机制。现

有研究集中在基于时序预测的负载与温度估计、结

合轻量RL或分布式模型预测控制的近实时节能策

略，但在跨节点协同、模型泛化能力增强、通信开

销控制等方面有所不足[27]。任务卸载决策需权衡能

耗、通信延迟、服务质量等目标，开展建模的复杂

度随节点规模扩展而显著上升[80]。在区域电力碳因

子、异构设备能效差异、负载迁移策略相结合，面

向低碳目标提出分布式算力调度路径方面已有进

展[105]，但多能互补供给、不确定能源状态、跨区域

协同控制方面缺乏统一建模与优化框架。在保障边

缘服务实时性及可靠性的前提下开展分布式算力与

能源系统的协同能效治理，仍是有待深化的关键研

究课题。

（四）标准化与评价体系建设

算力能效优化从算法研究走向工程应用后，对

指标体系、标准化框架的需求凸显，应发展贯通算

力、能耗、碳排放全链条的评价体系[78]。当前，国

际上多元标准并存，如绿色数据中心侧强调PUE、

CUE等设施级指标[31,40]，云平台引入SLA、执行效

率、资源碎片率等运行指标[34]，也有研究提出每任

务能耗、每模型训练能耗、碳延迟乘积等算法级指

标[97,99]。此外，模型生命周期评价方法向AI算力场

景拓展，覆盖训练、推理、模型更新、硬件更新等

全生命周期环节，也与碳因子、冷热管理、电力调

度耦合，使能效评价从基础设施能耗延伸至算力活

动生命周期[58]。然而，不同指标体系在计量边界、

数据获取、适用场景上存在差异，导致跨平台比

较、绿色算力认证、算力交易仍面临制度与技术障

碍；尽管欧盟可持续数据中心认证体系、国内“东

数西算”工程已在政策层面推动多维评价框架建

设[11,77]，但在异构算力、边缘节点、AI调度模块的

统一监测与可验证报告方面仍有明显不足[17,20,23]。后

续，构建开放、可验证、可扩展的算力能效评价与

标准化体系成为支撑绿色算力高质量发展的基础性

研究课题。

（五）实验仿真与工程实践融合

算力能效优化的研究重心从纯算法突破转向

工程体系的长期演进，实验仿真与产业实践的协

同程度事关技术落地及节能成效。研究机构多聚

焦调度算法、能耗预测模型、冷却策略优化[81,83]，

产业界更关注模型可解释性、运行确定性、经济

收益、安全可信等工程属性[91]。在能源与算力深

度耦合的背景下，研究对象的层级也体现出差异

性，即从单一算力系统的实验场景转向算力系统

与电力系统协同运行的工程验证需求。这些结构

性差异可能催生两类新的合作模式：面向算力与

能源系统的联合实验平台，通过数字孪生方式对

算力调度、电力供给、能碳耦合优化、冷却自适

应方案等进行协同仿真与验证；科研云平台共享

算力实践，如AWS、Azure、国内算力服务商开放

能效软件开发工具包、节点遥测应用程序编程接

口、节能算例库，支持研究模型在引入电价信号、

碳因子、能源约束条件下从模拟环境应用走向真

实生产系统[108]。国内外的监管部门和行业组织也

在推动跨主体协作，要求算力节点报送能效状态，

同步披露碳因子、能源结构等信息，为算力调度、

电力调度的协同决策提供工程基础条件[3,12]。在此

趋势下，对具有系统工程能力的复合型人才的需

求持续攀升，研究方向拓展至能源计算、网络调

度、功率电子、机房热工以及与 AI 系统的交叉，

实验范式也从单一算法性能评测升级为涵盖节能

效果、运行稳定性、能源协同、碳指标的综合验

证体系，以稳健支撑面向算力与能源协同演化的

长期工程实践。
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