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摘要：随着人工智能与新型应用的快速发展，算力需求激增，数据中心能耗问题日益突出。在高比例可再生能

源接入、“双碳”目标背景下，算力系统与电力系统长期存在的时空错配与独立运行模式制约了能源利用效率与

电网调节能力。算力电力协同（简称“算电协同”）通过信息流与能量流的深度融合，将算力任务的可迁移性

转化为电力系统的灵活性资源，已成为绿色发展的关键路径。本文系统综述算电协同研究进展：首先阐述核心

概念与内涵；其次构建包含六层的参考架构；进而从基础理论、感知迁移、分析计算与闭环控制四个维度梳理

关键技术体系，并比较不同技术路线的适用优势、主要局限与演进方向；然后归纳“算随电调”与“电随算用”

两类典型应用场景，并从电力侧、算力侧、平台侧与用户侧讨论生态建设路径；最后分析技术挑战，展望智能

调度、绿色微网与标准化等发展方向。本文旨在为算电协同的理论研究与工程实践提供系统参考。
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Abstract: The rapid expansion of artificial intelligence and emerging applications has triggered a surge in computing de‐

mand, making the energy footprint of data centers an increasingly critical concern. Against the backdrop of high renew‐

able energy penetration and the strategic "dual-carbon" targets, the long-standing spatiotemporal mismatch and siloed op‐

eration of computing and power systems have constrained both energy efficiency and grid regulation capabilities. 

Computing-Electricity Collaboration (CEC) has emerged as a vital pathway for sustainable development. By integrating 

information and energy flows, CEC transforms the inherent mobility of computing workloads into a flexibility resource 

for the power grid. This paper provides a comprehensive review of the state-of-the-art in CEC research. We first delin‐

eate the core concepts and fundamental connotations of CEC, followed by the proposal of a six-layer reference architec‐

ture. The technical landscape is then analyzed across four key dimensions: basic theory, perception and migration, ana‐

lytical computation, and closed-loop control, with a comparative assessment of the applicability, strengths, limitations, 

and evolution of major technical routes. Furthermore, the study categorizes two dominant operational paradigms—“Com‐

puting Following Power” and “Power Following Computing”—and explores the paths for ecosystem development from 

the perspectives of power utilities, computing providers, platform operators, and end-users. Finally, the paper identifies 

technical bottlenecks and envisions future trajectories, including intelligent scheduling, green microgrids, and standard‐

ization. This work is intended to serve as a systematic reference for both theoretical advancements and engineering 
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implementations in the field of CEC.

Key words: computing power networks, computing-electricity collaboration, green collaborative computing, key tech‐

nologies

0　引言

近年来，以人工智能大模型、人工智能生成内

容 （Artificial Intelligence Generated Content, 

AIGC）、自动驾驶、数字孪生、智慧城市等为代表

的新型智能应用快速发展，推动社会对高性能、低

时延、泛在化算力服务的需求持续攀升。伴随智算

中心、超算中心、边缘计算节点等算力基础设施的

加速建设，算力已成为支撑数字经济发展的关键生

产力[1]。与此同时，算力规模的快速扩张带来了显

著的能耗增长与供能压力。在高比例可再生能源接

入和“双碳”目标持续推进的背景下，算力负荷的

集中增长正在与电力系统绿色、安全、经济运行形

成更紧密的耦合关系。如何保障算力服务质量，如

何同步提升绿电消纳能力并降低系统能耗与碳排

放，已成为算力基础设施与新型电力系统融合发展

亟需解决的重要问题。

一方面，算力产业的持续扩张正在显著推高能

源消耗和碳排放水平。据统计，2020年我国数据

中心耗电量已突破900亿千瓦时，预计到2030年将

超过3800亿千瓦时[2]。另一方面，我国能源资源与

算力需求在空间分布上存在明显错配：风能、太阳

能等可再生能源主要富集于西部地区，而大规模算

力需求则集中在东部经济发达区域，形成了突出的

“算力—电力”时空不匹配问题。在传统模式下，

算力系统与电力系统往往割裂运行，数据中心通常

被视为静态负荷，难以主动响应电网状态变化；电

力系统也难以感知算力业务在时延容忍度、迁移弹

性等方面的差异化特征，无法实现对算力负荷的精

准供能与协同调度。这种相互独立的运行方式不仅

限制了可再生能源消纳，也制约了算力基础设施的

绿色高效发展。

在此背景下，国家相继实施“东数西算”工

程，并陆续出台《算力基础设施高质量发展行动计

划》《关于深入实施“东数西算”工程加快构建全

国一体化算力网的实施意见》等政策文件[3-5]，从

算力枢纽布局优化、绿色低碳发展、跨区域协同调

度等方面对算力基础设施建设作出系统部署。其

中，相关政策已明确提出推动算力设施与能源供给

协同联动，强调完善东西部算力协同调度机制，促

进绿色电力向绿色算力转化，并推动形成算力电力

双向协同机制。在政策导向上，算力基础设施已不

再仅被视为信息基础设施内部的资源配置问题，而

逐步成为能源系统规划、运行调节和绿色转型的重

要组成部分。进一步地，《中华人民共和国国民经

济和社会发展第十五个五年规划纲要》将“推动绿

色电力与算力协同布局”纳入国家战略部署，提出

加强全国一体化算力监测调度，提升算力接入和精

准匹配能力[6]。上述政策演进表明，算力基础设施

的发展目标已由早期面向算网资源协同配置，逐步

拓展至与能源系统协同规划、协同运行和协同优化

的新阶段，算电协同正成为支撑数字基础设施绿色

化、集约化和高质量发展的重要方向。

算力电力协同（简称“算电协同”）不仅是缓

解算力基础设施能耗压力的重要技术手段，也是推

动新型信息基础设施与新型电力系统深度融合的关

键路径。其核心在于利用算力任务在时间上的可平

移性和空间上的可迁移性，将其转化为电力系统可

利用的灵活性调节资源；同时结合电力系统的实时

状态，引导算力任务向绿电富集区域流动，从而实

现“以网强算、以电助算、算电共赢”。需要指出

的是，任务迁移并不等同于无代价的负荷转移。跨

域迁移还受到数据规模、路由路径、广域链路带

宽、传输节点功耗和业务服务等级协议（Service 

Level Agreement, SLA）的共同约束。因此，算电

协同的优化对象应由单纯的计算能耗与电力供给匹

配，进一步扩展为覆盖“计算—网络—电力”的综

合协同问题[7-8]。

从研究演进看，算电协同并非由单一技术路径

直接形成，而是在数据中心能效度量、低碳评价、

需求响应和跨域协同调度等研究基础上逐步发展起

来。2007 年，The Green Grid 提出电能利用效率

（Power Usage Effectiveness, PUE）与 DCiE，建立

了数据中心总能耗与信息技术设备能耗之间的统一

评价口径[9]；2010年进一步提出碳利用效率（Car‐

bon Usage Effectiveness, CUE），将碳排放纳入数据

中心运行评价[10]。随后，劳伦斯伯克利国家实验
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室在 2012年的技术报告中通过现场试验验证了服

务器、制冷系统与负载迁移参与需求响应的可行

性，推动数据中心由“被动耗能设施”向“可调节

负荷”演进[11]。国内方面，中国信息通信研究院

与开放数据中心委员会发布的《数据中心白皮书

（2018年）》从区域布局、能源供给、能效提升和

业务分层等方面总结了数据中心绿色化与协同化趋

势，并提出实时性要求较低的业务可优先布局于能

源充足地区，为后续“东数西算”与算电协同研究

提供了产业基础[12]。总体而言，早期探索经历了

“单体能效优化—能碳协同评价—需求响应参与—

算力任务时空调度”的演进过程，研究对象也由数

据中心内部设备逐步扩展至计算、网络与电力系统

的跨域协同。

为了系统梳理该领域的最新进展与发展方向，

本文对算电协同的关键技术与应用生态进行了全面

综述，并从适用场景、技术优势与现实局限出发，

梳理由局部能效优化向跨域联合调度和闭环控制演

进的技术脉络。已有绿色数据中心研究多聚焦数据

中心内部能效提升、制冷优化与可再生能源接入，

算力网络综述侧重算网资源度量、路由编排与服务

调度，电力需求响应研究则主要关注负荷柔性、市

场激励与电网调节。与上述研究相比，本文将算力

任务迁移、网络承载、电力供给、能碳约束和市场

生态纳入统一分析框架，突出算电协同作为跨域耦

合系统的体系结构、技术链条和应用边界。文章首

先阐述算电协同的核心概念与发展逻辑；其次，构

建算电协同参考架构，并分析资源感知与迁移、协

同计算、联合优化决策以及多时间尺度控制等关键

技术；再次，从“算随电调”和“电随算用”两个

维度总结典型应用场景；随后，探讨算电协同在电

力侧、算力侧、平台侧和用户侧的生态建设路径；

最后，分析当前面临的技术挑战并展望未来发展方

向，旨在为我国算力基础设施与新型电力系统的融

合发展提供理论参考与技术指引。

1　算电协同的核心概念与思考

本节围绕基本概念、核心内涵与发展思路展

开，重点说明算电协同为何需要在资源表征、状态

感知、协同计算和闭环控制之间形成贯通机制。

1.1　算电协同的概念和内涵

算电协同是指通过信息流、能量流与业务流的

协同组织，对算力基础设施、通信网络和电力系统

进行联合感知、联合建模与联合优化，实现计算负

载与能源供给在时间、空间和服务质量上的动态匹

配。其目标并非简单叠加算力系统与电力系统，而

是在统一资源视图下协调计算执行、网络传输、能

源供给和碳排约束，使算力服务效率、电网运行安

全和绿色低碳目标能够在同一运行框架中被统筹

考虑。

在协同关系上，算力与电力系统体现为基础设

施互依、资源调度互适和服务机制互促。算力运行

需要稳定、绿色且可预测的能源支撑，电力系统则

需要依托通信与计算能力实现状态感知、需求响应

和智能调控；算力侧可通过任务迁移、弹性伸缩和

负载时移适配供电状态，电力侧也可通过价格信

号、辅助服务和储能调节引导算力负荷参与系统平

衡；在服务层面，绿色算力、碳足迹计量、可信交

易和 SLA履约验证共同构成算电协同价值实现的

基础。

从技术内涵看，算电协同主要包含四个层面：

资源耦合与统一表征、感知迁移与动态适配、分析

计算与协同编排、决策控制与闭环优化。资源耦合

强调对算力、网络和电力资源建立一致的度量口径

与约束描述；感知迁移强调依据算力负载、源荷变

化和网络状态进行任务时空调整；分析计算强调在

迁移之后对任务依赖、数据流路径和执行过程进行

协同编排；决策控制则强调在预测、优化、执行和

反馈之间形成可持续修正的闭环机制。

其中，感知迁移的有效性高度依赖网络承载条

件。对于海量数据处理和分布式人工智能训练等任

务，跨域迁移会引入数据搬移、路由调度、链路排

队和网络设备能耗等额外开销。若模型仅考虑计算

能耗和供电价格，而忽略网络传输能耗、路由调度

时延与数据同步代价，则可能高估任务迁移带来的

整体收益。因此，算电协同需要将“任务是否可迁

移、何时迁移、迁移到何处、通过何种网络路径迁

移”作为联合问题进行分析。

上述四个层面共同刻画了算电协同从资源认知

到运行闭环的基本逻辑。资源耦合解决“如何描述

资源”的问题，感知迁移解决“如何发现可调节空

间”的问题，分析计算解决“如何组织跨域执行”

的问题，决策控制解决“如何形成稳定闭环”的

问题。
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算电协同强调算力需求与电力供给之间的双向

互动与动态调控。通过信息流、能量流和业务流的

交互，系统能够在保障业务服务质量的同时提升绿

电消纳能力、降低能耗与碳排放，并增强跨域系统

的可靠性与可持续性。

1.2　算电协同的发展思路

面向工程落地，算电协同需要从概念性耦合进

一步走向可观测、可调度、可验证的系统化协同。

其发展思路围绕“统一建模—动态感知—协同执行

—闭环验证”的技术链条展开。

统一建模是算电协同的前提。跨域资源描述不

一致、状态接口不统一和能力边界不清晰，会导致

调度目标难以对齐。通过构建算力、网络、电力与

碳排放的统一描述方法，可为后续任务迁移、资源

编排和市场交易提供共同语义。

动态感知是算电协同的基础。系统需要持续采

集算力负载、网络带宽、链路时延、绿电出力、电

价信号、储能状态和业务 SLA等多源信息，并在

边缘侧与平台侧形成分层状态视图，使资源配置从

离线规划转向实时驱动。

协同执行是算电协同的关键。不同业务对迁

移、分解和调度的适应性差异较大，批处理任务、

边缘推理任务和分布式训练任务的网络依赖并不相

同。因此，系统应根据任务类型、数据规模、通信

敏感度和供能状态选择差异化执行策略，避免将所

有任务简单纳入同一迁移模型。

闭环验证是算电协同走向规模部署的保障。调

度策略不仅要在优化模型中成立，还应通过运行反

馈、性能评估和安全审计验证其对电网稳定、任务

完成质量、能碳收益和跨域安全的综合影响。由

此，本文后续将围绕参考架构、关键技术、典型场

景和生态建设展开分析。

2　算电协同参考架构及关键技术

2.1　算电协同的系统架构

算电协同面向算力系统与电力系统的融合运行

需求，其系统架构不仅需要承载计算、网络与能源

等异构资源，还需要支撑跨域状态感知、协同分析

计算、联合优化决策和多时间尺度控制执行。与传

统算力设施和电力系统相对独立的组织方式相比，

算电协同更强调“算—网—电”资源在统一框架下

的协同组织与联动运行。因此，该架构既表现为功

能模块的分层部署，也体现为状态感知、协同分

析、策略生成、控制执行和反馈优化之间的闭环关

系，为后续感知迁移、分析计算、优化决策与闭环

控制等关键技术提供统一的系统基础。

围绕上述目标，算电协同系统可划分为基础设

施层、数据接入层、协同计算层、智能决策层、应

用服务层和安全保障层。各层在职责上相对分明，

在运行中紧密衔接，共同支撑系统的协同运行。

（1）　基础设施层

基础设施层是算电协同系统的物理承载基础，

包括计算基础设施、网络基础设施以及能源基础设

施。计算基础设施主要包括边缘节点、云平台和高

性能计算集群等多层次算力资源，用于承载不同类

型业务任务的执行；网络基础设施包括确定性以太

网和广域传输链路等通信承载资源，用于支撑状态

传输、任务分发和控制信令交互；能源基础设施包

括光伏阵列、储能设备和电力监测终端等供能与感

知资源，为算力设施运行提供电力支撑。基础设施

层既是系统运行的资源来源，也是运行状态产生和

反馈的起点，为后续数据接入、协同分析和调度执

行提供底层支撑。

（2）　数据接入层

数据接入层承担统一资源感知与数据支撑功

能，包括感知模块、建模模块与数据服务模块。该

层面向算力、电力和网络等多源异构资源开展实时

数据采集、汇聚和预处理，形成对算力负载、任务

特征、节点利用率、链路状态、电价信号、绿电出

力和储能状态等关键信息的统一表达。同时，该层

支持任务行为与资源状态的多维建模，并提供边缘

与中心的数据缓存、分发与分析能力，为后续协同

分析、任务编排和联合决策提供数据基础。在系统

运行过程中，数据接入层承担由底层状态向上层决

策传递的关键作用，是形成统一资源视图和支撑闭

环运行的基础环节。

（3）　协同计算层

协同计算层位于数据接入层与智能决策层之

间，承担跨域任务分析、数据流组织和协同计算编

排功能。该层接收数据接入层输出的统一状态视

图，将任务特征、数据依赖、候选网络路径、节点

能力和供电约束转化为可被优化求解的任务执行图

与资源约束图。在此基础上，协同计算层开展任务

特性建模、路径解析、动态编排和跨域协同计算，

··4
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实现从“先传后算”向“传算协同”的组织方式转

变。其输出并非最终控制指令，而是面向智能决策

层的候选执行方案、代价估计和约束边界，从而为

上层联合决策提供结构化输入。

（4）　智能决策层

智能决策层是实现算电资源全局优化与任务智

能调度的核心层级，融合控制机制与决策智能。该

层在协同计算层提供的任务模型、执行路径、资源

适配结果和约束边界基础上，结合人工智能、大数

据分析和强化学习等方法，对算力需求、电力供给

和网络约束进行联合求解，开展资源预测、任务规

划、碳排控制与成本评估。在系统运行过程中，智

能决策层生成面向不同时间尺度的调度策略，并通

过控制平面将策略映射为可执行的算力调度、网络

路由和电力响应指令。

（5）　应用服务层

应用服务层负责对算电系统内各类服务能力进

行统一注册、封装与组合。该层支持多租户接入、

服务模板管理、任务部署调度与运行状态监控，保

障算电服务的灵活调用与高效交付。绿色算力调

度、边缘任务卸载、负荷弹性管理、园区综合能源

协同和智算中心能效优化等典型场景，均可通过应

用服务层实现业务映射与能力调用。在系统运行过

程中，应用服务层承担将上层协同能力转化为具体

业务应用的作用，并对策略执行效果进行监测和呈

现，为后续反馈优化提供服务侧依据。

（6）　安全保障层

安全保障层为算电系统提供全面的可信运行环

境。该层涵盖身份认证、访问控制、数据加密、隐

私保护、可信交易与应急响应等功能，构建纵深防

御体系，保障数据安全、交易可信与服务可用。由

于算电协同涉及算力设施、电力系统、网络平台及

多类主体的跨域交互，安全保障层贯穿于状态采

集、数据流转、分析计算、策略下发和服务调用全

过程，是系统稳定运行和可信协同的重要保障。

算电协同功能架构通过六层模块的协同配合，

形成了由基础设施层产生运行状态、数据接入层完

成统一感知与建模、协同计算层形成跨域任务分析

与编排结果、智能决策层生成联合调度策略、应用

服务层承载业务落地、安全保障层提供全程可信支

撑的运行链条。从运行链路看，数据接入层首先将

基础设施层产生的算力负载、网络遥测、电力状

态、绿电出力和 SLA 约束汇聚为统一状态视图；

协同计算层在此基础上进行任务依赖解析、候选路

径生成、资源可行性筛选和迁移代价估计；智能决

策层进一步结合预测模型、优化目标和安全约束，

图1　算电协同的系统架构图
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生成面向日前、日内、实时及本地快速保护等不同

时间尺度的策略。策略下发不宜理解为逐层穿透式

传递，而应通过带外控制平面、软件定义网络

（Software-Defined Networking, SDN）控制器、基

于 IPv6 分 段 路 由 （Segment Routing over IPv6, 

SRv6）的网络控制器、边缘控制代理和电力调度

接口分别映射到网络路由、算力编排和电力响应动

作；数据面仅承担业务流承载与状态回传。该设计

有助于明确控制面与数据面的职责边界，并提升跨

域调度的工程可实施性。

相应地，架构评估不应只描述功能模块，还应

给出可观测指标体系。典型指标包括任务完成时

间、端到端时延、链路利用率、迁移数据量、网络

传输能耗、PUE、CUE、绿电消纳率、碳排放强

度、SLA违约率和调度收敛时间等。对于联合优化

模型，可将总成本表示为计算能耗、网络传输能

耗、购电成本、碳成本与SLA违约惩罚的加权和，

并以算力容量、供电能力、链路带宽、路径时延、

数据隐私等级和电网安全边界为约束。上述指标与

模型用于刻画算电协同的性能边界，而非替代具体

场景中的工程参数标定。上述指标并非孤立评价

项，而是连接“状态感知—协同分析—策略生成—

控制执行—反馈优化”的量化接口，可为后续实验

验证、工程测试和平台评估提供统一依据。

2.2　算电协同基础理论

算电协同面向电力、算力与网络资源的跨域耦

合，其研究难点主要体现于不同系统在运行尺度、

度量指标和约束机制上的异质性。围绕上述问题，

相关研究逐步形成了统一度量、信息耦合与调节边

界分析三方面的理论主线，为后续感知迁移、分析

计算和决策控制提供基础支撑。

2.2.1　算电资源的统一度量与体系化表征

跨域协同首先面临的理论问题，在于如何将电

力资源、算力资源与网络资源纳入统一框架进行描

述与比较。当前，数据中心及算力基础设施的能效

评估已不再局限于单一设备功耗，而是逐步转向涵

盖服务器、制冷、供配电及整体运行效率的多层指

标体系。围绕这一需求，需从能效评价指标梳理、

服务器功耗模型构建以及冷却系统机理分析等层面

入手，进而形成算力资源与电力资源的统一度量与

体系化表征。

在指标体系构建方面，Shao等[13]系统综述了

数据中心能效评价指标的发展过程，将相关指标按

照整体能效、冷却效率和可持续性等维度进行分

类，并指出单一指标难以完整反映数据中心资源状

态，多指标融合是更适合复杂场景的评价思路。在

服务器侧建模方面，Jin等[14]对服务器功耗模型进

行了系统梳理，指出服务器既是数据中心功率流和

热流的基本单元，也是理解信息技术设备与冷却环

境耦合关系的关键切入点，因此服务器功耗模型可

以同时服务于能耗管理和热管理。

算电资源统一度量与体系化表征的研究重点，

在于将服务器、冷却、供配电和网络等多类要素纳

入同一能效与状态分析空间，使算力侧“算—网—

存”与电力侧“源—网—荷—储”能够在统一描述

框架下实现资源认知和能力刻画，从而为后续信息

耦合和协同调度奠定基础。

2.2.2　算电信息的耦合交互机理

在统一资源表征基础上，算电协同进一步涉及

电力信息与算力信息如何相互映射、相互作用并形

成反馈闭环的问题。电力系统中的价格信号、负荷

状态和可再生能源出力，会影响计算任务的部署位

  表 1　 算电协同关键技术及其研究现状对比分析

技术类别

算电协同基础理论

算电协同的感知迁移技术

算电协同的分析计算技术

算电协同的闭环控制技术

核心优势与适用场景

统一跨域资源描述，模型可解释性强，适用于规划分

析与约束刻画

可直接调整任务时空分布，适用于批处理及具有迁移

弹性的业务

能够刻画任务依赖和数据流，适用于工作流与跨域电

力智能任务

形成预测、决策、执行和反馈闭环，适用于动态协同

控制

主要局限、代表路线与演进方向

指标口径与跨域映射尚不统一；路线：统一度量[13-
14]、信息耦合[15-17]、动态边界[18-20]

受迁移开销、网络带宽与SLA约束；路线：统一纳管

[21-23]、协同感知[24-26]、确定性网络[27-28]、绿色

迁移[29-31]

模型规模和在线求解复杂度较高；路线：任务建模[32-
34]、协同编排[35-37]、在线优化[38-39]

面临模型误差、稳定性与跨尺度协调问题；路线：资

源聚合[40-41]、联合决策[42-45]、分层执行[46-49]、
反馈校正[50-51]
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置、执行时段和响应方式；算力系统中的任务负

载、资源调度与工作负载迁移，又会反过来影响电

力系统的需求响应空间和辅助服务潜力。因此，算

电信息耦合交互机理所关注的，正是跨域信息在状

态感知、联合优化、实时响应和反馈修正中的传递

路径与作用方式。

针对互联网数据中心参与需求响应的算电交互

机制，Chen等[15]从综述角度系统总结了相关研究

进展，指出互联网数据中心（Internet Data Center, 

IDC）负荷建模、调节运行机制和经济激励共同构

成该领域研究的核心内容，并强调建立适用于电力

系统运行分析的数据中心负荷模型，是后续深入研

究的重要基础。在辅助服务层面，Wang等[16]研究

了具有计算柔性的数据中心参与电网调频服务的问

题，建立了同时覆盖日前竞价与实时跟踪的服务框

架，表明数据中心不只是电价响应负荷，也能够通

过服务器灵活性参与更快速的电网辅助服务过程。

在多区域协同层面，Guo等[17]面向多个局部能源市

场中的地理分布式互联网数据中心，构建了工作负

载管理与能量管理相结合的框架，说明算力负荷、

储能配置和本地市场交易机制之间可以通过统一优

化模型形成更深层的信息交互关系。

可以看出，算电信息耦合交互机理的核心，不

仅在于把电力侧状态和算力侧负载纳入同一模型，

更在于构建贯穿“状态/价格信号—任务响应—电

网反馈—运行修正”的信息循环，使算电协同由资

源关联进一步走向过程联动和反馈闭环。

2.2.3　算电资源的可调节能力边界

算电协同面向跨域资源的动态调节与优化，而

其实现范围受到任务弹性、系统安全和服务约束的

共同影响。对于算力侧，不同任务在时延容忍度、

执行连续性、迁移代价和服务等级要求等方面存在

显著差异，因此工作负载的可延迟、可削峰和可迁

移能力具有明显的场景依赖性；对于电力侧，新能

源出力波动、局部市场交易规则和配网运行约束，

则共同决定了算力负荷能够被调用的范围和强度。

在此基础上，可调节能力边界分析所关注的，正是

电力资源与算力资源在不同运行条件下可实现的协

同响应区间及其动态变化规律。

在地理分布式场景中，Zhao等[18]围绕多地数

据中心的工作负载与能耗联合管理问题，构建了同

时考虑电价变化、运行成本、可再生能源约束和需

求响应要求的调度模型，说明空间迁移和时间迁移

共同塑造了数据中心的可调节空间。进一步地，

Naoi等[19]将时空工作负载迁移与数据中心选址问

题结合起来，分析 100%可再生能源供电条件下空

间互补与时间平移的协同作用，指出算力负荷的灵

活性边界不仅取决于任务本身，还与区域供能条件

和基础设施布局密切相关。在配电侧协同层面，

Han等[20]建立了面向需求响应的数据中心四层联合

调度模型，通过分层汇聚区域信息和逐级下发调度

策略，进一步揭示了组织架构和调度层级也会影响

数据中心可释放的调节能力。

算电资源的可调节能力边界并不是一个固定常

数，而是由任务弹性、供能条件、网络环境和服务

质量要求共同塑造的动态区间。对这一边界进行模

型化刻画，有助于为后续任务迁移、协同计算和联

合决策提供更清晰的约束基础。

2.3　算电协同的感知迁移技术

感知迁移技术是算电协同实现动态适配的重要

支撑，包括资源统一纳管、状态协同表征、网络确

定性保障与任务时空迁移四个环节。其中，资源统

一纳管与状态协同表征实现多源异构资源接入与跨

域状态感知，构成感知基础；网络确定性保障与任

务时空迁移为任务传输、协同控制和负荷动态迁移

提供支撑，共同服务于算力负荷与电力资源的时空

匹配。
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2.3.1　异构资源的统一纳管

算力与电力的深度耦合正成为新一代信息基础

设施绿色转型的重要议题。异构资源统一纳管的核

心在于对算力、网络与能源等多类资源进行统一度

量、统一描述和统一调度，从而为跨域协同运行提

供基础支撑。

在算力侧，李一男等[21]指出，算力网络的关

键在于实现“算—网—存”一体化的异构资源统一

度量与建模，从而支撑跨云、边、端场景下的任务

调度与服务优化。由于算力节点类型差异显著，仅

依赖单一计算维度已难以反映实际业务需求，需要

进一步引入网络与存储指标，构建面向服务的广义

算力度量体系，以支撑算力与电力资源的精准匹

配。在网络侧，Liu等[22]从通信资源管理视角研究

了多小区可见光通信 -无线保真（Visible Light 

Communication-Wireless Fidelity, VLC-WiFi）异构

网络中的干扰控制与资源分配问题，其提出的基于

干扰控制的多小区资源分配方法通过接入点选择、

用户优先级评估及干扰约束下的多小区资源调度，

实现了系统吞吐率和用户满意度的同步提升。这表

明，异构通信资源的统一感知与协同优化是算力网

络资源管理的重要组成部分。在电力侧，Wu等[23]

面向虚拟电厂中的多能建筑群，提出基于多智能体

强化学习的动态资源管理框架，使建筑在接入或退

出聚合时仍能保持协调运行，该研究验证了智能算

法在电力侧灵活资源调度中的适用性，并通过碳交

易机制增强了系统的低碳运行能力。

2.3.2　算电状态的协同表征

算电资源协同表征是实现算电协同系统智能调

度的前提，其核心在于对算力状态、电力供给和网

络连接质量等多维资源进行实时获取、融合与预

测。现有研究普遍将其划分为感知采集、智能融合

和预测决策三个层面。

在感知采集层，研究者通过设备端与网络侧的

联合监测，采集计算频率、能耗水平、信道状态及

电池充电过程等关键指标。针对可再生能源驱动的

边缘计算场景，有研究提出结合电池充电特性与处

理器功耗的能量收集模型，从而更真实地刻画算力

消耗与能源获取之间的动态耦合关系[24]。在智能

融合层，面向大规模分布式节点的算电协同，研究

者采用联邦学习与异步聚合等方法，实现任务特性

与资源约束的联合建模，从而动态表征不同节点的

计算能力、通信条件与能耗特性，提升全局状态表

征的准确性[25]。在预测决策层，相关研究通过多

域资源调度与随机优化方法应对系统不确定性。例

如，在雾无线接入网场景下，有研究利用跨域联合

优化策略协调带宽、计算频率与无线能量传输，以

实现算力与电力资源的高效匹配[26]。

算电状态协同表征正逐步形成由感知采集、智

能融合到预测决策的多层次框架，为复杂环境下的

任务调度、资源匹配和运行自适应提供支撑。

图2　多维资源统一纳管机制

图3　算电协同感知架构
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2.3.3　协同网络的确定性保障

在算电协同体系中，网络既是状态传输与控制

闭环的关键支撑，也是任务迁移可行性与执行效率

的重要约束。网络时延、带宽和拥塞状态决定迁移

范围与响应速度，迁移过程又会重塑网络负载分

布。因此，网络架构需由“尽力而为”转向面向迁

移协同的确定性承载。

一方面，确定性网络技术——如基于时间敏感

网络（Time-Sensitive Networking, TSN）与SRv6等

协议的架构——通过精确的时间同步、严格的时隙

调度、端到端路径预留以及流量整形机制，能够提

供可预测、有界且稳定的端到端传输性能，显著降

低时延与抖动，从而满足电网调频、负载迁移与边

缘推理等高实时性场景对通信确定性的严苛

要求[27]。

另一方面，在广域跨域环境中，确定性无损通

信机制（如广域无损网络，Lossless WAN）结合远

程直接内存访问（Remote Direct Memory Access, 

RDMA）与优先级流控（Priority-based Flow Con‐

trol, PFC）等技术，可在高并发数据流传输过程中

避免丢包、抑制拥塞并保障传输时延的确定性，有

效支撑算力状态回传、能耗预测与电价信号分发等

对可靠性与时序一致性高度敏感的关键过程[28]。

但需要指出的是，PFC更适用于受控范围内的数据

中心或确定性承载网络；在跨越数百至数千公里的

广域网环境中，高往返时延可能放大拥塞传播和队

列阻塞风险，甚至诱发拥塞扩散。因此，广域无损

传输应建立在专用波长、硬管道隔离、显式拥塞控

制、流量工程和路径预留等机制之上，而不能简单

将数据中心内部的无损以太网机制直接外推至长距

离公网。

面向算电任务的协同网络架构必须以确定性通

信机制为基石，融合无损传输、资源感知与闭环调

度反馈能力，构建一个高可靠、低时延、低抖动且

行为可预测的连接底座，为算电深度融合提供坚

实、确定的网络支撑。其控制面应承担拓扑感知、

路径计算、带宽预留和策略下发功能，数据面则负

责业务流承载与转发执行；二者需要通过遥测反馈

形成闭环，才能在任务迁移、能耗预测和电网控制

之间实现稳定协同。同时，网络节点本身的光电转

换、路由交换、缓存排队和控制信令开销也应纳入

迁移收益评估，避免因忽略传输能耗与路由时延而

高估跨域协同效率。

2.3.4　算电任务的时空迁移

算电任务的时空迁移是实现算电协同的重要环

节，其核心在于根据算力资源、电力供给与网络条

件的动态变化，对任务执行位置和执行时段进行调

整，从而实现算力负荷与电力资源的时空匹配。任

务迁移通常建立在对任务特征、资源状态和网络承

载能力实时感知的基础上，相关状态信息为迁移决

策提供依据。

在迁移机制方面，研究的重点在于如何在时延

约束、迁移成本、能耗水平和供能条件等多重约束

下，实现任务在跨节点、跨区域和跨时段之间的灵

活调度。“追随可再生能源”已成为代表性的迁移

思路。Qureshi等[29]较早提出地理空间负荷迁移概

念，通过识别不同区域的实时电价与绿电差异，动

态迁移计算任务以降低运行成本，阿里巴巴研究

院[30]提出“算力—电力联合优化引擎”，在电价高

峰期通过任务迁移与降频运行，将批处理任务从东

部高电价区域迁移至西部绿电富集区，李济伟

等[31]提出差分同步与预拷贝结合的迁移优化机制，

通过内存页追踪与延迟写回技术，将迁移中断时间

图4　算电协同网络架构
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控制在毫秒级。需要进一步区分的是，批处理、离

线渲染和部分容器化服务具有较强迁移弹性，而分

布式训练、在线交易和实时控制类任务对同步时延

与路径稳定性高度敏感，其迁移边界更窄。

算电任务迁移正由面向局部优化的单点调度逐

步转向面向全局协同的跨域编排。未来的关键问题

在于，如何在电力系统秒级波动与算力系统分钟级

调度之间建立更高效的协同机制，在宏观层面根据

绿电出力和电网约束调整任务区域分布，在中观层

面依据分钟级负载变化开展任务迁移和实例伸缩，

在微观层面通过队列调度、拥塞控制和流量整形保

障数据流稳定传输，从而提升迁移效率、运行稳定

性与跨域协同能力。

2.4　算电协同的分析计算技术

复杂电力智能任务在跨域算网环境中的执行，

受到任务依赖、数据交互和运行波动等多重因素影

响，单靠资源感知或任务迁移难以支撑其高效运

行。因此，需围绕任务建模、协同编排与自适应优

化构建分析计算技术体系。

2.4.1　跨域任务特性建模

多域异构环境中的电力智能任务，通常同时具

有前后依赖明显、数据交互频繁、通信开销敏感和

节点适配性差异显著等特点。为提高后续任务拆

分、路径选择和资源匹配的准确性，现有研究逐步

将任务描述由单一计算需求扩展到对依赖结构、通

信过程和资源特征的联合刻画。

在任务结构建模方面，Li等[32]围绕移动边缘

计算中的依赖任务调度问题，将任务前驱约束、节

点放置与按需功能配置统一纳入建模框架，用于描

述具有严格先后关系的任务执行过程。在容器化应

用建模方面，Nkenyereye 等[33]引入有向无环图与

工作流机制刻画容器化边缘应用的执行顺序和中间

数据传递过程，以支撑物联网（Internet of Things, 

IoT）边缘环境中的任务卸载与部署分析。在通信

—计算耦合建模方面，Li等[34]在智能电网故障检

测场景中，将数据上传、边缘侧初步处理与云端复

杂分析共同纳入任务执行链路，表明任务执行代价

不仅取决于模型本身，也与通信组织方式密切

相关。

跨域任务特性建模正在由静态的“计算量—执

行时长”描述，逐步发展为面向任务依赖、数据流

转、通信开销和资源适配关系的综合建模框架，为

后续任务编排与协同执行提供了更具支撑性的输入

基础。

2.4.2　电力计算任务的协同编排

跨域电力任务的执行组织，已不再局限于单一

节点上的任务放置，而是逐步演变为任务拆分、路

径映射、节点选择和资源协调共同参与的联合优化

过程。特别是在云边协同、容器化部署和多工作流

并发场景下，如何统筹任务依赖关系、数据流路径

和异构资源状态，成为编排机制研究的核心问题。

在工作流主动编排方面，Ahmadpanah等[35]面

向边缘环境中的容器化工作流，提出主动式联邦学

习框架，同时优化完工时间、能耗和成本，体现出

工作流编排由被动响应向面向全局目标主动调度的

演进趋势。在多约束工作流组织方面，Wang等[36]

围绕云边端多隐私级工作流调度，将资源分配和任

务调度划分为两个阶段，以降低工作流内部通信时

延并协调不同隐私等级下的执行约束。在动态在线

调度方面，Pan等[37]针对动态云环境中的多实时工

作流，构建基于深度强化学习的调度框架，用于处

理工作流持续到达和环境持续变化条件下的实时编

排问题。

电力计算任务的协同编排正在由静态部署和单

维优化，逐步发展为面向任务依赖、数据路径和异

构资源状态的网算融合编排框架，为复杂电力业务

在跨域环境中的高时效执行提供了方法支撑。

2.4.3　跨域协同计算与自适应优化

多域异构环境中的电力任务执行过程具有明显

的动态性。节点负载变化、链路拥塞、任务持续到

达以及局部故障等因素，都会使初始部署方案在运

行过程中逐渐偏离较优状态。围绕运行期状态变化

开展资源再匹配、任务重调度和可靠性增强，已成

为跨域协同计算研究的重要方向。

在多资源协同优化方面，Pei等[38]显式研究了

云边系统中任务对计算、缓存和转发资源的竞争关

系，建立多资源排队模型，并采用深度强化学习方

法优化调度过程，说明协同计算性能瓶颈不仅来自

节点之间的任务分发，也来自节点内部多类资源之

间的耦合竞争。在电力业务场景下，Dang等[39]围

绕配电网韧性提升中的高频采集数据处理问题，构

建云边协同处理架构，并通过在线学习方法动态调

整任务卸载和数据切分策略，以同时降低处理时延

和设备能耗，体现出运行期优化由静态配置向实时
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反馈修正的转变。

跨域协同计算与自适应优化正逐步形成由多资

源联合调度、在线学习修正到容错可靠性增强的技

术体系，为电力智能任务在复杂跨域环境中的持续

高效运行提供了重要支撑。

2.5　算电协同的闭环控制技术

算电协同闭环控制是由“可调资源建模—联合

决策—分层执行—反馈校正”构成的递进链条。首

先，需要将多能资源、算力负荷和网络能力抽象为

可调用的柔性边界；其次，在预测误差与多重约束

下生成算力、电力和网络资源的联合调度方案；再

次，将全局方案分解到日前、日内、实时及本地快

速控制等时间尺度执行；最后，根据遥测结果、任

务履约与供能偏差滚动修正模型和控制策略。依照

上述运行逻辑，本节将闭环控制技术划分为四个相

互衔接的环节。

2.5.1　可调资源聚合与协同建模

闭环控制的起点是识别并聚合系统内部可被调

度的柔性资源，将设备级运行状态转化为上层决策

可调用的能力边界。Hui等[40]将多能工业园区抽象

为高维柔性区域，在不暴露园区内部生产与能量转

换细节的条件下，向电网提供可行调节区间，实现

电网与园区的非迭代协同。Elkadeem等[41]面向城

市建筑综合体构建“电—氢—电”多能微电网，通

过光伏、风电、电池、燃料电池与制氢设备的联合

建模，刻画短周期储能与长周期氢储能的互补调节

能力。上述研究表明，形成边界明确、可汇聚且可

验证的资源模型，对后续联合决策来说是非常重

要的。

对算电协同而言，可调资源聚合还需纳入任务

可延迟性、服务器功率调节范围、储能荷电状态、

网络可用带宽与关键业务 SLA等约束。该环节的

主要优势是能够在保护主体隐私和设备自治性的同

时形成统一的柔性描述；其局限在于不同资源量

纲、响应速度与持续时间差异显著，边界模型仍依

赖场景参数标定，并可能随负荷和供能状态动态变

化。因此，资源聚合结果应作为联合决策的动态输

入，而不宜被视为固定容量。

2.5.2　不确定性下的联合优化决策

在获得可调资源边界后，系统需要面向新能源

出力、计算负载、网络状态与价格信号的不确定性

生成联合调度方案。该环节的核心是以资源聚合结

果为可行域，在经济性、可靠性、服务质量和低碳

目标之间进行权衡，并确定任务部署、功率分配、

储能充放电与网络路径等决策。

在技术路线方面，杨苹等[42]将电网运行约束

引入算力调度框架，体现了由单侧资源优化向算电

联合决策的转变；Wierman等[43]建立数据中心需求

响应能力模型，为算力负荷参与电力调节提供了理

论基础。面向预测误差，王波等[44]采用Wasserstein

分布鲁棒优化提高多能系统对概率分布偏差的适应

  表 2　 算电协同闭环控制的关键环节与研究现状

控制环节

可调资源聚合与建模

不确定性下联合决策

多时间尺度分层执行

运行反馈与策略校正

核心任务与递进关系

识别多能、算力、储能与网络柔性，形成联合决策的动态可

行域

在资源边界内权衡经济性、可靠性、服务质量与低碳目标，

生成全局策略

将容量、功率与任务策略分解为日前、日内、实时及本地快

速控制动作

评估预测与履约偏差，更新资源边界和模型参数并触发下一

轮滚动决策

代表性方法与文献

柔性区域模型[40]；“电—氢—电”多能协同与不确

定性建模[41]

算电联合调度[42-43]；分布鲁棒优化[44]；多智能体

协同[45]

算电储协同调度[46-47]；分层滚动优化与MPC
[48-49]

边缘侧自主协同 [50]；自适应数字孪生与动态迁

移[51]

图5　多能互补协同调度机制
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能力；面向多主体协同，盛四清等[45]利用多智能

体方法协调局部决策与全局目标。确定性与鲁棒优

化具有约束清晰、结果可解释的优势，但模型规模

和在线求解复杂度较高；学习型方法具有较强的环

境适应能力，但依赖训练数据，并面临可解释性、

稳定性与安全验证问题。

总体上，联合决策已由确定性单目标优化演进

为不确定性条件下的多目标与多主体协同优化。其

更适用于日前/日内计划、跨区域资源分配及分钟

级滚动决策，难以直接承担微秒级或毫秒级的数据

流控制。因此，联合决策的输出应是容量预留、任

务分布、功率边界和服务等级等可执行策略，而非

逐项穿透到设备与网络队列的微观控制指令。

2.5.3　多时间尺度的分层控制执行

联合决策形成后，需要依据不同对象的动态特

性将其分解为多时间尺度控制动作。马浩然等[46]

在数据中心与储能接入的主动配电网场景中开展经

济调度研究，杨威等[47]进一步讨论数据中心供能

系统的协同运行，为算力、电力与储能的分层执行

提供了研究基础。从控制周期看，日前与日内层主

要依据绿电预测、负荷预测和电价信号确定区域任

务分布、容量预留和储能计划；秒级至分钟级层通

过任务队列调整、频率调节、弹性扩缩容与储能充

放电应对运行扰动；微秒级至毫秒级层则由网络侧

完成拥塞控制、队列管理、流量整形与确定性

转发。

分层控制的关键在于保持不同时间尺度之间的

约束传递与职责边界。上层电力与算力联合策略不

宜直接映射为网络微观转发动作，而应通过功率上

限、容量配额、任务优先级和 SLA边界影响下层

资源分配。在方法上，分层滚动优化与模型预测控

制（Model Predictive Control，MPC）可利用最新

状态周期性修正计划。颜湘武等[48]将MPC用于配

电网多时间尺度无功优化，Amini等[49]通过硬件在

环试验验证了MPC协调虚拟电厂与分组化资源的

可行性。该类方法具有约束处理能力强、便于滚动

执行等优势，但控制效果取决于状态估计与预测模

型的准确性。

2.5.4　运行反馈与策略校正

分层控制动作执行后，系统还需将供能偏差、

任务完成质量、链路状态、设备响应与 SLA履约

结果返回决策端，以判断资源模型和调度策略是否

仍然有效。运行反馈是闭环区别于一次性优化的关

键：它既用于发现预测误差和执行偏差，也用于更

新柔性边界、修正模型参数并触发下一轮滚动

决策。

在反馈机制设计中，应形成“状态采集—偏差

评估—原因识别—策略修正—效果验证”的闭环链

路。状态采集侧可利用网络遥测、设备监测与数字

孪生获得跨域运行数据；偏差评估侧比较计划功

率、实际供能、任务时延、迁移开销和碳排放等指

标；策略修正侧根据偏差来源调整预测模型、资源

边界、惩罚系数或控制周期。当局部扰动超过上层

计划的可调范围时，系统应启动服务降级、备用资

源切换或本地安全保护，避免闭环校正过程影响关

键业务连续性。

现有研究已开始由集中式滚动优化向云边协同

反馈演进。甘润东等[50]通过数据中心聚合商协调

负荷时空转移与需求响应，体现了边缘侧根据局部

状态自主修正运行策略的能力；Zhang等[51]利用自

适应数字孪生与双向拍卖机制动态调整数字孪生放

置和迁移，使资源状态、任务决策与执行结果能够

持续交互。这一演进表明，闭环控制的重点不只是

提高求解精度，还在于建立可观测、可校正和可验

证的运行机制，从而将前述资源建模、联合决策与

分层执行真正连接起来。

2.6　技术演进脉络与路线比较

综合上述研究，算电协同技术总体经历了由单

设施能效优化向跨域资源联合调度、再向多时间尺

度闭环控制的演进。早期研究以 PUE、CUE等指

标和服务器—制冷系统节能为主，重点解决数据中

心内部的能效度量与局部优化问题；随后，需求响

应、任务迁移和可再生能源感知调度将数据中心视

为可调节负荷，研究对象由单一园区扩展至地理分

布式算力资源；当前则进一步将网络承载、电网安

全边界、碳约束和市场机制纳入统一框架，形成

“感知—分析—决策—执行—反馈”的跨域闭环。

从调节对象看，现有技术可概括为两条主要路

线。任务时空迁移与绿色感知调度通过跨节点、跨

区域或跨时段转移负荷追踪绿电与低电价，具有减

碳收益直接、资源利用范围广等优点，适合批处

理、离线分析及具有迁移弹性的业务；其不足是受

数据搬移、网络传输能耗、广域时延和SLA约束，

难以直接用于强实时或强同步任务。本地供能—储
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能—算力协同则通过微电网、储能、功率约束和服

务器调频在节点内部完成快速调节，能够减少广域

迁移依赖并提高关键业务连续性，但建设与运维成

本较高，且调节空间受本地新能源禀赋与储能容量

限制。

从决策方法看，数学优化、滚动控制与学习型

方法各具适用边界。确定性优化、分布鲁棒优化和

MPC具有约束表达清晰、结果可解释、便于嵌入

安全边界等优势，适用于日前计划、容量配置与分

钟级滚动控制，但对模型准确性和求解效率要求较

高，鲁棒模型还可能因保守性牺牲部分经济性。强

化学习和多智能体方法能够利用运行数据适应高维

动态环境，适合在线资源匹配与分布式协同，但存

在训练样本依赖、可解释性不足以及策略稳定性和

安全可验证性较弱等问题。不同路线并非相互替

代，而应依据业务时延、任务可迁移性、电网约束

和平台控制周期进行组合。

面向工程部署，更可行的演进方向是形成“全

局优化—边缘快速控制—本地安全保护”的分层混

合架构：上层利用预测与优化确定区域任务分布、

容量预留和能碳目标，中层依据实时状态开展队列

调整、弹性伸缩和储能协同，底层依托确定性网

络、功率保护和规则控制保障关键业务稳定。该路

线兼顾全局经济性、在线适应性和运行安全性，也

为后续技术验证与标准化提供了清晰的比较基准。

3　算电协同典型应用场景

围绕电力系统与算力系统在不同主导目标下形

成的资源协同过程，本文将典型应用场景归纳为两

类。一类是“算随电调”，即以新能源消纳与电网

灵活调节需求为牵引，通过任务迁移、负载时移与

弹性编排，使算力负荷具备可感知、可调节和可响

应能力，从而将传统刚性算力需求转化为适应新能

源波动特性的柔性负荷资源；另一类是“电随算

用”，即面向大模型训练、智算中心与边缘推理等

高密度算力需求，通过多能互补、储能协同与云边

供能体系构建高可靠、高韧性的能源保障能力，以

支撑新型算力基础设施连续稳定运行。前者更依赖

感知迁移、网络确定性保障和低碳调度，后者更依

赖协同计算、多能供给和闭环控制，两类场景共同

构成算电协同由资源耦合走向系统协同的重要应用

形态。

3.1　面向新能源消纳的算力负荷柔性响应模式

在算电协同场景下，算力负荷柔性响应的核心

逻辑在于：利用计算任务在时间与空间上的可调节

特性，将具备可迁移性、可延迟性与可分解性的算

力需求转化为能够动态适应新能源波动的柔性负荷

资源。通过任务跨区域迁移、执行时段弹性调整以

及负载动态编排，使算力需求主动匹配可再生能源

出力变化，从而提升绿色能源利用水平并降低高碳

能源依赖。围绕这一方向，现有研究逐步形成了跨

区域任务迁移、算能联合优化以及边缘侧弹性负载

响应等研究路径，表明算力系统正在由传统静态耗

能设施向具备主动响应能力的新型柔性负荷主体

演进。

3.1.1　跨区域任务迁移驱动的绿色能源利用

围绕地理分布式场景下的绿色算力调度问题，

Wang等[52]较早研究了可再生能源供给约束下的数

据中心虚拟机迁移策略，通过构建绿色感知的迁移

模型，提高了绿色能源利用率并有效降低冷却能

耗，说明跨区域任务迁移能够直接改变数据中心能

源消费结构。Cai 等[53]进一步提出 GreenSprint 框

图6　算电协同典型应用场景
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架，在可再生能源驱动条件下联合设计电源选择机

制与热感知调度策略，验证了在绿电充足时提升计

算冲刺能力的可行性，表明任务执行强度可以随能

源状态动态调整。Zhang等[54]则将跨数据中心虚拟

机迁移与实时电价信号相结合，通过引导业务向低

碳、低价区域转移，显著降低褐色能源成本，体现

出能源价格机制对算力迁移行为的驱动作用。

Mandal等[55]从服务迁移角度出发，研究了可再生

能源感知的云服务迁移方法，指出在较小额外开销

下即可实现非可再生能源向可再生能源的有效替

代。上述研究表明，跨区域任务迁移已成为实现

“算随电调”的核心技术抓手，其本质在于利用计

算任务的时空可重构性提升新能源消纳能力。

3.1.2　面向低碳目标的算能联合优化

相较于仅关注任务迁移的研究路径，另一类工

作进一步将能源分配、数据流转与计算执行纳入统

一优化框架，以实现更高层次的算能协同。Abbas

等[56]构建了基于可持续能源供给的高能效计算框

架，通过优化能源分配与计算执行之间的匹配关

系，实现了能耗成本与系统效率的同步改善，反映

出算力任务优先级与能源利用效率之间存在可协调

的内在联系。da Silva等[57]则从微型数据中心场景

出发，研究了数据迁移与能源迁移的联合优化问

题，构建了“能源—数据—计算”协同优化框架，

显著降低了非绿色能源消耗比例。这类研究说明，

新能源消纳并不局限于将任务简单迁移至绿电富集

区域，更重要的是在统一模型中协同优化能源供

  表 3　 算电协同典型应用场景：柔性响应与韧性保障对比分析

场景

面向新能源消纳的算力

负荷柔性响应

面向高密度算力需求的

电力供给韧性保障

优化目标

跨区域碳减排效益

和绿电消纳率

系统综合能效指标

终端业务Qos

可靠性和拓展性

系统防御成本和失

负荷风险

系统综合调节能力

文献

文献[52]

文献[53]

文献[54]

文献[55]

文献[56]

文献[57]

文献[58]

文献[59]

文献[60]

文献[61]

文献[62]

文献[63]

文献[64]

文献[65]

文献[66]

方案

构建可再生能源约束下的跨数据中心虚拟机迁移框

架，实现任务向绿电区域动态迁移

提出GreenSprint框架，在可再生能源驱动条件下联

合优化供能与计算冲刺能力

将实时电价与跨区域任务迁移联合建模，实现业务

向低碳低价区域动态转移

构建可再生能源感知的云服务迁移机制，实现非绿

色能源替代

构建基于可持续能源供给的高能效计算框架

建立“能源—数据—计算”联合优化模型，实现数

据迁移与能源迁移协同

面向移动边缘计算系统开展能效资源优化配置

面向边缘场景构建弹性负载自适应调度机制

提出面向未来大电网的调度云架构，实现多级协同

供能与计算分析

构建边缘计算驱动的电力物联网架构

提出云—边—端协同智能电网运行体系

构建融合预测与优化的协同调度框架

提出面向配电网不确定性的云边协同调度机制

构建日前—日内—实时多时间尺度调度框架

提出面向主动配电网的多微网协同供能机制

技术方法

绿色感知虚拟机迁移与

冷热负载协同优化

热感知任务调度与动态

电源协同机制

电价驱动的跨区域负载

迁移策略

服务迁移与绿色能源感

知优化

能源分配与计算执行联

合优化

数据迁移与能源迁移协

同优化

通信—计算资源联合分

配方法

基于模糊规则系统的边

缘负载调度

云化调度与多级协同计

算机制

云边协同感知与分布式

边缘处理

云边端协同计算与实时

状态感知

时间序列预测与智能优

化算法

不确定性建模与云边协

同优化调度

多时间尺度预测与智能

优化调度

终端业务服务质量
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给、数据传输和计算处理过程，从而形成多资源耦

合驱动下的绿色调度机制。

3.1.3　面向边缘场景的弹性负载调度

随着绿色计算研究由集中式数据中心逐步拓展

至边缘和雾计算环境，边缘侧弹性负载调度开始成

为新能源就地消纳的重要支撑。Liu等[58]面向移动

边缘计算系统研究了能效资源分配问题，通过加权

总能效优化模型实现通信与计算资源的联合配置，

表明边缘侧资源调度对系统绿色运行具有重要影

响。在边缘负载自适应调度方面，Seddiki等[59]通

过模糊规则系统协调能源成本、时延与服务质量之

间的关系，提高了可再生能源使用比例。总体上

看，边缘场景下的弹性负载分配研究拓展了“算随

电调”的应用边界，使新能源消纳从跨区域调度进

一步延伸到分布式末端场景。

面向新能源消纳的算力负荷柔性响应研究，已

经由单一的数据中心绿色迁移问题，逐步演进为面

向跨区域、跨层级与跨资源协同的综合响应体系。

其核心特征在于，利用计算任务的可迁移、可延迟

和可弹性分配属性，使算力负荷具备对新能源时空

波动的动态适应能力。现有研究已在任务迁移、算

能协同优化与边缘弹性调节等方面形成一定基础，

但在真实广域网络环境中，任务迁移仍受到网络时

延、数据搬移成本和服务质量约束的共同影响。因

此，后续研究需要在绿电消纳收益与业务性能保障

之间建立更精细的协同评估机制。

3.2　面向高密度算力需求的电力供给韧性保障

体系

与新能源驱动下的算力负荷柔性响应不同，面

向高密度算力需求的电力供给韧性保障，更强调围

绕大规模算力集群形成稳定、连续且具备抗扰动能

力的能源支撑体系。尤其在大模型训练、超算中心

运行以及边缘智能推理等场景中，算力负荷呈现高

密度、高波动与长时连续运行等特征，对供电系统

的灵活调节能力、故障恢复能力以及多能源协同能

力提出了更高要求。需要特别关注的是，分布式人

工智能训练不仅是高能耗计算任务，也具有强通信

依赖。大规模图形处理器（Graphics Processing 

Unit, GPU）集群通常依赖全归约（All-Reduce）等

参数或梯度同步操作，东西向流量对带宽、时延、

抖动和丢包极为敏感。若仅为追随绿电而将紧耦合

训练任务跨广域拆分，广域链路传播时延和中间节

点转发开销会放大同步等待时间，进而形成“通信

墙”，导致GPU空转等待、广域链路占用增加和训

练效率下降。因此，“电随算用”场景中的能源保

障应优先服务于集群连续供电、局部微网自治和高

可靠网络互联，而不是简单推动任务跨域分散。

3.2.1　面向算力新负荷的云边协同供能架构

针对高比例分布式能源接入及新型负荷快速增

长背景下电力系统调度灵活性不足的问题，Jian

等[60]借鉴云计算服务化思想，提出面向未来大电

网的调度云架构，并围绕计算任务映射、在线分析

服务和多级协同机制展开研究，为复杂电力系统中

的协同计算提供了体系化支撑。Liu等[61]进一步从

电力物联网视角提出边缘计算驱动的体系架构，将

电网物理层与信息层有机结合，说明分层分布式信

息处理机制对于支撑配电网监测、保护及控制具有

重要意义。Deng等[62]进一步指出，在分布式能源

广泛接入和电网数字化程度持续提升的背景下，云

—边—端协同将成为智能电网感知、分析和执行的

一种基础范式。这些研究共同表明，面向算力新负

荷需求，电力系统正由传统供电网络向具备感知、

计算、决策和快速响应能力的智能供能体系转型。

3.2.2　面向不确定性的协同优化调度

除体系架构外，如何在可再生能源出力波动与

算力负荷不确定性并存条件下实现稳定供能，是

“电随算用”研究的关键问题。Ma和Hou[63]面向异

构可再生能源调度问题，构建了结合时间序列预测

与智能优化算法的联合框架，将预测结果嵌入调度

模型中实现成本与排放的协同优化，表明面向未来

负荷需求的前瞻性调度具有显著价值。Shen等[64]

针对分布式光伏不确定性条件下的配电网调度问

题，提出云边协同调度方法，在边缘侧处理局部不

确定性，在云端实现全局协调，并通过电压与潮流

约束提升系统运行安全性。Su等[65]在交直流混合

配电系统场景中，进一步引入云—边—设备协同机

制，构建涵盖日前、日内和实时的多时间尺度调度

框架，以增强系统对动态负荷和通信扰动的适应能

力。可以看出，面向算力新负荷的能源保障问题，

已不再是传统意义上的容量扩张问题，而是一个涉

及预测、协调与实时控制的多时间尺度协同优化

问题。

3.2.3　面向高可靠供给的微电网与分布式支撑机制

在高连续性算力业务场景下，仅依赖主网供电
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难以充分满足供能可靠性与局部自治需求，因此微

电网、储能和分布式能源支撑机制成为“电随算

用”的重要组成部分。Li等[66]针对含多微网的主

动配电网经济调度问题，提出基于云边计算的协同

方法，在降低通信负担和保护数据隐私的同时，实

现了较高质量的调度结果，这表明，微电网不仅能

够作为电力系统末端的分布式资源单元参与协同优

化，而且能够为高可靠算力中心提供局部自治、弹

性调峰和应急支撑能力。对于AI训练集群、超算

平台等高负荷、高可靠需求场景而言，构建主网、

微电网与储能相结合的复合供能结构，将是实现

“电随算用”的重要发展方向。

面向高密度算力需求的电力供给韧性保障研

究，已逐步由传统电力扩容模式演进为面向多能源

协同、动态感知与实时调节的综合能源保障体系。

现有研究已在云边协同供能、多时间尺度优化调度

以及微电网与储能支撑等方面形成一定基础，但围

绕大模型训练、超算中心与边缘智能等典型场景，

仍需进一步加强对高密度算力负荷突发性、供能连

续性、网络同步依赖以及储能协同机制的系统建

模。其核心目标在于提升能源系统对高强度算力需

求的持续支撑能力与运行韧性，从而保障新型算力

基础设施稳定高效运行。

综合表3及上述场景分析可以看出，现有研究

已围绕任务迁移、能耗优化、可再生能源消纳、数

据中心需求响应和协同供能等方向形成了较为丰富

的技术方案，但不同方案的适用边界存在明显差

异。总体而言，基于时空迁移和绿电感知调度的方

案更适用于批处理任务、离线分析任务、弱交互推

理任务以及可中断服务。这类业务通常具有较强的

时间弹性或位置弹性，能够通过延迟执行、区域迁

移或任务重排来响应绿电出力和电价变化，从而获

得较好的低碳收益和成本优化效果。

然而，对于强同步、强交互和严格低时延业

务，跨域迁移并不总是有效。分布式人工智能训

练、实时工业控制、电网保护控制和高频交互式业

务通常对端到端时延、网络抖动和数据同步一致性

具有较高要求，广域迁移带来的传播时延、路由调

度开销、数据搬移能耗和中间节点功耗可能抵消绿

电消纳带来的收益，甚至导致服务质量下降。特别

是在大规模图形处理器集群训练场景中，节点间梯

度同步对网络性能高度敏感，跨区域拆分可能引发

通信墙问题，使计算资源长期处于等待状态。

此外，现有方案大多侧重计算能耗、电价或可

再生能源出力建模，对网络传输能耗、路由调度时

延、安全合规成本和跨域运维复杂度考虑不足。在

真实广域网络环境中，任务迁移不仅涉及计算资源

重新分配，还涉及数据预取、模型参数同步、链路

带宽预留、跨域身份认证和安全审计等过程。因

此，未来算电协同研究需要从单一能耗优化转向

“计算—网络—电力—安全”一体化评估，在明确

业务类型和任务弹性边界的基础上，区分适合跨域

迁移的弹性业务与需要本地连续保障的强耦合业

务，从而提升方案的工程可行性和应用针对性。

4　算电协同生态建设

算电协同生态建设需要明确不同主体的作用边

界与协同关系。电力侧重点在于保障供电安全、提

升绿电消纳和释放灵活调节能力；算力侧重点在于

优化基础设施布局、提升任务执行效率并保证服务

质量；平台侧重点在于资源聚合、状态建模、协同

调度和可信计量；用户侧重点在于表达业务SLA、

低碳偏好和可调节需求。四类主体通过价格信号、

调度接口、服务合约和可信验证机制形成协同闭

环，避免生态建设部分仅停留于主体罗列。

4.1　电力侧发展与绿色转型

4.1.1　优化可再生能源供给体系

数据中心作为高耗能产业，其绿色转型的核心

在于构建稳定、经济的可再生能源供给体系。We‐

dan等[67]研究揭示了可再生能源在数据中心应用中

的关键矛盾：虽然风光发电可显著降低碳足迹，但

其间歇性特征导致无法实现全天候供电，该研究对

比了三种典型方案：电网依赖模式、纯电池储能方

案及氢能混合储能系统。结果显示，电网依赖模式

下需将 63.1%的电力回注电网以实现跨时段平衡，

这不仅增加了电网调度压力，还造成约 12%的能

量损耗。而完全离网的氢能方案虽可实现能源自

主，但其单位电力成本达到传统电网的 2.3倍，经

济性面临严峻挑战。Sheehan等[68]通过美国西北部

数据中心集群的案例分析，展示了微电网技术的实

践价值，该地区依托廉价水电资源，结合电池储能

和柴油备用系统，使可再生能源渗透率达到 78%，

同时通过参与电力市场辅助服务获得额外收益。这

一案例表明，区域资源禀赋与政策激励（如税收优
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惠）的协同，是优化可再生能源供给体系的重要突

破口。

4.1.2　完善供需动态平衡机制

随着可再生能源渗透率提升，电网对灵活性资

源的需求呈现指数级增长。Paananen[69]系统论证了

数据中心作为"虚拟电厂"的潜力：其不间断电源

（Uninterruptible Power Supply, UPS） 系 统 可 在

100ms内响应频率调节指令，电池储能系统（Bat‐

tery Energy Storage System, BESS）储能单元则适合

参与日前市场的调峰服务，研究特别指出，数据中

心负荷的"热惯性"特性（服务器可耐受短时过热）

使其成为理想的慢速需求响应（Demand Response, 

DR）资源，可有效平抑风光发电的日内波动。

Xing与Lee[70]的实证研究揭示了DR实施中的深层

障碍：在测试的 37个案例中，过度复杂的碳强度

信号解析导致调度延迟平均达 45分钟；而严格的

SLA要求使得仅 21%的批处理作业可参与负荷迁

移。作者提出的"碳响应度"分级框架，通过将工作

负载划分为关键型（<5%可调）、弹性型（30-50%

可调）和延迟容忍型（>80%可调），实现了DR参

与度的量化管理。这一发现为构建分级响应的动态

平衡机制提供了理论依据。

4.1.3　提升算力产业支撑能力

算力基础设施的电网支撑能力需要从硬件冗余

向智能响应转变。Taghinezhad-Niar 等[71]开发的

RCSECH算法，创新性地将供电可靠性作为约束条

件而非优化目标，在雾计算节点到云数据中心的异

构环境中，实现了能耗与服务质量（Quality of Ser‐

vice, QoS）的帕累托最优。测试数据显示，该算法

在突发断电场景下可使备用电源的切换时间缩短至

17ms，同时通过工作负载的跨层迁移降低8%的峰

值需求。此外，Yang等[72]进一步从多数据中心互

联场景出发，提出基于需求响应的联络线功率平滑

方法，通过数据中心内时间迁移、数据中心间空间

迁移以及UPS电池协同控制，增强了数据中心对

可再生能源波动和电网功率扰动的响应能力，表明

算力基础设施可由传统被动负荷进一步演化为具备

主动调节能力的电网友好型柔性资源。

4.2　算力侧规划与能源协同

4.2.1　规划与布局算力基础设施

碳足迹约束正在重塑全球算力基础设施的布局

  表 4　 算电协同生态建设关键作用与研究现状对比

生态侧

电力侧发展与绿色转型

算力侧规划与能源协同

平台侧建设与功能优化

用户侧协同与服务创新

核心目标

构建稳定、经济的可再生能源供给与灵活调节能力

在碳约束下优化算力基础设施布局与运行方式

实现算电资源的统一感知、预测与协同调度

挖掘算力负载灵活性并构建市场化激励机制

代表性技术路径与研究

可再生能源与储能混合供能体系 [67]；微电网与备用电源协

同运行机制 [68]；数据中心作为虚拟电厂参与调频与调峰 
[69-70]；分级需求响应与碳响应度建模 [71-72]

多目标算力选址与冷却–能源组合优化 [73]；跨区域负载迁

移与碳流追踪机制 [74]；储能容量与可再生能源出力特性协

同配置 [68]

云–边–端协同调度平台 [75]；基于数字孪生的算力–能耗

建模与预测 [76]

多类型需求侧响应资源挖掘 [77]；多主体联合 DR 与收益分

配机制 [78]；基于区块链的算力–能源–碳交易模式 [79]

图7　传统可再生能源供应体系

图8　可再生能源供应体系
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逻辑。Wang等[73]构建的多目标优化模型显示，在

中国"东数西算"工程背景下，将数据中心向可再生

能源富集区域迁移可产生显著的减排效益。模型量

化比较了三种冷却技术（风冷、液冷、相变冷却）

与五种能源组合（煤电、风光、水电、核电、混

合）的 45种配置方案，发现内蒙古地区采用直接

风冷+风电的方案可使PUE降至 1.15，但需承受 9-

12ms的网络延迟；而长三角地区采用液冷+核电的

方案虽 PUE较高（1.25），但能保证<2ms的延迟。

Acun等[74]的Carbon Explorer框架进一步提出"碳流

追踪"方法，通过分析亚马逊云科技全球基础设施

的用能数据，证实跨大洲的工作负载调度可提升风

光互补效益达34%，该研究特别强调，储能系统的

配置需与本地可再生能源的出力特性匹配：在光伏

主导区域，4 小时储能容量可覆盖 80% 的夜间需

求；而在风电主导区域，需要 12小时以上储能才

能实现类似效果。

4.2.2　构建算力-电力接口技术

微电网控制系统的智能化演进正推动算力—电

力深度耦合。Sheehan等[68]详细解剖了微软在华盛

顿州建设的“碳中和微电网”：系统包含 2MW光

伏阵列、1.5MW/6MWh锂电池组和 800kW燃料电

池，通过基于国际电工委员会（International Elec‐

trotechnical Commission, IEC） 61850标准的通信协

议实现与配电网的毫秒级交互。该案例中开发的

“三状态控制器”（并网、孤岛、过渡模式）可在电

网故障时 15ms内完成切换，确保关键计算任务的

零中断。

4.3　平台侧建设与功能优化

云边协同架构和人工智能技术的融合，正在催

生新一代算电协同平台。Hao等[75]设计的“三阶段

云边调度框架”创新性地将时空特性引入DR资源

分配：在日前阶段，云端基于全球气象数据优化风

光出力预测；在日内阶段，边缘节点根据本地负荷

特性调整储能充放电策略；在实时阶段，通过改进

的共识算法实现分布式资源的最优匹配。该平台在

浙江某工业园区实测中，将分布式光伏的消纳率从

68%提升至89%。Clark等[76]的CONDOR平台则构

建了数字孪生新范式：通过采集 10万个服务器节

点的实时功耗数据，训练出可解释性强的决策树模

型，准确预测不同工作负载组合下的功率曲线。这

种细粒度建模使得平台可精确量化每项计算任务的

边际碳足迹，为绿色云计算定价奠定基础。值得注

意的是，这两个平台都采用“联邦学习”架构，在

保证数据隐私的前提下实现跨区域协同优化。

4.4　用户侧协同与服务创新

4.4.1　推进需求侧响应模式

数据中心灵活性的多元化开发成为研究热点。

Takci等[77]的meta分析显示，现有技术可挖掘六类

灵活性资源：计算负载、制冷系统、储能设备、备

用发电机、余热利用和光储一体化。其中，谷歌在

比利时实施的“温度跟随DR”方案尤为突出，通

过将服务器进口温度从 25℃动态提升至 32℃，在

夏季用电高峰时可削减 14% 的制冷负荷。Zhang

等[78]提出的 DCAopt 框架则解决了多主体协同难

题：采用“纳什议价解”理论设计收益分配机制，

使得参与联合DR的 5个数据中心在保证各自QoS

的前提下，整体收益提升22%。该框架还创新性地

引入“灵活性期权”概念，允许数据中心提前 24

小时向电网出售可中断容量期权，既降低了电网调

度不确定性，又为数据中心创造了稳定收益流。

4.4.2　创新算力能源交易模式

算电协同系统涉及算力供应商、电力供应商、

网络运营方与任务需求方等多类主体，资源交易需

同时保证信息可追溯、撮合结果可执行和履约责任

可量化。区块链可利用分布式账本记录资源状态、

报价与履约结果，智能合约则依据预设规则自动完

成“资源撮合—服务执行—履约验证—费用结算”。

为避免交易机制仅停留在定性描述层面，下面对资

源撮合与结算关系进行形式化表示。

设供应方集合为 I，任务集合为 J,xij ∈ { 0,1 }表

示任务 j是否由供应方 i承接，Dj 与Bj 分别表示任

务的算力需求和带宽需求，Ci 与Ei 分别表示供应

图9　算电协同服务平台架构
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方的可用算力容量和结算周期内可用电量，E com
ij 与

E act
ij 分别表示合约承诺供能量和实际履约供能量，

Lij 和 SLAj 分别表示端到端实际时延和合约时延上

限。进一步以 pc
i、pe

i 和 pn
ij分别表示单位算力价格、

单位绿色电力价格和网络保障价格，以 λE与 λSLA表

示预测偏差惩罚系数与 SLA违约惩罚系数。智能

合约的结算函数可写为：

F =∑
i ∈ I
∑
j ∈ J

xij ( pc
i Dj + pe

i E act
ij + pn

ij Bj - λE| E act
ij -

E com
ij | - λSLAmax (0,Lij - SLAj ) ) (1)

式（1）中，前三项依次为算力服务费用、绿

色电力费用和网络保障费用，第四项采用绝对值刻

画实际供能量相对合约承诺量的双向偏差，第五项

对超过 SLA上限的时延进行惩罚。惩罚系数可依

据市场规则、任务优先级与违约损失进行标定，从

而在资源收益与履约风险之间形成可执行的经济约

束。资源撮合还应满足以下条件：

∑
j ∈ J

xij Dj ≤ Ci,∀i ∈ I# (2)

∑
j ∈ J

xij E
act
ij ≤ Ei,∀i ∈ I# (3)

xij Lij ≤ SLAj,∀i ∈ I,j ∈ J# (4)
∑
i ∈ I

xij = 1,E act
ij ≥ 0# (5)

式（2）和式（3）分别保证被撮合任务的总算

力需求与实际供能量不超过供应方可用容量；式

（4）规定被选择的交易关系必须满足端到端时延上

限；式（5）保证每个任务仅匹配一个供应方。在

此基础上，智能合约可依据链上监测结果自动计算

结算金额、扣除预测偏差与 SLA违约惩罚，并将

履约结果写入信用记录，实现从资源撮合到责任追

溯的闭环。

现有研究为惩罚机制设计提供了参考。Liu等

[79]在数据中心需求响应定价研究中将承诺响应量

与实际响应偏差

在数据中心需求响应定价研究中将承诺响应量

与实际响应偏差纳入收益分配，说明偏差定价能够

抑制策略性报价并提高履约一致性。然而，算电协

同交易同时涉及电网公司、算力供应商、网络运营

方和用户，仍需解决跨信任域身份认证、绿电溯

源、碳足迹核算、敏感数据保护与 SLA证据可信

采集等问题。因此，区块链与智能合约应与可信执

行环境、可验证计算和跨域安全审计结合，避免将

“链上可信”简单等同于交易数据和物理履约过程

均可信。

5　算电协同的技术挑战与发展方向

算力需求、电力供给与网络传输在时间尺度上

存在显著不匹配，这是协同控制的核心难题。高性

能计算、人工智能训练等任务要求算力供给稳定且

可预测；风电、光伏等可再生能源发电具有间歇

性、波动性与不可控性；网络侧的数据流调度、拥

塞控制和路由更新则可能发生在更短时间粒度。现

有调度机制难以在微秒级/毫秒级网络控制、秒级

电网调节、分钟级任务迁移与小时级容量规划之间

实现精准衔接。尤其在“东数西算”背景下，将东

部算力需求迁移至西部绿电富集区时，除电力供需

外，还必须评估长距离网络传输带来的时延、带

宽、路由节点功耗和数据同步成本。如何设计分层

协同算法，使算力负荷既能追踪绿电出力波动，又

能满足不同业务的通信与 SLA约束，是当前研究

面临的关键挑战。

5.1　技术挑战

尽管算电协同在理论架构与典型应用中展现出

巨大潜力，其实际落地仍面临多维度、跨系统的复

杂挑战。主要包括以下三方面：

5.1.1　系统异构性与跨域协同复杂度高

算力资源在架构、部署位置、运营主体等方面

存在显著异构性，其调度通常以毫秒或秒级粒度进

行，优化目标为任务完成时间、吞吐量和服务质

量。而电力系统则涵盖“源-网-荷-储”多个环节，

包含风光等波动性强的可再生能源，其控制目标在

图10　可信算力能源交易模式
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于维持频率稳定与功率平衡，响应时间从毫秒级的

调频到小时级的负荷预测不等。两者在控制粒度、

响应时间和优化目标上存在本质差异，缺乏统一的

资源抽象模型与标准化接口。这导致系统间形成

“数据孤岛”和“控制孤岛”，算力调度策略与电网

调控目标容易产生冲突，例如算力任务的集中爆发

可能加剧电网峰谷差，而电网的波动也可能导致算

力服务中断，难以实现跨系统的全局最优资源协同

与效率提升。

5.1.2　多时间尺度下的动态资源匹配难题

算力需求与电力供给在时间尺度上存在显著的

不匹配性，这是协同控制的核心难题。高性能计

算、人工智能训练等任务对延迟敏感，要求算力供

给稳定且可预测；而风电、光伏等可再生能源发电

具有极强的间歇性、波动性与不可控性，受天气影

响显著。现有调度机制难以在秒级、分钟级和小时

级等多个时间尺度上实现精准响应与协同。尤其在

“东数西算”背景下，将东部算力需求迁移至西部

绿电富集区时，除了考虑电力供需，还必须评估长

距离网络传输带来的时延与带宽成本。如何设计高

效的协同算法，使算力负荷既能实时追踪绿电出力

波动，最大化消纳可再生能源，又能满足各类任务

的时延要求并控制经济成本，是当前研究面临的最

大挑战之一。

5.1.3　安全可信与标准支撑体系有待健全

算电协同运行过程贯穿电力侧状态采集、算力

侧任务编排、网络侧数据传输以及跨主体策略执行

等多个环节，涉及多系统、多平台和多参与方之间

的持续交互。随着开放协同程度不断提高，跨信任

域身份认证、数据隐私保护、过程可追溯、执行可

验证以及接口可互操作等问题日益突出。特别是在

跨区域任务迁移和多主体协同调度场景下，若缺乏

统一的安全机制和可信保障手段，将直接影响状态

感知的真实性、调度执行的一致性以及系统运行的

稳定性。与此同时，算电协同的标准支撑体系仍相

对薄弱。当前算力能力、电力供给、网络承载和碳

排放之间尚缺乏统一度量口径与接口规范，不同平

台、不同区域和不同主体之间难以建立一致的资源

认知与能力调用关系。现有研究已认识到资源统一

度量、信息耦合交互和能力边界分析的重要性，但

在工程层面，状态接口、服务等级约束、评估指标

体系和验证方法仍不完备。由此可见，安全可信保

障不足与标准规范缺失，已成为算电协同由原型验

证走向规模部署的重要制约因素。

在跨区域、跨数据中心甚至跨运营主体的任务

迁移过程中，安全可信问题具有更强的工程复杂

性。政务、金融、医疗和能源控制等业务往往涉及

敏感数据和关键基础设施运行状态，任务迁移过程

可能穿越不同安全域、管理域和网络边界，面临广

域传输窃听、身份伪造、权限滥用、数据泄露以及

多租户环境下侧信道攻击等风险。针对上述问题，

算电协同需要构建覆盖身份、数据、执行环境和审

计过程的安全防护体系。在身份层面，应建立跨域

身份信任验证机制，通过统一身份认证、证书管

理、可信授权和零信任访问控制，实现不同数据中

心、云服务商和电力主体之间的身份互认与权限约

束；在数据层面，应采用端到端密文传输、密钥分

级管理和细粒度访问控制机制，降低任务迁移和状

态同步过程中的数据泄露风险；在执行层面，可结

合可信执行环境、数据沙箱隔离、容器安全加固和

多租户资源隔离，减少跨租户旁路攻击和运行时数

据暴露风险；在审计层面，应建立面向任务迁移、

资源调用、策略下发和交易结算的全过程日志记录

与可追溯机制，为跨主体协同运行提供责任界定和

可信验证依据。

5.2　未来发展方向

为应对上述挑战，未来算电协同技术将朝着智

能化、标准化与生态化方向发展，重点包括以下三

个方面：

5.2.1　构建智能融合的协同调度与优化框架

未来将深度融合人工智能技术，构建“感知—

预测—决策—控制”一体化的智能调度系统。需要

注意的是，Transformer等重型模型虽然具备较强

的时序建模能力，但其推理时延和算力消耗可能与

毫秒级调度需求相冲突。因此，面向在线控制应优

先采用轻量化预测模型、分层强化学习、图模型压

缩、规则保护与多智能体协同控制相结合的方案：

在云端使用较复杂模型完成日前和日内预测，在边

缘侧使用轻量模型或规则控制完成快速响应，在设

备侧保留安全约束与本地保护逻辑。数字孪生技术

可为上述框架提供仿真验证环境，通过构建算力、

网络、电力系统的虚拟映射，在策略上线前评估其

对时延、能耗、绿电消纳和电网安全的综合影响，

从而在保障安全的前提下提升系统响应速度与资源
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利用率。

5.2.2　发展绿色计算与能源自洽的微网架构

面向未来高比例可再生能源场景，算电协同将

向“区域自治”与“深度融合”演进。一方面，推

动“边缘计算节点+分布式微电网”的深度耦合，

构建一批集分布式光伏、储能系统、液冷/浸没式

散热、余热回收等技术于一体的区域性算电自平衡

单元。这些单元能够实现极高比例的能源自给，最

大程度减少对主干电网的依赖和冲击。另一方面，

通过虚拟电厂技术，将广域范围内分散的算力中

心、5G基站、边缘节点等可调节负荷聚合起来，

形成一股规模可观、响应迅速的虚拟调峰资源。这

股资源不仅可以参与电力现货市场进行峰谷套利，

更能提供调频、备用等辅助服务，成为构建新型电

力系统的重要柔性资源，最终实现从“算力消耗能

源”到“算力赋能电网”的范式转变。

5.2.3　面向规模部署的标准接口与验证体系建设

从工程落地角度看，算电协同的持续推进还需

要以标准化和可验证性为重要支撑。未来研究应围

绕资源度量方法、状态交互接口、服务等级约束、

能碳核算口径和运行评估指标等内容，逐步建立统

一规范，使不同平台、不同区域和不同主体能够在

相对一致的框架下开展协同运行。统一的度量与接

口体系不仅有助于提高资源认知的一致性，也将为

跨域调度、能力调用和效果评估提供共同基础。

进一步地，还需构建相应的验证体系，用于评

估迁移策略、协同分析方法和联合控制方案在复杂

业务场景下的适用性、稳定性与可复制性。算电协

同的难点并不完全在于提出新的调度方法，更在于

如何证明所提出的方法能够在多扰动、多主体和多

场景条件下稳定有效地运行。因此，未来有必要在

统一评估指标、典型测试场景和验证方法等方面持

续完善，以推动算电协同由研究型探索逐步迈向工

程化部署和规模化应用。

6　结论与展望

随着人工智能、大模型训练、边缘智能和数字

孪生等新型业务快速发展，算力基础设施的能源消

耗与碳排放问题日益突出。算电协同通过贯通算

力、网络与电力资源，在统一感知、协同计算、联

合决策和闭环控制基础上，将算力任务的时空可调

节能力转化为支撑绿电消纳和电网灵活运行的重要

资源。本文围绕算电协同的概念内涵、参考架构、

关键技术、典型应用和生态建设进行了系统综述，

并进一步分析了跨域异构、多时间尺度、安全可信

和标准化等方面的挑战。未来，算电协同需要在统

一度量、网络确定性承载、任务迁移边界、轻量化

智能控制和可信交易机制等方面持续深化研究，推

动算力基础设施由高能耗负荷向绿色、灵活、可信

的新型数字能源基础设施演进。
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