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基于DC-Bi-LSTM网络集成算法的数据中心能效优化研究
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摘 要：随着云计算与大数据技术的普及，数据中心能耗问题日益凸显，如何通过智能算法实现能效优化成

为绿色计算领域的关键课题。传统机器学习模型难以有效捕捉数据中心能耗数据的时序依赖性与多维度耦合

特征，导致能效优化精度不足。为此，提出一种基于空洞卷积优化的双向长短期记忆（dilated convolution op‐

timized bi-directional long short-term memory，DC-Bi-LSTM）网络集成算法，通过融合双向循环神经网络的时

序特征双向捕捉能力与集成学习的误差修正机制，构建高精度的能耗预测与能效优化模型。实验结果表明，

相较于目前最优的预测方法，新算法在平均绝对误差（mean absolute error，MAE）上降低了0.22，在平均绝

对百分比误差（mean absolute percentage error，MAPE）上降低了 0.43%，在均方根误差（root mean squared 

error，RMSE）上降低了0.23，DC-Bi-LSTM网络集成算法能够有效克服预测中的数据噪声和不确定性干扰，

提高了数据中心能效预测的效果。

关键词：数据中心；DC-Bi-LSTM；能效预测

中图分类号：TN911.73；TP308

文献标志码：A

doi: 10.11959/j.issn.1000−0801.2025239

Research on energy efficiency optimization of data centers 
based on DC-Bi-LSTM network integration algorithm

OUYANG Shujia1, JIA Tao1, ZHANG Yaxiong2, CHEN Xuezhen2, LI Yunshuang2

1. State Grid Corporation of China Information and Communication Center (Big Data Center), Beijing 100761, China
2. Beijing Zhongdian Feihua Communication Co., Ltd., Beijing 100036, China

Abstract: With the popularization of cloud computing and big data technology, the energy consumption problem of 

data centers has become increasingly prominent. How to achieve energy efficiency optimization through intelligent al‐

gorithms has become a key issue in the field of green computing. Traditional machine learning models are difficult to 

effectively capture the temporal dependencies and multidimensional coupling characteristics of energy consumption 

data in data centers, resulting in insufficient accuracy in energy efficiency optimization. To this end, an ensemble algo‐

rithm based on dilated convolution optimized bi-directional long short-term memory (DC-Bi-LSTM) network was 

proposed, which combined the bi-directional capture ability of recurrent neural networks with the error correction 

mechanism of ensemble learning to construct high-precision energy consumption prediction and energy efficiency op‐
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timization models. The experimental results show that compared to the current best prediction methods, the DC-Bi-

LSTM network integrated algorithm reduces mean absolute error (MAE) by 0.22, mean absolute percentage error

(MAPE) by 0.43%, and root mean squared error (RMSE) by 0.23. It can effectively overcome the interference of data 

noise and uncertainty in prediction and improve the effectiveness from data center energy efficiency prediction.

Key words: data center, DC-Bi-LSTM, energy efficiency predict

0　引言

在21世纪的信息时代，数据中心已成为全球

数字经济的核心组成部分，承担着处理、存储和

分发庞大数据的重任。随着互联网服务、云计算

和物联网应用的快速增长，数据中心的规模和数

量呈指数级增长。电能使用效率（power usage ef‐

fectiveness，PUE）是数据中心总设备能耗与信息

技术（information technology，IT）设备总能耗的

比值，作为衡量数据中心能耗效率的核心指标，

该值越小越好[1]。目前，我国数据中心PUE值普

遍为 1.5～2.0，距离国际先进水平（1.0～1.5）仍

有较大差距。伴随“双碳”战略实施、能耗双控趋

严，数据中心产业结构和能源结构升级（如数据中

心PUE极致化、加快存量改造、提升绿电综合供

给能力）、重点满足能耗强度要求成为发展关键，

数据中心低碳转型成为未来长期刚需。未来，推广

更加先进的电力、制冷等节能技术，加快推动数据

中心嵌入绿色能源系统，借助绿点交易、直供等方

式高效优化能源结构，呈现更大潜力空间[2]。

传统的数据中心能效评价以PUE值为主，虽

然PUE简单、直观，但其仅关注总能耗与 IT设备

能耗的比值，忽略了能源再利用、碳排放等因素，

难以全面反映数据中心的可持续性。数据中心的

最终目标是为 IT设备提供可靠、高效的工作环境，

故应将IT设备的性能指标纳入评价体系[3]。文献[4]

提出将数据中心空调效能（包括制冷能耗、送风

能耗等）、IT设备效能（设备入口温度、设备温度

分布）等指标纳入数据中心能效评价。为了更好

地预测数据中心能效，文献[5]提出采用神经网络

模型优化数据中心能效的方法进行改进，增加了

特征维数，提高了预测精度，但优化的数据仅限

于数据中心制冷设备，未考虑 IT设备的影响。文

献[6]考虑了数据中心 IT设备和空调设备的能耗特

性与换热耦合关系，以及 IT设备的时段间启停待

机关系和爬坡约束，建立了基于多时段设备耦合

的数据中心能效优化模型，但实验数据仅停留在

仿真数据，并没有参考数据中心的实际数据。针

对传统模型在处理高维非线性数据时预测精度不

足的问题，文献[7]提出了一种基于Transformer的

电动汽车充电站能耗预测方法，显著提升了模型

在复杂时序数据中的特征提取与预测能力。文

献[8]提出一种基于深度学习的数据中心负载能耗

预测模型，该模型基于历史负载数据，并结合数

据中心的环境参数，利用长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）神经网络进行预测。随着

数据中心的不断扩大，能耗数据也越来越复杂，

传统的单一深度学习算法已无法支撑预测效果，

因此，组合算法成为研究的热点。基于空洞卷积

优化的双向长短期记忆（dilated convolution opti‐

mized bi-directional long short-term memory，DC-

Bi-LSTM）网络组合算法的独特优势在于，深度

卷积的局部特征高效提取与双向LSTM的全局时

序依赖建模的完美互补，而其必要性则源于单一

模型在高维时序数据处理中“局部细节丢失”“长

依赖建模困难”“计算效率低下”等固有局限。这

种组合架构不仅提升了模型的特征表达能力，更

在实际工程中实现了性能与效率的平衡，成为处

理复杂时序数据的主流方案之一。

本文聚焦数据中心的能效问题，首先针对数
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据中心结构建立了仿真模型，根据流体动力学的

基本定律和 k-ε湍流模型对数据中心的温度场、

流速场等参数进行了热力学仿真，对比了实际参

数和仿真参数，为了更好地对未来数据中心能耗

进行优化和预测，提出了 DC-Bi-LSTM 集成算

法，构建数据中心能效预测模型，对数据中心相

关能效参数进行优化，旨在达到节能减排、高效

利用的目的。

1　数据中心建模及仿真分析

1.1　数据中心概况

本文以国家电网某数据中心为研究对象，其

主要应用于需要大规模数据处理、存储和传输的

组织和机构，为企业提供数据存储服务、数据处

理服务、数据传输服务、主机托管服务、系统维

护与管理服务，以及增值服务。数据中心配置有

服务器与存储设备、网络设备、电力供应系统、

冷却与空调系统、安全监控系统、布线系统，以

及机架和机柜。数据中心研究对象面积为405 m2，

其中空调占 70 m2，IT设备占 335 m2。数据中心

高4 m、宽9 m、长15 m。该数据中心共有4列机

柜，可布置28个机柜，数据中心研究对象机房概

况如图1所示。

1.2　数据中心热仿真流程设计

数据中心内传热流动过程遵循质量守恒、动

量守恒与能量守恒三大基本守恒定律。在数值传

热学领域，这些守恒定律的偏微分方程统称控制

方程。控制方程的核心思想是，利用有限数量的

离散点来表示连续的物理量场（如温度场、速度

场和压力场），并据此构建这些离散点上变量之

间的代数方程（也称离散方程）。通过解算这些

代数方程，能够近似得到相关物理量的值。数值

模拟流程如图2所示。

数据中心环境遵循流体动力学的基本定律，

尤其是当流体处于湍流状态时，必须纳入湍流输

运方程，包括湍动能 k方程和湍流耗散率 ε方程。

因此，在数据中心的空气流动与换热过程中，所

涉及的控制方程包括质量守恒方程、动量守恒方

程、能量守恒方程、k方程以及 ε方程[9]。

假设数据中心的墙壁及门窗气密性良好，则

满足质量守恒定律，如下所示：

¶ρ
¶t

+
¶(ρu)
¶x

+
¶(ρv)
¶y

+
¶(ρw)
¶z

= 0 （1）

其中，u为速度矢量，u、v、w为速度矢量分别

在 x、y、z方向上的速度分量，单位为m/s；ρ为

密度，单位为kg/m3；t为时间，单位为 s。

图1　数据中心研究对象机房概况
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图2　数值模拟流程
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数据中心气体的流动遵循动量守恒定律，在

x、y、z这3个方向的动量守恒方程如下所示：

¶(ρu)
¶t

+div(ρuu)=-
¶p
¶x

+
¶τxx

¶x
+
¶τyx

¶y
+
¶τxx

¶z
+Fx（2）

¶(ρv)
¶t

+div(ρvu)=-
¶p
¶y

+
¶τxy

¶x
+
¶τyy

¶y
+
¶τxy

¶z
+Fy（3）

¶(ρw)
¶t

+ div(ρwu)=-
¶p
¶z

+
¶τxz

¶x
+
¶τyz

¶y
+
¶τzx

¶z
+Fz

（4）

其中，p为流体微元体上的压力，单位为Pa；Fn

为微元体上的力，单位为N；τmn为因分子黏性作

用而产生的作用在微元体上的黏性应力，单位为

N/m2；div为散度。

热交换的流动系统也必须满足能量守恒定

律，如下所示：

¶(ρT)
¶t

+ div(ρuT)= div ( )κ
cp

gradT + sT （5）

其中，cp为比热容，单位为 J/(kg·K)；T为温度，

单位为K；κ为流体的传热系数，单位为W/（m2·K）；

sT为黏性耗散项，表示流体内热源，单位为m²/s。

在数据中心的气流流动分析中，假设符合

Boussinesq假设，归类为大空间空气流动。因此，

适宜选用适用于高雷诺数的湍流模型——标准k-ε

模型[10]。此模型涵盖了湍流脉动动能 k方程和流

动耗散率 ε方程。利用这两个方程，可以表达湍

流流动速度，其表达式依赖于湍流脉动动能 k和

流动耗散率 ε[11]。本文选用高雷诺数的 k-ε湍流模

型进行计算，如下所示：

k =
1
2

(
-
u2 +

-
v2 +

--
w2) （6）

ε =
μ
ρ ( )- -------¶u1'

¶xk ( )- -------¶u1'
¶xk

（7）

其中，k为单位质量湍流脉动动能，ε为流动耗散

率。流动黏度μt可以用k和 ε表示，即：

μt =Cμ ρk
2 /ε （8）

其中，Cμ为经验常数。

1.3　仿真结果与分析

本文选取一个特定时刻的机房参数来进行热

环境模拟。数据中心流体仿真结果如图 3所示，

机房内冷通道的温度在19～23℃，而热通道的温

度则在24～30℃波动。这些结果与实际测量的机

房热环境数据相符。

为了验证模拟的精确性，本文选取了一些具

有代表性的测点进行比较。数据中心温度场与速

度场仿真如图 4 所示，图 4 展示了距地面 1 m、

1.5 m和2 m处的温度场和速度场数据。仿真数据

与实测数据对比见表1。 

由表 1可知，在 h=2 m处出风温度的实测值

高于模拟值，这是因为在数据中心机房的冷通道

中，机房内的机柜等设备对气流组织有一定影

响，在进行热流模拟时，对这些设备进行了简化
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图3　数据中心流体仿真结果
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处理，减少了对送风冷气流的干扰，使得模拟时

的冷气流可以直接到达机柜的顶端，这就导致在

机柜处，实际风速比模拟值小，进而使实测温度

略高于模拟值。此外，由于此时机柜的进风温度

尚未与机柜内设备发生换热，因此，进风温度的

实测值与模拟值没有较大差异。在机柜温度的测

量中，实际数据与模拟数据之间的误差率为

8.97%，整体的平均误差率为 3.74%。总体而言，

超过 85.4%的模拟结果与实测结果之间的误差均

保持在 5% 以内，而整体误差始终未超过 10%。

这表明热环境分布的模拟与实际情况具有较高的

一致性。因此，从工程应用的角度来看，该模型

被证明是有效的，并能准确地反映数据中心内宏

观区域的气体热分布情况。准确的仿真数据为后

�a�2+61 m+;,) �b�2+61 m+>,)

�c�2+61.5 m+;,) �d�2+61.5m+>,)

�e�2+62 m+;,) �f�2+62 m+>,)

图4　数据中心温度场与速度场仿真

表1　仿真数据与实测数据对比

测点

模拟值1-1

实测值1-1

模拟值1-2

实测值1-2

模拟值1-3

实测值1-3

模拟值1-4

实测值1-4

1 m处出风温度/℃

19.2

19.1

19.3

19.3

19.5

19.4

20.1

20.0

1.5 m处出风温度/℃

19.3

19.1

19.4

19.5

19.6

19.7

20.2

20.1

2 m处出风温度/℃

19.3

19.5

19.7

19.8

20.0

19.9

20.3

20.5

A柜温度/℃

22.3

23.1

22.5

23.2

23.1

23.8

24.9

25.1

D柜温度/℃

23.5

23.2

24.1

24.3

24.6

25.1

23.5

23.8

G柜温度/℃

19.6

20.1

19.9

20.1

23.2

23.4

23.5

23.7
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续数据中心能效的预测提供了海量的数据基础。

2　DC-Bi-LSTM网络集成算法模型

数据中心能效预测本质上是一个多输入单输

出的预测问题，本文假设Dt表示时间 t的数据中

心能效，其中{t|t = 123T}，则其数学模型可

以表示为：

Dt = f (d 1
t d

2
t d

3
t d n

t ) + ϵt （9）

其 中 ， f 表 示 预 测 模 型 包 括 多 种 参 数 ，

d 1
t d

2
t d

3
t d n

t 表示影响数据中心PUE的各类因

素，ϵt为波动项。数据中心能效预测的研究目标

就可以表示为：通过收集影响数据中心能效的各

类因素数据，对模型进行参数估计，使其能够准

确预测数据中心的能效Dt + 1。

2.1　DC-Bi-LSTM预测模型

基于DC-Bi-LSTM网络集成算法的数据中心

能耗预测流程如图 5所示。本文以数据中心能效

和与影响数据中心能效的各类因素（如机柜温

度、数据中心流速场、数据中心温度场等）作为

预测方法的输入[12]。首先，对数据进行预测处

理，减少历史数据中噪声的干扰，并进行数据归

一化；其次，采用提出的混合集成学习策略，利

用多组DC-Bi-LSTM模块进行训练，再通过集成

剪枝的顺序训练组合生成最终的预测模型；最

后，利用训练好的模型预测数据中心能效在未来

的变化情况，从而优化数据中心的组织架构，实

现节能降耗的目标。

2.2　DC-Bi-LSTM数据中心能效预测网络

为了更准确地预测数据中心能效的变化情

况，本文以现有的Bi-LSTM网络为基础，引入具

有较大感受野的空洞卷积进行改进，设计了DC-

Bi-LSTM 网络。DC-Bi-LSTM 网络结构如图 6

所示。
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图5　基于DC-Bi-LSTM网络集成算法的数据中心能耗预测流程
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从全局的角度来看，DC-Bi-LSTM网络基于

编码器−解码器架构，其基本组成为DC-Bi-LSTM

模块，每层都包括相同扩张率的空洞卷积模块，

但每层的扩张率不同。将网络中的各层紧密连

接，以最大限度提高各层之间的信息传输，使网

络能够更好地学习历史数据中的潜在联系。其中

的特征编码器A包含N个DC-Bi-LSTM模块，并

在每个相邻的DC-Bi-LSTM模块间引入了残差连

接操作，除将本层输出的特征向量进行融合外，

还融合了前一层输出的特征向量。根据实际实验

中观察到的效果，本文将模型编码器中 DC-Bi-

LSTM 模块的数量设置为 6，即 N = 6。解码器 B

则由3个DC-Bi-LSTM层和1个全连接层组成[13]。

在现有的数据中心能效预测模型中，虽然利

用LSTM网络充分学习了数据中心能耗的隐藏特

征，并采用传统的卷积操作从空间角度进行了特

征提取，且取得了一定的效果，但是传统卷积的

感受野较小，LSTM网络仅能关注正向的时间序

列特征，导致无法很好地学习隐藏特征，进而无

法有效提高预测的准确度。

为了克服这一问题，本文以双向LTSM网络

为基础引入了空洞卷积，并将模型中的空洞卷积

扩张率设置为不同的参数，利用其感受野较大的

优点，从空间维度出发，充分学习多尺度隐藏特

征，挖掘不同数据之间存在的依赖关系[14]。本文

设计的DC-Bi-LSTM模块由批量归一化层，DC-

Bi-LSTM层和ReLU激活函数层组成，其中批量

归一化层用于减轻模型的过拟合现象，DC-Bi-

LSTM层用于学习特征中隐藏的空间依赖关系。

普通卷积和空洞卷积的感受野对比如图7所示。

从图 7可以看出，与传统的卷积操作相比，

空洞卷积通过在卷积核之间添加固定间隔的零值

（即空洞）来增加卷积核的有效感受野。假设输

入的特征图为 Fin，卷积核为 K，则其具体计算

式为：

Fout[ ij ] = ∑
m = 0

M - 1 ∑
n = 1

N - 1

Fin[ i + r ×m j + r × n] ´K [mn]

（10）

其中，Fout表示输出的特征图，Fout[ ij ]表示输出

特征向量中 ij位置的特征值，r表示空洞率，M
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图6　DC-Bi-LSTM网络结构
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和N分别为卷积核的高度和宽度。空洞率用于确

定特征图中的采样间隔，直接影响空洞卷积的感

受野大小。总体来说，与传统的卷积相比，空洞

卷积能够在保持参数量较少的情况下，学习到更

多的上下文信息，挖掘数据中心特征在空间上的

依赖关系，提高预测准确度。为了能够从正向和

反向两个角度（即过去和未来）来综合数据中心

能效中的隐藏关联，本文使用双向LSTM网络从

时间角度挖掘特征[15]。相较于传统的单向LSTM

网络，双向LSTM网络相当于包括了 2个独立的

LTSM网络，分别用于正向传播和反向传播，具

体的学习过程如下所示：

ht =LSTM ( xt 

   
ht - 1 )


ht =LSTM ( xt 

   
ht + 1 )

ht = f (ht 

ht ) （11）

其中，

ht 和


ht 分别表示正向LSTM和反向LSTM

在时间 t的隐藏状态，f ()表示特征融合操作。双

向LSTM网络能够充分挖掘其中隐藏的长距离依

赖关系，提高预测的准确度。

2.3　混合集成学习策略

在训练阶段，本文首先采用引导聚集方法和

随机子空间方法扩充训练数据，并从这些数据中

随机选取部分数据进行训练。这样做的目的是增

强基础网络训练过程的多样性，同时还可以降低

计算成本、提高训练速度。具体来说，通过迭代

NB次引导聚集方法，获得NB组的训练子数据集，

保证每个子数据集的数据量与原始训练数据集相

同，再从每个训练子数据集中随机选择NR组d维

数据作为最终的训练数据集，这样就可生成NB ´

NR组的训练数据，分别用于独立地训练预测网络

ProNetb ´ r，其中 bÎNB，rÎNR。最后，根据前

一轮训练后得到的预测误差，利用提升（Boost‐

ing）方法引导训练数据重新采样，以提高模型的

训练效果。第n次训练的子数据可以表示为：

Dn
b ´ r =

ì
í
î

ïï
ïï
( xiyi ) |( xiyi ) ÎD

1
n∑j = 1

n

τj( ρ( )xi
j - ρ̄j ) > βüý

þ

ïï
ïï

（12）

τj = ln
1 - ρ̄j

ρ̄j
（13）

ρ̄j =
1
T∑i = 1

T

ρ( )xi
j （14）

ρ( )xi
j =

||ProNetb ´ r( )xi - yi

yi
（15）

其中，D表示整个训练数据集，Dn
b ´ r表示第 n次

训练中通过的 b ´ r 训练子集，τj 表示预测网络

ProNetb ´ r的聚合系数，由其预测效果的百分比误

差 ρ̄j 计算得到。当数据 ( xiyi )预测得到的误差

20/�3×3
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20/�3×3
203C5�6
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Rate = 24
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图7　普通卷积和空洞卷积的感受野对比
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ρ( )xi
j 经过计算后超过阈值 β时，就会将其添加到

训练数据集中，继续监督网络的优化。

经过多轮训练，利用不同的训练子数据能够

生成多个相互独立的预测模型，经过集成剪枝

后，每一轮训练都可以保留一个误差最小的最优

预测网络。

ProNet*
n = argminProNetb ´ r ∑

( )xy ÎV

L ( yProNetb ´ r( x) )
（16） 

其中，ProNet*
n 表示本轮选出的误差最小的最优

预测网络，V表示验证数据集。在获取所有的最

优预测网络后，将它们的预测输出进行加权组

合，其中权重为各预测网络对应的聚合系数。利

用这些权重系数，即可预测出数据中心最终的能

效值。

2.4　损失函数

在数据中心能效预测网络的训练过程中，使

用Huber损失函数进行引导，其计算式如下所示：

L =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1
2 ( )y - ŷ

2
   || y - ŷ ≤ δ

δ || y - ŷ -
1
2
δ2   || y - ŷ > δ

（17）

其中，δ表示损失的调节参数，当预测误差小于

等于 δ时采用平方误差计算损失值，当预测误差

大于 δ时采用线性误差计算损失值，y和 ŷ分别表

示真实的数据中心能效和预测的数据中心能效。

Huber损失函数在整体上的形状更为平滑，能够

更好地适应具有异常值的数据，并提高模型的鲁

棒性和稳定性。

3　实验结果与分析

3.1　实验平台

在需求预测网络的训练过程中，本文采用了

PyTorch框架进行编程实现和训练，利用随机梯

度下降（stochastic gradient descent，SGD）优化

器进行网络的优化，学习率设置为1 ´ 10-4，全部

的实验均在配置为 Intel （R） i7-9700 CPU 和

NVIDIA GeForce 2080Ti 显卡的工作站上进行。

为了能够准确全面地评价各个预测方法的表现，

本文选择了平均绝对误差（mean absolute error，

MAE）、平均绝对百分比误差（mean absolute 

percentage error，MAPE）以及均方根误差（root 

mean squared error，RMSE）作为评价指标。数

据中心能效影响因素包括 IT设备功耗、IT设备漏

电功耗、空调设备冷负荷、空调的性能系数、IT

设备数量、空调设备数量和运行时间。DC-Bi-

LSTM预测模型步骤及评价指标如图8所示。

3.2　实验结果

为了验证提出的DC-Bi-LSTM网络集成算法

的数据中心能效预测网络的有效性，本文采用了

;2D?6?A?A;

IT:(./

80D(

IT:(5+./

2+:(3-/

2++?6>;

IT/2+:(;4

B?;0

DC-Bi-LSTM0)
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MAE

MAPE
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图8　DC-Bi-LSTM预测模型步骤及评价指标
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仿真数据+实测数据和实测数据两种不同的方法

进行实验对比。为了排除其他干扰因素，在实验

过程中，所有的预测方法均采用相同的训练策略

和训练数据。其中，实验组采用70%的仿真数据

作为训练数据，30%的实测数据作为测试数据，

对照组全部由实测数据组成，其中70%为训练数

据，30%为测试数据。不同方法对数据中心能效

预测的结果对比见表2。

从表 2可知，本文提出的预测网络取得了最

优的预测效果，即MAE为3.65、MAPE为3.86%、

RMSE 为 3.73。相较于目前最优的预测方法

（DRCNN），DC-Bi-LSTM网络在MAE上降低了

0.22，在MAPE上降低了 0.004 3，在RMSE上降

低了 0.23。这表明，本文设计的网络能够有效抑

制短期预测中的数据噪声和不确定性干扰，从而

提升数据中心预测的准确性。

为了更好地验证本文的仿真模型，本文设计

了对比实验。实验组与对照组结果对比见表 3。

本文分别采集数据中心3月、6月、9月、12月的

实测数据进行对比。实验结果表明，采用70%仿

真数据+30%实测数据的实验组预测结果要明显

优于采用 100%实测数据的对照组预测结果，这

说明在进行数据中心能效预测和改造过程中，可

以先建立仿真模型，对数据中心的能效进行预

测，这样的操作大幅提高了建设效率，节约了时

间和经济成本。

4　结束语

本文提出的DC-Bi-LSTM网络集成算法在数

据中心能效优化中展现出显著优势。实验结果表

明，该算法通过 Bi-LSTM 网络与集成学习的结

合，有效解决了传统模型对能耗数据时序特征捕

捉不充分、多维度参数耦合关系处理不足的问题。

在能耗预测环节，DC-Bi-LSTM集成模型较单一

LSTM 模型平均预测误差降低 0.082 9，较 Bi-

LSTM模型降低 0.043 8，验证了双向时序特征提

取与集成策略对预测精度的提升作用。DC-Bi-

LSTM集成算法为数据中心能效优化提供了兼具

预测精度与工程实用性的解决方案，其技术路径

对融合时序分析与智能决策的绿色计算研究具有

参考意义。未来可进一步结合强化学习实现动态

优化策略迭代，或引入边缘计算架构提升实时响

应能力，推动数据中心能效管理向智能化、自适

应方向发展。
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