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数据驱动的综合能源系统运行优化研究
Research on data-driven operation optimization of integrated energy systems

徐聪，徐静静，江婷，薛东，闫立辰
XU Cong，XU Jingjing，JIANG Ting，XUE Dong，YAN Lichen

（中国华电科工集团有限公司，北京 100070）
（China Huadian Engineering Company Limited，Beijing 100070，China）

摘 要：近年来，物联网、大数据和人工智能等数字化技术的快速发展给综合能源系统（IES）运行优化带来了新方

法。提出了基于数据驱动的 IES 运行优化方法，针对北方某自备能源站的产业园区，采用深度学习长短期记忆神经

网络模型进行多元负荷联合预测和光伏发电功率预测，为能源站运行优化提供精准依据；通过数据驱动的机器学

习算法对主要供能设备进行全工况建模；分别以能效、经济和综合效益指标为优化目标，利用粒子群优化算法求

解，得到典型日运行优化结果。能效指标最优情况下，系统综合能源利用率达 83.0%，运行成本为 64 802 元；经济指

标最优情况下，系统运行成本低至 64 590 元，综合能源利用率为 79.3%；综合效益最优情况下，与能源站实际运行情

况相比，综合能源利用率提升了 7.5%，运行成本节约了 6 444 元。结果表明，本运行优化方法对指导 IES 运行优化

具有实际应用意义。
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Abstract：In recent years， the rapid development of digital technologies such as the Internet of Things， big data， and 
artificial intelligence has provided new methods for the operation optimization of integrated energy systems（IES）. A data-

driven operation optimization method for IES was proposed. For an industrial park with a self-contained energy station in 
northern China， a deep learning long short-term memory neural network model was used for multi-load joint forecasting and 
photovoltaic power forecasting， providing accurate support for the operation optimization of the energy station. The main 
energy supply equipment was modeled under full operating conditions through data-driven machine learning algorithms. 
Taking energy efficiency， economic， and comprehensive benefit indicators as optimization objectives， the particle swarm 
optimization algorithm was applied to obtain typical daily operation optimization results. Under the condition of optimal 
energy efficiency indicator， the comprehensive energy utilization rate of the system reached 83.0%， and the operating cost 
was 64 802 yuan. Under the condition of optimal economic indicator， the system operating cost was as low as 64 590 yuan， 
and the comprehensive energy utilization rate reached 79.3%. Under the condition of optimal comprehensive benefit 
indicator， compared to the actual operation of the energy station， the comprehensive energy utilization rate increased by 
7.5%， and the operating cost was reduced by 6 444 yuan. The results indicate that this operation optimization method has 
practical significance for guiding the operation optimization of IES.
Keywords：integrated energy system； multi-load joint forecasting； photovoltaic power forecasting； data-driven modeling； 
operation optimization

0 引言 

综合能源系统（Integrated Energy System，IES）是

一种将多种能源形式进行有机整合、协同优化的复杂

能源系统，能够实现能源的高效利用、资源的合理配

置及系统的安全稳定运行。IES 的协调规划和优化运

行，已成为当前国际能源领域重要的战略研究方向。

可再生能源发电如光伏、风电，是 IES 的重要供

能形式，而光伏、风电的随机性和波动性给系统带

来了极大的不确定性。需求侧负荷的多元化和复

杂性也给系统调度运行带来了挑战，因此对于 IES
源、荷双侧不确定性的精准预测，是指导系统优化

运行的重要前提。

现有风光发电功率预测方法主要包括物理建

模方法和统计方法［1］。物理建模方法主要通过建立
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数学模型以研究气象演变过程，并根据光电、风电

转换物理模型等进行预测［2-3］，其不需要大量的样本

数据，但模型复杂、计算量大、抗干扰能力较差。统

计方法，如时间序列模型、回归分析模型及卡尔曼

滤波模型等［4-6］，使用历史测量数据间的统计关系对

功率进行预测，可以有效解决预测延迟的问题，然

而其对原始数据的处理和时间序列的稳定性要求

较高，难以反映非线性因素的影响；而人工神经网

络、支持向量机等［7-8］，可以拟合复杂的非线性关系。

然而浅层神经网络对输入数据的深层特征挖掘不

够，泛化能力有待提高。深度学习神经网络含有多

个隐藏层，能够更加有效地挖掘输入参数之间隐藏

的耦合关系，对隐藏特征的时间相关性的提取能力

更强，因此可以提高预测精度［9］。文献［10-12］采用

深度学习中的门控循环单元神经网络模型、长短期

记 忆 神 经 网 络（Long Short-Term Memory Neural 
Network，LSTM）和深度递归神经网络模型，提高了

对变长度时间序列的信息利用和预测能力。

IES 用户可包括电、冷、热等多种负荷类型，不

同负荷之间具有物理差异性和时空差异性，还可能

相互影响而具有一定耦合性，因此，目前较为成熟

的电力预测方法直接用于预测 IES 多种负荷时具有

一定局限性。近年来，国内外学者开展了多元负荷

联合预测的研究。文献［13］构建了多任务学习负

荷预测模型来预测多元负荷，通过神经网络可解释

性技术证实了所构建模型能够利用子任务提供的

耦合信息来提高预测精度。文献［14］考虑多类能

源耦合信息对各类负荷进行同时预测。文献［15］
基于特征筛选来确定输入特征集并采用多任务学

习 LSTM 模型实现电、热负荷联合预测。目前，针对

源、荷双侧联合预测的研究较少，文献［16］提出一

种区域 IES 多能信息交互的能源预测策略，实现了

由风电、光伏及源荷两侧各类负荷组成的不确定资

源的综合能源预测。文献［17］研究了 IES 中的新能

源发电、多元负荷和能源价格 3 类不确定性变量的

复杂耦合关系，通过注意力机制特征融合和多任务

学习机制实现源-荷-价的联合预测，在计算效率和

结果稳定性方面优于其他模型。

实现 IES 运行优化的主要方法是对系统设备进

行建模，以能效、经济、环境等指标为优化目标，通

过优化算法进行求解，国内外学者针对以上研究内

容已取得了诸多成果。由于 IES 涉及的能源设备数

量较多，能量转换利用变得复杂，并且模型假设条

件等因素会造成建模精度下降，因此单纯的机理分

析方法难以应对多能耦合系统运行分析的建模要

求。随着物联网、大数据等信息技术的飞速发展，

越来越多的测量装备接入能源系统，积累了体量庞

大的反映能源系统运行状态的在线或离线数据资

源［18］。因此，数据驱动的机器学习方法被越来越广

泛地应用于 IES 相关研究中，其基本思想是利用数

据资源实现多能源系统的预测、评价、调度、决策和

优化等各种期望功能。文献［19-21］采用人工神经

网络、支持向量机、线性回归等数据驱动的方法建

立能源系统关键设备模型，提高模型精度。数据驱

动的人工智能方法与求解优化问题的类型和特点

无关，因此这类方法也被应用于求解具有非线性和

非凸特性的 IES 优化调度问题［22］。文献［23-26］采

用人工神经网络模型，结合遗传算法、粒子群算法

等优化算法，实现 IES 运行调度优化。

综上分析，本研究开展数据驱动的 IES源、荷双侧

预测和系统设备全工况建模研究，并依托实际运行数

据，以供暖季某典型日为例，验证本运行优化方法。

1 IES 

1. 1　供能模式　

本文针对某产业园自备能源站 IES 开展研究。

系统包括天然气冷热电三联供分布式能源系统和

屋顶光伏发电系统，满足园区全部冷、热、电及生活

热水需求，运行模式为余电上网、余缺网补。系统

供能模式如图 1 所示。
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图 1　IES 供能模式

Fig. 1　Energy supply mode of IES
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1. 2　数据采集　

通过分布式控制系统（Distributed Control System， 
DCS）能够实现对能源站各机组设备实时运行数据的

采集、记录及历史溯源。由于 DCS 升级改造，仅获取

到供暖季数据，因此本文针对供暖季进行负荷预测和

运行优化方法研究。数据采集见表 1。

2 IES 源、荷预测 

2. 1　多元负荷联合预测　

多元负荷联合预测方法已在以往研究［14］中详

细阐述，本文直接采用训练好的预测模型，对产业

园供暖季某典型日进行电、热负荷预测。网络模型

超参数主要包括网络层数（num_layers）、每个隐藏

层神经元个数（hidden_size）、学习率（lr）、迭代次数

（epochs）、批量大小（batch_size）、更新学习率步数间

隔（step_size）和学习率衰减率（gamma），设定见表

2。典型日电、热负荷预测结果与实际值对比情况

如图 2 所示。采用文献［14］中的预测精度指标（1-
平均绝对误差 MAPE），电、热负荷日前预测精度分

别 为 93. 6% 和 92. 5%，可 作 为 系 统 运 行 优 化 的

基础。

2. 2　光伏发电功率预测　

2. 2. 1　预测方法　

与负荷预测相同，采用深度学习 LSTM 模型进行

光伏发电功率预测。为减少输入特征维度，避免过拟

合，采用以往研究中的特征筛选方法［14］，筛选出辐照

强度、温度和相对湿度作为气象因素输入特征。因此

为预测未来24 h 光伏发电功率，构建输入特征集为昨

日 24 h 发电功率、温度、辐照度、相对湿度，基于天气

预报获得待预测24 h 的温度、辐强度和相对湿度以及

时刻数据，时刻为00：00（前一日24：00）—23：00。LSTM
具体描述见文献［14］，网络模型参数选取见表 3。

2. 2. 2　预测精度指标　

预测精度主要评价指标如均方根误差 RMSE、

平均绝对误差 MAE 和 MAPE 已在文献［14］中详细

给出。由于实际发电功率存在 0 值，因此不采用

MAPE 作为评价指标。光伏发电功率预测精度定

义为

δ = (1 - eMAE /P0 ) × 100%， （1）

式中：δ为光伏发电功率预测精度，%；P0 为光伏发电

装机容量，kW；eMAE 为平均绝对误差。

2. 2. 3　预测结果　

产业园屋顶光伏发电系统根据屋顶面积实际

情况，装机容量为 187. 2 kW，光伏发电自发自用。

表 2　多元负荷联合预测网络模型参数

Table 2　Parameters of multi-load joint forecasting network model

参数

epochs
num_layers
hidden_size
lr

设定值

100
2

64
0.1

参数

batch_size
gamma
step_size

设定值

8
0.5
5

表 1　数据采集

Table 1　Data collection points

采集数据

空调水瞬时热量

生活热水瞬时热量

园区总电负荷

园区上/下网电量
#1/#2 内燃机燃气流量
#1/#2 内燃机发电功率
#1/#2 空调水制热量
#1/#2 直燃机空调水供/回水温度
#1/#2 直燃机空调水流量
#1/#2 直燃机燃气流量
#2 直燃机生活热水供/回水温度
#2 直燃机生活热水流量
#1/#2 生活热水板换进/出口温度
#1/#2 生活热水板换流量
#1/#2 烟气热水板换进/出口温度
#1/#2 烟气热水板换流量

单位

GJ/h
GJ/h
kW

kW·h
m3/h
kW
kW
℃
t/h

m3/h
℃
t/h
℃
t/h
℃
t/h
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图 2　典型日电、热负荷预测结果

Fig. 2　Forecasting results of typical daily electrical and 
heating loads

表 3　光伏发电功率预测网络模型参数

Table 3　Parameters of photovoltaic power forecasting 
network model

参数

epochs
num_layers
hidden_size
lr
batch_size

数值

100
1

64
0.01
16
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供暖季典型日光伏发电功率预测结果如图 3 所

示，MAE 为 9 kW，预测精度达 95. 2%，可作为系统运

行优化的基础。

3 IES 运行优化 

3. 1　数据驱动建模　

数据采集系统已积累了大量的实际运行工况数

据，可通过数据驱动的机器学习方法实现各设备全工

况建模，解决物理模型复杂、求解困难且需要大量假

设条件而导致全工况模型精度差的问题。为提高数

据模型可解释性，通过机理分析筛选设备性能关键影

响因素，作为数据驱动模型的输入特征。

首先采用应用最广泛的神经网络算法之一反向

传播（Back Propagation， BP）算法（网络结构如图 4 所

示），对系统主要供能设备内燃机和直燃机进行建模。

根据机理分析，内燃机数据模型的输入特征设定为发

电功率、环境温度，输出为燃气消耗量；直燃机数据模

型的输入特征设定为供热量，输出为燃气消耗量。将

供暖季数据按 7∶2∶1 的比例划分为训练集、验证集和

测试集进行模型训练，测试集上各内燃机和直燃机BP
模型精度见表 4 — 5。由于缺少内燃机余热温度、流

量等数据采集，且供暖季工况下余热利用为简单换热，

因此对余热供热设备不单独建模，余热供热量通过与

内燃机功率线性拟合获得。

从结果来看，内燃机模型精度较高，MAPE 在 3%
以内，而直燃机模型精度较差，#2直燃机MAPE在13%
以上，因此 BP 算法无法满足直燃机建模精度。

极 限 梯 度 提 升（eXtreme Gradient Boosting， 
XGBoost）算法是一类由基函数与权重进行组合形成

对数据拟合效果佳的合成算法，具有较强的泛化能力、

较高的拓展性和较快的运算速度等优势。采用XGBoost
模型对直燃机进行建模，模型参数选择见表 6。

#1，#2 直燃机 XGBoost 模型精度见表 7，得到较

大幅度提升，MAPE 均在 10. 0% 以内，可以满足建模

精度需求，因此直燃机采用该数据模型。

3. 2　系统运行优化　

3. 2. 1　优化目标　

（1）经济指标。经济性指标包括成本、收益、回收

期等多种形式，本研究针对已投运项目，设备均已固
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图 4　BP 算法网络结构

Fig. 4　Network structure of BP algorithm

表 4　内燃机 BP 模型精度

Table 4　Accuracy of internal combustion engine BP model

内燃机

#1
#2

MSE/kW2

517.287
420.895

RMSE/kW
22.744
20.516

MAE/kW
18.12
16.18

MAPE/%
2.961
2.696
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图 3　典型日光伏发电功率预测结果

Fig. 3　Forecasting results of typical daily photovoltaic power 
generation

表 5　直燃机 BP 模型精度

Table 5　Accuracy of internal combustion engine BP model

直燃机

#1
#2

MSE/kW2

430.474
1 277.652

RMSE/kW
20.748
35.744

MAE/kW
11.972
20.846

MAPE/%
9.806

13.380
表 6　XGBoost 模型参数

Table 6　Parameters of XGBoost model

参数

基学习器

基学习器数量

学习率

L1 正则项

L2 正则项

样本特征采样率

树特征采样率

节点特征采样率

叶子节点中样本的最小权重

树的最大深度

数值

gbtree
100
0.1
0
1
1
1
1
0

10

表 7　直燃机 XGBoost 模型精度

Table 7　Accuracy of direct-fired machine XGBoost model

直燃机

#1
#2

MSE/kW2

312.131
1 167.686

RMSE/kW
17.667
34.171

MAE/kW
9.932

20.503

MAPE/%
6.612
9.940
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定，因此在满足相同负荷需求的前提下，以运行成本

最小为经济最优目标函数，运行成本的计算公式为
Cy = C f + Ce，down - Ce，up =

∑Vic f，i + ∑Ei，down pi，down - ∑Ei，up pi，up，（2）

式中：Cy，C f，Ce，down，Ce，up 分别为运行成本、燃料费用、

下网和上网售电费，元；c f，i，pi，down，pi，up 分别为 i时刻

天然气单价、下网和上网电价，元/m3、元/（kW∙h）、

元/（kW∙h）；Vi，Ei，down，Ei，up 分别为 i时刻天然气消耗

量、下网电量和上网电量，m3，kW∙h，kW∙h。

（2）能效指标。由于IES中能源形式多样，为统一，

将能源形式都折合为热量形式，以综合能源利用率最

大为能效最优目标函数，综合能源利用率计算公式为

η = Qe + Qc + Qh
Q f + Qeb

， （3）

式中：η为综合能源利用率；Qe，Qc，Qh 分别为 IES 供电

量、供冷量、供热量，kJ；Qeb 为购电量对应的标准煤耗

热量，kJ，可根据电网发布的平均标准煤耗率计算；Q f
为燃气耗热量，kJ。

（3）综合效益指标。为同时兼顾各目标，采用

基于权重系数法，即将各指标按照一定的权重系数

进行加权处理的综合效益指标作为优化目标。可

以根据工程实际需求自定义各指标的权重，提高优

化结果的可行性和合理性。

引入经济权重系数 ωeco、能效权重系数 ωeng，以

综合效益指标最小为综合最优目标函数，综合效益

指标计算公式为
ϕmul = ωeco χeco + ωeng χeng， （4）

ωeco + ωeng = 1， （5）

式中：ϕmul 为综合效益指标；χeco 为经济指标与最优

经济指标的比值；χeng 为最优能效指标与能效指标的

比值。

3. 2. 2　约束条件　

（1）能量平衡约束条件如下。　

1）电力平衡：园区上下网电功率、光伏发电功

率、内燃机发电功率之和，满足园区用电负荷。

Pe_net ( t ) + PPV ( t ) + Pmt ( t ) = Le ( t )， （6）

式中：Pe_net ( t ) 为园区上、下网功率，kW，下网为正，

上网为负；PPV ( t ) 为光伏发电功率，kW；Pmt ( t ) 为内

燃发电机组功率，kW；Le ( t ) 为园区用电负荷，kW；t
为时刻。

2）空调热水平衡。

Pyr ( t ) + Pzr ( t ) = Lh ( t )， （7）

式中：Pyr ( t ) 为余热供热功率，kW；Pzr ( t ) 为直燃机组

供热功率，kW；Lh ( t ) 为园区空调热负荷，kW。

3）生活热水平衡。

Ps_zr ( t ) + Ps_sbh ( t ) + Ps_ybh ( t ) = Ls_h ( t )， （8）

式中：Ps_zr ( t ) 为#2 直燃机生活热水供热功率，kW；

Ps_sbh ( t ) 为生活热水板换供热功率，kW；Ps_ybh ( t ) 为烟

气热水板换供热功率，kW；Ls_h ( t ) 为园区生活热水

负荷，kW。

（2）能源设备运行约束条件：燃气内燃机组负荷

率运行范围为 50%~100%，当园区电负荷小于 5 000 
kW 时，只开启一台内燃机；优先利用余热供热，余热

供热不足时，开启直燃机组；#1直燃机负荷允许范围为

25%~105%，#2 直燃机负荷允许范围为 25%~100%；当

一台直燃机能够满足供热时，只开启一台机组。

（3）能源价格约束条件：在优化过程中，考虑上、

下网电价和燃气价格。当地一般工商业用户峰谷平

电价及时段见表8，发电用燃气价格为2. 7元/m3，能源

站上网售电电价为 0. 4 元/（kW∙h）。

3. 2. 3　优化算法　

为求解最优运行方案，本研究采用结构简单、收

敛速度快且精度较高的粒子群优化算法（Particle Swarm 
Optimization，PSO）。PSO 模拟自然界鸟群等生物种群

觅食的行为寻求最优解，首先随机产生一组解，通过

迭代计算寻找最优解，根据适应度选择粒子，并通过

适应度评价粒子质量，通过跟随当前最优值来寻找全

局最优解。PSO 求解流程如图 5 所示。

表 8　峰谷平分时电价

Table 8　Time-of-use electricity prices for peak， valley， and flat 
periods 元/（kW∙h）

时段

高峰

平段

低谷

10:00 —15:00，18:00 —
21:00

07:00 —10:00，15:00 —
18:00，21:00 —23:00

23:00 —07:00

电价

1.360 7

0.846 2
0.348 3
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图 5　粒子群算法求解流程

Fig. 5　Solution process of PSO algorithm

··38

© Editorial Department of Integrated Intelligent Energy. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license.



第 1 期 徐聪，等：数据驱动的综合能源系统运行优化研究

基于电、热负荷和光伏发电系统日前预测结果，

以内燃机发电功率作为决策变量，以能效指标、经济

指标和综合效益指标为核心目标函数，利用 PSO 求解

得到最优运行方案，系统优化运行流程如图 6 所示。

3. 3　运行优化结果分析　

根据典型日电、热负荷数据可知，园区电负荷

全天未超过 5 000 kW，且一台直燃机组额定功率与

余热供热之和能满足当日最大热负荷需求，因此只

开启一台内燃机组和一台直燃机组，与能源站当日

实际情况相符。为验证与能源站实际运行相比，通

过运行优化得到的性能提升，本研究选择与能源站

当日实际开启机组#1 内燃机和#2 直燃机保持一致。

以综合能源利用率最大为目标函数所得优化结

果的电、热负荷分配如图 7—8 所示，内燃机发电跟随

电负荷，用电高峰期内燃机以额定功率3 000 kW运行，

不足时下网购电，余热供热不足由直燃机供热补足，

典型日综合能源利用率达83. 0%，运行成本为64 802元。

以运行成本最小为目标函数所得优化结果的

电、热负荷分配如图 9 —10 所示。在园区用电负荷

低谷期，内燃机余电上网获取售电收益，在用电高

峰期，内燃机以额定功率 3 000 kW 运行，不足时下

网购电。典型日综合能源利用率为 79. 3%，运行成

本为 64 590 元。相比于能效最优方案，综合能源利

用率下降了 3. 7%，但运行成本节约了 212 元。

由图 7、图 9 可知，以能效指标最优和以经济指

标最优会得到不同的内燃机输出功率策略，为追求

经济性指标，在电负荷低于内燃机额定功率时，可
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图 8　综合能源利用率最优下热负荷分配

Fig. 8　Heating load allocation under optimal comprehensive 
energy utilization rate
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图 7　综合能源利用率最优下电负荷分配

Fig. 7　Electrical load allocation under optimal comprehensive 
energy utilization rate
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图 9　运行成本最优下电负荷分配

Fig. 9　Electrical load allocation under optimal operating cost
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图 10　运行成本最优下热负荷分配

Fig. 10　Heating load allocation under optimal operating cost
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图 6　系统优化运行流程

Fig. 6　System optimization operation process
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多发上网售电，获取经济效益；为追求能效指标，内

燃机应跟踪用户电负荷运行，保证系统最低燃料消

耗量，从而使综合能源利用率最高。在实际工程应

用中，可根据项目具体侧重，选择能效、经济或基于

权重分配的综合效益指标为目标形成优化方案。

由于本项目对能效与经济性无特定侧重，因此在综

合效益指标中将能效指标、经济指标赋予相同的权

重系数（0. 5）。以综合效益指标最优为目标的优化

结果为：典型日综合能源利用率为 81. 4%，运行成

本为 64 725 元，该方案能效指标和经济指标分别介

于前两者之间，达到同时兼顾的目的。

通过历史数据可知，在该典型日能源站实际运

行情况为：#1 内燃机、#2 直燃机运行，电、热负荷分配

情况如图 11—12 所示，综合能源利用率为 73. 9%，

运行成本为 71 169 元。与综合效益指标最优的方

案对比，典型日各时刻综合能源利用率和运行成本

如图 13—14 所示，优化方案综合能源利用率提升了

7. 5%，运行成本节约了 6 444 元。

4 结论 

本文提出了基于数据驱动的 IES 源、荷预测和

运行优化方法。通过深度学习 LSTM 进行源、荷日

前预测，通过机器学习方法进行内燃机和直燃机数

据建模，分别以能效指标、经济指标和综合效益指

标为优化目标，通过 PSO 求解系统运行优化方案，

以某产业园能源站供暖季典型日为例分析，主要结

论如下。

（1）基于深度学习 LSTM 模型的多元负荷联合

预测综合精度和光伏发电功率预测精度分别达到

93%，95% 以 上 ，能 够 为 系 统 运 行 优 化 提 供 精 准

依据。

（2）通过机器学习 BP 算法和 XGBoost 算法，实

现主要供能设备全工况建模，内燃机、直燃机模型

精度分别达到 97%，90% 以上，满足建模需求。

（3）能效、经济、综合效益 3 种目标下电、热负荷

优化分配方案各有不同，可根据具体需求选取优化
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图 14　经济指标对比

Fig. 14　Comparison of economic indicators
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图 11　能源站实际电负荷分配

Fig. 11　Actual electrical load allocation of energy station
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图 12　能源站实际热负荷分配

Fig. 12　Actual heating load allocation of energy station
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图 13　能效指标对比

Fig. 13　Comparison of energy efficiency indicators
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目标。与实际运行情况相比，综合效益指标最优的

优化方案，典型日综合能源利用率提升了 7. 5%，运

行成本节约了 6 444 元。

综上所述，本文提出的基于数据驱动的运行优

化方法能够实现 IES 高效、经济运行。由于数据获

取不全，本文仅对供暖季进行了负荷预测和优化运

行分析，但本文多元负荷联合预测方法和运行优化

建模方法及优化算法通过参数调整同样适用于其

他时间段，待获取全年数据后，将针对供冷季和过

渡季分别开展负荷预测和运行优化研究，来指导能

源站全年运行优化。
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