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摘要：面向未来6G移动通信系统超高数据密度的业务需求场景，为保障用户服务质量（QoS）并降低系统能耗，首先分析了移动通信系统的能

耗构成，发现了系统能耗的非线性特征。然后在此基础上，设计了多时隙业务联合整形的低能耗资源调度方法。该方法通过感知用户业务流量

和时延要求等需求侧的数据特征，利用深度强化学习算法在给定的多个时隙内动态调整基站资源分配策略。该资源分配策略降低了用户业务请

求的非平稳性，从而减少了基站的非线性传输特性产生的额外能耗。最后通过软件仿真对比不同方法，验证了基于多时隙业务联合整形的理论

和算法的正确性及有效性。
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Abstract: Facing the business requirements scenario of ultra-high data density of future 6G mobile communication systems, to ensure user 
quality of service (QoS) and reduce system energy consumption, the energy consumption composition of mobile communication systems is 
analyzed and the nonlinear characteristics of system energy consumption is studied. On this basis, a low-energy resource allocation method 
for multi-slot traffic joint shaping is designed. By sensing the data characteristics of the demand side such as user service traffic and delay 
requirements, this method uses the deep reinforcement learning algorithm to dynamically adjust the base station resource allocation strat⁃
egy within a given multiple time slot. The resource allocation strategy reduces the non-stationarity of user service requests, thereby reduc⁃
ing the additional energy consumption caused by the nonlinear transmission characteristics of the base station. Finally, by comparing differ⁃
ent methods through software simulation, the correctness and effectiveness of the theory and algorithm based on multi-time slot business 
joint shaping are verified.

Keywords: nonlinear characteristics of system energy consumption; multi-slot traffic joint shaping; low energy resource allocation; deep rein⁃
forcement learning
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随着 5G 移动通信的全面商用，未来的 6G 移动通信系统

的网络性能[1]将在原有的业务场景下进一步提升。6G

移动通信将组成一个巨大的分布式神经网络，实现通信、感

知、计算、存储一体化[2]，深度融合物理世界、生物世界和

数字世界，真正实现“万物互联”。同时，随着人工智能

（AI） 技术的进一步发展，6G 通信网络将会更加智能化[3]。

基于数据驱动的算法赋能网络动态的自我学习能力和调节能

力，充分挖掘用户的潜在需求并制定个性化的服务。此外，

超密集异构网络 （UDN） [4]在未来 6G 移动通信系统的发展中

依然占据主导地位，6G 基站的密度进一步提高，用户的业

务数据请求维度进一步增大，数据服务的个性化要求进一步

提升。上述的发展需求对未来的移动通信网络提出了更高的

要求，如更加密集的基站数目、更多的天线阵列和更多维度

的资源管控问题[5]。

截至 2022 年底，全国移动通信基站总数达 1 083 万个。

基站越多，对应的频谱资源管控问题越复杂，同时如果资源基金项目：国家重点研发计划项目（2022YFB2902302）
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管控方案不合理，则会产生巨大的能量损耗。根据估算，三

大运营商一年需要支付的电费已超 500 亿元。针对未来超密

集基站和超高用户数据等现象导致的能耗过高问题，未来6G

无线移动通信的宏观驱动力之一便是实现环境可持续发展。

2020年9月，中国宣布力争二氧化碳排放于2030年前达到峰

值，2060年努力实现碳中和[6]。“双碳”战略对6G移动通信系

统的网络性能提出了更高的要求。为保障用户服务质量，实

现能量的极致利用，平衡能源的供需关系，降低异质网络架

构的系统碳排放，我们需要研究智能化的组网传输方法。

1 基站能耗分析

基站是移动通信系统最重要的组成部分之一，它实现了

大规模的无线覆盖，保障了移动用户的业务需求被及时满

足。一个完整的基站包含的设备数量较多，根据耗电量调

查，传输设备、基站主设备、动力配套设备、环境温度控制

设备、监控设备、照明设备等的耗电量都相对较高，其中基

站主设备、环境温度控制设备的电能消耗量大。功率放大器

是射频通信系统中极为重要的器件，射频放大器将输入到输

入端的信号进行放大并输出。作为通信电路中的主要设备，

基站的功率放大器所消耗的功率无疑是低能耗组网的重点研

究 内 容[7]。 当 前 5G 基 站 的 主 要 组 成 部 分 有 ： 集 中 单 元

（CU）、分布单元 （DU） 和有源天线单元 （AAU），其中各

个组成部分和对应的功耗来源占比分析如图 1 所示。

基站的 AAU 是主要的功耗占比模块，而功率放大器是

AAU 的主要能量消耗模块。此外，当基站工作在中高负载

区域时，功率放大器的能量损耗是占比最大的，接近 60%。

因此，着重研究功率放大器在中高负载区域工作时的性能特

点并设计相应的算法，对降低基站功耗有着重要的意义。

1.1 传输能耗的非线性特征

建模通信网络场景时，计算每个用户和基站之间的信道

容量可以采用香农公式[8]：

C = W ⋅ log2(1 + S
I + N )。 （1）

由 S = G ⋅ Pout 可 得 C (Pout ) = W ⋅ log2(1 + G ⋅ Pout / ( I +
N ) )，易证明香农公式是凹函数。根据凹函数性质可得：n ⋅
C (Pout ) ≥ C (n ⋅ Pout )，其中当Pout = 0 或者 n = 1 时，等号成

立。所以在实际传输时，我们假设信道特征不变，在用户的

时延要求内，将当前给定的总功率拆分为多个小功率进行多

时隙发送，那么系统总容量将会增大。也就是说，传输相同

的数据量，相比于单时隙大功率传输，多时隙小功率传输将

给系统带来更低的能耗。不仅如此，每个时隙分配的功率资

源越少 （总能耗不变的情况下），系统传输的容量越大，可

节约的能量越多。

我们用软件仿真两个时隙的传输过程，具体如图 2 所

示。横轴表示基站的发射功率，纵轴表示单位传输数据量，

假设 t1、t2、t3 时隙长度均为 1 s，若在 t1、t2 时隙分别消耗了

1 J 能量，总共消耗 2 J 能量，那么传输数据量为 2 个单位；

若仅在 t3 时刻单次消耗 2 J 能量，此时传输的数据量减少到

1.585 个单位。所以在同等能量消耗的条件下，两个时隙的

小功率传输方案可以使得可服务数据量提升 26%，故可以通

过感知和预测多个时隙的信道信息和业务到达情况进行业务

整形，进而实现资源整形，将一定的功率分成多份后分配在

各个时隙上进行数据传输，从而大大增加系统容量，提高网

络能量效率。

1.2 功放能耗的非线性特征

在通信资源分配问题中，基站给每个用户分配不同的资

源块，根据用户的需求，将携带用户数据的小信号通过基站

的功率放大器进行一定比例的放大处理，并最终通过天线端

发送给用户。目前，移动通信系统资源调度的大量研究工作

主要考虑的是基站的输出功率如何分配，并没有发现实际传

输时一段时间内功放能耗的非线性特征。理想的功率放大器

的输入功率与输出功率是一种考虑截断效应的映射关系，在

图 1 基站能耗占比

AAU：有源天线单元     BBU：基带处理单元

基站功耗开销比例 AAU功耗比例（30%负载） AAU功耗比例（满负载）

AAU BBU 功放     小信号    中频      电源

80%

20%

34%

25%

37%

4%

58%
16%

21%

5%

功放     小信号    中频      电源
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饱和输出功率内，输出功率与输入功率是线性的关系。而实

际的功率放大器的总输入功率与输出功率的映射是非线性的

关系，功放在较大负载时会出现非线性的特点。

根据调研所绘制的测试数据如图 3 所示，基站工作在低

负载区域时，功率放大器的输入功率和输出功率呈现近似线

性的关系。在数据密度较大的业务场景中，因为基站工作在

中高负载区域时，非线性特点非常突出，输出功率的增加趋

势变缓，所以在单位时间内功放的输出能耗不会随输入能耗

一直线性增长，在高数据密度业务场景下功放的输出能耗增

长缓慢并最终趋于饱和。传统的资源调度方法只考虑优化输

出功率，因此，结合系统传输能耗的非线性特征，我们提出

了多时隙业务联合整形的思想，通过对业务请求的联合整

形，让基站工作在低负载区域，从而降低系统能耗。

1.3 业务抖动与功放能耗的关系

根据调研及实测数据，我们了绘制如图 4 所示的曲线。

我们发现，如果基站的输出功率在一段时间内波动较大，则

会产生额外的能量损耗，尤其当基站工作在中高业务负载区

域时，由于业务抖动所引起的额外能耗会超过 100%。额外

能耗的产生是由于用户的业务请求在一段时间内突然增大导

致，这使得基站工作在中高负载的非线性区域。因此，后续

我们设计的重点是如何降低用户的业务请求的突发性，从而

获得平稳的业务处理流，最终实现基站远离非线性工作区

域、减少无线网络的额外能耗的目标。

2 通信网络建模

2.1 低能耗资源调度模型

通信网络简化示意如图 5 所示。我们将通信网络建模为

图模型[9]G (V,E )，每个基站、用户对应节点 V，基站和用户

之间的连接关系为边E。引入时隙的概念，对于每一个时隙

t，时隙长度设为Td，单位为 s，观察时间窗口长度为T，单

位为 s。基站的节点特征变量包括：发送功率Pon( t)、输入

图 2 软件仿真时隙传输过程中对数函数的性质

图 3 功放输入输出功率关系

图 4 业务抖动对功放能耗的影响

AAU：有源天线单元
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图 5 通信网络示意图
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功率Pin( t)、输出功率方差Pvn( t)；用户的节点特征变量包

括：传输速率 Cm( t)、当前时隙用户剩余需要传输的数据

Drm( t)、当前时隙用户的总数据业务完成比例CRn( t)；基站

与用户之间的信道增益和接入矩阵分别为GNM( t)和XNM( t)。
N表示基站集合，N = (1,2,…,N )，N表示基站的总数；M
代表用户集合，M = (1,2,…,M )，M表示基站的总数。

基站与用户进行通信时，会进行相应的匹配，并发射无

线电信号。这些信号经过一定的路径损耗到达用户[10]。由香

农公式，我们可以得到每个用户 m 在时隙 t 的服务速率，具

体如公式 （2）：

Cm( t) = B ⋅ log2(1 + SINRnm( t) )。 （2）
信噪比 （SINR） 是指信号干扰噪声比，即有用信号比

其 他 信 号 的 干 扰 加 噪 声 。 那 么 ， SINR 在 正 交 多 址 接 入

（OMA） 系统下的计算公式为：

SINRnm( t) = Pon( )t ⋅ Gnm( )t∑i ∈ { }N/n Poi( )t ⋅ Gim( )t + σ2
。 （3）

根据上述基础公式，我们建立了低能耗资源调度优化

模型：

max
{ }X，P

∑
t

∑
m
CRm( )t

∑
n
( )Pin( )t + Pvn( )t

s.t.

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

xnm( )t ∈ { }0，1 ∀n ∈ N，∀m ∈ M，∀t ∈ T
∑
m
xnm( )t ≤ LKn ∀n ∈ N，∀t ∈ T

∑
m
Pnm( )t ≤ POn ∀n ∈ N，∀t ∈ T

0 ≤ CRm( )t ≤ 1 ∀m ∈ M，∀t ∈ T 。 （4）
为实现优化目标，我们将业务完成率CRm( t)进行最大

化，基站输入能量Pin( t)和输出功率波动Pvn( t)进行最小化。

约束条件为：每一时隙每个用户最多连接一个基站；每个基

站最多可接入用户数不超过其最大子载波数；每个基站分配

给所有其接入用户的功率不超过该基站的最大功率阈值；每

个用户的服务质量范围规定在 0～1 之间。

2.2 模型求解算法设计

随着人工智能 （AI） 技术的发展，深度学习[11]和强化学

习[12]被逐渐应用于资源调度领域。根据上述建立的系统模

型 ， 我 们 设 计 了 多 时 隙 业 务 联 合 整 形 的 深 度 强 化 学 习

（MSRS-HDDPG） 算法，并在核心架构中采用了深度确定性

策略梯度 （DDPG） 算法[13]。

具体的强化学习三元组设计如下：

1） 状态空间 st：具体包括用户业务量Dm( t)、用户未完

成传输的数据量Drm( t)、每个用户的数据完成率Crm( t)、信

道信息 Gnm( t)、基站输入功率 Pin( t)、基站输出功率方差

Pvn( t)。
2） 动 作 空 间 at： 具 体 包 括 用 户 和 基 站 的 连 接 关 系

Xnm( t)、基站的发射功率Pon( t)。

3） 奖励函数 rt：rt = ∑
m
CRm( )t

∑
n
( )Pin( )t + Pvn( )t

 
。

具体的网络架构设计如下：

1） 动作网络输入状态信息 st，输出需要优化的动作at。

2） 评价网络输入( st,at )，输出当前状态下选择该动作的

价值Qt。

3） 目标动作网络输入 st + 1，输出at + 1，即下一时刻的动

作估计；目标评价网络输入 ( st + 1,at + 1 )，输出下一时刻的动

作价值Qt + 1。

多时隙业务联合整形的模块具体设计如下：

1） 假设时隙为 t，用户m的数据业务请求量为Dm( t)；
2） 根据历史数据估计每个基站n的负载情况；

3） 若基站工作在非线性区域，那么将功率的最大值约

束设为线性区域的最大发射功率，并计算用户在时隙 t的未

完成业务量Drm( t)，D'm( t + 1) = Drm( t) + Dm( t + 1)；
4） 若基站工作在线性区域，则根据强化学习算法直接

完成当前时隙的全部业务请求；

5） 重复上述步骤 3）、4） 至时隙T。

算法的具体执行流程如算法 1。

算法1 多时隙业务联合整形的深度强化学习算法

初始化评价网络、动作网络和对应目标网络的参数

初始化缓存空间，存放探索的状态转移向量作为神经网络训

练样本

  for for episode = 1，2，…，EPISODES do do

  初始化探索状态 s0
  感知和预测一段时间内信道信息

  for for t = 1，2，…，T dodo

根据多时隙的请求和信道估计进行业务联合整形

随机输出探索动作at并将输出功率映射到输入功率

根据整形后的业务需求设计当前时隙的奖励函数 rt
执行后观测当前时隙的奖励和下一时刻的状态 st + 1
    将状态转移（st， at， rt， st+1）存入缓存空间
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从缓存空间中随机取样 M 批样本状态转移（si， ai， ri， si+1）

根据最小化目标价值和当前网络价值均方误差更新评价网络

    根据最大化价值网络策略梯度更新动作策略网络

    根据滑动更新算法更新目标网络参数

  end forend for

end forend for

3 仿真结果与分析

本文中，我们设计在面积为 1 km2 的区域内随机生成

250 个用户的坐标，同时固定生成了 25 个基站，用户和基站

的分布如图 6。

具体仿真参数如表 1 所示。

此外，在仿真时，针对基站功放输入功率和输出功率的

映射关系，本文中我们选取了具有凹函数性质的映射函数。

可以证明，系统总的优化目标是输入功率的凹函数，一段时

间内的功放能耗存在非线性特性。

用户服务质量和基站能量效率随用户带宽的变化趋势如

图 7 所示，通过仿真不同带宽下的各种算法性能可知，我们

提出的算法的实际能量效率远高于另外两种算法 （分别高出

25.6% 和 40%）。实际能量效率的定义为：基站的服务完成

率和基站消耗的总输入能量的比值，这充分反映了用户的服

务质量和基站能耗的平衡关系。

用户服务质量和基站能量效率随业务量的变化趋势如图

8 所示，通过仿真不同数据访问量下各种算法的性能可得：

在较大数据量的访问情况下，本文所设计的算法的业务完成

率仅损失约1%，但时实际能量效率分别高出32.9%和45.7%。

4 结束语

有限的通信资源和日益增长的个性化用户数据业务导致

未来 6G 移动系统的通信资源管控问题越来越突出。针对这

种供需匹配问题，同时为了响应国家提出的“双碳”战略，

本文中我们提出了多时隙业务联合整形的深度强化学习算

法。该算法充分考虑了系统的传输能耗和功放能耗的非线性

特征，从时间尺度上进行了长期优化策略的训练，从而对优

化目标做出了更加准确的调整。该算法旨在基本相同的服务

质量条件下，降低系统的总能耗。对比最大化用户服务质量

MAX_CR 和最大化传输速率 MAX_C 两种算法的性能，我们

提出的算法在服务质量上约损失 6%，但节约了近 33% 的基

站总输入能量。本文定义的实际能量效率指标分别比对比算

法高出 28.57% 和 38.46%；增大带宽和用户的数据量时，本

（b）基站实际能量效率随用户带宽的变化曲线

（a）用户服务质量随用户带宽的变化曲线
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图 7 用户服务质量和基站能量效率随用户带宽的变化趋势

MAX_C：最大化传输速率
MAX_CR：最大化用户服务质量

MSRS-HDDPG：多时隙业务联合
整形的深度强化学习
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▼表 1 仿真参数

参数符号

基站数目N

基站最大发射功率POn
基站最大连接数目LKn

用户数目M

数值

25

20 W

10

250

参数符号

传输频段F

最大多普勒频移 fd

时隙长度Td

时间窗口长度T

数值

5 GHz

20 Hz

0.01 s

0.1 s

图 6 基站与用户的随机分布图

位置坐标分布图

基站
用户

水平坐标/m

0              200           400            600           800          1 000

垂
直

坐
标
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1 000
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0
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文所提算法的实际能量效率ηAEE均有所提高，实现了低能耗

资源管控的目标。

未来，在应对 6G 超大数据密度业务场景，如虚拟现实

（VR） 等多维数据业务场景时，本文所设计的算法的优势会

更加明显：可以在保障一定服务质量下充分节约基站的功放

能耗，从而极大地改善整个网络的性能。当网络规模逐渐扩

大时，算法的收敛速度问题亟待解决。因为时间成本过高会

导致资源调度效果较差，而且不同的场景规模重新训练的成

本较高，所以未来需要集中研究超大动态规模网络的算法设

计问题，实现不同场景规模下的算法快速移植和快速收敛，

最终实现网络对当前场景特征的快速挖掘和学习。
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（b）基站实际能量效率随用户数据平均达到量的变化曲线

图 8 用户服务质量和基站能量效率随业务量的变化趋势

MAX_C：最大化传输速率
MAX_CR：最大化用户服务质量
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整形的深度强化学习

（a）用户服务质量随用户数据平均到达量的变化曲线
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