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!""#：面向国家“碳达峰”与“碳中和”的“双碳”战略需求，移动通信与网络需要在满足不断增长的业务需

求前提下大幅度降低全网能耗，因此需要研究使用更少的能量传递更多信息（SMILE: send more information bits 
with less energy）的理论与技术。为了应对该挑战，仅靠无线传输技术的改进和硬件实现水平的提高是远远不够
的，需要从系统和网络的角度探索能量的高效利用机理与方法。从能量的“节流”和“开源”2 个维度展开，并
针对日益增长的计算能耗给出解决方案。具体地，通过引入超蜂窝网络架构实现网络的柔性覆盖与弹性接入，使业

务基站和边缘服务器在业务量较低时可以进入休眠状态，减少能量的浪费（即“节流”）。同时，大量引入可再生绿

色能源（即“开源”），通过能量流与信息流的智能适配，大幅降低电网的能耗。进一步地，通过网络功能虚拟化、

通信与计算资源的高能效协同，以及移动智能体的分布式计算与协同等手段，实现绿色计算与人工智能算法。 
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Abstract: Driven by the Carbon-Peaking and Carbon-neutrality strategic goals, future mobile communication and net-
works need to drastically reduce energy consumption while processing more information bits, i.e., send more information 
bits with less energy (SMILE). Clearly, such a grand challenge cannot be overcome solely by physical layer approaches 
or hardware improvement. This paper provides three higher-layer or systematic approaches. One is to reduce energy 
waste by dynamically switching off the under-utilized base stations or edge servers. The second one is to exploit renewa-
ble energy by energy-harvesting technologies. The third one is to reduce compute energy by network function virtualiza-
tion and energy-efficient artificial intelligence algorithms. Typical examples are provided for each approach to show the 
potentials and effectiveness of the proposed green technologies.    
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各种信息技术，特别是遍布于地球各个角落的

通信与网络基础设施，在经历了几十年高速发展之

后都逐渐遇到了能耗的瓶颈，其快速增长的自身能

耗也已演变为全球气候变暖的元凶之一。以移动

通信网络为例，随着业务量的迅猛增长，移动通

信已成为高能耗产业，其中 80%的能耗在基站侧。
例如，据《中国移动通信有限公司可持续发展报

告 2018》，该公司同时运营的 350万台 2G、3G、
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4G 基站消耗电力 247 亿千瓦时，占总运营成本的
60%以上。2019—2021年，随着 5G网络的建设，
该公司又增加了近 70万台 5G基站，且每台 5G基
站的功耗为 4G基站功耗的 3~4倍，因此网络总能
耗还在持续上涨。进一步地，未来 6G 网络需要大
量引入计算能力与人工智能算法，为此需要额外大

量部署边缘服务器，而一台典型边缘服务器的功耗

可达 2 kW以上，其能耗水平也是非常可观的。可见，
随着移动通信向 5G和 6G时代的迈进，网络能耗将
显著增加，严重制约移动通信的可持续发展。 
众所周知，能源危机与环境污染问题已经成为

制约人类社会可持续发展的 2个主要瓶颈。中国已
经制定了“建设资源节约型和环境友好型社会”以

及“2030 年碳达峰、2060 年碳中和”的“双碳”
战略。因此，迫切需要研究并突破可在提高移动通

信系统容量的同时大幅降低全网能耗的理论与技

术，构建能效与资源联合优化的大容量、高可靠和

低时延的移动通信系统。 
显然，以提高能量效率（单位能量所能传送的

信息量）为主线的传统意义上的绿色通信并不足

够，因为各种预测均显示，随着全息媒体和万物互

联时代的到来，未来 5～10年人们对网络容量的需
求仍将呈现指数增长的态势，因此单纯提高能量效

率并不一定能够降低总的能量消耗。由此引出了一个

非常基础性的科学问题：能否以及如何使用更少的

能量来传送更多的信息，即 SMILE（send more 
information bits with less energy）？ 
为了应对该挑战，仅靠无线传输技术的改进和

硬件实现水平的提高是远远不够的，因为经典信息

理论，如指导移动通信 70 余年发展的香农定理，
告诉我们：要想提高传输容量，要么需要更大的带

宽或是更大的时间与空间自由度，要么需要大幅度

提高信噪比，即提高发射功率。尽管毫米波、太赫

兹等高频段可以提供更大的带宽，但其巨大的传输

损耗以及由此引发的频繁越区切换，再加上超高频

信号处理的代价，将很大程度上抵消大带宽所带来

的好处，频谱资源只能是越来越受限，时间与空间

自由度的获取也越来越受限于站址资源及信号处

理的代价，因此提高发射功率成为最终手段。 
本文跳出物理传输层的范畴，从系统和网络的

角度探索能量的高效利用机理与方法。具体地，本

文从能量的“节流”和“开源”2 个维度展开，引
入能量流与信息流智能匹配的机理，即 TANGO

（traffic-aware network planning and green operation）[1]，
并针对日益增长的计算与人工智能算法能耗给出

解决方案。首先，通过引入超蜂窝网络架构实现网

络的柔性覆盖与弹性接入，使业务基站和边缘服务

器在业务量较低时可以进入休眠状态，减少能量的

浪费（即“节流”）。同时，大量引入可再生绿色

能源（即“开源”），通过能量流与信息流的智能

适配，大幅降低电网的能耗。进一步地，通过网络

功能虚拟化、通信与计算资源的高能效协同以及移

动智能体的分布式计算与协同等手段，实现绿色计

算与人工智能算法。 
本文分别论述了基于柔性覆盖与弹性接入的

超蜂窝网络、可再生能源供电的绿能通信与网络以

及绿色计算与人工智能算法所面临的技术挑战，并

给出典型的解决方案。 

1  #$%&'()*&+,-./012 

1.1  !"#$%&'#$()*+,-./01
234 
蜂窝架构是移动通信系统提高频谱效率最有

效的手段，通过不断地缩小蜂窝小区或小区分裂即

可大幅度提高网络容量，成功地支撑了过去 40 多
年来移动通信的飞速发展。但进一步缩小蜂窝小区

不仅会增加网络覆盖的成本，而且会引入严重的小

区间干扰，导致网络运行成本和能耗成本大幅攀

升。与此同时，未来 5G 及其后续演进还需要针对
物联网应用提供超大链接、超低时延和超高可靠

的服务，现有硬性覆盖的蜂窝架构难以应对。因

此，如何将现有蜂窝架构改造得更加绿色和更加

智能是移动通信可持续发展亟待解决的关键科学

问题。 
现有蜂窝体系架构及其演进系统都是以基站

为中心的，兼备网络覆盖、信道测量、用户接入控

制以及实际数据传输等多重身份，因此即使网络负

载很低，甚至完全没有用户业务传输需求时，所有

基站也都需要全时开启，以保证网络的覆盖，这实

际上是现有蜂窝网络能耗高企的主要原因。 
为此，针对未来移动通信发展所面临的频谱与

能耗瓶颈，本文提出了一种基于控制覆盖与业务覆

盖适度分离的超蜂窝（hyper-cellular）网络架构[2]，如

图 1所示。它超越了传统蜂窝架构的局限，通过永
远在线的控制覆盖与按需部署的业务覆盖的适度

分离，引入网络的柔性（agile）覆盖、资源的弹性
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（elastic）匹配以及业务的匹配（adaptive）服务新
机制，即网络的信号覆盖、资源匹配以及服务模式

均随业务需求以及网络状态的变化而动态适配，使

负载较低的业务基站可以按需进入休眠状态，从而

大幅提高开启基站的资源利用率，降低全网的能

耗，实现能效与资源的联合优化。 

 
图 1  基于控制覆盖与业务覆盖适度分离的超蜂窝网络架构 

具体地，超蜂窝网络架构的核心是控制覆盖与

业务覆盖可按需在时域和空域上独立进行动态调

整的智能网络。控制覆盖用于管理用户的接入请求

以及低速率网络控制信号的传递，可使用大区覆盖

模式，相对固定，是网络的骨架；业务覆盖用于为

用户提供高速数据的传输，按需部署，灵活而高效。

相应地，基站也分为两类，一类为控制基站（CBS, 
control base station），提供大范围的控制覆盖，实
现和用户终端间的控制信令传输；另一类为业务基

站（TBS, traffic base station），提供小范围的业务
覆盖，为用户终端提供高速数据传输业务。如图 1
所示，同一个控制基站覆盖范围内有多个业务基

站，可以根据业务量的大小进行业务基站间的动态

资源调度和基站休眠，从而降低系统总能耗并提高

资源利用率。可见，超蜂窝网络可以在保证网络无

缝覆盖和频谱效率的同时大幅度降低整体能耗，从

而解决了传统蜂窝架构的绿色可持续发展问题。 
该解决方案的核心是能量的“节流”，即通过

柔性覆盖减少蜂窝网络中的能量浪费，解决了传统

蜂窝架构的绿色可持续发展问题。它不同于所谓

“无蜂窝”的概念，仍然沿用了蜂窝覆盖的基本架

构，但实现了按需部署与使用，体现了根据业务实

际需求部署与运营网络的柔性思维，即 TANGO的
理念。这种全新的超蜂窝网络架构是自 70 多年前
蜂窝网络概念被提出以来的大变革，为未来移动通

信（包括 5G 及其后续演进）网络的长远发展开辟

了一条可持续发展的道路，同时保持了蜂窝网络的

基本理念，保障了网络发展的后向兼容性。实际上，

目前3GPP R16中的CU/DU分离的概念基本上等效
于超蜂窝架构，5G 标准中的 NSA（non- stand-
ard-alone）模式也可以视为超蜂窝架构的变形。 
1.2  -./01,015678 
进一步地，在超蜂窝架构下，需要研究网络能

效与网络覆盖能力、频谱效率、用户分布、业务特

性等的理论关系，即在给定频谱资源和业务覆盖需

求下的最小能量理论（简称为“网络能效理论”），

包括：如何以最小的能量实现所需的网络覆盖及业

务服务需求，网络能效与频谱效率之间存在什么样

的理论关系，业务的随机性和动态特性究竟会如何

影响网络能效？如果只考虑单链路的发射功率，经

典信息论则告诉我们：链路能效与频谱效率之间存

在单调的折中关系。但如果额外考虑信息处理等能

耗，则这种折中关系就会变得非常复杂，至少不再

单调。进一步地，如果考虑全网的能量效率与端对

端时延分布，则两者的关系会变得更加复杂，甚至

可能不再是折中关系。  
首先，考虑网络能效与业务时延之间的理论关

系。为了提高网络能效，无论是引入柔性覆盖、弹

性接入，还是引入匹配服务的机制都可能会给用户

带来额外的时延。如何在用户可以容忍的时延下获

得尽可能多的能量节省，牺牲一定的时延性能可获

得多少能量节省等，还是亟待解决的基础理论问

题。具体地，本文针对超蜂窝网络建立了一种基于

休假的排队模型，分析了迟滞休眠机制、单重休假

唤醒机制、多重休假唤醒机制和累积任务唤醒机制

的性能，给出了网络能效与业务时延及其抖动的闭

式关系，以及启动时间、休假时间、累积任务数和

迟滞时间等对系统性能的影响，得到了多组参数影

响下能效−时延关系的闭式解[3]。 
超蜂窝网络的能效时延关系如图 2所示，其中，

N为唤醒基站的负载阈值；Pt为发射功率；C2为间
歇泊松过程（IPP, interrupted poisson Process）或交
互泊松过程（SPP, switched poisson Process）业务的
方差系数，其值越大表征业务的随机性越大。数值

分析结果表明（图 2中虚线所示），在考虑电路功
耗与基站休眠的情况下，能耗与时延并不总是呈现

折中关系，两者之间可能存在“共赢”区间，即降

低全网能耗不一定要牺牲业务时延，通过合理设计

系统及休眠参数，完全可以同时实现能耗与时延的
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降低。当进一步掌握业务的统计分布时，则可以将

功率控制与动态休眠进行联合优化，从而获得最优

的能耗与时延折中（图 2 中实线所示）。分析还发
现，基于累积负载阈值（图 2中的参数 N）的休眠策
略比基于休眠时长的策略具有更好的能耗−时延折
中。这些结论明确了实时监测网络负载状态对休眠

决策的重要性，为控制与业务分离的蜂窝网架构演

进提供了理论依据。 
其次，考虑网络能效与业务随机性之间的理论关

系，引入 IPP和 SPP以描述业务到达过程的抖动以及
自相关性。研究给出了 IPP模式下网络能效与业务时
延的闭式解[4]，业务突发性和业务非均匀性对能效的

影响分别如图 3和图 4所示，图 4中 α1、α2、α3分别
为热点小区、热点邻小区、热点外围小区的归一化业

务强度。分析结果表明，业务突发性（抖动）越大，

网络能效反而越高。这打破了传统的认知，即在服务

者（基站）没有休眠机制的排队系统中，业务突发性

永远会带来排队性能的损失。同样地，针对业务在空

间域上的非均匀分布特性，通过马尔可夫决策理论分

析，发现了“业务分布越不均匀，基站动态休眠所带

来的节能增益越大”的结论[5]。该结论也是超越传统

认知的，表明负载均衡并非永远有效，在基站可以休

眠的网络中，应适时进行负载集中[6]，增加低负载基

站的休眠机会，从而提高全网的能量效率。 

 
图 2  超蜂窝网络的能效时延关系 

具体地，为了充分挖掘业务突发性及非均匀性

所带来的休眠机会，文献[6]提出了定向负载转移机
理，改变了负载均衡的传统理念。特别地，通过负

载聚合，主动改变业务的空间分布，将不同空间位

置和异构网络中不同层之间的业务通过卸载进行

整合，由少数基站集中进行服务，以提供更多的基

站休眠机会。 

    
图 3  业务突发性对能效的影响 

 
图 4  业务非均匀性对能效的影响 

如果进一步考虑频谱资源的最优分配，则在基

站可进行动态休眠的超蜂窝网络架构下，基站的工

作状态（休眠与否）、业务负载和无线资源分配之

间紧密耦合，传统无线资源分配机制将难以适用。

文献[7]运用随机几何理论，给出了最优的宏/微基
站频谱重用因子、基站休眠概率和业务负载三者间

的闭式理论关系，即 

   (1) 

其中，β*为最优的宏/微基站频谱重用因子，即微基
站所分配带宽与宏基站所分配带宽的比例； 为用

户密度（表征业务负载）；ρM和 ρm分别为宏微基站
密度（表征休眠概率）；c为由宏微基站发射功率和
路径衰落因子决定的系统参量；W 为系统可用带
宽。基于此关系设计的基站动态休眠和频率重用算

法典型场景下可节省 50%的网络能耗。 
1.3  -./01&'9:,;<=>!"  
本节进一步考虑超蜂窝网络业务基站的最优

休眠控制。针对泊松到达业务和单一服务者，已有

研究证明了最优休眠控制具有双门限结构[8]，即队
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列长度低于休眠门限值时基站进入休眠状态，但只

有在队列长度大于开启门限值（该值一般大于休眠

门限值）时基站才开启服务。但针对突发业务到达

以及多服务者系统而言，基站的最优休眠策略还有

待研究。文献[9]首先考虑间歇泊松过程以及交互泊
松过程 2种突发业务到达单一基站情形，并考虑基
站休眠与开启的能耗代价，基于马尔可夫决策理论

严格证明了最优休眠控制策略仍然具有双门限结

构，但会额外增加一个观望（wait-and-see）特性，
即队列长度在低于休眠门限值时并非立即进入休

眠状态，而是观望一段时间后才进入休眠状态；反

之，针对开启门限也是同样，且观望时长随业务到

达突发性的增大而加大，即基站的休眠与唤醒应更

加保守。最优休眠控制的双门限结构和观望特性分

别如图 5和图 6所示。进一步考虑突发业务到达多
个基站的情形，文献[10]理论证明了最优休眠策略
具有多门限结构，且具有观望特性。 

 
图 5  最优休眠控制的双门限结构  

 
图 6  最优休眠控制的观望特性 

文献[3]研究了在平均时延约束下的功率最优
基站休眠策略。在单重休假、多重休假及累积负载

阈值机制下，证明了时延约束均存在一个阈值 τth，
使最优休眠控制具有以下结构。1) 在 τ＜τth时，最
优休假时间 hV（单重、多重休假机制）或累积负载
阈值 N（累积负载阈值机制）对不同的 τ 保持不变，
而最优的休眠概率 pv随 τ单调增加，即此时只需调
整休眠前的迟滞时间即可。2) 在 τ≥τth时，最优休
眠概率 pv 恒为 1（即最优迟滞时间恒为 0），而最

优休假时长 hV 或最优累积负载阈值 N则随 τ单调
增加，举例来说，累计负载阈值策略下的阈值 τth
满足[3] 

   (2) 

其中， 是没有基站休眠条件下的时延（基于

M/G/1队列建模），λ是业务到达率， 和 分别是

启动时间的均值和方差系数。 
以上分析对业务请求的到达模型均做了某种

假设，但在实际系统中业务的到达过程可能非常复

杂，难以用经典概率模型表述。为此，本文将强化

学习与业务模型的先验知识相结合，提出了对业务

模型与最优休眠策略同时学习的在线算法[11]。通过

现网业务数据的测试，表明所提在线学习算法相比

基于模型的策略和单纯强化学习算法，在时延和能

耗的折中性能上均有明显优势。 

2  3456789-:6;<)12 

为了实现绿色移动通信，除了以网络协作等方

式进行系统中能效和资源优化之外，还可以通过引

入能量收割技术利用可再生能源（如太阳能、风能

等）对通信系统供能，进一步降低传统能源的使用，

从而降低碳排放。这相当于能量“开源”的思路，

某种意义上来讲是一种“取之不尽、用之不竭”的

新能源。同时，由于不需要接入电网，可再生能源

供电的通信设备可以进行灵活的部署，并且相比于

电池供电的设备有更长的寿命，具有自我持续性。 
由于上述优势，可再生能源在通信系统中的应

用受到了越来越多的关注。2009年，国际标准化组
织第三代合作伙伴计划（3GPP, 3rd Generation 
Partnership Project）对各种可再生能源在通信网络
中的使用场景、使用方法和可行性提出了标准化建

议 TR 102.532，中国通信标准化协会对使用可再生
能源的基站供电也进行了标准化工作，中国移动在

西藏部署的基站中约 使用了可再生能源供电。随

着智能电网技术和电池储能技术的飞速发展，可再

生能源所产出能量的存储和利用效率也在大大提

高，能量收集技术已步入实用阶段。据国际能源署

统计，2020 年可再生能源电力占比快速提升至近
30%。我国可再生能源发展水平与国际水平并驾齐
驱，2020年可再生能源发电量达到 2.2万亿千瓦时，
占全社会用电量的 29.5%。可以预见，未来信息系
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统的供电模式将日趋多样化，甚至会出现完全依赖

于可再生能源的自供电信息系统，这不仅可以大幅

降低信息系统对传统电网的依赖，而且可以减少布

线需求和运维成本，同时也契合“碳中和”的战略

方向。特别是针对基站密集部署的超密集组网

（UDN, ultra-dense network）和分布式多输入多输出
移动通信系统，其广泛部署的小基站或天线前端很

有可能无法或难以直接连接到电网，需要完全依赖

于可再生能源供电。 
然而，可再生能源的引入给通信系统带来了许

多新的问题和挑战，这些挑战主要来自可再生能源

的不确定性。在传统电网供电的移动通信中，能量

供给是稳定的，研究人员主要面对的是业务需求的

随机性和传输信道的随机性问题。而在可再生能源

供电的移动通信系统中，除了上述 2种随机性之外，
需要同时面对能量供给的随机性。传统资源分配手

段面向吞吐量最大化而贪婪式的使用能量，在可再

生能源供电条件下，会严重影响用户服务质量。 
为此，需要扩展传统绿色通信的内涵，即仅仅

关注能量效率是远远不够的，需要同时关注能量持

续性指标。该指标包含能量中断和能量溢出 2个层
面。前者指虽有信息服务的需求但却没有足够能量

供给所导致的服务中断现象；后者指由于能量缓

存容量的限制，虽有充足的能量供给但却没有相

应的信息服务需求而导致的能量溢出现象。很显

然，这 2种现象都是需要尽量避免的，尤其是服务
中断现象。 
上述问题基本上可以转换为一个信息流如何

与能量流更好匹配的问题，即 TANGO[1]思维。一

方面，可以让能量流更好地适配信息流，即在需要

传输更多信息时分配更多的能量；反之，则分配更

少的能量。这在传统电网供电的信息系统中是比较

容易实现的，但在可再生能源供电的信息系统中将

面临巨大的挑战。虽然可以通过调控能量缓存器

（即电池）的充放电来解决，但如何做到时间尺度

的实时匹配以及空间维度的动态调度是问题的难

点。另一方面，可以让信息流更好地适配能量流，

即能量供给比较充足时可以传输更多的信息，比如

引入缓存与推送机制，通过对用户需求的预测计算

出用户的潜在需求，在能量充足时进行推送或缓

存，这可以形象地比喻为“将明天的工作放到今天

来做”；反之，在能量供给不足时则可以减少信息

的传递，比如只提供最基本的信息服务，而推迟提

供增强服务，直至能量充足，或是将任务卸载到能

量充足的基站，这可以形象地比喻为“将今天的任

务留给明天”。 
为此，针对未来移动通信网络的能量供给高度

动态可变场景，亟待研究以下问题：1) 移动通信覆
盖保障的机理与柔性覆盖理论；2) 无线频谱与能量
资源高效利用理论；3) 业务服务的智能推送与缓存
机理与方法等。从而揭示能量状态信息（即能量到

达的统计特性和电池状态）对优化无线资源管理、

传输调度与用户服务的价值，刻画动态能量供给下

的无线链路与网络性能，以及能量存储与信息存储

之间的互换机理等。 
下面给出信息流与能量流适配的 3个例子。 

2.1  9?@AB5CD,5E%CF(G 
为了定量描述如何根据电池储能状态捕捉传

输机会，文献[12]针对收发端均由可再生能源供电
的无线链路，利用电池储能信息优化发端的发射功

率和收端的接收行为，最小化由于信道衰落或能量

不足导致的传输中断概率。具体地，在电池容量

较大的条件下，在所有在线功率控制策略（即没

有未来能量到达信息，只有历史信息）中，提出

并证明了最优功率控制策略是基于电池状态的门

限形式，即 

  (3) 

当 t时刻发端电池储能 大于门限值 时，

应以固定发射功率 传输，满足发端整体功率为

，其中， 是与功放效率有关

的常数， 是发端的电路功耗， 是时隙长度；

否则应停止发送，等待能量累积。当收发端不共享

电池状态时，最优门限 的闭式解为 

  (4) 

其中， 是发端能量到达率，参数 为 

  (5) 

其中， 是一个与传输速率需求和信道增益相关的

常数。可见，最优门限 与平均信道增益、能量到

达率和电路功耗之间存在较强的关联关系。 
当收发端可以共享电池状态时，文献[12]已证

明最优策略依然是基于电池状态的门限形式，即仅

在收发端均有足够能量进行接收和发送的时候才
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传输，即 

   (6) 

其中， 是收端电池储能状态， 是收端整体功

率。此时最优门限 的闭式解为 

   (7) 

其中， 是收端能量到达率。可见，在收发端共享

电池状态时，最优门限 与接收端的能量到达率和

接收电路功率有关。收发端均由可再生能源供电的无

线链路中断概率如图 7所示，其中，横坐标为 100 mW
归一化的能量到达率。从图 7可以看出，共享电池状
态（Joint）可消除收发端能量获取的随机差异，相
比于不共享电池状态（Disjoint和 Linear）能显著降
低传输中断概率，尤其当能量到达率较低时。 

 
图 7  收发端均由可再生能源供电的无线链路中断概率 

为了通过电池协作管理使用可再生能源供电和

电网，保障链路性能，文献[12]针对发端可再生能源
与电网混合供电的衰落信道，发现并证明了吞吐量最

大化问题的最优功率分配具备两阶段注水结构，即第

一阶段基于电池容量约束定向注水所采集的可再生

能源电量，第二阶段在现有水面上用传统注水法分配

电网功率。上述结论简洁且物理意义明确，是提出可

再生能源与电网协同的最早论文之一，拓展了前人学

者针对仅有可再生能源供电条件下的最优功率控制

结论。文献[13]则进一步将上述结果拓展到了多天线
场景，发现并证明了最优的空时联合注水结构。 
2.2  9?HIJK,5E%&'LM(G 
移动业务不仅在时域上动态变化，在空间域的

分布也是高度不均匀的。传统上为了保障任何时

间、任何地点的业务覆盖，往往采用最坏情况设计

的原则，即在任何地点均按照可能出现的峰值流量

部署网络资源。这会不可避免地造成网络资源的浪

费，因为在一天之中某个基站的流量能够真正达到

峰值的时间是非常短的。 
在超蜂窝架构下，由于基站可以随时随地进入

休眠状态，因此即使按照峰值流量来配置，网络资

源浪费也不会很大，同时也不再有必要保持各基站

之间的负载均衡，完全可以通过适当的负载转移将

低负载基站的业务转移至相邻的中高负载基站中，

通过关断低负载基站节省能量的同时，提高中高负

载基站的资源利用率。当然，针对传统蜂窝网络，

在负载较大时，通过负载转移实现基站间的负载均

衡还是会提高整体服务质量的。 
为此，本文提出了一种将业务负载转移与主被动

基站休眠，以及多基站协作传输联合优化的策略[14]，

等效地实现了能量在基站间的“转移”，解决了能量

到达及其存储在不同基站间的不均匀性与业务在小

区间动态变化相失配的问题。具体地，通过将负载转

移到能量到达或存储较充分的基站进行服务，实现了

能量在基站间的等效“转移”。特别地，区别于贪婪

式的用能方式，采用动态规划理论，体现当前时刻的

基站休眠和资源分配决策对未来电池中可用能量的

影响，减少了能量不足可能导致的服务中断。 
进一步地，文献[6]将上述工作拓展至异构蜂窝

网，即同时考虑基站类型的异构与能量供给方式的

异构，通过不同层之间的业务卸载，在空间上实现

了能量与业务的适配。同时，利用多基站协作，联

合优化多基站联合预编码和可再生能源供电，从协

作传输的角度实现了基站间的能量“转移”。面向

能效优化的异构蜂窝网络负载聚集如图 8所示，仿
真表明，低负载条件下进行负载聚集（而非负载均

衡），可显著降低网络能耗。 

 
图 8  面向能效优化的异构蜂窝网络负载聚集 
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2.3  9?NOPQ,5E%&'RS(G 
针对可再生能源供能的随机性与业务请求在

时间上不匹配的问题，提出了一种基于内容缓存与

提前推送的可再生能源有效利用机制[15]，其核心思

路是：当电池电量充足或可再生能源供能充分时，

在基站处主动缓存受关注度高的内容，或将已缓存

内容提前推送至用户端，使用户仍可在基站电池电

量或可再生能源供能不足时从本地获取所需的信

息。这一思路克服了可再生能源供能的随机性以及

电池容量约束，使能量可以“提前”使用以适配业

务在时间上的变化，等效于将能量在时间上进行了

“转移”。文献[16]中基于马尔可夫决策理论给出了
最优的推送策略，提出了基于电池状态的门限推送

策略，该门限值与未推送内容的访问概率相关，并

证明了该门限策略在电池容量较大时或能量到达

率 较低时可逼近最优策略。基于电池状态的推送

缓存策略的性能如图 9所示。数值仿真表明，所提
策略的性能关于电池容量稳健，即较小的电池容量

也不会对性能产生明显的影响。

图 9  基于电池状态的推送缓存策略的性能 

3  :=>?)@AB6?C 

另外一种可能的“开源”途径是引入更多的计

算与存储资源。随着算力的提升以及软件定义网络

（SDN, software-defined network）、网络功能虚拟化
（NFV, network function virtualization）等技术的发
展，无线通信系统中的信号和基带处理等已开始逐

步采用通用计算和存储资源[17]，以支持灵活的网络

重构与切片，并通过基带信号处理的集中化简化基

站前端的功能，从而降低全网成本与能耗，是下一

代蜂窝系统的重要使能技术之一。某种意义上讲，

相当于用计算资源来换取通信资源的节省。然而，

经典云化无线接入网（CRAN, cloud radio access 
network）过度依赖于前传通信资源进行大规模的高
带宽基带信号汇聚，造成通信与计算资源的失配，

从而降低资源的利用效率。因此，如何实现通信与

计算资源的协同设计与优化，提高网络整体的效

能，是一个亟待解决的科学问题。

与此同时，随着移动物联网、大数据和人工智

能等技术的快速发展，无线通信网络将不仅要承担

大容量低时延的通信服务，还需要满足各类无线节

点随时随地计算并共享计算结果的迫切需求。具体

地，从物联网传感器到智能手机，从基站设备到网

联汽车，未来都将具备可定制或通用的计算资源，

从而改变原有的单一计算模式，并通过无线网络实

现协同计算，支持自动驾驶、智能制造、智慧医疗、

安防和环境监测等领域的广泛应用。可见，未来无

线网络将承载大量由各类机器产生的、以计算和控

制业务为主体的全新业务，使通信与计算在需求和

资源上均存在强耦合。换言之，无线网络将从原来

搬移数据的单纯管道进化为面向机器学习和协同

控制的信息感知、传输、处理为一体的智慧网联通

道。因此，如何协调异构移动智能体，实现分布式

学习与决策是另一个亟待解决的科学问题。

当然，引入算力与人工智能算法都需要付出巨

大的能耗代价，因此算力与人工智能算法的部署

与运营也应该遵循柔性的思维，只在必要时才启

用，即 AI-on-Demand或简称为 Green AI。具体地，
算力与人工智能算法的使用应至少满足以下 4 个
条件。

1) 建模不再可能或是模型非常复杂。例如，未
来毫米波甚至太赫兹波段的信道模型以及阻挡模

型，截至目前还未找到比较好的数学模型，而且有

迹象表明，即使能够建立数学模型，其复杂度也将

是非常高的，难以进行数学分析。

2) 高质量的数据可以获取且数据量足够。众所
周知，AI算法的可靠性严重依赖于高质量且足够数
量的训练数据，传统语音、图片、视觉等数据比较

容易获取，且通用性很强。但通信信道、通信业务、

网络环境等通信相关的数据一般都与数据获取的

时间和地点紧密相关，且随时间和地点不断变化，

因此一般通用性很差，必须随时随地反复获取和

更新。

3) AI算法不是很复杂，使基于 AI的决策可以
实时进行。利用 AI 算法的最终目的是做决策，而

cl
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决策往往要求非常高的实时性，否则难以应用于诸

如虚拟与增强现实、自动驾驶等场景。 
4) 基于 AI决策的收益或性能增益大于所需付

出代价（包括能耗代价）。众所周知，基于 AI 的
决策往往需要训练规模很大的深度神经网络，并维

护大规模的数据库，其代价（特别是能耗代价）非

常高。因此基于 AI 的决策所能带来的收益必须足
够大，否则没有意义。 
针对上述科学问题，下面给出 3个典型的解决

案例。 
3.1  9?01T5UVW,XYZ[-./01 
如 2.1 节所述，超蜂窝网络可以在保障蜂窝网

络无缝覆盖和频谱效率的同时，通过引入基站的动

态休眠和资源调度，大幅度降低网络整体能耗。但

业务基站的密集部署仍将面临巨大的部署与管理

成本，而且随着计算资源和人工智能算法在网络边

缘的大量引入，移动网络将面临更加严峻的管理成

本与能耗挑战。 
为此，结合当前移动接入网的发展趋势，本文

将空口的控制/业务分离与软件定义网络中的控制/

用户面分离有机结合，提出了基于云架构、基站功

能虚拟化的软件定义超蜂窝网络系统框架[18]，如图 10
所示，并实现了如图 11 所示的演示验证平台。该
平台实现了 GSM/GPRS 和 LTE 协议栈，支持商用
终端接入。实测表明，所提出的软件定义超蜂窝架

构可通过灵活的控制/业务分离支持动态基站休眠，
分离所带来的信令时延开销仅 0.36 ms。此外，所提
的软件定义超蜂窝架构和休眠算法在不同的休眠

级别下可取得约 16%～60%的能耗节省。可见，该
架构可使移动网络根据实际业务需求进行动态重

构变得更加容易，进一步提高了超蜂窝网络的灵活

性和智能化水平。它不仅可以满足未来无线移动通

信在谱效、能效、用户体验和弹性接入等多重指标

的综合需求，还可支持灵活的无线网络重构、剪裁及

网络升级等，与核心网的 SDN取得良好的协调。  
进一步地，基于虚拟化基带功能的灵活分割和

部署，文献[19]实现了业务需求与异质异址的无线
和计算资源的动态适配，提出了高能效的计算资源

虚拟化与动态调度机制，以及基于软件定义包交换

的前传网全新设计[20]，其中的理论贡献如下。采用

 
图 10  软件定义超蜂窝网络系统框架 
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极限分析得到了虚拟基带池和包交换前传网的统

计复用增益的闭式表达，并在此基础上给出了虚拟

基带池规模的最优值，得出了以下两点结论：1) 适
当部署计算资源可节省无线频谱和能量资源，如图 12
所示；2) 虚拟基站池规模存在一个最优值，不宜太
大或太小，应采取组簇方式构建中等规模基带池，

如图 13所示，其中， 为基站负载，K为射频通信
资源数，Pbth为阻塞率需求，虚拟基站池规模在 50
左右即可获得主要的性能增益。 

 
图 12  通信资源与计算资源的互换 

3.2  \C%]^_`,a56bc<Wde 
考虑智能终端之间或智能终端与网络边缘之间，

通过无线传输与计算卸载，协作完成深度学习（如事

件检测、视觉分析、实时决策等）的模型训练与推断

任务，如图 14 所示。在此场景下，通信与计算紧密
耦合。例如，在能量和计算资源受限的终端上执行

复杂的神经网络推断会导致难以容忍的时延，然而将

推断完全卸载至网络边缘或其他终端将需要传输大

量数据，带宽受限条件下也会增加任务完成的时延。

为此，需要对无线资源和计算资源进行协同调度，通

过优化计算任务在不同终端之间，以及终端和网络之

间的分割与部署，提高边缘计算的能量效率。 
如图 14(a)所示，考虑基于深度神经网络的实时

推断任务由网络中的多个节点协作完成场景。将神

经网络的前若干层放置在终端本地，并将该部分计算

产生的中间参数由无线信道传输至其他协作终端或

边缘云完成剩余网络的计算。基于神经网络剪枝技

术，文献[21]提出了面向协作推断的两步压缩方法，
依次对推断任务的整体计算复杂度及中间层传输数

据量进行了压缩，以支持灵活的网络分割。图 15 反
映了不同分割点对应的推断总时延和终端能耗，以及

二者的折中关系。在Conv1层分割，能够以较少的终
端能耗较大幅度降低推断时延，但若想继续降低推断

时延，所需要的能量将大大增加。因此，在满足推断

决策的时效性和精度需求的同时，应遵循“按需适

度服务”的原则，优化终端和网络侧能效。 
如图 14(b)所示，针对训练类任务，现有框

架主要包括多终端与网络边缘联合训练深度学

习模型的联邦学习（FL, federated learning），以
及终端间协同的分布式训练（DGD, decentralized 
gradient descent）。考虑联邦学习场景，文献[22]
针对终端计算能力和传输性能的双重随机性，分

析它们对联邦学习收敛速度的影响，基于此设计

并优化终端的梯度传输调度与带宽分配，最大化

模型收敛速率。针对终端能量受限场景，基于李

雅普诺夫优化理论建立虚拟能量队列，以表征当

前能量使用较预期的偏差。进一步设计了能量

a

 
图 11  软件定义超蜂窝网络演示验证平台 
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图 13  虚拟基站池规模与性能增益的关系 

 
(a) 模型训练                                            (b) 任务的分割部署示例 

图 14  深度学习模型训练与推断任务 

 
图 15  不同分割点对应的推断总时延和终端能耗及二者的折中关系 
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与训练性能折中的效用函数，提出终端动态调度策

略，并对该策略在能耗预测存在误差条件下的稳健

性进行了分析。高能效联邦学习终端动态调度策略

的训练正确率和能量使用比例如图 16 所示，使用
CIFAR-10 数据集的仿真结果显示，所提动态调度
策略可在满足终端能量约束的条件下，优化联邦学

习的训练性能，在数据非均质分布的情况下，正确

率较对比策略提高 4.9%[23]。 

 
图 16  高能效联邦学习终端动态调度策略的训练正确率和能量使用比例 

对于多任务混合共存的场景，可基于服务功能

链刻画分割后子任务之间的依赖关系，在终端的能

耗和计算能力、频谱资源约束下，优化任务在终端

和网络之间的分割和部署，以提供“按需适度服

务”。针对边缘云的节能，借鉴蜂窝网基站节能的

思想，提出计算任务部署的重构转移机制[24]，在计

算负载较轻时，通过负载聚集为基站或边缘计算单

元提供更多的休眠机会以实现节能。 
3.3  Kfg5h,*ij]^%bc 
将终端的计算业务卸载到基站侧的通用计算

资源进行处理，可有效节约终端计算所需的能耗[25]。

而用户移动会导致执行计算任务的虚拟机在基站

之间迁移，产生额外的资源重构时延。传统基于信

道质量的切换方式会导致频繁的虚拟机迁移，将不

再适用。同时，通信与计算异质资源的联合优化和

用户调度所面临的多维系统信息获取和高复杂度

优化，在移动环境下显得尤为重要。因此，面向网

联节点的协同环境感知和自动驾驶等典型应用，针

对网络在拓扑、能量获取、频谱信道、计算资源的

多维动态特性，亟待研究如何在高动态环境下联合

分配计算任务和调度无线通信资源，在满足服务质

量的同时优化全网能效。 
首先，文献[26]基于多臂赌博机理论提出了一

种超密集网络下计算感知的在线切换优化机制，综

合考虑虚拟机迁移代价和信道状态，在相同终端能

耗水平下，可以降低 20%的计算任务完成时延。该
方法不需要额外信令，对用户移动、计算业务负载

动态变化稳健，其理论贡献如下：传统的多臂赌博

机理论只能处理固定的切换待选基站集合，该方法

可以处理时变的待选基站集合和任务大小，且证明

该方法性能与离线最优解的差距有界。 
同时，随着智能网联汽车快速发展，未来汽车

将集强大的感知、通信、计算与控制功能于一体，

并具备自供电能力。在此背景下，本文提出了车载

云计算的新思路[27]，其架构如图 17 所示，网络主
动利用车辆的剩余算力获得机会式计算服务，并通

过车辆的移动将智能扩散到网络的各个角落。车辆

的移动性可能带来更多的计算机会，对于降低计算

服务的时延和网络节能具有积极影响，这就是所提

MEET（mobility-enhanced edge intelligence）的概念。 
针对有中心控制节点的场景，文献[28]基于马

尔可夫决策过程得到了最优任务卸载策略，即优先

卸载已复制份数最少的任务，可最大化任务在时延界

约束下的成功率。车辆速度与任务完成比例的关系如

图 18 所示。该研究还发现，使任务完成成功率最大
的最优车速大于传统交通流量最大化的最优车速，这

也反映了移动性对于计算服务性能的正面效应。 
针对车辆间的分布式卸载场景，文献[29]基于

多臂赌博机理论，提出了可自适应于车辆拓扑动态

变化的在线学习卸载策略。为了充分利用周围车辆

的计算机会，可通过任务复制卸载的方法，将每个

任务同时卸载到多个服务车并行处理[30]。任务复制

份数 K 对卸载可靠性的影响如图 19 所示。基于真
实道路的仿真结果显示，适量任务复制可在拓扑时

变、传输链路不稳定、车辆计算能力时变的环境下，

使任务完成成功率达到 99.6%。进一步地，编码计
算可使用较少的通信和计算资源获得良好的分集
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增益[27,31]，从而赋能移动智能体间的高可靠、低时

延、高能效协同。 

    
图 18  车辆速度与任务完成比例的关系 

 
图 19  任务复制份数对卸载可靠性的影响 

4  DEF 

本文面向国家“双碳”战略需求，针对无线通

信与边缘计算业务量高速增长所面临的能耗瓶颈，

研究并总结出可在提高移动通信系统容量的同时

大幅降低网络能耗的理论与方法。具体地，通过引

入超蜂窝网络架构实现网络的柔性覆盖与弹性接

入，使业务基站和边缘服务器在业务量较低时可以

进入休眠状态，减少能量的浪费（即“节流”）。同

时，大量引入可再生绿色能源（即“开源”），通过

能量流与信息流的智能适配，大幅降低电网的能

耗。进一步地，通过网络功能虚拟化、通信与计算

资源的高能效协同，以及移动智能体的分布式计算

与协同等手段，实现绿色计算与人工智能算法。典

型的解决方案展示了上述理论与方法的可行性与

有效性，可支撑未来 5G 和 6G 网络作为智能化社
会基础设施的可持续性演进。 
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