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摘  要：伴随着 5G网络的大规模快速建设，运营商乃至整体通信行业的能耗压力在同步凸显。通过节能降耗

实现行业可持续发展成为当前 5G网络发展的新研究方向。以小区物理资源块（physical resource block，PRB）

利用率为负荷评估指标，对小区指标进行深度特征提取，提出了一套深度卷积神经网络和长短期记忆

（DCNN-LSTM）深度学习算法模型实现 PRB利用率未来值预测，进一步结合小区瞬时任务中大小包比例，

对各种基站设定动态化的节能策略。并引入网络能耗管理网元，对整体 5G接入网络的能耗进行动态化统一管

理，在保障无线网络服务质量的基础上，实现了 5G基站的智能化节能运作。 
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Abstract: With the rapid construction of the 5G wireless communication network, the energy consumption pres-

sure of operators, and even the overall communication industry, is simultaneously highlighted. Achieving sus-

tainable development of the industry through energy conservation and consumption reduction has become a new 

research direction for the current 5G network development. Taking the PRB rate as the load evaluation index, 

LSTM model was improved by using DCNN to extract the depth feature of the cell’s indicators. A set of 

DCNN-LSTM deep learning model that could predict the future value of PRB rate was proposed. On the basis of 

the improved algorithm, the network topology of the current 5G access network was optimized. An additional 

network element and its working system were designed. An intelligent energy-saving system, which ensured the 
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network experience, of 5G base stations was realized. 

Key words: 5G base station energy saving, improved LSTM algorithm, 5G system design  

 

0  引言 

随着智能终端与 5G 工业智能化设备在种类

和数量上的不断增长，5G网络流量需求已呈现突

破性上涨趋势。据《5G 时代运营商数据和存储架

构白皮书》[1]预测，截至 2025年，5G网络的月均

数据量将达 17.75 ZB。据预测，到 2030年，我国

5G基站数量将突破 1500万个[2]。5G网络凭借其

自身技术优势在高传输速度、海量终端接入、超

低时延方面实现了跨越式的发展，但在整体功耗

方面 5G却是 4G的 3倍[3]。国际电信联盟（ITU）

的最新标准显示，为了遵守《巴黎协定》，信息

通信技术行业需在 2020—2030 年期间将温室气

体排放量减少 45%。为兑现此承诺，电信行业亟

须探寻新的技术与解决方案实现能耗与通信需

求的平衡。 

2020—2023年是我国商用 5G网络的主要投

资建站周期。据预测，3年内我国三大运营商的

总体 5G基站建设数将达到 275万。伴随庞大基

站建设量而来的是运营商与日俱增的 5G网络运

营成本压力[4]。运营商亟须降低网络能耗成本以

支持 5G 网络的进一步规模建设。因此，5G 无

线网络系统节能技术已成为在学界与产业内被

不断提及的研究课题[5]。5G 网络节能课题的最

主要特点是整体网络规模大，网络系统节点多，

涉及的影响因素多。利用人工智能（artificial 

intelligent，AI）技术进行 5G网络节能方案部署

来降低 5G 网络整体能耗将会是未来 5G 节能的

主要实现方向。 

近年间，业界已针对 5G 无线网络系统节

能进行了一系列的研究与探索。Lorincz等[6]通

过对 5G 网络系统的整体调研，发现无线接入

网能耗占整体 5G网络能耗的 50.6%，是网络能

耗的主要组成部分。Guan等[7]聚焦基站天线单

元的能耗降低，对时域关断、空域通道关断和

功率回退等多种基站节能方式进行了洞察与效

果评估。Xu[8]在此基础上，利用 K-means 等浅

层学习算法构建了一套保证 5G 重要业务的节

能系统。 

然而，当前针对 5G网络节能课题的研究仍

有一定的缺失。在节能系统的部署规模上，现有

研究多为针对整网级或簇级的 5G网络基站进行

统一机械化的节能方式部署，各类型节能方案的

颗粒度普遍偏大，缺乏灵活性。在节能方案执行

时间的选择上，业界研究主要聚焦于针对现有的

不同网络场景选取适配的节能方式，缺乏一套提

前的预测方法提升整体系统的及时性。在节能系

统架构方面，业内普遍将节能能力集成于网管，

设备厂商专业网管缺少感知评估指标所需的任

意应用的详细数据（x application detail record，

xDR），且存在同覆盖区域 4G设备和 5G设备是

不同厂商的情况，无法做到 4G/5G 协同，没有

统一的网元对不同代际间整体网络的节能策略

进行协调与管理。 

本研究运用深度卷积神经网络和长短期记忆

（deep convolutional neural network - long short-term 

memory，DCNN-LSTM）算法模型对基站下每一个

逻辑小区的未来负荷进行预测，在小区负荷潮汐预

测的基础上对整体节能系统架构进行设计，并在现

实网络中部署该节能系统，通过实际节能表现进行

性能评估。 

1  负荷预测 

基站中各小区的未来负荷是判断应对基站采

用何种节能策略的重要考虑因素。小区物理资源

块（physical resource block，PRB）利用率表示单
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位时间内空口资源的使用率情况，表征小区空口

资源的被占用程度，其计算式为： 

 
used

1

available
1

PRBRate

T

T

N

N
=
∑

∑
 （1） 

其中， T 为统计周期长度， usedN 为周期内被调

度的 PRB 数目， availableN 为周期内实际可用的

PRB数目，学术界通过对实验数据的统计发现，

PRB利用率能够明显地影响 5G小区用户的传输

速率[9]，因此可以作为小区负荷的表征指标。本

节将对海量的各项小区历史指标数据进行特征提

取，构建一套性能更优的小区 PRB利用率时序预

测算法。 

1.1  负荷预测问题描述 

由于特定某一时刻基站负荷主要由 T 时刻

之前的基站数据决定，基站负荷预测是典型的

时间序列预测问题。因此，该类问题可以定义

为：给定特定时间序列 1, 2 3, , , , TX X X X X= … 和

1, 2 3, , , , TY y y y y ＇= … ，其中序列 X是算法模型的输

入且每一个 XT都是一个多特征向量，序列 Y是与

预测结果相同时刻的真实样本结果，是一元向量。

研究需要寻找特定的目标函数： 

 1 2 1 2ˆ ˆ ˆ, , , ( , , , )T Tf x x xy y y ＇ =… …  （2） 

使得映射概率 1, 2 3 1, 2 3( , , , , | , , , , )T Tp y y y y x x x x＇… …

最大算法模型的训练目标是调整映射函数 f的参数，

使得测值与真实值之间的损失函数达到最小，即： 

 
1

1
min ( , ( )) λ ( )

N

i i
i

L y f x J f
N =

+∑  （3） 

其中，N是整体样本流量，L是算法模型设置的损

失函数（见式（12））。 iy 与 ( )if x 分别是 y的真实

值与预测值。 λ ( )J f 则是正则化参数，它用于对

算法模型的过拟合进行惩罚，增加整体算法模型

的鲁棒性。 

1.2  数据准备 

本次研究以小时为时间序列刻度，随机选取

杭州市 500个 5G小区 2022年 5月至 6月的小时

级性能指标进行研究。具体所选择的小区性能指

标见表 1，以 PRB 利用率作为预测目标 y表征小

区整体负荷。平均用户数、上/下行流量、随机/

专用前导接收次数等 6个指标作为每个 XT的特征

nx 构建输入时间序列 X 。 

对于不具有信息的白噪声序列进行时间序列预

测是没有现实意义的。机械地向模型中输入与预测

目标 iy 没有相关性的其他序列并不能提高模型的预

测精度。因此，需要对预测目标序列的自相关性和

预测目标序列与其他各变量间的相关性进行分析。 

（1）PRB利用率的自相关性 

随机挑选 20 个小区 PRB 利用率 y的自相关

函数（auto correlation function，ACF）进行计算

与检验。其中 ACF表示时间序列与自身延时 k个

单位的另一组序列的相关度，其计算式如下： 

 
Cov( , )

Var( )
t k t

k
t

X X

r
ρ -=  （4） 

其中，分子是两个序列间的协方差，分母是序列

的方差。自相关函数 kρ 的取值区间为[-1,1]，对于

一个完全无信息的白噪声序列，无论时延 k取值如

何，它的 kρ 皆趋近于 0。反之， | |kρ 越趋近于 1，

则表示该变量与它的前 k 期的指标存在着越强的

正负相关性，模型预测也更加有意义。20个小区

PRB利用率的自相关函数检验如图 1所示，横坐

标为时延 k（单位：h），纵坐标为 kρ 。95%的可

信区间由虚线进行标注。从图 1中可见 20个小区

的 PRB利用率在 k等于 24（一天）和 168（一周）

表 1  选择的小区性能指标 

编号 y  
1x  2x  3x  4x  5x  6x  

指标 PRB利用率 平均用户数 下行流量 上行流量 随机前导的接

收次数 
专用前导的接收

次数 
NR 向 LTE 切换出尝
试次数 
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时在 95%的可信度下皆显著不等于 0。同时，各

小区的序列自相关函数皆随着时延的增大逐步收

敛于 0。可以判断，特定时刻小区的负荷与该时刻

之前的小区负荷间具有明显的相关性，并且该相关

性随着时延 k的增加不断递减。因此，运用时间序

列研究方法对其进行深度学习预测是可行的。 

（2）参数间的相关性 

实验中深度学习模型利用平均用户数、下行

流量等 6 个指标作为深度学习模型的数据输入。

为证明该 6个指标对 PRB利用率具备信息价值，

对各参数与 PRB利用率间的相关性进行了验证。

参数间相关性使用相关系数表示，其计算式为： 

 1

2 2

1 1

( )( )

( ) ( )

n

i i
i

n n

i i
i i

X X Y Y
r

X X Y Y

=

= =

- -
=

- -

∑

∑ ∑
 （5） 

其中， iX 和 iY表示表 1中 7个变量的两两组合，

式（5）的分子是序列与其均值的离差乘积之和，

分母则是两个序列的标准差的乘积。 

实验选取 1个小区的 7个指标进行计算，PRB

利用率与各指标间的相关性矩阵如图 2所示。 

 

图 2  PRB利用率与各指标间的相关性矩阵 

实验得出，PRB 利用率与各指标间的相关

系数均在 0.6 以上，表示 6 项指标与 PRB 利用

率之间有较好的相关性，因此，将表 1 中的各

项性能指标输入深度学习模型中将能够提供更

多的信息。 

1.3  DCNN-LSTM算法模型 

DCNN-LSTM 算法框架如图 3 所示，其中，

 
图 1  自相关函数检验 
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DCNN 部分由卷积层和动态池化层组成，负责对实

验数据进行特征提取。LSTM部分共设置两层，负责

对时间序列的数据特征进行深度学习与信息挖掘，最

终通过全连接层对时间序列预测结果进行输出。 

 
图 3  DCNN-LSTM算法框架 

（1）DCNN层 

本次研究设定卷积核个数为 64，采用 k-max 

pooling法[10]对卷积后的数据特征进行池化。整体

DCNN 层通过卷积、丢弃和动态池化等一系列动

作，对原始的多维时间序列数据进行特征提取。

将原始数据中每个 y对应的（168×6×1）的多维数

据 X转换为（128×3×64）的特征数据。 

（2）LSTM层 

LSTM算法是 RNN（循环神经系统）中的一

种。在时间序列预测方面，DCNN相对传统 RNN

能够有效地减少模型训练中可能出的梯度爆炸和

梯度消失问题[11]。 

LSTM由多个神经元（cell）组成。除了第一

个神经元以外，之后的每一个神经元的输入皆包

含了当前时刻的数据 x(t)和前一个神经元的输出

h(t–1)。LSTM神经元如图 4所示，给出了单个神

经元的内部结构，其中， temC 为临时记忆单元，

( )h t 为输出单元， ( )i t 为输入门， ( )o t 为输出门，

( )f t 为遗忘门。 ( )x t 则表示 t 时刻的输入序列。

从DCNN层输出的特征数据将在 LSTM层中进行

选择性遗忘和向后传递，最终通过全连接层输出

最终的预测结果 ˆTy ＇。 

（3）实验参数 

本次实验中各层的实验参数配置如图 5 所

示，其中，DCNN 的丢弃层概率设置为 0.5，整

体的模型训练优化器使用 Adam 优化法[12]进行

各神经元内部权值的训练更新。全模型统一使用

ReLU 作为激活函数并引入 Early-Stopping[13]机

制，当模型损失在连续 5次训练皆不下降时，训

练停止。 

 
图 4  LSTM神经元 

 
图 5  实验参数配置 

1.4  预测效果对比分析 

预测模型的损失函数以均方误差（MSE）[14]

衡量，其计算式为： 

 2

1

1
ˆMSE ( )

N

i i
i

y y
N =

= -∑  （6） 

随机选取现网3个5G小区的性能指标时间序

列，将 DCNN-LSTM模型的预测效果与支持向量

回归（support vector regression，SVR）、卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）、多层
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神经网络（multi-layer perceptron，MLP）和单独

LSTM 长短期神经网络的预测效果进行对比，不

同算法预测结果的MSE见表 2。 

由表 2 可以看出，DCNN-LSTM 相较其他算

法模型具备更加优异的预测表现，这意味着本研

究构建的 DCNN-LSTM模型能够对 5G小区负荷

进行有效预测。 

表 2  不同算法预测结果的MSE 

算法 Cell_1 Cell_2 Cell_3 

MLP 4.37 6.51 5.11 

CNN 2.44 3.66 4.17 

SVR 2.77 3.89 3.16 

LSTM 2.14 2.25 1.68 

DCNN-LSTM 1.46 2.54 1.61 
 

2  基站节能系统构建 

2.1  基站节能策略 

当前业内一般通过对比评估基站关闭前后的

可接入用户数来设置 5G 基站的关断时间窗[15]。

部分运营商则根据过往观测的网络忙闲经验，设

置统一的关断时间窗（如 23:00-次日 6:00）。上述

两类节能方法可以归纳为静态的 5G 网络节能方

法，在灵活性与普适性上有所欠缺。 

本研究以 4G/5G协同节能为基础设计思想，根

据第 1节构建的深度学习模型，对各小区的未来负

荷进行预测。在此基础上结合小区瞬时任务中的大

小包比例，对各种基站设定动态化的节能策略。对

于小包业务居多的 5G 小区，即使负荷不低，也通

过下发节能关断策略将用户分流到同覆盖下的 4G

小区。运用这种节能方式，现网用户的网络使用感

知不会发生明显变化。除此之外，本文设计了唤醒

机制对节能后网络的异常波动做出反应。 

（1）策略对应关系 

在本研究设计的节能策略中，小区未来一个

小时的 PRB利用率是根据小区自身历史数据预测

得来。小包业务比例则来自上一小时小区多应用

详单的汇总。整体小区指标与各节能策略间的对

应关系见表 3。 

（2）唤醒机制 

节能策略开启后，会对网络的覆盖、容量造

成影响，因此添加基于历史节能策略的表现不断

优化唤醒机制，实现节能策略的动态调整，使网

络的性能指标、用户感知、能耗增益达到较好的

平衡。本研究对 5G小区的唤醒设定 3个条件，其

中任一条件被触发，5G小区下的节能策略都会做

出对应回退，具体如下。 

① 预测偏离：对于符号关断、MM通道关断

的小区，小区突发话务高峰，小区实际负荷与预

测的偏差超过 50%。 

② 托底承压：周边 5G 小区或 4G 同覆盖小

区 15 min负荷超过 50%。 

③ 指标劣化：当前节能策略工作周期内，5G

小区或同覆盖的 4G 小区的 KPI/KQI 恶化程度超

过 20%。 

2.2  节能系统架构 

在目前 5G网络拓扑的基础上，本次研究新增

设计一个 NPM（network power management）网

元，对整体 5G接入网络的能耗进行动态化统一管

表 3  整体小区指标与各节能策略间的对应关系 

预测 PRB利用率门限 小包业务比例 建议节能策略 

[0,20%] [0,100%] 定时载波关断、射频模块深度休眠、MM通道关断、符号关断 

(20%,50%] [0,80%] MM通道关断、符号关断 

(20%,50%] (80%,100%] 4G/5G协同载波关断、MM通道关断、符号关断、 

(50%,100%] (80%,100%] 符号关断、MM通道关断 

(50%,100%] [0,80%] 不采取节能措施 
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理。根据工作分类的不同，NPM下分为两个子单

元。分别是计算单元（network power manage-

ment-calculate，NPM-C）与命令下发单元（network 

power management-order，NPM-O）。 

NPM-C负责对网络数据进行深度学习训练，

挖掘网络中的运作信息，支持管理模块进行节能

策略匹配。NPM-O负责对网络信息做出反应，将

对应节能动作命令下发至网管系统或 5G基站，在

确保节能动作执行的同时收集网络运作指标并重

新反馈至 NPM-C。 

NPM功能框架如图 6所示，NPM在功能方

面分为采集层、计算层、存储层和应用层 4层。

整体信息流由采集层开始，通过专有通信协议采

集各厂商专业网管的 I1接口性能、配置参数、告

警、测量报告（measure report，MR）和小区详

单等相关数据，同时部署在各接口中的探针则会

对 xDR 等数据进行收集。在收集完成后，收集

层将对数据进行进一步整合，为系统后续运作提

供基础数据支持。计算层负责对元数据进行运算

与学习，挖掘 4G/5G 同覆盖小区对、5G 小区负

荷趋势、网络指标异动情况等一系列网络信息。

在该层的输出上，基站节能、唤醒命令将由

NPM-O下发至应用层，NPM-C则将挖掘后的信

息存储至对应的存储设备之中。实现后续与存储

层的交互。 

在计算层之上的存储层基于Hadoop核心进

行大数据存储和分析查询支持。根据不同数据

的使用场景，采用 HBase、Hive、Carbon 等不

同的组件来完成海量数据的存储。应用层则封

装为整体系统的人机交互边界。节能数据可视

化、节能策略下发审批和系统运行负荷等系统

应用将在该层实现。运维人员能够通过该层的

信息了解整体系统运作情况，并对相应节能策

略进行管理。 

 
图 6  NPM功能框架 
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3  现网节能系统验证 

实验选取同等规模、话务模型类似的簇，每

个簇各有 100个 5G基站，分别使用现有的传统节

能方案和本文提出的节能方案实施节能策略，实

验周期为 1 周。最终根据平均每小区能耗进行对

比，节能效果对比见表 4。 

由表 4 可知，在 64T/64R 小区中本研究的绝

对节能效果最为突出，相较未开启节能时，能耗

平均下降 28.16%。相较传统节能方案节能效果提

升 50.42%。整体而言，相较未开启节能时，能耗

平均下降 29.20%。相较传统节能方案节能效果提

升 51.39%。 

统计周期中，各节能策略的触发时长占比情

况对比见表 5。通过在整体系统中引入 4G/5G 协

同载波关断用户迁移策略，载波关断和深度休眠

的触发时长有明显的增加。 

部署节能方案前后一周 5G 网络关键指标的

变化情况见表 6，从中可以看出各项关键指标保持

稳定。 

综合来看，在本研究提出的节能系统中，小

区休眠时段进一步增加，更大化地挖掘了基站

节能空间。而在话务高峰到来之前本系统可提

前回退基站节能策略，从而保证了网络指标的

基本稳定。 

4  结束语 

本文针对 5G无线接入网络自动化节能问题，

通过对长短期记忆算法的改良，利用构建的

DCNN-LSTM 算法模型对小区未来负荷进行预

测。在此基础上结合小区瞬时任务中的大小包比

例，对各种基站设定动态化的节能策略。在现有

5G无线接入网的基础上引入网络能耗管理单元，

在保障网络用户实际用网感知不发生明显变化的

前提下实现了 5G基站的自动化节能。通过现网部

署实验证明，新系统下的基站平均能耗与无部署

的基站相比下降 29.2%，相较现有节能系统性能

提升 51.4%。 
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