
 

 

工程与应用 

基于长短时预测的基站节能策略 
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摘  要：随着移动通信技术的发展和 5G 商用建设的加快，5G 功耗将继续大幅度提升运营成本。如何在保障

业务体验及设备安全的基础上实现节能最大化，始终是产业界研究的焦点之一。针对网络结构复杂、站型丰

富等挑战，提出了以“感知、预测、分析、决策”AI 技术为核心的节能策略生成、闭环安全保障技术。基于

离线数据，验证了预测技术效果，达到了基站节能误关率低于 2%、召回率不低于 84%的效果。进一步的实践

应用效果证明，在保障网络质量稳定的前提下，能够有效挖掘更多节能空间和节能时长，显著提升节能量，

达到降本增效的目的。 
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Abstract: With the development of the mobile communication technology and the acceleration of 5G commercial 

network deployment, energy consumption of 5G, which will continue to raise the operating expense significantly. 

How to maximize the energy efficiency while ensuring service experience and equipment safety has always been one 

of the research focus in the industry. With the challenges including complexity of network architecture and variety of 

base station types, an AI-based energy-saving technology including policy generation and closed-loop security assur-

ance of “perception, prediction, analysis, and decision” was introduced. After calibration and validation based on the 

offline dataset, the false-switch-off rate is less than 2%, and the recall rate is not fewer than 84%. Further study shows 

that the technology has greater potential on energy-saving. 
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0  引言 

“碳达峰”“碳中和”已成为我国坚定的发

展方向，随着中国移动 5G 基站的不断建设，能

耗也逐步增大。预计到 2030 年，我国 5G 基站

数量将达到 1 500 万个[1]，并且单个 5G 基站能

耗是 4G 基站能耗的 3～4 倍[2]。基站站点能耗费

用占网络运营成本的 16％以上，但 70％的基站仅

承载了 20％的网络流量，这导致基站在空闲状态

也不停消耗大量的电力。为响应国家节能减排号

召、建设中国“绿能网络”，节能减排必然是通信

行业不可忽视的首要需求，所以 4G/5G 节能技术

研究成为当前学术界和运营商研究的重点方向。

目前节能方式分为传统方式和人工智能方式。5G

初期基站节能方式大多是基于统计的传统节能方

式[3]，通过分析基站历史运营数据，人工判断节

能时间段与节能关断方式。随着人工智能

（artificial intelligence，AI）技术发展，业界逐步

进行智能基站节能方案研究[4]，从而实现基站节

能自动化，取得了更好的效果。 

然而，因为4G/5G协同多层网络结构更为复杂，

目前的 AI 节能算法更多地使用单一模型进行业

务量时序预测[5-7]，这使得 AI 模型落地困难，很

难保证在节能的同时保证网络质量。本文提出了

一套端到端精准动态节能方案，能够保证网络用

户质量感知的同时，挖掘更多节能时长。通过引

入最小化路测（minimization of drive-test，MDT）

数据[8]从空间精确挖掘共覆盖小区，确定节能目

标小区；提出长短时联合动态预测小区业务量指

标，挖掘小区节能时间段；引入网络感知功能实

时监控网络指令，保证用户体验，避免误关断基

站对用户造成影响。 

1  基于 AI 的节能方案 

针对移动网络结构复杂、站点型号丰富、节

能技术多样等挑战，本方案基于不同基站关断节

能技术，通过大数据挖掘以及 AI 算法实现节能小

区挖掘、业务量长短时联合预测，并通过实时监

控网络质量，形成以“感知、预测、分析、决策”

为核心的动态智能节能策略生成、平台级闭环的

安全保障方案，在保障网络质量的情况下，实现

节能增益最大化。本节介绍了端到端智能节能方

案的设计思路。 

1.1  现有基站节能技术 

目前，5G 节能技术主要包括硬件级节能、站点

级节能及网络级节能[9]。其中，硬件级节能主要从

源头控制硬件功耗，通过采用优化硬件设计，设计

Doherty 优化架构[10]，降低设备功率放大器的整个能

耗。设备商也开始关注使用更节能的器件材料、引

进更先进的散热技术及完善生产工艺等手段，包括

基于石墨烯的散热涂层方案[11]和室内基带处理单元

（building base band unit，BBU）竖插部署方案。以

此达到有效降低基站设备的基础能耗以及进一步提

升基站设备能源利用率的目的[12]。 

站点级节能主要通过对射频模块的控制，在

保证网络质量和用户感知的同时，达到精细化节

能的目的，站点级节能主要有符号关断[13]、通道

关断、载波关断、深度休眠[14-15]等方式。 

网络级节能通过去激活指令关闭逻辑小区

的射频发射功能或者开启禁止终端接入功能，

与其对应的激活指令可以使闭塞状态的小区恢

复至服务状态。现在专家提出的节能方案大多

是通过人工分析历史业务量数据，找到夜间低

流量小区，统一节能策略下发[16]。随着 AI 技术

发展，AI 智能节能方案也广泛应用，基于时序

网络负载和用户连接数，通过自回归综合移动

平均模型（autoregressive integrated moving aver-

age model，ARIMA） [17]、长短期记忆（ long 

short-term memory，LSTM） [18]或 Facebook 的

Prophet 用于时间序列预测[19]等方案，配合门限阈

值计算得到可以关断的节能小区列表，并执行节

能操作[20]。 
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1.2  基于 AI 技术的基站节能方案 

本方案主要由数据采集、共覆盖分析、长时

业务量预测、短时业务量预测、实时节能策略生

成、网络监控与感知模块、指令下发和节能量评

估等模块组成，旨在解决节能过程中如下 5 个核

心问题。 

· 如何识别节能小区？ 

· 如何挖掘节能小区的节能时间段？ 

· 如何确定基站节能方式？ 

· 如何保障节能过程中网络的安全性和稳

定性？ 

· 如何评估节能效果？ 

目前，基站设备涉及多个设备商，各平台

之间功能冗余，且相互通信的 I/O 成本反而会拉

低效率，违背了基站节能的初衷。所以，应将

各平台的优势模块提取出来，融合成一个完整

的节能方案。本方案希望将各个功能模块解耦，

实现系统的灵活可扩展。节能方案流程如图 1

所示。 

本方案通过采集运营商的网络运营数据，计

算出 4G/5G 多层网络环境下的节能补偿小区对，

并对节能补偿小区进行长短时联合业务量预测分

析，实时生成节能策略进行指令下发。在节能的

同时监控网络指标，及时唤醒网络质量劣化的节

能小区[21]，保障网络质量安全。 

2  长短时业务量联合预测 

通过预测基站长短时业务量指标变化趋势，

将预测值和提前设定的基站关断门限做对比，指

导运营商对小区精确开、关断[22]，从而实现基站

空间和时间维度的节能扩展，达到保障网络质量

的同时，提升节能效果的目的。 

该方案主要基于基站历史业务量时序数

据，如上行业务量、下行业务量、上行物理资

源块（physical resource block，PRB）利用率、

下行 PRB 利用率、平均用户数等指标，通过 AI

算法对节能、补偿小区未来一天及未来一个时

刻的业务量进行长短时预测。其中，使用小区

未来一天的长时预测结果可挖掘满足一定节能

时长的潜在节能小区，再用短时精准预测，保

障挖潜的节能小区是真实有效的，可兼顾未来

一天各小区业务情况及实时预测下一时刻业务

情况，既能提前支持节能策略生成，又能保障

策略实时下发安全性，达到不频繁开、关断小

区，降低小区误关率的目的。 

2.1  数据预处理 

该方法的业务量预测模型主要基于历史一个

月的小区业务量时序数据进行长短时预测。在模

型建立过程中，要求时序数据无缺失值且有一定

的周期性，因此，数据处理主要检测数据质量，

 
图 1  节能方案流程 
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并对缺失值及异常值采用两种数据来源进行插

值：（1）前后均值，（2）历史同时刻均值。然

后判断数据的周期性，可使用 Serial Correlation

算法[23]计算每个小区的自相关系数，若系数高

于阈值，则认为该小区指标有一定周期性，否

则，该小区指标无周期性。 

2.2  长时业务量预测 

为有效利用时间维度特征、尽量挖掘节能基

站且兼顾预测效率，本方案通过改进时域卷积网

络（temporal convolutional network，TCN）[7]，训

练一定范围内的通用模型，进而预测目标日期、

目标基站未来一天的业务量。长时业务量预测框

架如图 2 所示。 

 
图 2  长时业务量预测框架 

本文从数据处理、模型训练、在线预测 3 个

方面阐述长时预测的整体流程以及算法细节。 

（1）数据处理 

用深度学习解决时序的预测问题，通常需要

将时序数据转换为有监督学习的数据，即成对的

输入、输出数据，该方法以预设的滑动窗口进行

滑窗，得到一系列特征维度为 k、标签维度为一天

的样本集。 

为防止在模型训练时，数据大小的差异影响

模型的收敛，需要对样本集归一化。本文假设小

区业务量服从正态分布，因此，本方案采用中心

化方式进行归一化，如式（1）所示。 
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-

=
 （1） 

其中，x 为归一化前的输入原始数据， x̂为归一化

后的数据， μ为输入序列的均值，σ 为输入序列

的方差。 

（2）模型训练 

本方案使用时域卷积网络提取业务量的时

间维度特征，但为了挖掘更多可节能时间和可

节能基站，本方案修改损失函数，使其更关注

可关断基站阈值附近样本集，适当减少距离业

务量指标和关断阈值较远的样本集，旨在提升

关断阈值附近的精确度，挖掘更多的基站和时

间段。另外，引入最大值特征，将预测结果适

当提高，尽可能降低基站误关的可能性。改进

的损失函数具体如式（2）所示。 
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其中，α、 β 、 1k 、 2k 为各项系数，在模型训练

过程中均可调整， iy 为真实值，ˆiy 为预测值。TCN

深度学习网络架构如图 3 所示。 
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（3）在线预测 

按照上述过程，预处理待预测基站业务量数

据，整理成特定格式，使用提前训练的模型对待

预测基站未来一天的业务量进行预测，通过对比

节能开、关断门限，挖掘满足一定节能时长如 1 h

的可关断基站及可关断时间段。 

2.3  短时业务量预测 

为了纠偏长时业务量预测挖掘出的基站节能

时间和空间，本方案使用业务量短时精准预测的

方式，实现对基站关断的双重保障，使得关断决

策的下发更加高效且准确。本文从数据预处理、

模型训练、在线预测 3 个方面阐述短时业务量预

测的整体流程和算法细节。 

（1）数据预处理 

短时业务量预测方案的数据预处理，主要包

含两部分：数据转换和特征抽取。由于基站业务

量中的上、下行流量变化浮动较大，若直接预测，

则存在精度不准的问题，本方案将预测上、下行

流量转换为预测单位用户的流量，然后，将预测

结果和用户数相乘，得到下一时刻的上、下行流

量。本方案可适当平滑流量的峰值，流量与单位

用户流量时序图对比如图 4 所示。 

由于时序数据维度较大，不适合将所有时

序数据放入集成算法中学习，因此本方案提出

使用树模型（如 XGBoost 算法[24]）进行特征分

析。下行 PRB 利用率特征重要性分析结果如图

5 所示，短时特征（前若干时刻值、前若干天

同时刻值及强相关指标）对下一时刻的预测有

重要参考价值，因此，提取本指标历史短时特

征、天特征、与该指标强相关性的短时特征，

 
图 3  TCN 深度学习网络架构 

 
       图 4  流量与单位用户流量时序图对比 
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构造样本后，训练模型，进而预测该指标下一

时刻的指标值。 

 
图 5  下行 PRB 利用率特征重要性分析结果 

（2）模型训练 

本方案的特征构造方式使用历史业务量数据

的短时特征与长时统计特征，并选用“提升树模型

+其他简单预测模型”的 Stacking 思想[25]，对下一

时刻的指标值进行拟合，集成模型结构如图 6 所

示。最终实现对长时预测结果的纠偏，在长短时预

测的双重保障下，提升基站开、关断的安全性。 

（3）在线预测 

与长时业务量的在线预测方式一致，对待预

测基站数据预处理，并使用提前训练好的模型预

测未来时刻的业务量。最后，通过对比开、关断

门限，对长时预判的决策再一次判断，进而提升

基站节能的安全性。 

2.4  效果评估 

本方案使用的基于长短时业务量预测的节能

方案，使用长时业务量预测，对未来一天节能基

站及可节能时段进行挖潜；然后，使用短时精准

预测功能，对挖潜的节能信息进行纠偏，以此达

到不频繁操作基站且双重保障保证网络安全性的

目的，因此，本文使用联合预测结果与其他算法

预测结果做效果对比。 

为方便对比算法之间的效果，本方案以平均用

户数 10、上下行 PRB 资源利用率 20%为门限（指标

可选，门限可配置），对基站的开或关进行判断。若

以上指标每一个时刻点均小于门限，则预判基站为关

断状态；若其中一个指标大于门限，则预判基站为活

动状态。本方案以常用节能方案最大值统计、时间序

列算法 Prophet[26]，与本方案长短时结合方案，通过

均方根误差（root mean square error，RMSE）、基

站关断召回率及基站误关率 3 个指标对比算法效

 
图 6  集成模型结构 
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果。其中，指标 RMSE 衡量预测值与真实值的差

距，关断召回率衡量基站漏关的比例，误关率衡

量基站错关的比例。定义分别如式（3）、式（4）、

式（5）所示。 

 
2

0

1
ˆRMSE 100%

n

i i
i

y y
n =

= - ×∑  （3） 

ˆi iy y其中， 为标签， 为预测值。 

 ×100%=
真实关断且预测关断样本数

召回率
真实关断样本数

（4） 

 = 100%×
预测关断，但真实不关样本数

误关率
总样本数

（5） 

以某省 1 000 个基站，长时预测未来 96 个时刻

点、短时预测未来一个时刻点业务量为例（15 min

粒度，一天共 96 个时刻点），算法在节能场景中的对

比结果见表 1。 

表 1  算法在节能场景中的对比结果 

 最大值

统计 
Prophet 联合预

测方案

RMSE 用户数/个 2.3 1.9 1.5 

上行 PRB 利用率 7.6% 3.7% 3.6% 

下行 PRB 利用率 13.1% 5.2% 6.7% 

上行业务量/MB 66 29 27 

下行业务量/MB 469 245 229 

基站关断召回率 39.6% 86.7% 84.3% 

基站误关率 1.24% 5.24% <1.9% 

推理时间（单指标单基站） 秒级 5 min 秒级 
 

通过表 1 的对比结果可知，虽然传统统计方

式 RMSE 较大，但由于预测结果较真实值偏大，

因此，基站误关率最低，能挖掘出的可节能基站

及可节能时段较少，存在较多漏关的情况，即基

站关断召回率较低，该方式也是基站节能最保守

的方式。拟合方法 Prophet 的指标 RMSE 和基站

召回率最好，但该方法只基于历史业务量的变化

拟合未来时刻业务量的变化，而基站业务量的变

化浮动较大，导致若拟合结果精确度不高，则基

站误关率也较大。另外，该方法无法构建区域

范围内统一的模型，预测时间最久，在未来 5G

全面普及之后，预计到 2030 年，我国 5G 基站

数量达 1 500 万个[1]，这对模型的实际应用提出

较大挑战；本文通过改进损失函数、引入最大

值特征的方式，适当提升预测值，在降低误关

率的同时，尽量不降低基站召回率，最后，再

结合短时预测结果，进一步降低基站误关率，

因此，该方案的基站节能系统误关率降至

1.91%、召回率为 84.3%，且通过构建统一模型

的方式，5 min 内可完成某省 5 万多小区单指标

未来一天的预测，结合传统预测方式，为实际

应用到网络中提供可能。 

以某小区、下行 PRB 利用率为例，对比最大

值统计、Prophet 及本方案的长时预测结果。算法

对比如图 7 所示，细实线表示 11 月 11 日 00:00－

11 月 16 日 23:45 的真实值，长划线表示最大值统

计的预测结果，点线表示 Prophet 的预测结果，粗

实线线表示本文的长时预测结果。由图 7 可知，

最大值统计算法的预测值基本在真实值之上，导

致预测结果误差最大，但误关率、召回率较低；

Prophet 算法提升了预测精度和基站召回率，但该

算法的预测值在真实值上下波动，误关率也伴随

着提升；本文改进的TCN算法通过修改损失函数、

引入最大值特征，达到提升关断阈值附近的预测

精度，尽可能挖掘节能基站及可节能时段，最后，

通过短时预测结果进行过滤，达到了提升基站召

回率、降低基站误关率的效果。 

基于长短时联合预测的基站节能预测如图 8

所示，实线表示指标真实值，点线表示本文改进

TCN 的预测结果，长划线表示短时预测结果，图

中的叉号表示纠偏的时刻点。从图 8 可知，短时

预测可有效纠偏改进版 TCN 预测结果，过滤错误

关断策略，有效降低基站误关率。 
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3  应用效果 

本文提出的基于 AI 技术的节能方案已在河南、

浙江、湖南、江西等多省份的中国移动网络平台部

署应用。通过引入 AI 深度学习算法大幅提升预测准

确率，误关率降低至 2%、召回率提升至 84%。通

过短时预测分析实时监控网络质量，根据网络指标

劣化情况下发唤醒指令，对网络质量波动大的小区

进行标注分类，有效降低节能策略对于网络质量的

影响，实现用户感知零下降、投诉零增加、网络质

量零恶化。 

为验证节能效果，选取中国移动网络某省两

个地市进行评估，为拉通不同设备的计算标准且

方便计算对比，节能量统一按照不同节能方式取

现网验证的平均值，不同节能方式现网验证的平

均节能量见表 2。 

表 2 不同节能方式现网验证的平均节能量 

节能方式 4G/kW·h 5G/kW·h 

通道关断 0.02 0.12 

浅度休眠/去激活 0.08 0.16 

深度休眠 — 0.35 

 
测试省份引入使用大数据挖掘以及 AI 算法的

智能节能系统，可在全省稳定运行。统计其中两地

市 2021 年 10—12 月节能情况（两地市网络规模

4G/5G 小区达 13.03 万个），每天约 2.9 万小区（无

 
图 7  算法对比 

 
图 8  基于长短时联合预测的基站节能预测 
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重复）能够节能，节能小区数和节能时长见表 3。 

根据表 3，测试 90 天两地市节能量总计

107.10 万 kW·h，日均节能量约 1.19 万 kW·h，

应用效果显著。 

4  结束语 

本文基于网络大数据精准识别网络共覆盖关

系，通过长短时业务量联合预测，结合基站现有

软关技术手段，根据网络实际覆盖关系及业务量

预测情况，动态地为每个小区推荐节能策略。本

文提出的基站节能策略已在实际生产环境中规模

应用，相比于传统的定时开启/关闭节能的方案，

能够更加科学、合理地降低基站能耗，达到降本

增效、低碳环保的目的。在此基础上，节能系统

将融入动态门限调整、智能场景识别、网络性能

指标智能分析等更多功能，充分发展“能源智慧

大脑”能力，使端到端的 AI 节能技术进一步助力

运营商的能效管理工作。 
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