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摘要 5G的大规模部署伴随着网络能耗呈指数级增长,与此同时,国家提出了 “碳达峰”与 “碳中和”

的 “双碳” 目标, 因此移动网络的节能减排已刻不容缓. 然而, 一方面随着人工智能等技术的发展, 未

来 6G 网络中计算类业务预期将迎来大幅增长; 另一方面, 实现绿色低碳需要提升可再生能源的利用

率, 但绿色新能源供能不稳难以保证服务质量. 为应对以上挑战, 本文提出一种能量与信息服务深度

融合的低碳网络架构, 通过构建一个协调异质资源的智能控制面, 充分利用并调度移动网络中泛在的

算力、通信和储能, 在保证 6G 个性化业务服务质量要求的同时, 以期大幅降低网络能耗与碳排放. 本

文同时还讨论了该架构下的调度机制设计以及可能的未来研究方向.

关键词 6G, 低碳, 节能, 通信计算融合, 绿色能源

1 引言

随着 5G加快部署,移动网络中基站部署密度越来越大,且由于大规模天线等空口技术的引入, 5G

单站的能耗是 4G 的 2∼4 倍 [1], 导致网络能耗呈指数级增长, 节能减排已经刻不容缓. 另一方面, 近年

来国家制定了 “建设资源节约型和环境友好型社会” 以及 “碳达峰”、“碳中和” 的 “双碳” 目标. 因此,

迫切需要新的网络架构, 在提高移动通信系统容量的同时, 有望大幅降低全网能耗和碳排放.

目前, 学术界和工业界提出了多种新型空口技术来降低传输能耗. 例如, 超大规模多输入多输出

(multiple-input multiple-output, MIMO) 技术通过更窄的发射波束, 在终端接收相同功率的情况下, 基

站可以配置更低的发射功率. 有测算表明, 在边缘用户覆盖体验相同的前提下, 超大规模 MIMO 技术
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可以降低 50% 以上的发射能耗 [2]. 又例如, 智能射频通道选择技术被用来减少使用的射频通道数, 从

而降低射频功耗 [3]. 然而, 这些新型空口技术具有较高的计算复杂度, 在降低传输能耗的同时增加了

处理能耗. 同时, 有研究表明, 即使小区中没有任何业务需求, 由于基站仍需要处于工作状态以保证网

络的基础覆盖 (即保证用户可以随时随地接入网络的信号覆盖, 从而消耗大量的射频和基带能耗, 用

于广播信令并处理用户接入请求), 基站也会消耗大量的能量. 据中国电信的测算, 现有蜂窝网络基础

覆盖的能耗约占全网实际能耗的 50%以上, 因此仅仅降低传输能耗是远远不够的, 需要在架构上实现

革新.

低能耗蜂窝网络的架构革新, 源于学界和业界对基站动态休眠的探索. 蜂窝网络的基站部署是为

了满足峰值业务需求, 因此当业务需求较低时, 可通过适时的基站休眠节约网络能耗. 基于基站动态

休眠的节能机制, 可根据不同基站的负荷信息、空口能力、活跃的终端数量及移动性、小区利用率等,

判断是否将基站/小区休眠或开启 [4∼6]. 然而在传统蜂窝网络架构中,一个基站兼备网络覆盖、用户接

入控制以及数据传输等多重身份, 引入低负载基站的休眠固然可以降低网络能耗, 但也会影响网络的

覆盖和服务质量. 为此,第一个针对蜂窝网络节能的超蜂窝 (hyper cellular)网络新架构被学者提出 [7],

其核心是控制信令覆盖与业务数据覆盖的适度解耦,即永远在线的控制基站保障信令覆盖并协调业务

基站,在支持低负载业务基站按需动态休眠的同时最大化活跃基站的服务效率,从而降低全网能耗,实

现能量效率与频谱效率的联合优化 [8]. 进一步地, 超蜂窝架构与 C-RAN 云架构无线接入网概念相结

合, 采用集中的计算资源池实现高效的空口信号处理, 利用软件定义实现异质资源重构, 可演进成为

软件定义超蜂窝架构 [9]. 同时注意到, 5G 网络的 CU/DU 分离, 与超蜂窝架构的控制与业务分离, 具

有相似的概念. 由此可见, 无论在核心网 (对应于软件定义网络) 还是接入网, 控制与业务服务分离都

是架构演进的趋势.

此外, 预计 6G 将承载大量的虚拟现实 (virtual reality, VR)、增强现实 (augmented reality, AR)、

分布式人工智能 (artificial intelligence, AI) 等计算密集型业务 [10], 同时, 3GPP 在 2020 年启动了 NG-

RAN 的人工智能及机器学习研究, 重点针对 5G 网络节电、负载均衡和移动性优化这 3 个应用场景,

分析引入人工智能的可行性及潜在解决方案, 这些都包括了边缘计算的支持. 因此基于边缘计算的低

碳设计受到越来越多的关注, 人们致力于解决计算效率的最大化和设备能耗的最小化问题 [11]. 例如,

学者们研究联合任务卸载和计算资源分配的移动边缘计算系统的能量效率最大化问题 [12]. 然而, 目

前对通信调度和计算任务卸载的处理是相对分立的, 一方面难以解决空口信号的实时处理, 另一方面

也无法通过协同通信和计算实现通信、计算、能量等异质资源的精细化管理,获得更高的节能增益.以

上两点对网络的架构也提出了新要求.

更重要的是, 为了切实达到 “双碳” 目标, 仅仅依靠蜂窝网络能耗的 “节流” 显然是不够的, 势必

要实现能量的 “开源”, 即有效利用可再生能源等绿色能源, 与电网协同对蜂窝网供电, 以期大幅降低

全网的碳排放. 然而, 可再生能量在时空上存在动态性、能量到达随机变化、能量分布不均, 因此难以

保证可靠的服务.为此,近年来学者们研究了动态能量供给下的无线通信理论与方法,挖掘能量状态信

息 (即能量到达统计特性和电池状态) 对无线资源管理、传输调度与用户服务的作用机理 [13,14]. 全球

各大运营商也开始部署可再生能源供电的基站. 然而, 目前可再生能源的利用率仍较低, 其根本原因

是储能与供电无法实现与信息服务在时空维度细颗粒度的融合与适配. 近年来, 随着自动驾驶和车联

网的高速发展,智能网联汽车将具备强大的环境感知、计算和通信能力; 同时, 大力发展新能源汽车是

推动我国交通运输绿色低碳转型的重要举措. 这些新能源汽车将为网络注入海量的数据和算力 [15, 16],

并作为储能节点提供移动的绿色能源. 因此, 急需实现移动环境中能量与信息的双向互动, 通过利用

泛在且移动的计算和能量资源获得节能增益. 为此, 本文试图充分利用移动智能在 6G 智能化、绿色
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图 1 (网络版彩图) 能量与信息服务深度融合的网络架构

Figure 1 (Color online) Network architecture that integrates the energy and information services

化进程中发挥的积极作用, 提出一种能量与信息服务深度融合的低碳移动网络架构, 该架构的创新性

要素包括低碳异构移动网络智能控制面、泛在的算力、通信和储能能力以及通信计算一体化的领域定

制硬件架构. 同时,本文初步探索了该架构支撑下移动性增强的通信 –计算 –能量资源智简调度策略.

最终针对这一新的架构, 讨论可能的低碳节能增益与技术挑战.

2 能量与信息服务深度融合的低碳移动网络架构

本文所提出的低碳网络架构, 力图支撑电网、可再生能源, 及新能源汽车等移动储能节点协同供

电, 如图 1 所示. 进一步提出对应的服务机制, 使其能够高效利用时空高度动态的异质能量, 满足多样

化业务的通信和计算服务需求. 面向 6G 典型智能业务, 基于多种通信链路协同 (车车、车路等) 和分

布式计算等技术,设计多智能体协作、车网协同的新型服务机制,以高效利用移动智能的泛在算力、通

信和储能能力. 量化可再生能量到达模型和储能节点的移动性模型, 分析能量在时间和空间上的动态

分布特性, 定量表述能量的不确定性; 另一方面, 分析移动环境中的通信链路质量和信息交互融合增

益. 在此基础上, 从能量、信息融合的角度, 分析能量和信息双向互换的两方面约束条件, 研究能量不

确定性条件下的网络能量信息协同机理.

为了实现动态能量和信息服务的深度融合,支撑电网与绿色能源的协作,协同调度各代蜂窝网、WIFI、

可见光通信和有线网等多种网络和接入方法, 充分发挥各自在能效上的优势, 需要构建适应性和兼容
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图 2 (网络版彩图) 低碳异构移动网络智能控制面概要

Figure 2 (Color online) Intelligent control plane for low carbon heterogeneous network

性强的智能控制面,感知并优化网络资源管理和动态休眠,降低网络运营和部署阶段的碳排放.该架构

的主要特点和要素详述如下.

2.1 低碳异构移动网络智能控制面

本文作者前期提出的超蜂窝网络可以保障蜂窝网络的无缝覆盖和频谱效率, 同时, 通过引入基站

的动态休眠和资源调度,可大幅度降低网络整体能耗.在超蜂窝网络架构中,控制基站承担了网络控制

面的角色, 但控制基站只感知网络的负载变化, 尚无法感知网络的碳排放状态, 这在引入可再生能量

之后显得尤为关键. 同时, 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. 因此, 亟须设计具备能耗碳排放感知能力的智能蜂窝网络控制面 (如

图 2), 决定能耗碳排放感知的 “探针” 形态和更新频率; 基于储能数字化技术和能量流的量化表征, 在

网络控制面统一调配异质能量,适配通信资源和信息服务;运用网络功能虚拟化的思路,虚拟化无线和

计算资源, 使移动网络根据实际业务需求进行动态重构, 支持灵活的基站/载波休眠关断、网络重构、

剪裁及网络升级等, 与核心网的 SDN 控制器取得良好的协调, 提升频谱和能量的利用率; 设计统一的

控制面信令, 兼容各代蜂窝网、WIFI、可见光通信和有线网等多种接入网的协同操作.

以降低碳排放为目标的移动网络, 在低能耗网络运行的同时, 必然也关注部署阶段的成本与碳排

放,尽量延长已有设备的使用时间,这对网络的兼容性和可重构、可升级特性提出了要求. 针对网络中

存在尚在服役 “多代同堂” 的 2G/3G/4G/5G 基站, 设计合理方式刻画其服务能力、覆盖能力和能量

效率, 基于此协同优化这些基站与 WIFI、可见光通信和有线网等多种接入方法的网络部署、动态资

源管理和节点休眠等机制, 适配异质资源, 以最小的部署代价实现低能耗的网络运行, 并指导可再生

能源和储能单元的部署优化. 此外, 考虑 6G 可能采纳的新空口技术在低碳网络部署和运行中的角色

与性能增益,解决 5G基站部署过于密集的问题.例如,智能反射面不需要进行信号处理而是只进行电
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磁波反射, 因此其能耗仅存在于控制电路, 是一种较为低功耗的网络覆盖补充方案, 相比于部署中继,

具有相对更低的通信时延和更简单的硬件设备需求.

2.2 泛在的算力、通信和储能能力

在自动驾驶、车联网、新能源汽车等领域快速发展的背景下, 新一代汽车将具备环境感知、计算、

通信、自主决策能力和电池储能, 成为无线网络边缘的超级移动智能终端. 一方面, 行驶或停泊的车

辆, 特别是公共汽车、出租车等公共交通车辆, 可共享其车载计算平台的剩余算力, 通过 LTE V2X 或

5G V2X 等车联网通信协议接收网络中的计算任务并提供机会式的计算服务, 因而我们将这些车辆称

为 “机会车” (opportunistic vehicle). 同时, 机会车可通过环境感知实时收集与自动驾驶、交通态势及

无线通信等应用相关的数据, 并通过分布式机器学习、联邦学习、多智能体强化学习等方式将海量数

据及时转化为信息和知识, 形成边缘智能. 机会车的绿色能源供电也有益于网络的节能减排. 同时, 充

分挖掘和利用机会车在时间、空间的富余计算、存储、通信资源, 将大大提升社会数字基础设施的能

力和效率.

另一方面, 运营商也可在部署传统静态基础设施的基础上, 协同部署专用车辆作为基站或边缘服

务器, 称为 “基础设施车” (infrastructural vehicle). 由于业务量往往随时间和空间维起伏变化, 无线网

络无需同时满足全域的峰值流量需求. 通过静态节点和专用车的协同部署, 可降低基站和边缘服务器

的总数量, 并缓解基站站址紧缺问题; 在可再生能源供电基站发生能量中断时, 通过专用车的储能携

能,可保证网络覆盖和服务能力. 为了充分发挥移动智能的节能减碳能力,需要对业务量、可再生能量

到达率、机会车算力等进行智能预测, 并在此基础上协同优化专用车轨迹、位置和基站动态休眠策略,

在满足业务服务需求的同时, 最小化网络整体能耗和总碳排.

2.3 通信计算一体化的领域定制硬件架构

未来 6G 移动通信网络中, 智能计算将成为不可或缺的组成要件. 移动边缘计算和无线通信将深

度融合, 以提供泛在的智能. 一方面, 移动网络将提供给用户多种智能服务, 例如边缘智能处理和联邦

学习等, 这要求移动网络具备处理低延时边缘智能计算的能力; 另一方面, 网络的运行也将基于内生

智能, 通过自组织、自优化、自演进来不断提高网络的运行效率, 而且绿色低碳网络的运行大多依赖

于智能算法的应用, 进一步提高了智能计算在移动网络中的重要性. 综上所述, 未来移动通信需要通

过有限的硬件资源和能耗, 在支持日益增长的无线基带信号处理需求之外, 支撑强大的智能计算能力,

因此亟须解决如何有效提升能量和资源效率, 协同优化通信和计算.

本文针对图计算、机器学习、无线通信基带处理等应用中数据量与计算量大、计算需求快速迭代

且多样化的问题,提出基于 RISC-V指令集扩展的领域专用处理器与多核芯片架构. 在微架构层面,设

计与标量核紧耦合的向量扩展计算阵列、高并发向量重组单元, 以提高单模块的数据级并行与数据交

互带宽; 在多核系统层面, 提出支持分级调度机制的多层次并行架构, 通过 L1 级调度器与多计算簇并

行以支撑线程级数据流处理, 通过 L2 级调度器与多向量阵列并行以支撑程序块级数据流处理. 基于

此种架构, 无线通信的信号处理和智能计算领域中的多种应用均可以共享一套领域专用硬件架构, 大

大提升了资源和能量的利用效率, 有利于实现真正低碳的移动网络运行. 具体架构图以及与其他主流

架构的对比如图 3 所示.
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Figure 3 (Color online) Domain specific hardware architecture for unified communication and computing

3 移动性增强的通信 – 计算 – 能量资源智简调度

本节将基于上述网络架构, 探讨如何高效利用移动智能的泛在算力、通信和储能能力, 通过精准

调度动态受限的通信、计算、绿色能源等异质资源实现低能耗、低碳的 6G智能服务,揭示移动性增强

的绿色信号处理与业务服务机理. 重点关注能量、信息的融合交互机理及其与移动性的耦合关联, 并

在此基础上探索通信 – 计算 – 能量资源的智简调度和移动性管理. 具体包括以下 4 个方面的研究内

容与挑战.

3.1 移动条件下的能量信息融合交互机理

区别于以往以频谱效率、延时等为指标的业务需求模型, AR/VR、实时监控与推断、分布式机器

学习等 6G 智能业务模型需考虑更多因素, 如图 4 所示. 实现网络节能减排的前提是探明能量与信息

的融合交互机理, 建立业务需求与能耗、碳排放的映射关系. 在业务需求方面, 车联网、物联网中的机

器间通信业务, 需要在延时的基础上, 进一步考虑信息新鲜度、信息时效性需求等, 由此引入信息年龄

(age of information)、信息紧迫度 (urgency of information) [17] 等性能指标. AR/VR等实时会话类业务,

要考虑传输精度、推理精度与实时性之间的折中. 对于分布式机器学习任务, 要考虑在线推理的实时

性需求以及分布式训练的精度、收敛性需求等, 还需综合考虑传输与计算的效率和资源利用率. 同时,

智能业务处理涉及中央处理器 (central processing unit, CPU)、图形处理器 (graphics processing unit,
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图 4 (网络版彩图) 6G 智能业务需求及服务流程示意图

Figure 4 (Color online) Illustration of the requirements and service flows of 6G intelligent traffic

GPU) 及定制硬件等异构计算平台, 需要建立不同业务在不同平台的能耗和碳排放模型, 对业务的性

能和资源需求进行量化建模.

智能业务的实时性、精度等性能需求往往随情境变化而改变, 且移动网络中各节点的通信计算资

源和能量状态是动态时变的. 为此, 需要设计灵活智简的智能业务服务机制, 遵循 “按需适度服务” 原

则, 改变任务的通信量、计算量和能耗, 使业务服务能够自适应于多维时变的资源和性能需求并节能

减排. 对于推理任务,基于神经网络剪枝、动态神经网络技术,依次对推理任务的整体计算复杂度及中

间层传输数据量进行压缩, 以支持灵活的网络分割, 优化终端和网络侧能效. 根据无线接入端计算资

源的分布、计算处理的时延、信道状态及实时性需求,选择任务卸载的最优分割点和卸载策略.对于多

任务场景,通过设计负载聚集和 GPU批处理机制可获得更多的休眠机会. 对于训练类任务,考虑终端

计算能力和传输性能的双重随机性对分布式机器学习收敛速度及模型精度的影响,基于此设计并优化

终端的训练迭代次数、部分参数更新策略, 以及基于量化、稀疏化等方法的轻量化梯度传输调度与带

宽分配. 本方向上的前期代表性工作包括文献 [18∼22] 等.

在此基础上, 研究智能业务与移动性的动态适配理论与方法, 基于移动性和智能业务需求优化任

务拆分和轻量化程度, 使推理、训练等典型任务的资源需求能够适配于多个移动智能体的动态拓扑和

异构资源约束, 以满足任务精度和实时性需求, 同时降低能耗. 具体地, 给定智能体拓扑关系和移动性

模型, 设计动态组网与路由机制, 提出适配于移动性以及各智能体数据质量和资源约束的任务拆分方

法. 进一步, 利用深度学习对移动性进行预测, 并基于此对任务的执行流程和拆分进行时序优化, 最大

化任务成功完成概率.
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Figure 5 (Color online) Cloud-edge-vehicle hierarchical federated learning system

3.2 移动性增强的业务服务机理

所提网络架构中的移动性增益主要来自于以下两方面.

(1) 更多通信和计算机会: 机会车可以通过 V2X Sidelink 与其他车辆或终端进行通信, 赋能端对

端计算任务卸载和分布式机器学习. 机会车也可作为中继, 扩展网络覆盖范围、提高传输速率. 由于移

动性可带来更近的通信距离、更好的信道条件和视距通信机会, 若能抓住高通信速率的传输时机, 可

同时降低传输功率和延时. 另一方面, 尽管移动性减少了机会车与固定位置基站或移动终端之间的连

接时间, 但在相对速度接近的情况下, 车辆间的拓扑反而变化较慢, 因而可以探索车辆间的分布式、协

同计算机制, 提高业务服务质量和能效.

(2) 促进数据融合: 在分布式学习和推理任务中, 数据质量直接影响了任务的难度和精度. 在分布

式学习中, 受到数据收集时间、位置等因素影响,车辆本地数据和全局数据分布可能不同, 即具有数据

异质性 (data heterogeneity), 影响训练精度 [23]. 随着移动性的增加, 具有不同分布和特征数据会扩散

到全网, 每个车辆也将与携带其他分布数据的车辆相遇并交互信息, 由此通过数据融合降低数据异质

度,加快分布式学习的收敛速率,因而降低训练能耗.目标检测和跟踪等推理任务可通过多视角数据融

合提高精度、降低复杂度. 例如, 在自动驾驶中, 相邻车辆可通过共享感知数据进行协同感知, 有效解

决单车感知中的遮挡问题. 在移动条件下, 邻车更有可能提供性能增益较大的视角, 提高目标检测精

度, 或在精度不变时降低检测算法复杂度, 从而节能减排.

在前期代表性工作 [16, 24,25] 中, 我们通过数值仿真初步验证了移动性增益. 具体地, 在文献 [24]

中,考虑车辆间的分布式计算任务卸载,所提出的基于移动性和业务量的协同计算策略,可大幅降低计

算任务的完成延时, 提高具有延时界约束的计算任务的成功完成概率. 在文献 [16] 中, 考虑移动车辆

在基站的协同下, 通过联邦学习优化智能波束选择策略, 基于 Raymobtime 数据集1)的仿真实验表明,

中等移动性 (15 m/s) 的训练收敛速率最快 (优于 7.5 m/s 和 25 m/s). 文献 [26] 进一步考虑了车辆的

能量状态, 设计了通信、计算和能量三维约束下的移动性感知联邦学习策略.

1) https://www.lasse.ufpa. br/raymobtime/.
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Figure 6 (Color online) Number of training epochs to reach the target accuracy under different speeds

在文献 [25] 中, 考虑如图 5 所示的云 – 边 – 车 (端) 分层联邦学习, 车辆的初始数据分布具有区

域性异质特征,即每个边缘下所有车辆具有相同数据,不同边缘的车辆数据异质. 同时,在此结构当中,

边缘节点和车的能量状况会对联邦学习的性能产生影响. 边缘节点需要对模型进行聚合, 而在端侧需

要进行模型训练, 都需要消耗能量, 所以边和端的能量状况都会对联邦学习的表现有一定影响. 当对

联邦学习终端进行选择时, 就需要对终端能量进行考虑, 选择合适的终端来保证系统性能. 在训练过

程中, 车辆在云覆盖范围内匀速运动并跨越各个边缘的覆盖范围, 造成异质数据的融合. 在训练总时

长受限的条件下, 基于 CIFAR-10 数据集进行仿真实验. 如图 6 所示, 仿真结果表明移动性可明显提

升模型的训练速度, 降低到达各个目标训练精度的训练轮数. 特别地, 当目标精度为 75% 时, 车辆静

止时需要 412 轮训练达到该精度, 车辆速度为 1 m/s 时需要 201 轮训练, 降低了 51.2%; 车辆速度为

30 m/s 时仅需 142 轮训练, 相比静止时降低了 65.5%.

未来需通过理论分析揭示移动性对于服务性能提升和全网节能的积极影响. 例如, 分析移动环境

中的通信链路质量和信息交互融合增益,分布式机器学习任务中数据异质度随移动性的变化及其对训

练收敛速率和模型精度的影响. 进而与能量信息交互机理相结合, 分析车辆、边缘服务器的能量状态

对调度策略和学习性能的影响, 进而探明移动性的节能减排增益.

3.3 通信 – 计算 – 能量资源智简调度

在移动条件下, 通信链路质量动态时变, 各智能体在满足自身高优先级业务后所剩余的可共享算

力也是动态时变的,导致通信速率、算力、能量等状态信息获取开销大、准确度低. 该挑战的一个解决

思路是设计低复杂度的在线学习算法, 对动态时变的移动智能体资源状态进行在线学习, 从而简化信

令开销和资源调度流程, 实现异质资源的智简调度. 例如, 在前期代表性工作 [24] 中, 我们考虑车辆间

的分布式任务卸载, 基于强化学习中的多臂赌博机 (multi-armed bandit, MAB) 理论设计了卸载算法.

算法的核心是通过观察计算任务卸载至不同服务车节点的总卸载延时,学习不同服务车节点的延时性

能均值或分布; 通过引入服务车节点出现时间的变量自适应于动态网络拓扑; 通过对所学习的延时分

布进行离散化, 降低算法复杂度. 基于真实道路环境的仿真结果显示, 在给定卸载延时界为 0.5 s, 任务

到达率和服务率之比为 0.2 时, 卸载可靠性可达 99.6%. 在此基础上, 未来工作需综合考虑延时、时效
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性等业务性能需求和能耗、碳排放等指标, 设计在线学习的回报函数, 并针对移动性和动态拓扑, 对学

习算法开展针对性设计与优化, 使其在动态环境中快速收敛, 且复杂度低、运行速度快.

进一步, 任务完成精度、可靠性等性能与情境紧耦合, 如联合感知精度与智能体遮挡关系、位置、

速度等多维因素有关, 分布式学习模型准确度与数据分布及异质程度紧密相关, 难以通过理论公式闭

式表证. 为此, 需研究基于在线学习的情境感知与任务性能表征方法. 在此基础上, 融合凸优化、随机

优化等理论与方法, 设计低复杂度的通信 – 计算 – 能量协同调度与优化, 在满足业务需求的同时, 降

低总能耗. 在前期代表性工作 [27] 中, 面向自动驾驶联合感知任务, 我们提出了基于无休止多臂赌博机

(restless MAB) 理论的在线学习算法, 对可综合反映传输速率、观测视角和数据质量的联合感知增益

进行在线学习; 基于网联自动驾驶数据集 DOLPHINS [28] 的仿真结果显示, 在给定延时界为 0.1 s、协

同感知车辆比例较高时, 所提算法可将协同检测增益提高 10%, 目标检测精度提高 3.1%.

3.4 基于能量信息双向互动的智简移动性管理

智能体移动会导致执行计算任务的虚拟机迁移, 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. 针对网络在拓扑、能量获取、频谱信道、计算资源等

方面的多维动态特性, 亟须提出智简移动性管理方法, 基于移动性和资源预测, 设计高动态环境下的

计算任务匹配迁移与高能效切换. 在前期代表性工作 [29] 中, 我们引入了计算卸载的切换代价, 即当任

务上传和结果下载由不同节点服务时, 会产生额外的延时开销. 而后, 我们联合考虑了车辆移动性和

通信计算能力, 提出延时最小化的卸载策略.

进一步,通过移动性规划, 对任务时效、能效及交通效率开展联合规划, 在保证交通效率需求的同

时, 对能量、算力、数据进行按需空间搬移, 提升通信链路稳定性及质量, 通过能量与信息的双向互动,

进一步提升任务完成性能并降低能耗.例如, 绿色能源利用率更高、电量更充足的车辆可优化轨迹, 主

动靠近发出任务卸载请求的终端或基站;具有数据融合需求的车辆可维持相对稳定的拓扑和较近距离

等; 车辆还能够对可再生能源供电基站进行能量和算力补充, 降低可再生能源供电网络中的能量中断

概率.

4 挑战与未来研究方向

能量信息深度融合网络架构的实现, 还存在很多挑战. 我们从能耗模型、接入机制、传输架构、计

算资源配置等方面, 提出实现上述网络架构的未来研究方向.

(1) 蜂窝网络系统级能耗模型与能量、信息、计算资源的融合交互机理. 建立基于器件的设备级

能耗模型,结合分析 6G候选技术的关键算法、核心器件和系统架构等因素,对基站组成器件提炼关键

能耗影响参数, 建立器件级的能耗回归和缩放模型, 搭建系统级能耗模型. 同时, 考虑网络承载业务的

多样性, 对业务流依照其执行流程与服务质量需求进行划分, 建立业务需求与网络能耗及总功率开销

的对应关系. 按照业务的计算需求, 将其划分为数据通信业务与计算处理业务; 按照业务的延时需求,

将其划分为实时业务与非实时业务. 通过建立网络承载业务流的数学模型, 分析不同业务流混合情况

对于能量供应的差异化需求. 相比于传统电能, 可再生能量供应具有不确定性, 对网络服务质量将产

生不利影响. 通过对可再生能量的随机产生过程进行随机性建模, 分析不同类型业务的服务质量边界,

探明能量随机情况下的网络服务能力极限, 刻画实时业务与非实时业务之间的服务优先级关系. 考虑

涉及多次通信交互与计算处理环节的业务, 分析各环节能量开销并进行资源分配, 建立针对一般业务

模型的服务能力边界分析框架.
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(2) 绿色能源感知的大规模免授权随机接入调度优化. 建立低时延高可靠免授权随机接入的能耗

模型, 包括基于超大规模天线阵列的射频能耗、基于免授权随机接入的基带处理能耗, 以及用户侧接

入与传输能耗. 基于这一模型揭示射频能耗和处理能耗的关系, 为设计低时延高可靠的免授权随机接

入机制提供理论依据. 进一步, 通过分布式 MIMO 的部署为设备接入提供良好的信噪比条件, 使用

少量的射频链路实现射频能耗大幅降低, 利用轻量化 AI 从少量训练数据中学习先验知识, 设计低复

杂度的轻量化 AI 检测算法显著减少基带处理能耗. 在免授权接入机制中, 探明导频长度、导频复用、

动态资源分配等对传输能耗和基带处理能耗的影响,并基于此设计绿色能源感知的免授权灵巧接入方

法. 最后, 针对不同的网络通信场景, 定义不同网络情境下的模型特征和参数, 考虑终端间直接通信模

式协同辅助传统的终端 – 基站通信模式, 以降低能耗. 终端直连模式可同时节省基站的处理、传输能

耗以及终端的接入能耗, 是异构场景下高能效的接入方式, 为大规模可靠接入提供了可行性保障.

(3) 具有服务质量保障的大规模低能耗传输架构. 大量实测数据表明, 基站能耗占整个网络能耗

的 80%以上. 基站能耗,除了固有的配套设备和机房空调能耗外,主要由传输能耗和处理能耗组成,其

中传输能耗主要包括射频能耗, 由射频链路能耗与数量决定, 而处理能耗指基带算法的计算能耗, 由

浮点运算的数量决定. 随着超大规模多输入多输出天线阵列的使用, 基站的传输能耗和处理能耗随之

增加. 需探明大规模空口传输和处理算法的能耗关系, 构建服务质量保障条件下的传输和处理能耗的

折中关系. 研究基于分布式 MIMO 的边缘计算技术, 探明多点协作式资源分配方案, 利用小样本机器

学习技术设计以元强化学习为基础的计算卸载策略,实现通信系统传输能耗的下降和资源利用率的提

高; 研究分布式 MIMO 的高智能传输技术, 通过对业务量的时间、空间动态变化的感知以及对用户通

信需求的智能预测, 利用低复杂度的智能算法, 实现分布式天线单元的合理调度, 在低开销低能耗情

况下, 探究广覆盖的多点协作式混合预编码算法.

(4) 绿色能源的时空变化对边缘节点资源分配的作用机理. 考虑可再生能源收集的随机性、不确

定性, 分析边缘设施的电力与可再生能源的协同供电模式, 设计能量采集及存储设备与计算单元的联

合部署方案.类似于计算资源, 能量的获取对应也有云 (中心式)与边缘 (分布式)两种. 考虑将云边结

合的思想应用于异质资源的联合部署, 研究能量收集设备的空间部署和时间到达的内在特性, 与算力

网络异构资源的配置结合,并根据网络实际的地理、成本、需求等约束条件,合理选择纯绿色能源供电

模式与电网绿色能源混合供电模式, 设计最优的异质资源部署方案. 在给定的网络部署下, 考虑节点

间通过电网传递剩余能量或负载转移,实现能量的等效共享,提高可再生能源利用率.结合节点能量状

态和资源状况选择合适的卸载策略, 通过本地计算和边缘卸载等策略的选择, 优化系统内任务执行所

造成的边缘服务器端电网电力能源成本及云服务器端云资源租用成本, 研究能量、传输、计算以及存

储等异质资源的智简协同调度方法. 例如, 在任务卸载中, 不论是终端还是任务节点都需要对能量情

况进行考虑. 如果终端的能量不足以支撑任务的执行, 就需要进行任务卸载. 类似地, 如果任务节点的

能量不够, 终端就需要判断是否卸载以及如何选择卸载的目的地. 在考虑任务卸载决策之时, 有必要

将承载任务节点的能量状态作为问题条件之一, 以充分考虑能量情况而做出最优的选择策略. 任务节

点当中的任务排队情况会对任务卸载执行的时延产生较大影响, 因此当任务队列较长之时, 终端就会

考虑其卸载决策, 包括是否卸载或者选择其他节点进行卸载. 所以当用户数过多或者节点服务速率较

低时, 需要对任务排队进行分析, 优化卸载决策. 研究能量存储与数据缓存在信息时效性约束下的深

度融合及对计算任务准确度的影响, 尤其是在考虑终端移动性的基础之上, 设计基于能量域和数据域

存储的异质资源动态匹配方法. 在终端位置, 从能量与数据内容的匹配程度入手, 运用匹配论等方法

找到最优方式来选择推送策略和提高能量使用效率.
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5 结论

本文面向国家 “双碳”目标,提出了一种能量与信息服务深度融合的低碳网络架构,该架构充分利

用移动网络中泛在的算力、通信和储能, 在保证 6G 个性化业务服务质量要求的同时, 以期大幅降低

网络能耗与碳排放.本文介绍了该架构的主要元素,即异质资源智能控制面板、泛在的算力、通信和储

能, 以及通信计算一体化的领域定制硬件架构. 本文还通过一个实例阐述了如何利用移动智能提升学

习任务等新业务的服务质量,即如何设计移动性增强的通信 –计算 –能量资源智简调度策略以提升资

源利用率, 从而有助于网络能耗的降低. 最后, 本文讨论了所提架构相关的研究挑战与未来研究方向.
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Abstract The large-scale deployment of 5G is accompanied by an exponential increase in network energy

consumption. At the same time, the country has put forward the “dual-carbon” strategic requirements of “carbon

peak” and “carbon neutrality”, so it is urgent to achieve energy-saving and emission reduction in mobile networks.

However, on the one hand, with the development of technologies such as artificial intelligence, computation-

intensive services are expected to see significant growth in future 6G networks. On the other hand, achieving

green and low-carbon goals requires improving the utilization of renewable energy, but the instability of green

energy supply makes it difficult to guarantee service quality. To address these challenges, this paper proposes a

low-carbon network architecture that deeply integrates energy and information services. By building an intelligent

control plane that coordinates heterogeneous resources, it fully utilizes and schedules the ubiquitous computing,

communication, and energy storage in mobile networks. The goal is to greatly reduce network energy consumption

and carbon emissions while ensuring the quality of personalized services in 6G. This paper also discusses the design

of scheduling mechanisms under this architecture and possible future research directions.

Keywords 6G, low carbon, energy saving, communications and computing integration, green energy
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