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摘要 随着无线通信系统中用户数量和通信数据量的不断增加, 通信系统所消耗的能源量也在急剧

增长, 为了实现可持续发展并达成绿色通信目标, 将可再生能源与电网能源相结合, 并采用多源供电

方式为蜂窝通信系统供电, 成为一种具有前景的解决方案. 本论文旨在针对实际场景下的太阳能生产

情况, 基于随机几何理论, 建立精确的基站能耗模型以及新能源捕获模型. 进一步, 提出了一种基于非

平衡最优传输的启发式基站间新能源调度算法, 以达到提高新能源利用率, 降低网络碳排放率的效果.

该算法有效降低了通信系统对电网能源的依赖,为新能源移动通信基站的节能减排探索提供了有益的

参考.

关键词 蜂窝网络, 可再生能源, 随机过程, 非平衡最优运输, 能源共享

1 引言

随着社会的不断发展和进步, 蜂窝网络已经成为重要的社会基础设施, 通信技术推动了经济和社

会的进步. 第五代移动通信技术 (5th generation mobile communication technology, 5G), 以实现 “万物

互联” 为目标,具备超高速数据传输,毫秒级时延和超大规模设备连接等特点, 为人们的生活带来了更

大的便利 [1]. 然而, 随着网络规模的扩大和网络节点数量的增加, 网络运行时的能量消耗不可避免地

增加. 根据已有的数据 [2], 单个 5G 基站 (base station, BS) 中通信设备的功耗达到了 4297 W, 约为单

个 4G 基站通信设备功耗 (1100 W) 的 4 倍. 文献 [3] 指出, 制冷系统等维持基站正常工作的配套设备

功耗约占基站总功耗的 10%∼30%,这部分功耗也不容忽视.能源消耗的快速增长不仅对生态环境产生

影响,而且严重影响了信息通信技术 (information and communications technology, ICT)产业的经济效

益 [4]. 据报道, 运营商的能量开销已经占到了整个运行费用的 18%∼32% [5, 6]. 因此, 提高通信网络的

能源利用率, 促进节能减排, 减少蜂窝网络的碳排放量, 成为当前蜂窝网络建设的重要目标.
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为了实现低碳绿色通信的目标, 国际电信联盟 (international telecommunication union, ITU) 等国

际组织号召全球 ICT 产业在未来的发展中以降低碳排放为目标, 控制产业的碳排放量 [7]. 文献 [8] 指

出, 当前蜂窝网络的碳排放主要来自于传统电网在电力生产过程中的碳排放. 然而, 新能源如太阳能、

风能和生物质能的快速发展为蜂窝网络提供了新的低碳选择,即利用新能源为蜂窝网络供能.然而,这

种新能源供能技术面临许多挑战.从供能侧来看,可再生能源的生产容易受到天气条件的影响,导致发

电具有波动性、间歇性和不可预测性等缺点 [9]. 从耗能侧来看, 蜂窝网络中基站的能耗与负载等时变

因素相关, 具有随机性 [10]. 这些特点使得可再生能源的发电量与基站的能耗供需不平衡, 导致新能源

利用率较低. 因此, 如何提高新能源的消纳能力, 降低蜂窝网络的碳排放量, 是一个复杂的问题.

为了提高新能源的捕获与基站能耗之间的匹配度, 降低蜂窝网络的碳排放量, 基站间的能源共

享方案可以有效缓解基站之间新能源捕获不均衡的问题. 目前已经提出了几种基站间能源共享的方

案 [11]: 智能电网可以在能源充足的基站上购买能源, 并将其转移给缺少能源的基站, 实现虚拟能量传

输, 但是这种方式成本较高; 另一种能源共享的方法是通过配电网将基站连接起来, 这是一种经济且

高效的能源共享实现方法.

然而, 现有的研究工作尚未在复杂的网络结构下提出能源分配方案. 因此, 本文做出了以下几点

贡献:

(1)在假设基站位置服从泊松点分布的条件下,研究了准确的基站能耗模型,并推导出基站能耗与

通信流量之间的关系.

(2)考虑到云层遮挡的实际影响,推导出符合泊松点分布的新能源捕获概率,以更准确地描述新能

源的可利用程度.

(3) 提出一种基于非平衡最优传输的启发式算法求解基站之间的能量转移矩阵, 从而实现整个网

络的碳排放降低, 提高能源利用效率.

通过这些贡献,我们可以更好地理解和解决基站能源共享的问题,提高新能源的利用率,降低蜂窝

网络的碳排放量, 为构建更加环保和可持续的通信网络做出贡献.

2 相关技术介绍

2.1 新能源技术在移动通信中的应用

随着新能源技术的不断发展, 不少研究学者, 试图将可再生能源 (renewable energy, RE)引入通信

网络, 与电网能源协同作用于移动通信基站 [12, 13]. 此研究方向主要利用能量捕获技术, 将自然界中的

太阳能、风能等 RE 转换为电能为通信系统供电. 由于 RE 的随机性和不确定性, 仅依靠绿色能源无

法保障通信的服务质量, 所以还需要电网电能的补充, 而电能的成本远高于 RE 的成本, 高效消纳 RE

对于降低通信的碳排放成本有很大帮助.

目前这一方向已经有很多优秀的研究工作, 文献 [14] 使用单基站模型, 在满足用户平均时延的情

况下, 通过控制基站给用户的平均发射功率来优化对新能源的使用. 文献 [15] 中使用多基站通信网络

的模型, 考虑了实际一天中电网电价会随时间变化, 以及基站之间的能量共享, 文中提出一种在线的

优化算法, 可以实时对能源进行管理. 文献 [16]考虑了异构通信网络, 其中小基站捕获新能源, 而宏基

站没有能量捕获能力, 作者通过调控小基站的开关来达到优化能量使用效率的目的.

2.2 随机几何理论在移动通信的应用

随机几何理论是研究随机分布的几何对象的相关性质和规律的一门学科,在移动通信和新能源等
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领域得到了广泛的应用.

在移动通信领域, 随机几何被广泛用于蜂窝网络、超宽带系统和微小区等多种类型无线网络的研

究. Poisson-Voronoi tessellation (PVT) 可以精确模拟基站分布的不确定性及其覆盖范围 [17], 文献 [18]

假定网络节点服从泊松点过程,研究了宽带 ad-hoc网络的中断概率.在飞蜂窝 (Femtocell)中,文献 [19]

通过用泊松点过程过程对宏小区用户和 Femtocell 的分布进行建模, 研究了上行链路网络容量和相关

的干扰避免策略.

在新能源领域, 能量分布的不确定性也可以用随机几何理论进行建模, 研究人员对可再生能源的

空间和时间随机性进行了深入研究. 文献 [20] 利用泊松点过程对使用新能源的 ad-hoc 网络进行建模,

文献 [21] 则对使用新能源的异构蜂窝网进行建模, 文献 [22] 讨论了在随机几何理论下能量的空间相

关性. 综上所述, 随机几何理论为建模和分析移动通信网络及新能源系统提供了一种有力工具, 相关

研究成果对系统规划和参数优化具有重要指导意义. 未来随着理论和计算方法的发展, 随机几何模型

有望在这些领域得到更广泛和深入的应用.

2.3 能源共享技术在移动通信的应用

随着智能电网的发展, 移动通信基站间的能源共享成为可能, 这也为移动通信的能耗优化带来了

一些新的解决思路.

文献 [23] 研究了双层无线系统的资源分配问题. 基站可以利用智能电网供电, 也能通过能源聚合

器共享新能源和电池储能,作者旨在最大化系统能量效率的同时,满足每个小区的平均总速率需求. 为

此作者设计了一个凸凹程序来解决该问题中的非凸问题,然后采用著名的 Dinkelbach方法 [24] 解决由

此产生的子问题, 文中提出的算法具有较高的时间复杂度, 因为内部优化问题需要使用标准的凸求解

器解决. 文献 [25] 提出了一种新的网络模型, 通过移动终端在相遇时互相分享能量, 从而最大限度地

降低能量不足的概率, 其优化方案包含两个阶段: 第 1 阶段是移动终端之间共享能量的算法, 考虑到

用户的移动模式和能源捕获量, 作者构建了一个随机优化问题来求解: 第 2 阶段设计了一种稳定的用

户匹配策略, 每个用户都会找到一个匹配用户进行能源共享, 利用前一阶段提出的算法, 找出最优匹

配使出现能量中断情况的概率最低. 文献 [26] 中针对新能源和电网混合供电的蜂窝网进行研究, 提出

了一种能量 – 流量不平衡的分析框架, 并通过根据智能电网的能量共享特性, 提出了基站间的能量共

享框架, 以提高网络能量利用效率, 减少碳排放并实现网络收益最大化. 文献 [27] 以最小化蜂窝网的

电网能量消耗为目标,将该任务表述为一个 NP-完全混合整数非线性程序,对集中式系统,文中设计了

一种成本感知方法, 以交替优化方式处理负载分配问题和电能分配问题, 这种集中式算法计算复杂度

低, 并能快速收敛到近似最优解; 对于分布式网络, 文中提出了一种三阶段优化方案, 基站和移动终端

可以仅根据本地获取的有限知识独立更新优化策略. 这两种方案都可以大大减少能源消耗.

3 模型建立

3.1 系统模型

考虑如图 1 所示的多基站模型, 每个基站都有独立的新能源供能和蓄电池, 基站之间通过配电网

连接, 并且每个基站都连接上智能电网, 在新能源不足时可以使用电网满足最基本的通信.

假设在一定二维区域 Z 内, 有 M 个基站分布满足泊松点过程, 用户在基站覆盖范围内均匀分布,

且用户会选择距离自己最近的基站连接以获得最好的通信质量, 可知基站的覆盖范围符合 PVT,即基
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图 1 (网络版彩图) 新能源蜂窝网系统

Figure 1 (Color online) Renewable energy cellular network system

站 i 的覆盖范围 Xi 满足:

Xi = {y ∈ Z : ||y − yi|| 6 ||y − yj ||, j ̸= i}, (1)

其中 y 为用户坐标, yi 为基站 i 的坐标. 基站和用户的分布情况, 以及基站的覆盖范围划分如图 2.

在传统的新能源蜂窝网中, 基站捕获的新能源如果不足以满足通信质量的最低要求, 则需要电网

供能,如果新能源超过了基站的最大输出功率,则多余的能量可以储存至蓄电池中,但是过程中会存在

充放电损耗以及储存过程中的损耗 [28]:

Ploss = ξleak × Pba +

(
δbat +

1

δbat

)
× Pba, (2)

其中 ξleak 代表储能损耗, δbat 和 1
δbat
分别代表充电损耗和放电损耗, Pba 为储存在电池中的电能.

在基站间搭建配电网之后, 可以在基站间进行电能传输以实现能源共享, 让新能源充足的基站给

新能源不足的基站传输能量, 根据 IEEE 33 节点配电系统的网络拓扑结构 [29], 基站间的连接方式如

图 3.

本文考虑基站 1∼18 之间的传输模式, 即级联传输, 传输的损耗系数如表 1.

3.2 基站能耗模型

由 palm定理 [30], PVT蜂窝网络中只需要对一个特定的基站进行研究,相关结论可以推广至整个

网络中, 所以我们只需要对一个典型基站, 记作 BS0, 进行能效模型的分析.

基站的能耗与通信过程有关, 可以写作信息量 R 的函数, 具体而言, 可以将其分为通信功耗和电

路功耗两部分, 即

Pbs = f(R) = Ptran + Pcp. (3)
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图 2 (网络版彩图) PVT 模型基站和用户分布图

Figure 2 (Color online) Base station and user distribution map based on PVT mobility model
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图 3 配电网连接基站拓扑图

Figure 3 Topology map of base stations connected to power grid

基站的通信功耗 Ptran 可以使用香农 (Shannon) 公式进行计算, 在用户设备处根据香农公式, 有

R = B log2

(
1 +

Ptrang

σ2
awgn

)
, (4)

Ptran =
σ2
awgn

g
(2

R
B − 1), (5)

其中 σ2
awgn 为噪声功率,基站内部的干扰可以由正交频分多址技术消除,基站间距离较大,认为可以忽

略基站间干扰, 所以本文只考虑高斯 (Gauss) 白噪声, 服从分布 N(0, σawgn), B 为带宽, g 为路径损耗,

通常被建模为

g = KR−βecσshadowψζ2, (6)

式中 K 为与天线特征有关的常量, KR−β 项模拟发射基站和接收用户之间的路径损耗效应, 其中 β
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表 1 基站间电能传输损耗

Table 1 Power transmission loss between base stations

Starting point End point Loss factor (%)

1 2 0.31

2 3 1.51

3 4 0.85

4 5 0.86

5 6 1.77

6 7 0.18

7 8 0.56

8 9 0.58

9 10 0.64

10 11 0.18

11 12 0.19

12 13 0.67

13 14 0.26

14 15 0

15 16 0

16 17 0

17 18 0

为路径损耗因子, R 为用户和基站之间的距离: ecσshadowψ 项模拟了方差为 σshadow 的对数 – 正态阴影

效应, 其中 ψ 是标准正态随机变量, 常数 c = ln 10/10; ζ2 项模拟瑞利衰落环境, 服从均值为 1 的指数

分布. 式中 R 取决于蜂窝网络的随机几何性质, 文献 [31] 中得出, 在 PVT 网络中, BS0 与其关联用户

的距离的概率密度函数满足:

fR(r) = 2λbsπre
−λbsπr

2

, (7)

其中 λbs 代表基站的分布密度.

在目前很多工作中, 电路功耗 Pcp 被视作常数, 而随着信息量的不断增加, 基站需要进行的基带

信息处理也会越来越复杂, 因此基站的电路功耗也与信息量有很大的关联. 我们可以将电路功耗分为

两部分, 其中一部分与负载无关, 可以看作一个固定值, 另一部分与负载相关 [32], 即

Pcp = Pload + Pnonload = Pfix + Pcod + Plp + Pbh + Pcooling. (8)

与负载无关的能耗 Pfix 包括控制信号、收发链路、信道估计和制冷空调等能耗.

负载相关的能耗包括编码能耗 Pcod, 线性处理能耗 Plp, 回程链路能耗 Pbh, 以及为了应对电路产

热需要的制冷能耗 Pcooling
[33], 接下来将对每一项进行详细建模.

Pcod = RPcod/bit, (9)

其中 Pcod/bit 为每 bit 信号的编码能耗,

Plp = P∆
lp + PΩ

lp =
B

Lbbu
∆+

B

WcTcLbbu
Ω, (10)
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表 2 基站能耗模型参数

Table 2 Parameters of the base station energy consumption model

Parameter Corresponding value

K1 Pfix

K2 Pcod/bit(1 + 1
COP

) + Pbt

K3 ( B
Lbbu

×M × CPI× ω ×Rγ × τ1 + B
WcTcLbbu

×M × CPI× ω ×Rγ × τ2)(1 + 1
COP

)

其中 B 为带宽, Lbbu 为线性处理的能量效率, Wc, Tc 分别为相干带宽和相干时间, ∆ 和 Ω 分别为矩

阵相乘运算和预编码算法过程会产生的浮点运算次数, 浮点运算次数与信息量有密切关系, 具体计算

方法如下 [34]:

F =M × CPI× ω ×Rγ , (11)

其中 F 为发送 R bit 数据时, BS 处产生的总浮点运算次数, M 是数字信号处理器 (digital signal

processor, DSP)一个时钟周期内浮点运算的平均数量, DSP的每条指令的平均时钟周期数表示为每条

指令的时钟周期 CPI,将矩阵相乘运算和预编码算法的浮点运算次数比例记作 τ1 和 τ2,且 τ1 + τ2 = 1,

则有

∆ = F × τ1,Ω = F × τ2, (12)

Pbh = R× Pbt, (13)

其中 Pbt 为每 bit 信号在回程链路上的传输能耗.

在信息热力学的理论框架下 [35], 信息拥有能量属性, 擦除每 bit 信息都需要消耗能量, 这部分能

量会以热量的形式,造成整个系统的熵增,这一部分热量可以记为 Qchip,为了抵消这一部分热耗散,需

要对芯片进行制冷, 芯片上能耗为 Pcod 和 Plp, 根据兰道尔 (Landauer) 定理, 我们可以认为单位时间

内 Qchip = Pcod + Plp, 制冷所需要的能耗跟 Qchip 的关系为

Pcooling =
Pcod + Plp

COP
, (14)

其中 COP 是制冷系数.

对上述公式进行合并, 化简之后可得, 基站的总能耗如下:

Pbs =
σ2
swgn

g
(2

R
B − 1) +K1 +K2R+K3R

γ , (15)

式中参数如表 2.

为了保证通信服务质量, 基站的能耗存在下限 Pmin, 且由于物理设备限制, 基站的能耗存在上限

Pmax, 即基站总能耗需满足约束:

Pmin 6 Pbs 6 Pmax. (16)

3.3 新能源捕获模型

在一个水平面上,新能源能量最强的位置被称作能量中心,能量中心的分布近似于泊松点过程,且

与基站分布相互独立, 能量中心的能量强度为 γe, 能量中心的密度为 λe, 平面上任意一点 X 的能量

强度只与其最近的能量中心 Xc 相关 [36], 且该点能量强度符合:

g(X) = γef(|X −Xc|), (17)
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表 3 云量概率分布

Table 3 Cloud cover distribution

CC 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

PBTY 0.397 0.113 0.051 0.039 0.033 0.030 0.031 0.035 0.044 0.084 0.143
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图 4 (网络版彩图) 平面新能源能量强度分布图

Figure 4 (Color online) Map of planar distribution of energy intensity from renewable sources

f(d) = e−
d2

v . (18)

文中还给出了平面上每个点的能量强度的累计分布函数和数学期望, 如式 (19) 和 (20):

P (g(X) 6 x) =

(
x

γe

)πvλe

, (19)

E(g(X)) =
πvλeγe
1 + πvλe

. (20)

进一步可以推出其概率密度函数满足

fg(X)(x) =
πvλe
γe

(
x

γe

)πvλe−1

. (21)

能量中心的能量强度可以建模为

γe = γmax × CCF, (22)

其中 γmax 为捕获的太阳辐射最大值, 与光照强度、光伏板面积等物理因素有关, 根据实测数据, 可以

取值 649.4, CCF 为云层遮挡系数, 根据文献 [37], 其计算公式如下:

CCF = A(CC)2 +B × CC+ C, (23)

其中 A, B, C 为常数, CC 为云量系数, CC 分布概率如表 3.

综上所述, 平面上能量分布如图 4.
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3.4 优化问题

对于一组基站 B = b1, b2, . . . , bn, 基站捕获的能量为 H = h1, h2, . . . , hn, 其概率质量函数符合式

(21). 将每个基站的新能源按一定比例分配给每个基站, 可以写为

H ×X = Y, (24)

X 是一个 n×n的矩阵,代表能源分配的比例,每行的和都为 1, Y 则为分配能量的绝对值矩阵,如 Yij

为基站 i 给基站 j 传输的能量.

每个基站 Bi 实际获得能量为

REi =
∑
j

LOSSji × Yji, (25)

LOSSji 为基站 j 到基站 i 的传输损耗, 参考表 1.

每个基站的碳排放可以分为 3 种情况考虑

(1) REi 6 Pmin: 此时需要电网补充能量来保证满足通信需求, 此时消耗的电网能量为

Ei = Pmin − REi. (26)

此时传输的信号量为

Ri = f−1(Pmin), (27)

其中 f−1 为式 (7) 的反函数.

(2) Pmin 6 REi 6 Pmax: 此时不需要电网供能, 消耗的电网能量为

Ei = 0. (28)

此时传输的信号量为

Ri = f−1(REi). (29)

(3) REi > Pmax: 此时多出的新能源可以储存到蓄电池中以后使用, 带来的结果可以看作是节省

了电网能源, 即向电网提供能量:

Ei = −(REi − Pmax)×
(
1− ξleak − δbat − 1

δbat

)
, (30)

负号代表此时可以利用多余电能节省电网电能.

此时传输的信号量为

Ri = f−1(Pmax). (31)

最终的目标函数为最小化整个系统的碳排放效率, 即

P : min

∑
iEi∑
iRi

. (32)
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4 优化算法

该碳排放优化模型中, 若有 i 个 BS, 则变量能量传输矩阵 X 为 i× i 的矩阵, 当基站数目较多时

(5G 场景下通常基站密度很高), 矩阵的维度会非常高, 且矩阵中的第 i行变量代表 BSi 所捕获新能源

的分配方案, 即需要满足约束 ∑
j

Xij = 1, (33)

在这种约束条件下, 矩阵内部的耦合度较高. 而且模型中确定的只有基站的泊松点分布密度, 基站数

目本身也是一个随机变量, 以及每个基站捕获的新能源也是与能源密度有关的随机变量, 这大大增加

了优化模型的求解难度.

为此, 本文设计了一种基于非平衡最优传输 (unbalanced optimal transport, UOT) 的启发性算法,

首先通过 UOT 算法求出满足每个基站最低能耗的新能源分配方案, 然后使用贪心算法求出使整体网

络性能最佳的分配方案.

4.1 UOT 算法求解初始分布

初始分布的优化目标为在能量损失尽可能小的情况下满足每个基站的最小能耗需求,则可以使用

UOT算法求解初始分配矩阵,文献 [38]中提出一种通用泛化的最优传输框架,适用于平衡最优传输和

非平衡最优传输, 表达式为

min
X∈(E×P )

∑
i

∑
j

X(ei, pj)× c(ei, pj) + f1((X(∗,Ω))|E) + f2((X(Ω, ∗))|P ), (34)

其中 X(ei, pj) 代表 BSi 到 BSj 的能量传递方案, c(ei, pj) 代表 BSi 到 BSj 传递能量的损耗, f1 和 f2

代表约束边缘概率的散度函数, 本文选择使用范围约束 (range constraint, RG) 函数, 在给定的范围内

进行能量传输, 规定了自身质量传输的上限和下限, 函数表达式如下:

RGα,β(u, v) =

0, αv 6 u 6 βv,

∞, otherwise.
(35)

本文设置 α = 0, β = 1, 代表传输过程中传输质量的下限为 0, 上限为自身的全部能量, 这样可以保证

每个基站共享出去的能量一定在自身捕获的新能源范围内. 此优化问题可以转换为求解传输方案 X∗:

Xk = argmin
X

∑
i

∑
j

X(ei, pj)× c(ei, pj) + RG0,1(X1N , E) + RG0,1(X
T1N , P ), (36)

其中 X1N =
∑
j X(ei, pj) 代表 BSi 传出的总能源, XT1N =

∑
iX(ei, pj) 代表 BSj 接收的总能源.

从数值计算角度出发,可以参考 sinkhorn算法 [39] 的思想,利用熵正则项进行快速运算,求解传输

计划的表达式为

Xk = argmin
X

∑
i

∑
j

π(ei, pj)× c(ei, pj) + RG0,1(X1N , E) + RG0,1(X
T1N , P ) + ϵH(X), (37)

其中 H(X) 为传输计划 X 的熵, ϵ 为正则化系数, 传输计划解的形式如下:

X = diag(µ)Kdiag(v), (38)
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算法 1 Heuristic energy allocation algorithms

Input: BS density: λbs; step size: θ.

Output: Transfer matrixX.

1: Initialize the number of BSs according to λbs;

2: Initialize captured new energy H, transfer matrix X0, and parameters µ, v, K;

3: while µ changes or not exceeds the maximum number of iterations do

4: while i ̸= n2 do

5: µ =
rang(µ)

Kv
;

6: v =
rang(v)
K′µ ;

7: end while

8: end while

9: X = diag(µ)Kdiag(v);

10: while true do

11: while i ̸= n2 do

12: Generate the transmission matrix Xi in a specific gradient direction;

13: if P (Xi) 6 P (X) or R(Xi) > R(X) then

14: X ⇐ Xi;

15: else

16: i = i+ 1;

17: end if

18: end while

19: if X is optimized or maximum number of iterations reached then

20: Exit;

21: end if

22: end while

其中 K = eX/ϵ, µ 和 v 求解的迭代公式为 
µ =

rang(µ)

Kv
,

v =
rang(v)

K ′µ
,

(39)

其中 rang() 函数由 RG 算法引入, 具体表达式为

rang(x) = min(βp,max(αp, s)), (40)

其中 p 在计算传输和接收参数时分别对应 E 和 P .

4.2 网络性能改进

由于 UOT 算法的优化目标是避免能源共享的传输损耗, 无法达到式 (32) 的需求, 我们还需要进

一步使用贪心算法, 进行网络性能的优化, 具体而言, 可以分为两种情况进行优化:

(1) 新能源满足所有基站的最小能耗需求: 此时的优化目标为提升整个网络的吞吐量.

(2) 新能源不足所有基站的最小能耗需求: 此时的优化目标为提升整个网络的碳排放效率.

整体优化算法的流程如算法 1 所示.

其中 UOT算法的复杂度接近于 sinkhorn算法 [39], 与基站密度成平方关系,相较于线性规划算法

有较大提升, 并且通过 UOT 算法得到的传输矩阵可以让使能量共享的损耗最小, 在此基础上寻找整

体碳排放效率最高的最优解, 其计算复杂度也可以大幅下降.
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表 4 仿真参数

Table 4 Simulation parameters

Parm Value Parm Value

Energy storage loss ξleak 0.05 Charge and discharge loss δbat 0.1

Bandwidths B 200 MHz Noise σ2
swgn −96 dBm

Antenna parameters K −31.54 dB Path loss β 3.5

shadow effect σshadow 6 Fixed consumption of BSs Pfix 100 W

Coding consumption Pcod/bit 0.1 W/Mbit Linear processing consumption Lbbu 89 MFLOP/W

Coherent bandwidth Wc 100 MHz Coherent time Tc 35 µs

Floating point average M 1.6 Clock period CPI 2

ω 0.1 γ 0.64

energy of backhaul link Pbt 0.25 W/Mbit Cooling factor COP 3

τ1 0.5 τ2 0.5

λe 5 A −0.0015

B 0.0095 C 1.0275

5 实验仿真

5.1 实验设置

为了增强实验的对比性,本文对无能源共享,文献 [26]中提出的优化算法,和本文提出的基于 UOT

的启发式算法进行了数值仿真, 并对比每一种算法在不同基站密度下达到的整个网络的碳排放效率,

电网能量消耗量和总吞吐量, 具体参数设置如表 4 所示.

5.2 实验结果与分析

在不同的基站密度下, 3 种方案的网络的碳排放效率如图 5(a) 所示, 从图中可以看出, 在使用两

种能量共享算法时, 网络传输每 M bit 信息所消耗的电网能量有所下降, 使用基于 UOT 的贪心算法

可以使传输每 M bit 消耗的电网能量降低 70 %, 相比文献 [26] 的优化算法算法的效果优化了 11 %.

此外, 在基站密度较小时能量共享的节能效果不明显, 随着基站密度增大, 节能效果越发显著, 这是因

为在基站密度较小时, 网络中的基站数目较少, 无法进行有效的能量传递.

在此基础上, 本文进一步对比了 3 种方案下蜂窝网消耗的总电能和达到的总吞吐量, 从而进一步

探索能量共享方案给网络带来的各方面影响.

从图 5(b)中可以看出,能量共享方案可以有效地降低网络消耗的总电能,这是因为传统的无能量

共享方案中, 新能源匮乏的基站需要使用大量的电网电能, 而新能源过剩的基站只能将多余的能量用

于提升自身吞吐量或者存储下来, 无法给新能源不足的基站使用, 能源共享方案可以让这部分过剩的

新能源补充到新能源不足的基站中, 从而充分使用新能源, 增强新能源的消纳能力, 降低了蜂窝网对

电网能量的依赖, 其中基于 UOT 的最优传输算法可以让网络消耗的电网能量最多下降 68%, 相较于

文献 [26] 中的算法提升了 5%.

本文也考虑了能源共享算法对网络性能带来的影响, 如图 5(c) 所示, 可以看出两种能量共享算法

会让网络的总吞吐量出现一定的下降, 这是因为网络消耗的总能量下降, 原本用于提升吞吐量的新能

源被用来共享给其他缺乏能源的基站, 然而由于文献 [26] 中的算法主要考虑降低网络的电费支出, 并
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图 5 (网络版彩图) 不同基站密度下的 (a) 碳排放效率对比, (b) 总能耗对比和 (c) 总吞吐量对比

Figure 5 (Color online) Comparison of (a) carbon emission efficiency, (b) total power consumption, and (c) total

throughput under different base station densities

未考虑网络吞吐量性能指标, 这一算法会让网络总吞吐量下降 18%, 而本文提出的基于 UOT 的启发

式算法可以使总吞吐量只下降 0.5%, 在节能和网络性能之间能够做出更好的平衡.

从这些结果中可以看出, 能量共享对促进新能源蜂窝网节能减排有很好的效果, 可以让全网消耗

的电能大幅降低, 在此基础上, 本文提出的基于 UOT 的启发式算法能够更好地平衡网络性能, 让网络

总吞吐量保持稳定.

6 总结

本文针对符合随机几何分布的新能源蜂窝网碳排放问题展开研究,分析了大流量情况下传统基站

能耗模型不适用问题, 复杂拓扑结构下新能源蜂窝网缺少有效的能量共享方案问题, 建立了基于随机

几何理论的新能源蜂窝网的能量共享模型, 提出了基于 UOT 算法的启发式能量分配算法, 该算法在

基站间新能源分配不均匀, 和基站间传输损耗的约束下, 高效计算了碳排放效率最优的分配方案. 通

过实验验证, 该方法降低了新能源蜂窝网的碳排放, 在保证通信质量的同时, 降低了蜂窝网消耗的电

网电能.
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Abstract With the increasing number of users and communication data in wireless communication systems,

the energy consumption of these systems is also growing rapidly. To achieve sustainability and meet the goals of

green communication, the integration of renewable energy with grid energy and the adoption of multi-source power

supply for cellular communication systems have become promising solutions. This paper aims to address the solar

energy production in real-world scenarios by leveraging stochastic geometric theory to establish an accurate model

for base station energy consumption and new energy harvesting. Furthermore, a heuristic inter-base station new

energy scheduling algorithm based on non-equilibrium optimal transportation is proposed to enhance new energy

utilization and reduce network carbon emissions. The algorithm effectively reduces the reliance of communication

systems on grid energy, providing valuable insights for energy-efficient and emission-reducing exploration in new

energy mobile communication stations.

Keywords cellular networks, renewable energy sources, stochastic processes, unbalanced optimal transport,

cooperative energy sharing
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