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基于深度行为评判策略的 5G 光伏基站低碳绿能方法

邓翠艳1，齐小刚2

（1. 晋中信息学院, 山西 晋中 030800; 2. 西安电子科技大学 数学与统计学院, 陕西 西安 710071）

摘    要：5G 作为新型信息基础设施，正融入千行百业，超宽带技术及万物互联设备的大规模应用增加了网络能
耗、运营成本和碳排放。运营统计 5G 单站功率已达到 2 000 W 左右，月均电费可达 1 000 元左右。随着光伏产
业的发展，将清洁能源应用到大功耗 5G 网络已成为网络低碳绿能发展的一种新途径。本文提出了一种基于深
度行为评判 (deep actor-critic, DAC) 策略的 5G 光伏基站低碳绿能方法，使用光伏能源代替传统的电网火电能
源。建立了光伏、蓄电池和电网一体化储能供能模型；为了最大限度节约碳排放，加大绿能供应效率，设计了
一种 DAC 节能策略；构建 5G 网络节电智能体，引入 A3C(actor-critic algorithm) 智能体动作奖励模型来操纵蓄电
池节能动作；通过求解更好的奖励值，蓄电池可以找到最佳的充放电策略实现低碳绿能。通过对比仿真结果，
在不同季节下，相比 Q 学习及深度 Q 网络算法，本文方法具有更好的网络节能表现，提高了低碳绿能效率。
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Low-carbon green energy methods for 5G photovoltaic station based on
the deep actor-critic strategy

DENG Cuiyan1，QI Xiaogang2

(1. Jinzhong  College  of  Information,  Jinzhong  030800,  China; 2. School  of  Mathematics  and  Statistics,  Xidian  University,  Xi’an
710071, China)

Abstract: The large-scale application of 5G ultra-broadband technology and IoT devices has significantly increased en-
ergy consumption, operational costs, and CO2 emissions. For example, a single 5G base station can consume approxim-
ately  2,000 W, incurring monthly  electricity  costs  of  about  1,000 yuan.  With  the  development  of  the  photovoltaic  in-
dustry, integrating clean energy sources into high-power 5G networks has emerged as a promising approach to support
low-carbon development.  This  paper  proposes  a  low-carbon energy management  method for  5G networks  based on a
deep actor-critic (DAC) strategy, which replaces conventional grid power with photovoltaic energy. An integrated en-
ergy storage model combining photovoltaic systems, battery storage, and grid connectivity is developed. A DAC-based
optimization strategy is then applied to maximize carbon emission reductions and improve the efficiency of green en-
ergy supply. To support this strategy, a 5G network power supply agent is constructed using the A3C algorithm in con-
junction with a deep Q-network, enabling dynamic energy optimization. By optimizing reward functions, the proposed
method  achieves  high  energy  efficiency.  Simulation  results  demonstrate  that,  across  different  seasons,  the  proposed
method  outperforms  both  Q-learning  and  the  deep  Q-network  algorithms  in  improving  network  energy  efficiency,
thereby advancing low-carbon and green energy objectives.
Keywords: 5G low-carbon green energy; photovoltaic; DAC energy-saving strategy; reinforcement learning; power-
saving strategy; agent; power grid; battery

随着移动通信网络的建设发展，5G 网络提供

了高带宽、低时延和高品质的网络服务，同时 5G
网络的高功耗严重制约了 5G 低碳化发展。5G 单

站功耗高达 3 500 W，是 4G 单站功耗的 3~4 倍[1-4]。

运营商面临基站设备能耗大幅增加，导致运营成

本 (operating expense，OPEX) 急剧增加。2024 年

统计数据显示 5G 网络的能耗已达到 2 430 亿元
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左右。当前降低 5G 能耗、实施 5G 节能减排已成

为移动通信网络高效节能发展的主题。

光能作为环境友好、低 CO2  排放型清洁能

源，广泛应用在多种绿色生产场景中。由于光伏

(photovoltaic, PV) 组件的价格持续下降且有政府

政策扶持，近 5 年，光伏设备 [5-10] 大批量应用于城

市、乡镇农村绿能建设中。2010—2025 年，光伏

成本降低 61% 左右，这大大缩短了 PV 的投资回

收期，即从 3～5 年到现在的几个月。光伏可再生

能源在替代化石燃料和碳减排市场上具有巨大潜

力。在一些发达国家，光伏 [11-14] 已作为 5G 基站

能量供应的主要来源，光伏能源已占到整个国家

能源总和的 8% 左右。在 5G 基站周围建设的光

伏板，最大功率可达到 8.5 kW，平均可供应 2～3 个

C-RAN(centralized radio access network) 化部署的

5G 基站正常工作，这对于降低 5G 传统能耗及实

现 5G 基站低碳绿能具有显著的意义。在此背景
下，本文提出了一种基于强化学习的 5G 网络低

碳绿能方法。 

1   相关研究内容

许多学者及企业提出了 5G 低碳绿能的相关

研究方法及发展思路，这些方法包含冷却技术、

资源分配方法、中继技术和基站休眠等[10-15]。Shah
等 [16] 使用双层均衡配置技术设计了一种低成本、

低能耗的功耗设备，通过改进硬件工艺可以有效

降低基站的能耗和减少二氧化碳排放，但存在设

备适配性差、高时延、高成本等问题[16-17]。为了进

一步提升 5G 网络设备的节能效率，大量的智能

化节能策略被提出，可进一步降低 5G 基站能

耗。异构网络 (heterogeneous networks, HeNet) 通
过将宏站与微站进行异构组网，极大地减少了基站

与用户之间数据传输的距离，降低了基站的能耗[15-16]，

然而大量微站的部署增加了硬件成本并具有超高

的能耗。Elsherif 等 [17] 设计了一种改进的马尔可

夫决策过程 (Markov decision process, MDP) 算法

实现 5G 微站的动态智能关停，该模型通过准确

定位使用用户当前的位置并预测需求，通过最佳

关断策略对基站进行精准控制降低基站能耗。

Ng 等 [18] 提出了一种去中心化的方法实现基站资

源的有效管理，该方法可以有效降低 42% 不必要

资源消耗，通过合并及重分配技术达到提高资源

利用率效果。异构网络及基站关断等技术对于某

些特定 5G 场景节能来说具有一定的效能，但该

类方法对网络进行硬切换或硬关断，以网络运行

质量为代价换取能耗资源。

以上研究均从 5G 网络资源重配置和节能策

略出发，未从新能源供应角度进行思考。实际上

5G 新能源不仅可以降低传统化石燃料能耗，还可

以保障网络的服务质量 (quality of service, QoS)[19-22]。

许多学者提出将多种能源混合，如将光伏、风能

和氢能进行混合以代替传统的电能[23-29]，Nirwan 等[30]

设计了一种 5G 基站绿能供应资源管理模型，进

一步通过利用新能源实现运维的低碳化并保证了

网络 QoS 不降低。

综合考虑 5G 网络能耗需求及低碳节能技术演

进，本文提出将深度行为评判 (deep actor-critic,
DAC) 策略作为最优的节能策略，用于智能体实时

操控网络环境实现 5G 基站绿电节能。主要改进点

有 3 个：1) 引入绿色光伏能源，综合考虑基站供能、

光伏产能需求，通过对基站、电网、光伏、蓄电池的

能耗特性及物理特性进行分析，建立数学化的能耗

及损耗模型。2) 提出了一种 DAC 强化学习算法，

改进了奖励函数，采用基于深度 Q 网络 (deep Q-
network, DQN) 的 A3C 算法 (actor-critic algorithm)，
通过不断模拟基站蓄电池的充放电动作，寻找最优

化的节能策略。3) 在效能评估方面，将实验结果与

运营商实际 5G 光伏站点耗能进行对比。结果表

明，所提出的 DAC 节能策略能够在保证 5G 基站能

耗需求的基础上，最大限度利用光伏能量，降低电

网能耗，节约网络运行成本。 

2   5G 基站能耗模块原理

网络功耗的按需供给是实现 5G 网络精准节

能的有效手段，而 5G 网络功耗模块的按需供给

是在满足 5G 业务高质量运行的基础上，按照网

络实际业务需求实现网络的精准节能。为了实施

低碳绿色的网络运行环境，可将光伏能源最大限

度供给 5G 基站使用，实现 5G 绿能低碳。本文通

过软件工程实现 5G 网络的低碳节能策略。如图 1
所示，有电力供电条件的并网场景下，通过光伏、

蓄电池和电网实现一体化并网供电，供电的优先

级为光伏>蓄电池>电网。
 
 

储能转换单元 电网

光伏

5G 基站

储能转换单元 
图 1    光伏供电结构

Fig. 1    Construction of photovoltaic supply
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图 2 为实际场景供电策略，主要特点为：日出

后光照不足，电池补电；光照大于负载，光伏给电

池充电；日落前光照不足，电池放电；夜间无光

照，电池放电，市电供电。
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图 2    5G 基站光储充放电模型

Fig. 2    Photovoltaic charging and discharging storage mod-
el in 5G

  

2.1    5G 基站能耗

5G 基站供能主要分为 3 部分：光伏、蓄电池

和电网。当产生的清洁能源大于 5G 能耗需求

时，5G 基站仅通过清洁能源提供能量 (脱离了电

网功能)，并且产生的多余能量存储到电池当中。

当产生的清洁能源小于基站能量需求时，每个

5G 基站能量通过光伏、蓄电池和电网综合进行供应。

∆t

基站正常运行时，其能耗需求是连续的，此能

耗需求可以从基站电表中读取，为了后续方便处

理，需要对连续运行的能耗数据进行离散化处

理。本文中将一定周期 T内 (例如一个月) 的能耗

数据划分成 n个 (小时或天) 在时间轴上离散的能

耗数据，假设每个时间间隔长度为 ，图 3 为

5G 基站能耗离散化方法。
 
 

t
t0 t1 t2 tn−1 tn

T

d(1) d(2) d(n)d(3) d(n−1)

Δt
 

图 3    5G 基站能耗离散化方法
Fig. 3    5G  Discretization  method  for  energy  consumption

of 5G base stations
 

Γ = {1 , 2, · · · , n}
t ∈ Γ

假设 ，对于任意一个 5 G 基

站，在 计费周期内，其能量需求模型可以表

示为

d = {d(1),d(2), · · · ,d(n)}
d(t) t式中 表示第 个时间间隔内 5G 基站的能量

需求。 

2.2    光伏能源

为了实现低碳及低成本网络节能模式，在基

站周围建设能耗匹配的光伏系统，实现 5G 基站

光伏供电。

参照 2.1 节的离散化方法，光伏产生的连续

能量数据也可被划分成 n个离散的能耗数据：

g = {g(1),g(2), · · · , g(n)}
g(t) t

g(t) ⩾ d(t)

式中 表示第 时间间隔内光伏产生的能量。假

设光伏能源产生的总量大于等于基站能耗需求，

即 ，光伏能源在提供基站能耗需求基础

上还可以对蓄电池进行充电。

GHI(t) Temp(t)

ToD(t)

太阳能光伏系统主要由 3 个因素决定：水平

辐照度 ( )、室外温度 ( ) 和白天时长

( )。通过串联 /并联光伏板，光伏可以获得

太阳能并转化为直流电给基站供电或者对蓄电池

进行充电。在第 t时间间隔内的光伏能量可以通

过公式计算得到：

g2(t) = Fs(GHI(t),Temp(t),ToD(t))
Fs(·)式中 是一个已知的非线性函数，为光伏产能

计算函数，在光伏科学计算库 PVLIB[17] 中有相应

的定义。则太阳能在整个计费周期内可以表示为

g2 = { g2(1),g2(2), · · · ,g2(n)}
g2(t) t式中 表示第 时间间隔内光伏的产能。 

2.3    蓄电池

蓄电池通过充电进行电能存储，在市电停电

或者光伏供能不满足基站能耗需求情况下，作为

独立或者辅助供能设备保证基站平稳运行。在

第 t个时间间隔内，电池状态模型表示为

x(t) := ⟨SoE(t),SoC(t),DoD(t)⟩
SoE SoC DoD

SoE
SoC

DoD

式中 、 、  3 个容量符号分别表示电池

的有效容量、储能容量和剩余容量。其中 表

示蓄电池当前的容量占初始容量的百分比；

表示当前蓄电池存储的电能占蓄电池当前容量的

百分比； 表示当前蓄电池输出的能量占蓄电

池当前容量的百分比。

SoC
{10%,20%, · · · ,100%} DoD

90%→ 80%
SoCmax SoCmin

SoC

为了简化整个问题并优化处理过程，将蓄电

池 的值离散化为 M个等宽区间，如 M=10，则
区间划分为 。同样可以对

进行离散化，比如从 90% 释放电能 10%，可标记

为 。同时对于第 t 个时间间隔，为了

防止电池过放电或者充电，使用 和 来

表示 的上下边界。

SoCmin ⩽ SoC(t) ⩽ SoCmax

储能电池部署在 5G 基站机房里，可利用多

余的光伏能量进行充电或者放电，重塑电力需

求，从而最大限度地利用可再生能源 (或最大限

度地减少化石燃料的使用)，降低电费。

定义第 t个时间间隔内蓄电池充放电操作：
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b = { b(1), b(2), · · · ,b(n)}
b(t)式中 表示蓄电池充放电的量。具体地：1) 如

果值为正数表示在时间间隔 t 内蓄电池放电给

5G 基站。2) 如果值为负数表示光伏能源给蓄电

池进行充电。3) 如果值为零表示蓄电池没有进行

充放电操作。

R+ R−
充放电操作受到最大充电速率和最大放电速

率的约束，分别用 和 表示。在第 t 个时间间

隔内充放电函数 b(t) 可表示为

−R+ ⩽ b(t) ⩽ R−

同时，电池需要满足充放电操作条件：
b(t) ⩽ 0,g(t)−d(t) ⩾ 0
b(t) > 0,g(t)−d(t) < 0

(1)

式 (1) 表明在保证 5G 基站正常供应的情况

下，如存在额外的光伏能量，可以提供给电池进

行存储。该策略保证了电池充放电操作不会同时

发生。

在蓄电池放电或者光伏转化为电池储能过程

中，将损耗通过函数进行定义：

b̃(t) =
®

b(t)/α, b(t) ⩽ 0
β ·b(t), b(t) > 0

式中：α表示光伏转化为蓄电池损耗值，β表示为

蓄电池供电的损耗值。

d(t)
g(t) b(t)

已知 5G 基站能源需求 ，光伏能源生成

和电池充放电操作 ，电网在第 t 个时间间

隔内能量输出为

p = {p(1), p(2), · · · , p(n)}
p(t)其中 定义为

p(t) =
®

max{0,d(t)−g(t)− b̃(t)}, b(t) ⩾ 0
max{0,d(t)−g(t)}, b(t) < 0 

3   5G 基站节能模型设计
 

3.1    电费成本

λ

移动运营商在 5G 网络运营周期内，其耗成

本通常记为能源费或者网络电费。网络电费指整

个计费周期内消耗的总电量，单位为 kW·h，其电

费单价可用 表示。因此，整个系统在第 t个时间

间隔所产生的电费可以表示为

Ce(t) = λe · p(t) ·∆t 

3.2    损耗成本

每使用一次光伏或蓄电池均会带来一定程度

的设备生命周期损耗，这对设备运行损耗成本的

计算至关重要。为了提升节能模型应用效果，进

一步细化损耗成本以提高模型的准确率。 

3.2.1   光伏损耗

随着可再生能源发电系统模块的老化，它们

L
l(t) 0 ⩽ l(t) ⩽ L

l(t)

逐渐失去一些性能。本文假设系统的衰落是线性

的，并且与其使用时间呈正相关。假设光伏系统

的寿命为 ，表示光伏可使用年限。对于第 t个时

间间隔，光伏的剩余寿命记为 ，受 的

约束。如果 为 0，则剩余寿命为 0，需要进行资

产报废。给定光伏系统在时刻 t−1 的剩余寿命，

t时刻的剩余寿命更新为

l(t) = l(t−1)−∆t ·u(t)
式中 u(t) 表示光伏是否被使用，u(t)=1 表示使用

光伏能源，否则 u(t)=0。
光伏的使用成本可表示为

Cp(t) = λp ·
∆t ·u(t)

L
λp式中 为光伏的价格。 

3.2.2   蓄电池损耗

蓄电池的每次充电 /放电过程均会折损一部

分电池的使用寿命，尤其对于铅蓄电池而言，每

次充放电均会通过化学反应消耗电池的化学介

质，蓄电池的容量及寿命就会逐渐缩短。

DoD
SoE

SoEinf

如图 4 所示，蓄电池剩余容量与使用周期存

在一个非线性关系，随着蓄电池的使用， 会逐

渐下降，当蓄电池的储能性能 下降到失效性

能阈值 以下时，蓄电池需退出实际服务，进

行更换。
  

0 20 40 60 80 100

蓄电池剩余容量/%

2
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蓄
电
池
使
用
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/1
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图 4    蓄电池放电深度与蓄电池使用周期关系

Fig. 4    Relationship  between  battery  depth  of  discharge
and cycle life

 

SoE通常可通过 的变化表征蓄电池劣化的性

能，蓄电池损耗可以通过公式进行表征：

∆SoE(t) =

 0, b(t) ⩽ 0
1−SoEinf

h(DoD(t−1)+∆DoD(t))
, b(t) > 0

h(·) DoD
∆DoD

式中 表示将剩余容量 输入转化为充放电

次数，其中 可以通过公式计算得出：

∆DoD(t) =
b(t)∆t
θint

式中 θint 为蓄电池初始的容量值。

将蓄电池的劣化损耗定义为

Cb = λb ·∆SoE(t)
λb

∆SoE
式中 为损耗费用系数，按照蓄电池的使用年限

及采购成本进行折算，单位为元/ 。
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通过以上分析，总损耗成本计算公式为

Cu(t) = [Cp(t)+Cb(t)] 

3.3    节能技术

在明确节能环境因素的基础上，考虑电网、

光伏和蓄电池的能耗供应模式及费用损耗情况。

本文采用强化学习算法构建了三者智能化节能

策略。

χ(t−1)

蓄电池的充放电操作通过智能体控制执行，

假设蓄电池在第 t−1 时间间隔内的存储状态为

，那么蓄电池在 t 时间间隔内的状态可以

更新为

χ(t)←


SoE(t) = SoE(t−1)−∆SoE(t)
SoC(t) = SoC(t−1)−b(t)∆t/π
DoD(t) = DoD(t−1)+∆DoD(t)

对于整个计算周期 T，需要寻找到最优的蓄

电池充放电控制策略达到费用及损耗支出的最

小化：

min
b(t)

T∑
t=1

(Ce(t)+Cu(t))
 

4   DAC 节能策略

设计最优化节能策略时，需要解决几个问题：

1) 实际运维过程中每个 5G 基站、光伏和蓄电池

初始状态都不同，在时间和空间上很难预测。

2) 下一个节能策略强依赖于上一个设备的空间状

态。3) 随着光伏、蓄电池使用年限的增加，光伏、

蓄电池的储能转换效率逐渐下降。基于以上问题

本文提出了一种基于深度行为评判 (DAC) 的节

能策略。

DAC 通过学习已有的 5G 光伏基站运行数

据，将有限的经验值模型变为全量的连续的运维

知识模型，在强化学习中建立环境状态 (state) 到
行动 (action) 转化表，构建 action 状态奖励值 Q-
value。图 5 为 DAC 学习模型，DAC 能够有效解

决高维状态空间 (state space) 问题，相比于传统强

化学习具有很大优势；在动态时序变化的光伏、

蓄电池和能源供应等方面可以实时根据当前状态

预测下一个状态，并采用最优的节能动作。
  

智能体
(agent)

基站
环境

动作 a: 蓄电池充放电

状态 s: 基站、光
伏、电网、蓄电
池状态

奖励 r: 基站
运行成本最低 

图 5    DAC 学习模型
Fig. 5    DAC learning model

DAC 学习模型包含 5 方面的内容：智能体、

状态、动作、策略和奖励。

(d(t),g(t),χ(t))

智能体 (agent)　智能体主要用来在每个节能

流程中基于环境做出相应的决策。具体地，在每

个时间间隔开始时，基于当前 5G 基站能耗环境

状态 ，智能体决定进行充电还是放

电。最终的目标是找到一种最优控制策略最小化

电费及损耗。

s(t) = (d(t),
g(t),χ(t))

状态 (state)　 在每个节能过程中，agent 首先

观察当前的环境状况，为了在每个节能流程中提

供最优的操作，当前的状态应当尽量包含更多的

环境信息。本文中环境状态的定义为

，包含了当前基站能耗需求、光伏能源供

给和蓄电池储能。

动作 (action)　 通过评估基站环境状态，智能

体采取相应的操作动作。动作类型分为蓄电池充

电、放电和保持，用 a(t) 表示。

Π

a(t) =
∏

(s(t))

策略 (policy)　  蓄电池的充放电策略用 进

行表示：S→A表示在某个环境下从状态空间到动

作空间的策略映射，其中 S和 A分别表示状态空

间和动作空间，则 。

R(s(t),a(t))

Π

奖励 (reward)　 通过与环境进行交互，agent
接收到环境产生的奖励 往往是某一个

周期内或者某一个实施过程后的奖励，选择最佳

奖励优化策略 使得蓄电池在充放电过程中获得

的奖励值最大。

Ψ

为了进一步优化节能策略，图 6 所示采用基

于 DQN 的 A3C 算法，对两个交互的神经网络进

行计算，分别为行为 (actor) 和评判 (critic) 网络。

Actor 网络根据环境运行状态，返回蓄电池最佳的

执行状态，或者蓄电池的最佳执行策略。Critic 网

络负责评估返回蓄电池最佳执行动作的优劣，

DAC 的 critic 网络通过环境状态和策略动作对网

络的策略 ( ) 进行评估打分，返回基于不同状态

下采取动作的评分 (Q值)。实验中两种网络模型

同时执行，critic 网络提高了对 Q 值的预测能力，

actor 网络不断学习状态，输出最佳的动作。
  

行动者
(actor)

评判者
(critic)

s
基站、光伏
和蓄电池环境
状态 (state)

a
Q(s, a)

奖励状态
Q 值

蓄电池动作：
保持、充电和
放电

max(Q(s, a))

Q(s, a)=R+γ×Q′(s, a)

正向传播

 
图 6    A3C 策略框架

Fig. 6    Framework of A3C
  

4.1    奖励函数

在蓄电池执行完每一个动作后，智能体会评
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估该动作的表现，其中运用到的就是奖励函数，

奖励函数将智能体的表现通过一定的数字进行

量化。

在时间 t，智能体的状态为 s ( t )，执行动作

a(t) 后，奖励函数定义为

R(s(t),a(t)) = exp(−Ce(t)−Cu(t))

R(s(t),a(t))
在 A3C 算法中，智能体在第 t 个时间间隔内

执行完一个动作后均会通过 计算最大

的奖励 Q值：

Q(t) = E

[
∞∑

k=t

γkR(s(t),a(t))

]
γ ∈ (0,1)式中 为奖励折扣系数，表示后面状态对当

前状态的影响，状态距离越远影响越小。 

4.2    DAC 学习模型

DAC 学习模型采用 A3C 算法，通过学习并记

录状态−动作之间的转移关系及其 Q 值，达到网

络学习及策略构建的目的：

Q(s(t),a(t)) = E[r(t) |s(t),a(t) ]
s(t),a(t)

Π

Q(s(t),a(t))

智能体在每个时间间隔上获得相应的 ( )
状态后，通过最大化奖励值策略 选择最佳的

，公式为

a(t) = argmax
a

Q(s(t),a;θ)

θ α式中： 表示模型的训练参数， 为智能体的充放

电动作。

DAC 蓄电池控制算法伪代码如算法 1 所示。

算法 1　 DAC 蓄电池控制算法

输入　  基站功耗需求 d(t) 及光伏系统产能

g(t)，1≤t≤T
输出　  蓄电池充放电和保持 3 种状态 a(t)，

1≤t≤T
1) 初始化缓冲空间 (replay buffer, RB)，将其容

量值定义为 N；
θ θ̃2) 初始 actor、critic 网络，使用随机权重值 ， ；

θ̃ θ3) 初始化 actor、critic 网络，权重值 = ；

4) 循环训练网络模型：

5) for e=1:M do:
6) for t=1:T do:
7) 获取当前基站环境状态 s(t)；
8) 执行动作 a(t) 返回奖励值 r(t) 和 s(t+1)：

a(t) =
®

arg max
a

Q(s(t),a(t), θ), prob = ε

randomaction,prob = 1−ε
⟨s(t),a(t),r(t), s(t+1)⟩9) 存储 到 RB；

10) 每隔 k步骤从 RB 中随机选取一批经验数据：

⟨s(i),a(i),r(i), s(i+1)⟩ from RB b every k
11) 进行网络更新：

Q̂ =

r(t), terminats at step t+1

r(t)+γmax
a(t+1)

{
Q
(
s(t+1),a(t = 1); θ̂

)}
, 其他

(Q̂−Q(s,a;θ))212) 执行 SGD 计算误差 ，更新 θ；
τ Q̂ = Q13) 每隔 步骤更新 ；

14) end
15) end
为了提升 A3C 算法的稳定性，在模型训练的

过程中需要增加 3 项技术。

⟨s(t),a(t),
r(t), s(t+1)⟩

经验回放区　 存储智能体状态数据

及训练后状态更新数据，保证 Q 值表

的实时更新。

τ τ

目标网络　  目标网络所有模型参数均拷贝

自训练网络，可以设置一定周期时间间隔的参数

，目标网络在训练网络执行训练 周期后复制训

练网络的权重。 ÙQ损失函数　  DAC 的损失函数通过将实际计

算得到的 Q值与目标网络获得的 值相比获得损

失值，其计算过程为

Loss(θ)← E
[
Q̂−Q(s(t),a(t);θ)2]

θ

τ θ θ̃

式中 为目标网络的权重参数，训练网络在步长

间隔 后从训练网络 值拷贝值到目标网络 ，最

终目标网络的奖励函数为ÙQ← r(t)+γmax
a

(t+1)Q(s(t+1),a(t+1); θ̃)
 

5   仿真验证和对比分析

本文首先将提出的 DAC 应用到 5G 绿能低碳

研究中，取得了较好的节碳效果；其次使用相同

数据集的情况下，分别采用 DAC、DQN 和 Q-
learning，对 5G 光伏基站节能的奖励值 (含节约的

电能及设备的损耗值) 进行了对比分析。表 1 为 2024
年 1—12 月 5G 光伏站点运维数据，其中基站能耗

数据采集自基站电表，光伏数据采集自光伏系

统，蓄电池初始状态设置为 0，蓄电池的实时状态

根据 DAC 智能体充放电算法进行实时更新。
 
 

表 1    5G 光伏站点运维数据
Table 1    5G photovoltaic site operation data

 

时间 基站能耗 光伏产能

2024-07-17T03:00:00 639 0

2024-07-17T04:00:00 646 0

2024-07-17T05:00:00 789 312

2024-07-17T06:00:00 855 514

2024-07-17T07:00:00 997 568

2024-07-17T08:00:00 1 402 756

2024-07-17T09:00:00 1 898 987
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5.1    模型参数设置

本文中将计算周期设置为 30 d，即一个月缴

纳一次电费。同时根据山西太原的实际电费及运

行成本设置实验参数，电费按照 0.45 元/(kW·h) 进
行计算，其余参数按照设备工业说明设置，如表 2
所示。
 
 

表 2    模型参数设置
Table 2    5G model parameter settings

 

参数类别 参数名称 设置

费用策略

费用周期窗口/d 30

λe能耗价格( )/(元/(kW·h)) 0.45

λb蓄电池损耗系数( )/(元/(kW·h)) 2 168

蓄电池配置

放电效率(α)/% 85

充电效率(β)/% 99.9

失效性能阈值(SoEinf)/% 10

最大充电最大功率(R+)/kW 16

最大放电功率(R−)/kW 8

光伏

功率比率(gp)/W 4 950

λp光伏价格( )/元 31 600

Lp生命周期( )/年 25

其他参数
状态折扣系数(γ) 0.95

τ训练周期( )/d 30
  

5.2    DAC 模型节能实验

基于 PyTorch 构建 DAC 学习模型，首先对

DAC 进行深度训练，训练过程中 actor 及 critic 网

络的训练损失如图 7 所示。
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图 7    DAC 模型训练结果

Fig. 7    DAC model training result
 

从图 7 以看出，模型经过 200 次迭代后，损失

从 2.3 变为 0.25，其中 actor 网络用于将蓄电池运

行环境状态输出为充放电动作，而 critic 网络用于

将蓄电池运行环境状态及充放电动作输出为模型

的奖励 Q值，实现模型的奖励值最大化。

基于训练好的 A3C 可以准确预测蓄电池的

下一步动作，迭代 200 次后，对模型参数及性能进

行评估，图 8 为 DAC 节能效果。
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图 8    DAC 策略 5G 节能效果

Fig. 8    Energy-saving effectiveness of DAC in 5G
 

从图 8 可以看出，随着 DAC 迭代学习次数的

增加，模型的总奖励即模型在运行过程中学习后

的最小运行成本 (电费 +光伏损耗 +蓄电池损

耗) 逐渐降低，从每天的 88 元下降为 60 元左右。 

5.3    采用不同算法的对比结果

对比 DAC、Q-learning 和 DQN 的 5G 节能结

果，使用相同数据集的情况下，经过 200 次迭代

后 5G 节能效果如图 9 所示。从图 9 可以看出，

DAC 具有较低的电费及设备损耗总奖励值。从

迭代结果看，相比于 DQN，DAC 每天节约费用在

5 元左右，Q-learning 在 3 元左右，节能效率分别

提升了 8.3% 和 5%。本文在 DAC 中，将网络的整

体结构分为：训练网络 actor 和目标网络 critic，分
别用于计算蓄电池的输出动作和奖励 Q 值，最终

实现了运算结果准确性和鲁棒性的提升。
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图 9    不同强化学习算法对比

Fig. 9    Comparison  of  different  reinforcement  learning  al-
gorithms

 

为了评估引入光伏能源并应用 DAC 策略后

5G 网络的绿能低碳效果，本文考虑不同季节光照

强度下 5G 基站绿能节能效果，选取夏天、春天、

冬天 3 个具有明显季节差的场景，通过 DAC 策略

在不同的季节下进行绿能节能分析，图 10 为以天

为粒度电网、蓄电池和光伏平均能耗分布情况，

可以看出夏天光照充足时，在 10:00—16:00 光照

强度较大时，光伏产能能够完全满足 5G 基站供

能需求，实现 5G 绿能低碳化运行。
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图 10    3 个季节 5G 基站能耗分析

Fig. 10    Energy  consumption  analysis  of  5G  base  stations
in three seasons

 

2024 年 8 月—9 月，DAC 策略部署以来，光伏

累计发电量 453.6 kW·h，节约电费 369.56 元，减少

碳排放 1 t 左右。电网平均每天发电量降低至

5.5 kW·h，全年可节约电费 4 434 元，减少碳排放 9 t。
 

6   结束语

为了有效降低 5G 基站能耗，本文提出了一

种基于深度行为评判 (DAC) 策略的 5G 基站节能

方法，通过 DAC 建立蓄电池充放电策略，提供最

优的基站能量供给方式。一个 5G 基站最大的能

耗来源自光伏及蓄电池，DAC 策略极大地切断了

电网能耗，实现了低碳绿能，同时为了保证实际

应用的有效性，本文奖励函数设置为电网能耗、

蓄电池损耗及光伏损耗总和，考虑了全部 5G 耗

电运维实际情况。通过实施本文节能策略每年可

有效节约电费 4 434 元，减少碳排放 9 t。后续将

该策略应用在大型信息技术数据中心，进一步为

企业低碳绿能提供大脑服务。
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