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基于部分可测马尔科夫决策过程业务感知的微基站休眠时长确定策略 
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摘  要：针对密集组网场景中业务不确定性引起的基站休眠周期难以确定的问题，该文提出一种基于部分可测马尔

可夫决策过程(Partially Observed Markov Decision Process, POMDP)业务感知的微基站休眠时长确定策略。该策

略将周期分为长周期和短周期，每个周期由轻度和深度两个阶段构成。通过 POMDP 感知到达基站的业务状态，

动态调整周期时长，进而选取适合当前周期的时长。仿真结果表明，该策略可以根据业务感知提前确定微基站关断

时长，与基于业务门限值的基站关断机制相比节能效果更好。 
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Micro Base Station Sleeping Cycle Determination Strategy Based on 
Partially Observed Markov Decision Process Traffic Aware 
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Abstract: In order to solve the problem that the sleeping cycles are difficult to be determined duo to the traffic 

uncertainty in dense network scenarios, this paper proposes a Micro base station sleeping cycle determination 

strategy which based on the Partially Observed Markov Decision Process (POMDP) traffic-aware. In this strategy, 

the sleeping cycle is divided into long cycle and short cycle, and each cycle consists of deep and light stage. Based 

on the POMDP traffic-aware, it can dynamic adjusting the cycle and determine the proper length of cycle. Both 

the analytical and simulation results show that compare with sleeping strategy based on the traffic threshold, the 

base station sleeping strategy based on traffic awareness can effectively reduce the energy consumption of the micro 

base stations in the dense network by adjusting the sleeping time of the micro base stations in real time. 

Key words: Dense network; Sleeping strategy; Partially Observed Markov Decision Process (POMDP); Traffic- 

aware; Long/short sleeping cycle; Dynamic adjusting 

1  引言  

随着 4G 时代的到来，更快、更可靠的无线网

络已经融入了我们的生活。随着智能终端的普及，

用户对数据流量的需求更是成指数倍增长，这也意

味着需要部署更多的微基站来满足对日益增长的数

据流量的需求，直接增加了密集组网的能耗[1]。在密

集网络能耗中，基站的能耗占据了总能耗的 60%~ 
80%[2]，而在基站本身的能耗中有 70%是来自功率放

大器和空调系统。为了降低基站的能耗，引入了微
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基站关断机制[3,4]，由于无线通信业务在时间和空间

上的不均匀性，使得微基站的关断机制可行 [5 8]− 。

微基站在业务很少或者没有业务到达的时候，能效

会明显降低，此时可以允许微基站进入休眠模式，

当到达的业务较多时开启微基站，以便能够及时处

理业务保证用户的 QoS。 
目前业界的学者发表了一些关于基站关断相关

的学术文章，文献[9]提出了基于集中式和非集中式

算法来决定基站关断的算法，能够根据网络低负载

的时候动态关断一些低负载基站，但是作者并没有

实现对业务的预测。文献[10]从用户接入和基站关断

相结合来降低能效，并且提出了简单的贪婪开启和

贪婪关闭算法来实现对基站开关操作的最优化处

理。文献[11]提出了一种基于门限值的关断策略：基

站当没有用户的时候处于关断状态，当有 N 个用户
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到达或者在一段时间后再开启基站。作者在此基础

上权衡了功耗和时延对能效的影响。文献[3]根据已

知的业务模型提出了基站关断策略，并且以网络覆

盖率作为约束条件结合基站关断对网络能效进行了

优化。然而上述文献都没有实现对业务的预测。文

献[12,13]为了降低智能终端能耗的关断算法，并用

部分可测马尔科夫决策过程(Partially Observed 
Markov Decision Process, POMDP)来预测当前阶

段的业务状态实现对算法的优化。然而，目前还没

有相关文献在对网络业务进行预测的前提下提出周

期性开启和关闭基站。为此，本文提出了一种基于

业务感知的动态调整微基站深度休眠周期时长的关

断机制。该机制有如下两个特点：(1)将休眠状态下

的基站分为长周期休眠和短周期休眠，并将每个休

眠周期细分为深度休眠和轻度休眠；(2)本文通过

POMDP 对业务状态建模，能够实现对业务的感知，

从而可以动态调整基站深度休眠时长。 

2  基于业务感知的动态调整微基站深度休

眠周期时长的策略 

2.1 长短休眠周期的基站关断机制 

现有的基站关断策略中大多采取的都是定周期

性开启和关闭基站，这种定周期开启和关闭基站策

略因为不能够感知请求业务的数量，在到达业务数

量较多的情况下会带来较高的时延。针对现有基站

关断策略中关断时长选取不灵活的问题，本文提出

了一种长短休眠周期的基站关断机制，原理图如图

1 所示。将休眠周期分为短周期和长周期两类，每

个休眠周期都由深度休眠周期和轻度休眠周期组

成。处于激活状态下的基站在连续一段时间 τ 内没

有业务到达，将进入休眠状态。基站只有当连续几 

个周期业务到达量较多时才会处于激活状态，否则 
一直处于休眠状态。处于激活状态和轻度休眠状态

下的基站都可以处理业务请求，只是前者功耗和服

务速率要大于后者。在休眠状态的每个休眠周期中，

基站首先处于短周期休眠，若连续 1N 个短休眠周期

内都没有业务到达或者到达的业务很少，基站将进

入长周期休眠，在长周期休眠内如果到达的业务较

多则下一个休眠周期将转变到短周期休眠。当轻度

休眠周期内不能处理完深度休眠周期内缓存的业

务，则可以适当延长轻度休眠时长以处理完缓存的

业务。如果连续 2N 个短周期休眠内到达的业务数量

都很多，则开启基站。 
当基站处于深度休眠时，基站关闭绝大部分功

能，只保留接收功能模块用于保存到达基站的服务

请求。当基站处于轻度休眠时，基站以较低的服务

速率处理业务，其固定功耗和发射功率都低于激活

状态下基站的固定功耗和发射功率。基站的功耗主

要来自于功率放大器、天线接口单元、无线射频单

元、基带处理单元、DC-DC 单元、AC-DC 单元和

自身散热单元[14]。当基站处于轻度休眠时，由于基

站仍然要处理业务，但业务量相对较少，因此关闭

自身散热单元和功率放大器模块；当基站处于深度

休眠时，基站将关闭功率放大器、基带处理单元和

自身散热单元。 
2.2 业务感知 

由上述长短休眠周期基站关断机制可知，基站

休眠时长的选取是由到达基站的业务数量所决定。

因此，要选取合适的基站休眠时长就必须预知业务

数量，从而可以提前确定基站的状态以及基站休眠

周期的时长。然而实际中每一个周期内业务的状态

都很难直接得到，但可以统计当前周期内到达的业 

 

图 1 一种长短休眠周期的基站关断机制 
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务数量，这为实现业务预测提供了必要条件。基于

此问题，本文采用 POMDP 对业务状态进行建模，

通过观测当前周期缓存的业务数量来估计下一周期

的业务到达率，从而预估下个周期可能到达的业务

数量，实现对业务的预测。 
系统建模如下：由于网络的负载变化具有随机

性和波动性，业务流利用离散时间马尔科夫调制泊

松过程(discrete-time Markov-Modulated Poisson 
Process, dMMPP)进行建模[15]，dMMPP 过程是一

种比传统泊松模型适用面更广的用于描述因特网流

量到达规律的随机过程，它可被看成若干到达率不

同的泊松流的加权和，也就是说如果该 dMMPP 的

调制马尔科夫链共有 M 个状态，那么可以看成是 M
个不同到达率 ,( )m m Mλ ∈ 的泊松流的加权和。 

本文提出的一种基于业务感知的动态调整微基

站休眠周期时长的策略使用 POMDP[16]进行建模，

能够准确地估计业务状态从而在每个决策时刻判断

出下一时刻的系统状态。POMDP 模型一般由 6 个

多元组组成{S, A, P, Z, O, R}，其中 S 表示系统状

态集合，A 表示行动集合，P 表示系统状态转移概

率空间，Z 表示观测值，O 表示观测值概率空间，R
表示回报函数。 

系统状态：系统在每个周期末端都会有一个决

策时刻，系统会在每个决策时刻执行相应的行动， 
然后转移到下一个状态。用 { 1 2, , , ,mD d d d=  

}1, ,m Md d+ 表示系统的决策时刻集合。因此在上面

提出的 POMDP 模型中，状态 S 就由 dMMPP 中不

同到达率 ,( )m m Mλ ∈ 表征，定义 td 时刻系统状态集

合 为 { } ( )1 2 1, , , , , , , ,  
t

m m M m d
S s s s s s s S m+= ∈ ∀ ∈ 

M 代表在第 td 个时刻基站所处的状态，其到达率为

( )
tm dλ 。 

系统行动：本文中系统行动表示基站选取的深

度休眠时长，定义系统行动集合为 { 1 2, , , ,mA a a a=  

}1, , , ( ) ,
tm M m da a a A m M+ ∈ ∀ ∈ 代表在选择深度休

眠时长，用( )
tds dT 表示。 

观测状态：由于系统实际状态是隐藏不可直接

获取的，因此只能通过观察得到。然而系统在上一

个周期内业务的到达数量是可以得到的，因此将业 

务的数量作为观测状态，表示为 {
1 2
, , , ,

id d dZ z z z=  

}1
, ,

i Md dz z
+

，其中
idz 表示第 1i − 到第 i 个决策时刻

间业务到达的数量。 
观测值函数：用O 表示观测值概率空间， O =  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 1
, , , , , ,

i i Md d d d do z o z o z o z o z
+

， 其 中

( )
ido z 表示在时刻 id 业务到达数量为

idz 的概率。由 

于到达的业务服从泊松分布，观测值函数可以根据

泊松分布的概率密度函数由式(1)计算得出： 

( ) ( )( )
( ) ( )( )

( ) ( )( ) ( ) ( )

1

1

1 1

, ,

    Pr ,

    exp
!

t t t

t t t

dt

m dsdt t t dt

t

d m md d

d m md d

z

Tm dsd d

d

o z a s

z a s

T

z

λλ

−

−

− −
−

=

=    (1) 

式(1)表示的含义是在 1td − 时刻执行动作系统状态转

移到 td 时刻状态( )
t

m d
s 得到观测值

idz 的概率。 

信念状态：在 POMDP 环境中，决策者只能通

过观察来预测当前状态，但是这些观察并不足以确

定当前状态，还需要借助历史信息。为此引入信念

状态，它可以代替历史序列来计算其长远回报，它

是系统状态空间上的概率分布，是决策者对环境的

一个信念反映，是一个代表系统状态上概率分布的

向量。信念状态是对系统可能处于某个状态概率的 
直接反映。在这里定义 td 时刻信念状态为

tdB =  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 2 1, , , , , ,
t t t tt

m m Md d d dd
b s b s b s b s b s+ ，其

中 ( )
tt

m dd
b s B∈ 表示在决策时刻 td 业务状态为 ms 的

概率，并且 ( ) 1
tm

m ds S
b s

∀ ∈
=∑ 。每当系统转移到新 

的状态后，都需要更新系统的信念状态。系统信念

状态的更新取决于上一个决策时刻采取的行动，以

及执行该行动后得到的观测值。根据贝叶斯法则，

可以得出信念状态的更新式子如式(2)： 
( )

( )
( )
( )

( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

1 1

1 1

1 1

1 1

1 1

,

,
( ) ( )

 =Pr , ,

Pr , , ,
 =

Pr , ,

, ,

 =
, ,

t

t t t

t t t

t t t

t t t t
n

t t t t
m d n dt t

m d

m d d d

m d d d

d d d

d m m n m nd d d
s S

d m m n m nd d d
s S s S

b s

s B a z

s B a z

B a z

o z a s q b s

o z a s q b s

− −

− −

− −

− −

− −

∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

⋅ ∑

∑ ∑
(2) 

其中， nmq 表示系统从第 n 个状态转移到第 m 个状

态的状态转移概率。 
回报函数：为了更加直观地看到基站关断所带

来的节能效果，将基站在 td 时刻下系统的平均能耗 

定义为系统的回报函数 ( ) ( )( ),
t t

m md d
r s a ，其物理含

义是在决策时刻 td 状态为 ms 时采取行动 ( )
t

m d
a 的平 

均能耗，很显然平均能耗越小意味着系统的性能越

好。 
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2.3 评估指标 
2.3.1 平均功耗  为了评估基站在处于休眠模式下 
的功率消耗，定义基站在 td 时刻周期内的平均功耗

为 ( ) ( )( ),
t t

m md d
E s a ，此处的平均功耗由 3 部分组成： 

深度休眠周期的能耗、轻度休眠周期的能耗和深度

休眠与轻度休眠之间转换的能耗。下面给出平均功

耗的表达式： 

( ) ( )( ) ex, /
t t

m m tod d
E s a E T=                 (3) 

( ) ( )2 + 1to ch ds ds ls ls ac acE E U E T E T U E T= + + −  (4) 

ex ds lsT T T= +                          (5) 

其中，当处于休眠状态时， 1U = ，否则 0U = 。 chE

表示深度休眠状态和轻度休眠状态之间切换消耗的

能量， dsE 表示处于深度休眠期间基站的功耗， lsE 表

示处于轻度休眠期间基站的功耗， acE 表示处于激活

模式下基站的功耗。 dsT 和 lsT 分别表示深度休眠时长

和轻度休眠时长。 
2.3.2 平均时延  系统的平均时延是由等待服务时

长和服务时长两部分组成，在基于长短周期的休眠

时长关断机制下，由于在这种机制中基站有激活状

态和休眠状态，所以分别计算出两种模式下时延。 
 (1)激活周期中的时延：  由于在激活状态下，

到达的业务根据先到先服务的规则，依次被基站服

务，所以时延就是队列里的等待时长与服务时长之

和。根据 M/G/1 排队系统中相关定义，利用 P-K
公式可以得到在激活周期中的平均时延： 

[ ]
[ ]

2 2 2

/ /1 2 1
a a

ac M G
a

E D E T
ρ ρ λ σ
λ λ ρ

+⎡ ⎤= = +⎢ ⎥⎣ ⎦ −
    (6) 

其中， /a acρ λ μ= 表示系统处于激活状态下的业务

强度， 2σ 是服务时间的方差。 
 (2)休眠周期中的时延：  由于在休眠周期中分

为深度休眠和轻度休眠两种小模式，而且业务是在

轻度休眠周期中才被开始服务，因此业务在休眠周

期中的平均时延除了在队列中的等待时长和服务时

长之外，还要加上在周期中平均假期时长 [ ]SVE T ，

即 
 [ ] [ ]/ /1sl M G SVE D E T E T⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦        (7) 

根据有休假期的 M/G/1 排队系统定义，可以得到

[ ]SVE T 表达式为 
 [ ] /2SV dsE T T=             (8) 

代入式(7)可得 

 

[ ] [ ]

( )

/ /1

2 2 2

        +
2 1 2

sl M G SV

s s ds

s

E D E T E T

Tρ ρ λ σ
λ λ ρ

⎡ ⎤= +⎢ ⎥⎣ ⎦
+

= +
−

      (9) 

其中 /s slρ λ μ= 表示系统处于休眠状态下的业务强

度。 
2.4 POMDP 深度休眠时长选取策略 

基于前面分析的评估指标，本文设计了

POMDP 深度休眠时长策略，其原理框图如图 2 所

示，图中
tds 表示在 td 时刻系统状态，

tdz 表示在 td 时

刻系统观测状态，
tdB 表示 td 时刻系统的信念状态，

tda 表示 td 时刻该系统采取的行动。在 td 时刻，系统

统计得到观测状态
tdz ，同时更新系统信念状态

tdB ，

然后从行动集合里面选取相应的行动
tda ，系统就由

状态
tds 转移到下一个状态

+1tds 。基于 POMDP 深度 

休眠时长调整策略的优点在于通过对业务数量的预

知，能够提前选取合适的深度休眠时长，当预知业

务数量少时可以提前选择长周期休眠，在不影响用

户 QoS 的前提下最小化能耗；当预知业务数量较多

时，可以提前选择短周期休眠，以便能够及时处理

数据，保证用户的 QoS。 

 

图 2 基于 POMDP 深度休眠时长选取策略原理图 

该策略以平均时延作为 thδ 约束条件，用回报函

数直接体现出基于POMDP深度休眠时长策略的效

果。回报函数的赋值过程如表 1 所示，如果平均时

延满足规定的时延约束，那么系统就会获得与之相

应的回报函数，否则回报函数则会被赋予事先规定

好的最大值。 
通过回报函数赋值算法计算出回报函数后，再

结合信念状态，可以求解出最优的深度休眠时长，

即在满足用户 QoS(时延的约束)下，最小化回报函

数即最小化平均功耗。利用 POMDP 建模可以通过

计算出信念状态来预估业务状态，再结合回报函数，

可以采用近似求解来求解出最优策略[17]。近似求解

的思路是，只在部分信念空间上更新值函数。这是

因为对于绝大多数的 POMDP 问题，能到达的信念

状态点也只是信念空间里的小部分。并且最优值函 
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表 1 回报函数赋值 

输入： td 时刻的系统状态 ( )
t

m d
s 、行动 ( )

t
m d

a 、平均时延门限 thδ  

输出： td 时刻系统的回报函数值 ( ) ( )( ),
t t

m md d
r s a  

(1)   对于 td 时刻每一个系统状态 ( )
t

m d
s   

(2)   对于 td 时刻每一个行动 ( )
t

m d
a    

(3)   计算当前休眠周期平均时延 [ ]slE D  
2 2 2

[ ] +
2 (1 ) 2

s s ds
sl

s

T
E D

ρ ρ λ σ
λ λ ρ

+
← +

−
 

(4)   计算平均功耗 ( ) ( )( ),
t t

m md d
E s a  

( ) ( )( ) 2 ( + ) (1 )
,

t t

ch ds ds ls ls ac ac
m md d

ds ls

E U E T E T U E T
E s a

T T
+ + −

=
+

 

(5)   if ( )sleep thE D δ⎡ ⎤ <⎢ ⎥⎣ ⎦  ( ) ( )( ) ( ) ( )( ), ,
t t t t

m m m md d d d
r s a E s a←  

       else         ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )
max

, ,
t t t t

m m m md d d d
r s a E s a←  

endif 

 

数是分段线性凸函数，当一个点的值被更新以后，

该信念点邻近的信念状态的值也会同时得到改进。

这里引用一种确定性信念选择算法，该算法是在基

于点的值迭代基础上改进而来的。基于确定性信念

选择算法主要分为两大步：第 1 步是在给定的信念

状态集合上更新值函数；第 2 步是扩充信念状态集

合。这两个步骤交替执行，直到值函数收敛或者满

足终止条件为止。 

(1)更新值函数：  采用式(10)更新值函数： 

( )( ) ( )( )

( )( ) ( )( )

( ) ( )

( )( ) ( )( )

1

1

max ,

 ,

max ,

 ,

n

n

n n n n
a A

n n n n
o O

n n n
a A

s S

n n n n
o O

V b s r b s a

P o b s a V b' s

b s r s a

P o b s a V b' s

γ

γ

∈

+
∈

∈
∈

+
∈

⎡
⎢= ⎢
⎣

⎤
⎥+ ⎥
⎦

⎡
⎢= ⎢
⎣

⎤
⎥+ ⎥
⎦

∑

∑

∑  (10) 

其中， γ 表示折扣因子， ( | ( ), )n nP o b s a 表达式如式

为 

( )

( )( )

( )( ) ( )( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ),

  , ,  

  , , ,

  , ,

  , , , ,

'
n

'
n

'
nn

'
nn

n n

'
n n n

s S

' '
n n n n n n

s S

' '
n n n n n n

s Ss S

' '
n n n n n n n

s Ss S

P o b s a

P o s a b s

P s a b s P o s a b s

P s a s b s P o s a

O s a o b s P s a s b s

∈

∈

∈∈

∈∈

=

=

=

=

∑

∑

∑ ∑

∑ ∑   (11) 

此时，最优的基站深度休眠时长可由式(12)得到： 

( ) ( )

( )( ) ( )( )

*

1

( ( )) argmax ,

             ,

n
n n n n n

a A
s S

n n n n
o O

a b s b s r s a

P o b s a V b' sγ

∈
∈

+
∈

⎡
⎢= ⎢
⎣

⎤
⎥+ ⎥
⎦

∑

∑   (12) 

(2)扩充信念状态集合：  初始时，信念状态集

合只包括一个初始的信念状态 0b ，假设当前的信念

状态集合为 tB ，而且己经在这些信念点上更新了值

函数，那么算法通过选择代理可以到达其他信念状

态来扩充当前的信念集合 tB ，扩充时的基本原则是

使新的信念状态集合在整个信念空间中的分布密度

尽量均匀。为使信念集合在信念空间中的分布尽可

能均匀，算法使用 1-范数距离来衡量信念状态之间

的距离。两个信念状态 1b 和 2b 的 1-范数距离由式(13)
表示：  

 1 2 1 2 1 2( , ) ( ) ( )
s S

D b b b b b s b s
∈

= − = −∑    (13) 

确定性信念选择算法扩充信念点集合的具体过

程如下： 
(a)把 tB 中的所有信念状态赋给新的信念状态

集合 1tB + ； 

(b)对 tB 中每个信念点b ，根据每一个行动和采

取行动后获得的观察计算出下一时刻能到达的信念

状态并计算该信念状态的确定性，并存储到一个集

合中；  

(c)从可能到达的信念状态集合中，选择到 1tB +

中已经包含的信念点 1-范数距离最远且不在集合

1tB + 中的一个信念状态，并将这个信念状态添加到

状态集合 1tB + 中。 

基于业务感知的动态调整基站休眠周期时长的

总体算法如表 2 所示。 

3  结果评估 

为了验证算法的性能，本文对基于业务感知的

动态调整微基站休眠周期时长的策略进行了仿真验

证。仿真参数设置如表 3 所示。 

Eunsung 等人[18]给出了流量在一天内 24 h 的

变化情况，图 3 选取的是夜间流量相对较少的时间

段中连续 400 个周期内业务的实际到达量和预测到

达量对比图。从图中可以看出，使用 dMMPP 对业

务流进行建模，并用 POMDP 对业务流量进行预测

后，能够较准确地与实际业务相吻合， 图 4 是对本

文提出的基于业务感知的动态调整微基站深度休眠

周期时长概率的验证情况，从图中可以看出在这 11

个周期中实际业务到达量与预测业务到达量变化趋

势以及数值基本是一致的，两者之间的差异很小。 
图 5表示的是基站在这 11个周期内基于业务门 
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图 3 连续 400 个周期实际业务到达            图 4 连续 11 个周期实际业务到              图 5 基站关断时长对比图 

量和预测业务到达量对比图               达量和预测业务到达量对比图 

表 2 基于业务感知的动态调整基站深度休眠时长策略 

输入： td 时刻的系统状态 ( )
tm ds 、 1td − 时刻的行动 ( )

tm da 、平均 

时延门限 thδ  

输出： td 时刻系统的最优基站深度休眠时长 

(1)根据统计到的观测值，计算出观测值函数 ( ) ( )( ), ,
t t

d m m td
o z a s d  

( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )

1 1, , exp
!

dt

m dst d d at t dt
t t

t

z

m ds Td a

d m m td
d

T
o z a s d

z

λλ
− −

−
←  

(2)更新信念状态 ( )
tm db s  

( )
( ) ( )( ) ( )

( ) ( )( ) ( )

1 1

1 1

,

,
( ) ( )

, ,

, ,

t t t t
n

t

t t t t
m d n dt t

d m m n m nd d d
s S

m d
d m m n m nd d d

s S s S

o z a s q b s

b s
o z a s q b s

− −

− −

∀ ∈

∀ ∈ ∀ ∈

⋅

←
∑

∑ ∑
 

(3) 计 算 当 前 休 眠 周 期 平 均 时 延 [ ]slE D 和 平 均 功 耗

( ) ( )( ),
t t

m md d
E s a  

(4) if ( )th[ ]slE D δ<  

( ) ( )( ) ( ) ( )( ), ,
t t t t

m m m md d d d
r s a E s a←  

        else 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )
max

, ,
t t t t

m m m md d d d
r s a E s a←  

endif 

(5)更新值函数 ( ( ))n nV b s  

( )( ) ( ) ( )

( )( ) ( )( )1

max ,

       + | ,

n
n n n n n

a A
s S

n n n n
o O

V b s b s r s a

P o b s a V b' sγ

∈
∈

+
∈

⎡
⎢← ⎢
⎣

⎤
⎥
⎥
⎦

∑

∑
 

(6)扩充信念状态集合 

(7)获取最优基站深度休眠时长 

( )( ) ( ) ( )

( )( ) ( )( )

*

1

argmax ,

              | ,

n
n n n n n

a A
s S

n n n n
o O

a b s b s r s a

P o b s a V b' sγ

∈
∈

+
∈

⎡
⎢= ⎢
⎣

⎤
⎥+ ⎥
⎦

∑

∑
 

 

限值 N-based( 8)N = [11]和本文提出的基于业务预

测 POMDP-based 的基站休眠策略关断时长对比

图。从图中可以看出，N-based 基站休眠时长在每

个周期的关断时长都要低于当到达基站业务量较少

时，第 4 个周期由于基站处于激活状态，因此本文 

表 3 仿真参数 

深度休眠时长 dsT (s) 8/16 

轻度休眠时长 lsT (s) 6 

切换消耗的能量 chE (J) 10 

深度休眠期间基站的能耗 DSE (W) 30 

轻度休眠期间基站的能耗 LSE (W) 50 

激活状态下基站的能耗 acE (W) 100 

折扣因子 γ  0.5 

休眠状态下服务速率 slμ (包/s) 5 

激活状态下服务速率 acμ (包/s) 10 

业务到达率λ (包/s) 0.5,1,1.5,2,2.5 

1N  2 

2N  1 

 

提出的策略关断时长为零。关断时长越长意味着节

约的能量越多，两种策略下的能耗如图 6 所示。 

图 6表示的是 11个周期内不同基站休眠策略的

能耗对比，图中以基站始终处于开启状态(BS-on)

的能耗为基准。从图中可见本文提出的基于

POMDP-based 方案在基站处于休眠状态下的能耗

要低于基于业务门限值 ( 8)N N = 基站休眠策略的

能耗。这也体现出了基于业务预测的基站休眠策略

的优势，能够根据预测的业务量选择最为合适的基

站休眠时长。在基站处于激活状态下，基于业务门

限值的基站休眠策略能耗要低于本文提出的方案，

这是因为前者会有一段休眠时间直到等到业务超过

规定的业务门限值才开启基站。总的来说，当基站 

 

图 6 不同基站休眠策略间基站能耗对比 
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处于休眠状态时本文提出的基于业务感知的基站休

眠策略节能效果更好。 

4   结束语 

本文提出了一种基于POMDP业务感知的微基

站休眠周期时长确定策略，将休眠周期分成深度休

眠和轻度休眠两类，基站首先进入深度休眠，当深

度休眠持续时间结束时则转换到轻度休眠。基站在

处于深度休眠时到达的业务请求暂缓到请求队列，

直到转换到轻度休眠时才处理队列中等待服务的业

务请求。同时利用 POMDP 对业务状态进行建模，

实现对业务较准确的预测。仿真结果表明，该策略

可以根据业务感知提前确定微基站关断时长，与基

于业务门限值的基站关断机制相比节能效果更好。 
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