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基于Decision Transformer模型的5G基站节能控制策略优化新范式研究
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摘 要：随着 5G 网络的持续深入应用，基站设备的增长势头迅猛，这不仅催生了通信行业对提升 5G 基站综合

能效和实现节能减排的新需求，也对相关厂商提出了更高的要求。虽然传统的强化学习（RL, reinforcement learning）

技术有望优化 5G 基站的节能策略，但此类方法需要大量的环境互动和模型训练时间。此外，面对动态变化的基

站运行环境，状态和动作空间的变化也会导致 RL 难以学习到较好的策略，且传统 RL 模型的泛化能力也有限。

为了解决这些问题，创新性地提出了基于 Decision Transformer（DT）模型的 5G 基站节能控制策略优化新框架，

该框架将每个基站对应的状态和动作空间解耦，以适应不同的场景任务，并且基于轨迹先验改进了原始 DT 模

型，通过轨迹数据的先验信息来优化模型的期望回报。仿真实验结果表明，所提方法与其他 RL 算法相比，可以

在保障用户服务质量的前提下大幅降低系统功耗，且能够在不重新训练的情况下适应未知任务，所提方法在 5G

基站节能决策场景中展现出明显优势和应用潜力。
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Abstract: With the ongoing proliferation of 5G networks, there has been a surge in the deployment of base station equip‐

ment. This trend has not only given rise to new demands within the telecommunications industry for enhancing the overall 

energy efficiency of 5G base stations and achieving energy conservation and emission reduction but also imposed higher 

standards on related manufacturers. While traditional reinforcement learning (RL) techniques hold promise for optimizing 

energy-saving strategies for 5G base stations, they require extensive environmental interactions and model training time. 

Moreover, in the face of dynamically changing base station operating environments, the variability in state and action 

spaces can make it difficult for RL to learn effective strategies, and the generalization ability of traditional RL models is 
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also limited. To address these challenges, a new framework for optimizing 5G base station energy-saving control strate‐

gies based on the Decision Transformer (DT) model was innovatively proposed. The framework decouples the state and 

action spaces corresponding to each base station for different scenario tasks and improves the original DT model based on 

the trajectory priors to optimize the expected return of the model through the prior information of the trajectory data. 

Simulation results demonstrate that compared to other RL algorithms, the proposed method can significantly reduce system 

power consumption while ensuring the quality of service for users, and it can adapt to unknown tasks without retraining, 

showcasing the distinct advantages and application potential of our approach in the context of 5G base station energy-

saving decision-making.

Key words: 5G, energy saving of base station, strategy optimization, reinforcement learning, Decision Transformer model

0　引言

随着物联网、大数据、人工智能等技术的发

展，5G网络作为新一代的移动通信技术，其部署

与应用的需求也不断扩大。5G 网络以其高速率、

大连接、高可靠和低时延的特点，不仅为消费者带

来了更加流畅的移动互联网体验，也为工业制造、

智慧城市、远程医疗、智能交通等多个领域提供了

强大的技术支撑。然而，5G网络的建设和运营也

面临着能耗高和成本大的挑战，尤其是在基站功耗

（5G基站主设备的功耗相当于4G基站的3~4倍）和

电费支出方面[1-2]。为了积极响应国家“双碳”目

标，提升 5G网络能效并降低运营成本，运营商、

通信设备制造商、科研机构以及高等院校等多方主

体正积极投身于 5G基站节能技术的创新与改进研

究，共同探索可持续发展的新路径[3-6]。

近年来，通信运营商和设备商，如中国移动、

中兴通讯等公司，提出了设备级、站点级和网络级

3种类型的 5G节能总体技术体系[3-4]，其中站点级

技术因具有灵活性和实时性优势，已成为研究重点

领域，其主要技术方案包括载波关停、基站休眠、

通道关断和用户迁移等，其核心目标在于通过动态

资源调整实现业务需求与能耗的最优匹配。针对此

方式，很多研究者提出了具体的节能策略。文献

[7]提出了一种功率感知用户关联和可再生能源配

置方案，用于优化混合能源供电的异构蜂窝网络中

的并网能源。文献[8]提出了一种不对称损耗函数

的天线静音策略，通过选择性地激活天线子集来最

小化基站功耗。文献[9]介绍了一种下行链路信号

传输方案，该方案可以在频谱效率损失很小的情况

下显著降低基站的天线传输功耗。另外，很多研究

工作[10-13]针对基站的休眠策略进行优化，提出了多

级休眠的方案，通过考虑合理切换基站的休眠方式

来提高基站的能效。综合对比分析以上文献可知，

载波关停方案在轻载时段的节能效果显著但存在业

务中断风险，天线静默策略可实现较好的节能增益

却受限于信道状态估计精度，而多级休眠机制通过

分级功耗模式可明显提升能效，但面临状态切换时

延与信令开销的挑战。相比之下，网络级节能则重

点从多网协调角度，利用现网的配置和性能统计等

基础数据，基于内置的策略算法，在保证业务质量

的前提下对小区进行关断，以实现降低现网能耗的

目标。然而，无论是站点级还是网络级技术，这些

方法大多基于白盒规则和传统机器学习技术，虽然

可以带来一定的节能效果，但普遍存在两个关键问

题：一是基于简单模型的业务预测难以适配 5G网

络流量的时空特性；二是静态阈值控制机制会导致

在突发业务场景下出现用户服务质量的下降，以及用

户等待时延的增加。而深度学习技术不仅能够通过

深度神经网络理解用户业务流量模式，还可构建高

效的节能决策模型，通过联合优化站点级控制动作

与网络级资源调度，在保证用户体验的前提下，实

现较传统方法更大的系统能效提升。因此，有必要

引入大数据分析和深度学习等技术，融合站点级和

网络级节能方式，以寻求5G基站节能的最优策略。

强化学习（RL, reinforcement learning）作为一种

通过智能体与环境交互来学习最优策略的强大机器

学习范式，已经被越来越多的研究者应用于 5G基

站的能源调度和节能决策中。文献[14]提出了一种基

于Q学习的基站能效优化方法，通过动态调整基站的

睡眠和唤醒状态，显著提高了能效。文献[15]提出

了一种在线流量感知的深度Q学习方法，以最大限

度地实现长期节能，以可忽略的延迟用户数量为代

价，实现了可观的节能。文献[16]提出了一种深度迁

移RL框架，利用原基站数据训练好的RL模型迁移

至新基站进行节能策略优化。文献[17]提出了一种
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名为DeepBSC的动态基站控制框架，该框架利用

深度RL方法来确定基站的活动/休眠模式，显著提

高了能源效率和网络性能。文献[18]使用双向长

短期记忆网络来预测用户流量，并使用RL训练的

策略来停用空闲的基站。文献[19]介绍了一种用于

基站激活的多智能体深度RL方法。然而，RL往往

需要大量的现实世界交互，这不仅成本高昂，而且

常常难以实现，其试错的学习方式也可能导致训练

周期延长。面对环境的复杂性和动态变化，RL在

处理高维状态空间和适应新环境等方面也面临着

挑战[20]。

为解决RL所面临的问题，Decision Transformer

（DT）模型在快速收敛和出色的泛化性方面取得了

重大进展，其应用范围已扩展至众多领域，包括智

能通信、智慧交通、游戏策略等[20-25]。DT模型引入

了一种新颖的序贯决策方法来克服传统RL在利用

有限样本和适应新任务方面的低效性，并且通过学

习离线样本，显著提升了对复杂环境的认知水平和

策略优化能力。DT模型利用序列建模的优势，将

历史状态、动作和奖励信息编码为序列输入，以预

测未来的最佳决策。这种方法不仅可以处理高维状

态空间，而且在随机和动态的环境中也表现得很

好[20-25]。文献[24]讨论了相对于离线RL，DT模型在

少量样本适应下对未见任务具有强大的泛化能力。

此外，文献[25]将DT模型应用于交通流控制，并

展示了其在实际应用中的潜力。所以，基于DT模

型突出的优势，可以将其引入基站节能场景。面对

严苛和动态的基站网络环境，DT模型能够适应相

似任务（环境、状态或者动作存在部分差异）而无

须重新训练，并能更灵活地利用休眠模式来优化基

站的节能策略。

在上述背景下，本文利用DT模型的突出优势，

将其融入基站节能决策场景中，设计了一个新颖的

基于DT模型的5G基站节能控制策略优化框架，结

合 DT 模型的 Transformer 解码器网络结构，将环

境内每个基站的状态和动作空间解耦，从而解决

基站数量动态变化带来的空间维度不一致性，并

调整 DT 模型中的因果掩码机制来确保所提框架

能够应对不同环境任务的变化，提升了框架的整体

泛化能力。另外，本文还提出了一种轨迹先验辅

助的 DT 模型架构（PDT, prior information-aided 

decision transformer），通过轨迹先验分布信息减小

了期望回报与模型生成动作所产生实际回报的

偏差，进一步解决了原始 DT 模型过度依赖数据

集质量的缺陷，使得模型即使用非最佳数据集

训练，也能够实现较好的性能。为了验证本文所

提方案的有效性，设置了两种不同环境区域，对

PDT、DT以及其他RL算法进行了仿真对比实验。

实验结果表明，与其他算法相比，所提的 PDT方

法能够在保证用户服务质量的前提下最多降低

120%的系统功耗，并且针对新环境具有良好的泛

化迁移能力，在 5G基站节能场景中呈现出了显著

优势。

1　系统模型

1.1　基站蜂窝网络环境

5G基站蜂窝网络场景示意图如图1所示。本文

考虑一个包含M个基站的蜂窝网络环境，环境中所

有基站按照标准蜂窝结构排列，并在时隙 t ( t =

0, 1, 2, ⋯)内为N个用户提供服务。5G基站包括激

活和休眠两种工作模式，在激活模式下，基站正常

工作并为用户提供服务，处于非休眠状态；而在休

眠模式下，基站部分组件被关闭，从而导致用户服

务的中断。此模式分为多个不同等级，每种等级具

有其独特的功耗折扣因子，即从休眠状态恢复工作

所需的唤醒时延。假设每个用户只有一根天线，在

时隙 t内只能接入一个基站m (m = 1, 2, ⋯, M )，并

且除非基站服务队列已满或拒绝新用户接入，每个

用户倾向接入信号最强的基站。

基站

基站

基站

基站

基站

基站

基站

图1　5G基站蜂窝网络场景示意图
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1.2　用户流量模型

为构建本文系统模型中的用户到达情况，如泊

松分布、对数正态分布、超指数分布以及中断泊松

过程等各类分布已被广泛应用。本系统考虑用户到

达小区的过程服从泊松过程，这意味着在每个时隙 t

内，有X ( t )个用户产生，即

X (t ) = D (t )U∆t (1)

其中，D ( t )为用户密度，U为小区覆盖范围，∆t为

时隙长度。

考虑每个用户 n (n = 1, 2, ⋯, N )在网络中的服

务时间和业务需求分别满足期望为λT和λR的指数分

布[26]，即对每一个用户，其在网络中的服务时间预算

φT
n 和业务需求 φR

n 的概率密度分别为
1
λT

exp ( )− 1
λT

t

和
1
λR

exp ( )− 1
λR

x ，用户如果在时延预算 φT
n 内完成

所有业务需求（即传输完所有数据）或者用户网络

时延超出预算范围，则会提前离开整个网络环境。

为了模拟网络中的用户到达情况和数据流量模

型，假设在时隙 t内网络中有X ( t )个新用户到达，且

网络中每个用户按照最小需求的数据传输速率接收

服务，则在时隙 t内系统共有数据流量大小 ℷ ( t )为

ℷ (t ) =∑
n = 1

N

rn (2)

E ( )ℷ ( )t = E ( )∑
n = 1

N

rn = E∑
t' = 0

t ( )∑
n = 1

X ( )t' φR
n

φT
n
∫

t − t'

+∞ 1
λT

e
− 1
λT

t

=

∑
t' = 0

t ( )∑
n = 1

E ( )X ( )t' E (φR
n )

E (φT
n )

e
− 1
λT

( )t − t'
=∑

t' = 0

t ( )λR

λT

e
− 1
λT

( )t − t'
E ( )X ( )t'

(3)

其中，rn为用户n在整个蜂窝网络中的数据传输速

率，t'为从初始时刻到当前时刻 t的离散时间索引，

E (ℷ ( t ) )可以从真实的流量数据集获取，依据上述

推导能够求出每一时隙 t内网络中新到达的期望用

户数量E ( X ( t ) )，进而模拟出本系统的用户到达状

况以及数据流量模型。图2展示了模型的流量负载

数据与真实数据对比[27]。

1.3　信道模型

在多基站的蜂窝网络中，为了获得每个用户的

速率，根据香农公式，每个用户 n 从基站 m (m =

1, 2, …, M )可获得的数据传输速率rmn为

rmn = B lb (1 + SINRmn ) (4)

SINRmn =
βmn pmn

∑
j = 1, j ≠ m

M

β jn pjn + σnoise
2

(5)

其中，SINRmn为基站m到用户n的信噪比，βmn为基

站m到用户n的信道所产生的路径损耗，pmn为基站

m分配给用户n的发射功率，pjn为其他基站的干扰

功率，σnoise
2为噪声功率，B为通信系统带宽。

根据第三代合作伙伴计划（3GPP, 3rd Genera‐

tion Partnership Project）标准[28]，本文假设通信场

景为城市微小区（UMi, urban micro），该场景主要

捕捉现实生活中真实场景，如车站广场、写字办公

楼、城市街道等用户密集的开放区域。根据标准所

述，并考虑用户与基站之间存在遮挡，信道模型为

非视距（NLOS, non line of sight）传输模型，上述

路径损耗βmn可表示为

βmn = 35.3 lg (dmn ) + 22.4 + 21.3 lg ( fc ) −
0.3(hn − 1.5) + χSF

(6)

其中，χSF 为阴影衰落，dmn 为基站m和用户 n之间

的空间距离，fc为信息传输载波频率，hn为用户位

置高度。

1.4　基站工作模式与用户关联方式

本文考虑 5G基站的工作模式分为激活和休眠

两种[12, 29-30]，其中休眠模式是指基站的部分硬件停

用从而进入睡眠状态（此模式下基站的天线全部处

于关闭状态），该模式可包括多个不同的等级，低

等级休眠方式功耗降低少，唤醒时延 tSM 低，高等

级休眠方式则可以减少更多功耗，但是相应地唤醒

时延 tSM 更高。基站在某一休眠状态下经过唤醒时

延 tSM后转入下一休眠状态。

针对基站的用户关联方式，本文考虑以下几种：

1)允许新用户接入；2)拒绝新用户接入；3)断开当

前与该基站所有服务用户的连接同时新用户无法加

入。原来的用户断开连接或者新用户被拒绝加入后，

将会在下个时段寻找新的可接入基站。当基站处于激

归
一
化
流
量
负
载

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

00:00 06:00 12:00

时刻
18:00 24:00

模拟的流量负载
真实的流量负载

图2　模型的流量负载数据与真实数据对比
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活状态时，上述用户关联方式正常执行。但是当基站

处于休眠状态时，通常会执行第3种方式，即转移

所有服务用户，但是也可以执行前两种方式。针对

第2种方式，当前用户可以保留在服务队列中（即

等待基站重新激活后，正常提供通信服务）；针对

第1种方式，新用户可以加入基站的等待队列中。

1.5　功耗模型

本文考虑每个 5G基站的功率消耗分为激活功

耗和休眠功耗两部分[12, 29-30]。基站在不同的工作模

式下，具体功率消耗Pm可表示为

Pm =
ì
í
î

ïïδSM Pconst,                   休眠

Pconst + Lm PPA,        激活
(7)

其中，Pconst为基站m除去负载外的常态功率，Lm为

基站m使用天线的数量，PPA 为天线功率放大器的

消耗，δSM 为基站休眠时与负载无关的常态功率消

耗的折扣因子。

1.6　系统优化目标

在多基站通信网络中，当总业务需求或负载很

小时，通过采取合适的方法对基站天线组的开关、

工作模式的切换以及用户关联的选择等动作策略进

行优化，能够很大程度地减小整个通信系统的能量

开销。因此，本节的优化目标是最小化整个系统的

能耗，具体如下

min
{ }aSM ( t ) , { }aAS ( t ) , { }aUA ( t )

∑
t = 0

T ∑
m = 1

M

Pm( )t ∆t

s.t.   C1:     Lm ≤ Lmax,         ∀m = 1, 2,⋯, M

       C2:     ravg
n ≥ rmin

n ,          ∀n = 1,2, ⋯, N

(8)

其中，优化变量aSM为基站工作模式，aAS为基站的

天线开关，aUA 为基站的用户关联方式。上述优化

问题中，在时隙 t内约束每个基站开启的天线数量

不超过最大可用数Lmax，并且约束每个用户进入网

络后的平均传输速率 ravg
n （即每个用户当前已传输

的总数据量与当前网络服务总时长的比值）能满足

其最低传输速率要求 r min
n =

φR
n

φT
n

。

2　基于DT的5G基站节能控制策略优化框架

2.1　马尔可夫决策过程建模

根据上文所述的系统模型及优化问题，本文考

虑将该基站节能决策问题建模为马尔可夫决策过程

（MDP, Markov decision process）。一个MDP通常包

括状态空间S、动作空间A、奖励函数 r等。在本文

构建的网络系统场景中，将基站的状态定义为系统

在任意时刻状态的描述，而动作则包括基站工作模

式的切换、基站用户关联方式的选择和基站天线组

的开关，奖励则定义为与所有基站总功耗密切相关

的函数。具体定义如下。

1)状态空间

状态空间S是所有可能的环境状态的集合。在

任一时隙 t，每个基站m的状态 sm
t ∈ S包括基站当

前休眠状态、下一休眠状态、切换到下一休眠状态

所需时延、天线数量、用户关联模式、基站位置、

总功率消耗、发射功率、服务的用户数量、用户服

务时延、用户数据传输速率、用户最小需求的数据

传输速率。

2)动作空间

动作空间 A 是所有基站可能采取的动作的集

合。在任一时隙 t，基站m在下一时刻所要采取的

动作am
t ∈ A包括基站工作模式的切换、用户关联方

式设置和基站天线组的开关，具体定义为

am
t = ( )aSM ( t ), aAS ( t ), aUA ( t ) (9)

其中，aSM = { aSM
active, a

SM
sleep1, a

SM
sleep2, …, aSM

sleepx }表示基站工

作模式，包括基站激活模式或休眠模式中的任意一种

等级，在基站采取动作 aSM后，经过一定唤醒时延

后转入下一工作状态。aAS = { aAS
open, a

AS
shut, a

AS
unchanged }表

示天线组的开关，分别为打开一组天线，关闭一组

天线和对基站天线不做变动。 aUA = { aUA
allow, aUA

deny, 

aUA
disconnect }表示基站的用户关联模式，分别为基站允

许新用户接入，拒绝新用户接入，以及断开与该基

站所有用户的连接，没有完成服务的用户会寻找新

的基站。

3)奖励函数

奖励函数 r (st, at)表示在状态 st = ( s1
t , s

2
t , ⋯, sM

t )

下采取动作 at = (a1
t , a

2
t , ⋯, aM

t )所获得的即时反馈。

针对上述定义的优化目标，本文定义奖励函数为

r ( )st, at =  − Φ ( )st, at ± ωΨ ( )st, at (10)

Φ ( )st, at =∑
m = 1

M

Pm( )t (11)

Ψ (st, at) =
1
N∑n = 1

N

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

κ ( )r avg
n

r min
n

− 1 ,     r avg
n ≥ rmin

n

r avg
n

r min
n

− 1,      r avg
n < r min

n

  (12)

其中，Φ ( )st, at 为在时隙 t 内基站的功率消耗，

Ψ ( )st, at 为保障用户服务质量的惩罚函数，r avg
n 为用
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户进入网络后的平均传输速率，如果平均传输速率

r avg
n 小于最小需求速率 r min

n ，则表示用户服务质量不

满足要求，那么奖励上会加上一个负惩罚项；如果

平均传输速率大于最小需求速率，尽管满足了服务

质量，惩罚项会乘上一个缩放因子κ(0 < κ < 1)，ω

为约束惩罚权重。

2.2　基于DT模型的基站节能决策框架

针对系统模型和MDP模型，本文考虑使用离

线RL思想进行基站节能控制策略的优化。传统的

离线RL方法需要提前收集具备高回报轨迹的专家

数据集进行模型的预训练，但是在很多任务或场景

中，可能无法收集一定数量的最优数据集，这些数

据集往往可能是只包含部分最优轨迹的次优数据

集，使用这些数据集训练模型作为决策智能体一定

会导致非常低的样本学习效率或者模型根本无法

收敛。在本文构建的 5G基站节能网络环境中，高

回报的轨迹序列和低回报的轨迹序列都可反映状态

和执行动作中的内在联系。尽管离线RL不需要覆

盖所有可能情况的数据集，但是数据集的多样性和

广泛性对于训练出一个有效和具备泛化性的策略是

非常重要的。所以，针对上述这种情况，为使模型

也能从低回报的轨迹序列中学习与环境相关的知

识，提高样本利用和学习效率，本文提出了基于

DT模型的 5G基站节能控制策略优化框架，如图 3

所示。

由图3可知，具体流程如下：首先，从先前多个

不同环境中通过专家策略收集历史经验数据，构建

MDP序列元组，包括状态、动作、奖励等信息（每

个时隙 t都会有一个元组< st, at, rt >）；然后，对收

集到的数据进行预处理并构建成轨迹数据集，将数

据集输入至DT模型中进行预训练；最后，将预训

练好的DT模型部署到新环境下，在复杂多变的环

境中做出科学合理的5G基站节能控制决策。

DT模型通过序列建模技术，重新定义了离线

RL方法，与依赖估计值函数或计算策略梯度的传

统 RL 方法不同，DT 模型利用 Transformer 架构，

根据过去的状态、动作和奖励序列来预测未来的动

作。这种基于序列的方法使模型能够捕捉轨迹数据

中的长期依赖关系和复杂模式，从而使学习过程更

加灵活，并具有更强的泛化能力。因此，DT模型

的这一特性在无线通信和物联网应用中尤为有用，

该模型可以在场景应用中快速适应不断变化的环境

并进行有效的策略优化。

DT模型结构如图 4所示，其基本网络单元是

Transformer 模型的解码器。Transformer 模型由多

个残差连接堆叠的自注意力层组成，每一个自注意

力层接收对应输入 token的多个嵌入，并且向后一层

输出同样大小的嵌入，接收的这些 token将会通过

线性矩阵将其分别映射到键矩阵K、查询矩阵Q和

值矩阵 V，然后用 Q 和 K 的归一化点积对 V 进行

加权。

在DT模型训练阶段，首先将MDP序列元组数

Decision Transformer

模型训练

样本收集 应用

奖励 决策

功耗

服务质量

基站休眠

状态

数据速率

天线状态 …

…

时间嵌入

序列建模

数据
缓存

预测动作

损失函数

新环境

预训练
模型

解码器网络

环境1 环境3环境2

��

用户关联

天线开关

工作模式

图3　基于DT模型的5G基站节能控制策略优化框架
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据进一步处理成轨迹数据集

τ = ( R̂1, s1, a1, R̂2, s2, a2, …, R̂T, sT,aT ) (13)

其中，T为一条完整轨迹的长度，R̂t为重新建模的 t

时刻累积的未来期望回报，而非通过过去的奖励来

生成动作，因此计算如下

R̂t =∑
t' = t

T

rt' (14)

模型在执行完由当前期望回报 R̂t和状态 st生成

的动作后，将目标回报减去所得奖励（R̂t + 1 = R̂t −
rt）即可得到下一时隙的目标回报，并以此重复直到

结束。在模型构建中，目标回报 R̂t也会被通过一个

单独的线性层映射到嵌入向量，然后与状态和动作

一起输入模型的每一层。

本文考虑DT模型能够在多种任务中更好地开

展训练，如具有可变区域范围和可变数量的基站

中，每个基站均有自身的状态与动作，并且状态和

动作是一系列可观测变量的集合。倘若将每一个状态

中的每一个变量单独视作一个 token，那么输入、输

出序列的长度将会极大地限制模型的训练及推理速

度与能力；若将它们简单地拼接在一起被当作一个

单独的 token，那么缺失的基站状态和动作将会用

padding方式进行填充，无法有效掩盖填充的内容，

此时模型可能会将填充处的基站状态和动作认定为

填充的内容而非缺失值，这些都可能对模型的训练

和推理结果造成影响。故针对上述问题，本文将每

一个基站m的状态和动作解耦出来作为单独的 token

输入，那么一个完整的轨迹片段 τDT可建模为

τDT = ( R̂t − K + 1, s
1
t − K + 1, s

2
t − K + 1, ⋯, sM

t − K + 1, a
1
t − K + 1, 

)a2
t − K + 1, ⋯, aM

t − K + 1, ⋯⋯, R̂t, s
1
t , s

2
t , ⋯, sM

t , a1
t , a

2
t , ⋯, aM

t

(15)

其中，M 为蜂窝网络中的基站数量，K 为 Trans‐

former的上下文长度，由于一条完整轨迹包括很多

序列元组，并且期望通过过去一段而非所有时间内

的状态变化和动作决策来产生当前时隙 t的决策，

所以设置合理的上下文长度K（即选取最后K个时

间步的数据作为输入）能够有效地加速模型训练和

推理，减轻计算和存储的压力。

鉴于基站节能决策环境中动作是离散的，模型

最后的线性层无法很好地产生离散动作，为使模型

动作得以生成并便于训练，在模型的最后输出中添

加Softmax函数以生成动作的概率值，在模型参数θ

反向更新时采用负对数似然损失作为模型更新的损

失函数

L loss - DT =  − 1
K

q (ak|R̂, s, a) log πθ( âk|R̂, s, a)     (16)

其中，q (ak|R̂, s, a )是数据集中动作ak的真实分布情

况，log πθ( âk|R̂, s, a)是模型依据自身策略πθ生成的

动作 âk的分布，R̂、s、a分别为轨迹片段中 ak之前

所有重标记的轨迹期望回报集合、轨迹片段中ak之

前所有基站状态的集合、轨迹片段中ak之前所有基

站动作的集合。

2.3　基于轨迹先验改进的DT模型

尽管DT模型在一定程度上克服了离线RL的缺

陷，提高了模型在非最优数据集上样本利用效率和

模型的训练效果，但该模型在部分场景下，面对以

回报条件为指导的任务时，其期望回报可能与模型

生成动作所产生的实际回报产生很大的偏差，即动

作期望收益与目标收益不一致[31]。这就可能导致即

使模型使用了包含高回报轨迹序列但未知分布的次

优数据集进行训练，也会在推理阶段无法生成与期

望目标一致的动作（即便在给定高期望回报目标的

情况下），即达不到既定期望目标。这种偏差性对

于5G基站节能决策的现实场景是非常不利的。

因此，针对上述问题，本文在 5G基站节能决

策的场景中，提出了使用轨迹数据的先验信息来辅

助目标回报条件进行动作生成，即PDT模型，PDT

模型结构如图5所示。

本文所提的 PDT模型在生成动作时不仅依据

初始给定的目标回报条件，也依据从预训练的数据

集中获取到的期望回报分布Θdis。PDT中的轨迹先

验即轨迹期望回报与期望回报分布的偏差程度，可

以利用标准分数（Z分数）进行计算

Z t = Ζ ( R̂t, Θ
dis
t ) =

R̂t − μ t

σ t

(17)

解码器…… ……

Softmax

线性层

嵌入层
位置编码

�Rt-1 st-1 at-1 �Rt
st at

�at-1 �at

图4　DT模型结构
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其中，μ t为 t时刻期望回报分布的均值，σ t为 t时刻

期望回报分布的标准差，Θdis
t 为描述 t时刻期望回报

分布的参数。在每一个时隙，轨迹元组不仅依据奖

励 rt来更新期望回报 R̂t，还会根据期望回报分布Θdis

来更新轨迹先验。在推理时，给定一个高期望回

报，那么 PDT模型除了依据该回报目标生成动作

外，还会根据该期望回报的得分做一个辅助决策，

如果相对原数据集中期望回报分布Θdis 得分较高，

那么模型会认为需要较好的表现才会实现这个期望

回报；如果得分较低，则模型会认为自己要生成表

现差的动作。关于期望回报分布Θdis，需要求得所

有轨迹序列对应轨迹回报的均值和标准差，所以本

文采取Bootstrap方法。该方法核心理念即是不断

从现存数据里随机抽取样本，准许重复抽取相同数

据来对新的样本集进行模拟，从而估量所需求的统

计数据（如平均值、中位数或者标准差等）。

尽管上述轨迹先验使用了Z分数进行标准化，

但过高或者过低的得分可能会对模型训练和推理产

生影响，这些异常值即便对轨迹序列来说是正常

的，也可能会影响模型对所生成动作效果的判断。

因此，为了更好地统一高低分之间的差异与范围，

本文采用 Sigmoid 函数将 Z 分数归一化到 0、1 之

间，那么PDT模型中的轨迹先验Pt可表示为

Pt =
1

1 + exp ( − Z t )
(18)

其中，Z t为 t时刻期望回报 R̂t与该时刻期望回报分

布Θdis
t 通过标准分数计算得到的标准化值。

假设 x ∈ X，y ∈ Y，且存在一个相应法则 f，使

得每个 x都有唯一确定的 y与之对应，如果条件概

率函数 p ( z|x) ≥ p ( z|y )，那么应该存在 p ( z|x, y) ≥
p ( z|x)。据此，模型中的轨迹先验Pt是轨迹期望回

报 R̂t 的一一映射，即Pt = h ( R̂t )，相反，轨迹期望

回报 R̂t 也是轨迹先验 Pt 的一一映射 R̂t = h− 1(Pt)，
那么给定序列包括期望回报 R̂t和轨迹先验Pt，模型

学习到的策略πθ生成最优动作 âk的概率应满足如下

关系

πθ( âk|R̂, P, s, a) ≥ max (πθ( âk|R̂, s, a) , πθ( âk|P, s, a) )
(19)

其中，P是轨迹片段中ak之前所有轨迹先验的集合。

上述推论可以表明：加入先验信息的轨迹序列

后，PDT模型能更好地进行策略的学习，减小轨迹

期望回报与模型生成动作所产生实际回报的偏差。

故在PDT模型训练阶段，轨迹先验Pt也将通过一个

单独的线性层映射到嵌入向量，然后与期望回报、

状态和动作一起输入进模型的每一层，则一个完整

的轨迹片段 τPDT可表示为

τPDT = ( R̂t − K + 1, Pt − K + 1, s
1
t − K + 1:s

M
t − K + 1, a

1
t − K + 1:

aM
t − K + 1, ⋯, R̂t, Pt, s

1
t :s

M
t , a1

t :a
M
t ) (20)

其中，Pt − K + 1、Pt分别为轨迹片段（片段长度为K）

中的首个和最后一个轨迹先验值。轨迹 τPDT 输入
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PDT模型后，按照解码器的网络结构，每一层的注

意力机制可表示为

Attention (QτPDT
, KτPDT

, VτPDT ) = Softmax ( QτPDT
K T

τPDT

dK )VτPDT

(21)

其中，QτPDT
、KτPDT

和VτPDT
分别为通过轨迹片段 τPDT映

射的查询、键和值，dK为键矩阵维度。

考虑每个注意力机制中的掩码都为因果掩码，

则对于上述重构的轨迹序列τPDT而言，t时刻模型的输

出是基于所观测基站m的状态和之前时刻的序列数据

来生成对应基站的动作，即在 t 时刻很显然处于

m位置的基站只会关注到它之前位置的基站状态信息

(s1
t , s

2
t , ⋯,  sm − 1

t )，而不能关注到 (sm + 1
t , sm + 2

t , ⋯, sM
t )，

这对所有基站来说是不公平的。所以，针对上述情

况需要修正注意力机制中相对应的掩码，使得在

t 时刻基站 m 可以关注到其他所有基站的状态

(s1
t , s

2
t , ⋯, sm − 1

t , sm + 1
t ,⋯, sM

t )，则每一层的输出可表

示为

Output =

F (Attention ( )Qsm
t
, K

R̂t − K + 1, Pt − K + 1, s1
t − K + 1, a1

t − K + 1:R̂t, Pt, s
M
t , aM

t − 1

,

V
R̂t − K + 1, Pt − K + 1, s1

t − K + 1,  a1
t − K + 1:R̂t, Pt, s

M
t , aM

t − 1
) (22)

其中，Qsm
t
为基站m在 t时刻的状态经过嵌入后生成

的查询向量，K
R̂t − K + 1, Pt − K + 1, s1

t − K + 1, a1
t − K + 1:R̂t, Pt, s

M
t , aM

t − 1

是指轨迹片

段 τ中从 R̂t − K + 1 到 aM
t − 1 之间的所有序列元素映射的

键，同样V
R̂t − K + 1, Pt − K + 1, s1

t − K + 1, a1
t − K + 1:R̂t, Pt, s

M
t , aM

t − 1

是指轨迹片段 τ

中从 R̂t − K + 1到aM
t − 1之间的所有序列元素映射的值。

相应地，PDT模型的损失函数可表示为

L loss - PDT =− 1
K∑k = 1

K

q (ak|R̂, P, s, a) log πθ( )âk|R̂, P, s, a

(23)

综上，PDT模型训练阶段的伪代码如下。

算法1 PDT模型训练算法

输入：离线数据集D，迭代次数N，模型参数

θ，批次大小B，上下文本长度K，损失函数 L loss，

学习率α，期望回报分布Θdis

初始化模型参数θ

for episode = 1 to N do

　　从D中采样B个上下文长度为K的轨迹片段

　　for 每一个轨迹片段 τ' do

　　　　重标记轨迹期望回报 R̂

　　　　计算轨迹先验P←←Sigmoid ( )Ζ ( )R̂,Θdis

　　　　重构模型输入 τ input ← ( R̂, P, s, a )

　　end for

将B个样本输入模型，模型生成动作概率

分布πθ ( â|R̂, P, s, a )

　　计算损失函数L loss

　　更新模型参数θ

end for

输出：最优模型策略π *
θ

首先，利用 Bootstrap 算法获取轨迹分布Θdis。

随后，在每次训练迭代期间，从D中随机采样上下

文长度为K的B个轨迹片段。对于每个选定的轨迹

片段 τ'，获得重新标记的期望回报 R̂，计算轨迹先

验P，并将 R̂和P都添加到轨迹序列输入中。最后，

使用损失函数 L loss - PDT 和梯度下降法更新 PDT模型

参数θ。

3　实验与分析

3.1　实验环境设置

本文的仿真实验基于一台高性能计算服务器，

运行 64位的Windows 11操作系统，配备 64 GB内

存、1 TB硬盘、13代英特尔酷睿 i9-13900KF处理

器，并配有两块 NVIDIA RTX 4090GPU 显卡。实

验环境基于 Python 3.8，并使用 PyTorch 2.1.1作为

主要深度学习框架。此外，仿真还使用了多个常

用的 Python库来进行数据处理和结果展示，包括

Pandas、Numpy、Matplotlib和Scikit-learn等。

为验证本文所提 5G基站节能决策方法的有效

性，本文考虑一个 1 000 m×1 000 m 的矩形区域

（区域1），在这个区域内，以蜂窝网络结构部署7个

基站，相邻基站间隔为400 m，5G基站仿真参数见

表 1，基站的 4种工作模式对应参数见表 2[12, 30]。另

外，为了评估 PDT和DT在 5G基站节能决策场景

表1 5G基站仿真参数

载波频率

fc/GHz

6

系统带宽

B/MHz

100

基站高度（用于计算基站和

用户之间的空间距离d/m

10

用户高度

hn/m

1.5

噪声功率谱密度

σnoise
2 /B/(dBm·Hz-1)

−174

基站常态功率

Pconst/W

90

基站天线最大可用

数量Lmax

64

天线平均输出

功率PPA/W

0.8
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中的泛化性，本文还考虑了一个 1 800 m×900 m的

矩形区域（区域 2），该区域部署了 13个基站，并

且基站的用户和流量密度产生了一些变动。

根据本文第 2.1节和表 2的描述，实验中基站

的动作空间设置为 aSM = {aSM
active = 0,aSM

sleep1 = 1, aSM
sleep2 =

2,aSM
sleep3 = 3}, aAS ={aAS

open = 1, aAS
shut = 2, aAS

unchanged = 0}, aUA =

{ }aUA
allow = 0, aUA

deny = 1, aUA
disconnect = 2 。整个实验的基站运

行时间周期设置为1周，步长设定为1 ms。本文利

用基于近端策略优化（PPO, proximal policy optimi‐

zation）算法[16]训练好的专家策略与环境进行交互

来采集相关样本，从中先选取成功和次优的策略数

据作为历史经验数据，形成用于DT和PDT训练的

离线数据集，DT和PDT模型训练的超参数见表3。

实验中，除了本文所提的PDT和DT模型，还

使用 PPO[16]、优势演员—评论家（A2C, advantage 

actor-critic）[32]和信任区域策略优化（TRPO, trust 

region policy optimization）[33]3种算法作为对比方案。

3.2　DT模型和PDT模型训练效果分析

为了验证PDT模型相较于DT模型的优化效果，

图6、图7分别展示了第1种、第2种数据集分布情

况下PDT模型和DT模型条件行为表现对比。从图6、

图7中可以看到，在面对不同数据集质量或轨迹分

布情况时，原始DT模型的条件行为（即根据期望

回报生成动作）表现较差，很难生成与期望回报一

致的动作，其实际回报和期望回报产生很大的偏差，

即使在训练数据集中包括了最佳的轨迹样本，但受

数据集质量影响，模型也可能无法找到最佳的行动

策略。相较于原始DT模型，加入轨迹先验信息的

PDT模型在期望回报和实际回报的误差上有更佳的

表现，有效地克服了原始DT模型的缺陷。

归一化累计奖励
(a) 数据集分布

频
率

归
一
化
累
计
奖
励

数据集分布0.13

0.12

0.10

0.08

0.07

0.05

0.03

0.02

0.2

0.2

0.4

0.4

0.6

0.6

0.8

0.8

1.0

1.0

0
0

归一化累计奖励
(b) 条件行为

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00

0
理想分布

PDT模型
DT模型

图6　第1种数据集分布情况下PDT模型和DT模型条件行为表现对比

归一化累计奖励
(a) 数据集分布

频
率

0.17

0.13

0.10

0.03

0.07

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
0

0

数据集分布

归
一
化
累
计
奖
励

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

归一化累计奖励
(b) 条件行为

0.2 0.4 0.6 0.8 1.00

0
理想分布

PDT模型
DT模型

图7　第2种数据集分布情况下PDT模型和DT模型条件行为表现对比

表3 DT和PDT模型训练的超参数

模型层数

6、8（环境迁移

泛化实验）

注意力

头数

1

嵌入层

维度

384

激活

函数

ReLU

函数

批大小

B

64

上下文

长度K

20

学习率α

5×10−3

表2 基站的4种工作模式对应参数

工作模式

Active

SM1

SM2

SM3

功耗折扣因子δSM

1

0.69

0.50

0.29

唤醒时延 tSM/ms

0 

1 

10 

100 
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另外，图 8展示了DT模型和PDT模型的离线

训练收敛曲线。从图8中可知，随着训练轮次的增

加，两种 DT 模型都能够收敛至稳定，并且由于

PDT模型具备轨迹先验信息的优势，其收敛速度和

训练性能都优于DT模型。

3.3　模型推理性能分析

首先，本文针对区域 1的环境，分别用 PDT、

DT、PPO、A2C和TRPO算法进行了 5G基站节能

决策的仿真实验，针对系统的功耗和用户掉线率性

能进行了对比，其中用户掉线率表示在给定时间内

因未完成服务而提前退出网络的用户数量与离开用

户总数的比率。不同算法在线与环境（区域 1，

7个基站）交互下的一周内系统功耗性能对比、用

户掉线率性能对比分别如图 9、图 10所示。从图 9

可以看出，A2C算法明显未能有效地从环境中学习

到一个较好的策略，DT算法在面对不同数据集质

量或轨迹分布情况时，很难产生与期望回报一致的

动作，实际回报和期望回报产生很大的偏差，数据

集的次优策略轨迹也可能阻碍其学习最优策略，故

该方法也未能产生较好的效果。PDT算法解决了

DT算法的局限性，减轻了数据集分布的影响，并

且与PPO、A2C和TRPO等算法相比，功耗减少了

5%~70%。从图 10中可以看出，相比于其他 4种算

法，在用户服务质量方面，PDT算法也在大部分时

段实现了最佳性能，这表明其能够在有效保证用户

质量的同时最大限度地降低基站功耗，展示了PDT

模型强大的轨迹学习能力。

随后，本文使用新环境（区域 2）来评估所提

PDT算法的泛化性能。DT算法和PDT算法都在先前

的区域1中进行过预训练（从区域1中同时收集具有

5、7和10个基站的节能控制策略数据集），能够灵

活地应对这种变化，而不需要再重新训练。然而，

由于环境和基站数量的变化，MDP的状态和动作空

间均发生了变化，PPO、A2C和TRPO等算法则需要

重新训练以适应这一变化。另外，考虑新环境的轨

迹回报的分布是未知的，故PDT算法中轨迹先验的

值只需设置为训练任务上计算的最大轨迹先验值，

该先验信息可以指导模型朝着最优的策略行动，并

且降低原始DT算法对新环境上的奖励及回报分布的

依赖性。不同算法在线与环境（区域2，13个基站）

下的一周内系统的功耗性能对比、用户掉线率性能对

比分别如图 11、图 12所示。从图 11、图 12可以看

出，A2C和TRPO算法都没有学习到较好的节能策

略，尽管TRPO算法的用户掉线率整体呈现较低的趋

势，但是TRPO算法没有很好地考虑系统功耗。PDT

算法可以从历史经验中吸取知识并有效应用于新环

境，且明显优于原始DT算法。与其他RL算法相比，

PDT算法能够在保证用户服务质量的同时保证更低

的系统功耗（降低了2%~120%），且具备良好的泛化

能力，在5G基站节能场景中呈现了显著的优势。

图8　DT模型和PDT模型的离线训练收敛曲线
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图11　不同算法在线与环境（区域2，13个基站）交互下的一周内
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图10　不同算法在线与环境（区域1，7个基站）交互下的一周内系统
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4　结束语

本文研究了DT模型在5G基站节能决策场景中

应用的新范式，针对传统RL遇到的问题，提出了

优化无线网络系统能耗的 PDT框架，该方法基于

Decision Transformer模型，同时引入了辅助优化轨

迹期望回报的先验信息，使模型在基站节能场景中

产生理想的高回报策略。由于每个基站的状态和动

作输入是解耦的，本文所提的 PDT框架可以有效

地适应动态环境中的任务迁移，具备良好的泛化能

力。仿真结果表明，与其他RL算法相比，PDT算

法既能满足用户服务质量的约束，又能降低能耗，

还能在不重新训练的情况下适应未知任务，展现出

该方法在基站节能决策场景中的强大应用潜力。笔

者未来将针对更复杂的异构无线网络环境、绿色能

源辅助的无线基站能耗环境，以及严格约束的基站

节能决策环境，研究改进后的DT新框架在这些环

境中的有效性和泛化性。
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