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摘 要：近年来，通信技术的持续演进导致通信网络的能耗显著增加。随着人工智能（AI, artificial intelligence）

技术与算法在通信网络中的广泛应用和深度部署，未来 6G智能通信网络架构和技术演进将对通信网络的节能减

排带来更为严峻的挑战。基于边缘计算和分布式联邦学习的联邦边缘智能（FEI, federated edge intelligence）网络

已被普遍认为是实现 6G网络内生智能的关键路径之一。然而，如何评估和优化联邦边缘智能网络的综合碳排放

量仍然是一大难题。为解决该问题，首先，提出了一种联邦边缘智能网络碳排放评估框架和方法。其次，基于该

评估框架和方法提出 3种联邦边缘智能网络碳排放优化方案，包括动态能量交易（DET, dynamic energy trading）、

动态任务分配（DTA, dynamic task allocation）和动态能量交易与任务分配（DETA, dynamic energy trading and task 

allocation）。最后，通过自行搭建的真实硬件平台，并利用真实世界的碳强度数据集进行联邦边缘智能网络生命

周期碳排放仿真。实验结果表明，3种优化方案均能在不同场景和约束条件下显著减少联邦边缘智能网络的碳排

放，为下一代智能通信网络的可持续发展和实现绿色低碳 6G网络提供了依据。
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Abstract: In recent years, the continuous evolution of communication technology has led to a significant increase in 

energy consumption. With the widespread application and deep deployment of artificial intelligence (AI) technology and 

algorithms in telecommunication networks, the network architecture and technological evolution of network intelligent 

will pose even more severe challenges to the energy efficiency and emission reduction of future 6G. Federated edge intel-

ligence (FEI), based on edge computing and distributed federated machine learning, has been widely acknowledged as 
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one of the key pathway for implementing network native intelligence. However, evaluating and optimizing the compre-

hensive carbon emissions of federated edge intelligence networks remains a significant challenge. To address this issue, a 

framework and a method for assessing the carbon emissions of federated edge intelligence networks were proposed. Subse-

quently, three carbon emission optimization schemes for FEI networks were presented, including dynamic energy trading 

(DET), dynamic task allocation (DTA), and dynamic energy trading and task allocation (DETA). Finally, by utilizing a 

simulation network built on real hardware and employing real-world carbon intensity datasets, FEI networks lifecycle carbon 

emission experiments were conducted. The experimental results demonstrate that all three optimization schemes significantly 

reduce the carbon emissions of FEI networks under different scenarios and constraints. This provides a basis for the sus-

tainable development of next-generation intelligent communication networks and the realization of low-carbon 6G networks.

Key words: 6G, carbon emission, federated edge intelligence network, carbon emission assessment framework and method, 

dynamic energy trading and task allocation

0 引言

为了实现减少温室气体排放目标，国际电信联

盟 ITU-T L.1470 [1]制定了信息通信技术（ICT, infor-

mation and communications technology）行业减排路

径。然而，近年来，通信技术的不断演进导致通信

网络能耗大幅增加。具体而言，与4G相比，5G虽

然在性能上有所提升，但其网络基础设施能耗却比

4G增加了约70%[2]。

目前，全球各国都在积极开展 6G技术研究。

尽管 6G的许多技术细节尚未在全球范围内达成共

识，但大量的研究结果，包括主流科研机构和业界

的报告，都表明6G网络架构将是人工智能（AI, arti-

ficial intelligence）技术和通信网络的深度融合体[3-7]，

网络内生智能将是6G的重要特征之一[8-13]。随着AI

技术大量引入网络领域，未来的 6G网络将面临碳

排放所带来的严峻挑战。最近的研究显示，训练类

似于GPT3.0包含1 700亿参数的生成式预训练语言

模型将会产生约24.7吨碳排放量[14]。如果将这些AI

技术直接应用于通信网络中，将使通信网络对环境

造成严重影响。

基于边缘计算和分布式联邦机器学习的联邦边

缘智能（FEI, federated edge intelligence）网络[15-16]，

被认为是实现6G网络内生智能的关键路径之一[17-19]。

联邦边缘智能在更靠近物联网设备的地方执行数据

处理和模型训练[15-16,18]。虽然联邦边缘智能具有通

信资源需求小、可靠性高、时延低和数据隐私保护

性高等优点。但是在大规模网络中同时协调大量分

散的边缘服务器执行本地化存储和计算任务，以及

在进行协同资源优化时需要协同计算、网络、终端

等多个环节[15]，使得评估和优化大规模联邦边缘智

能网络的综合碳排放成为一大难题[2,20-21]。目前尚缺

乏有效的针对基于联邦边缘智能网络碳排放评估框

架和优化方法。

为解决上述问题，本文尝试构建一套简单有效

的联邦边缘智能网络碳排放评估框架和优化方法。

首先，提出了一种联邦边缘智能网络碳排放评估框

架和方法。其次，基于该评估框架和方法提出3种

联邦边缘智能网络碳排放优化方案，即动态能量交

易（DET, dynamic energy trading）、动态任务分配

（DTA, dynamic task allocation）和动态能量交易与

任务分配（DETA, dynamic energy trading and task 

allocation），从能源供应侧和任务需求侧对边缘智

能网络系统碳排放进行分析和优化。最后，通过自

行搭建的真实硬件平台，并利用真实世界的碳强度

数据集进行联邦边缘智能网络生命周期碳排放仿真

实验。实验结果表明，所提出的3种优化方案均能

在不同场景和约束条件下显著减少联邦边缘智能网

络的碳排放。

1 研究现状

针对联邦边缘智能网络能耗问题，学术界和工

业界已从不同角度开展了广泛的研究。文献[21]全

面分析了6G联邦边缘智能网络在能耗方面的挑战，

着眼于联邦学习过程中整体能耗，提出了绿色设计

方案，包括联邦学习节点的部署、设备异构性处理

以及本地联邦学习模型处理。该研究为在联邦边缘

智能网络中，不同网络环境和服务需求下平衡最低

能耗和合理学习精度提供了有益指导。

文献 [22]提出了一种低能耗联邦边缘智能

（EE-FEI, energy efficient federated edge intelligence）

方法，旨在最大限度减少联邦边缘智能网络能耗。
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该方法利用双凸优化搜索（ACS, alternate convex 

search）算法寻找最佳边缘服务器数量、本地模型

训练轮次和全局模型协调轮次等，以最小化联邦边

缘智能网络的总体能耗。

文献[23]提出了一种基于边缘计算的物联网能

源效率优化方法。该方法利用边缘服务器的本地数

据处理能力和物联网设备的能耗约束，优化请求数

据集的大小。研究人员设计了映射函数，并引入了交

替方向乘子法（ADMM, alternating direction method 

of multipliers），以联合优化系统的能源成本和计算

资源利用率。仿真结果表明，在不降低模型收敛性

能前提下，该方法显著提高了能源效率。

然而，目前大部分研究关注于能耗优化，较少

考虑碳排放的最优化问题。同时，当前的相关优化

方案主要集中在优化计算任务和资源分配，对能量

交易以及与资源任务分配相结合的优化研究关注不

足。因此，本文提出了联邦边缘智能网络碳排放评

估框架和方法，并以最优化碳排放为目标，结合资

源分配和能量交易对联邦边缘智能网络碳排放进行

联合优化。

2 联邦边缘智能网络碳排放评估框架

碳排放量[24]是指某个实体产生的二氧化碳和其

他温室气体的总量，包括直接排放（例如，从燃烧

化石燃料产生的碳排放）和间接排放（例如，从生

产和运输商品产生的碳排放等）。ICT行业的碳排

放主要来源于电力能源消耗所产生的温室气体，因

此 ICT行业碳排放量可表示为

c = e × I (1)

其中，c表示碳排放量，单位为kgCO2eq。e表示所

消耗的电力能源量，单位为kW·h。I表示电力能源

的碳强度，即消耗一单位电量等同的二氧化碳排放

量，单位为kgCO2eq/kW·h。碳强度主要与发电厂化

石能源和清洁能源所占比例相关，为常数。考虑碳

排放涉及多种活动，如生产制造中产生的碳排放、

设备运行中产生的碳排放等。因此，评估期内某个

子领域的碳排放量可表示为

cs =∑
a ∈ A

ca (2)

c( s,τ ) =∑
a ∈ A

c(a,τ ) =∑
a ∈ A

e(a,τ ) × I(a,τ ) (3)

其中，cs表示某个子领域的碳排放量，子领域可以

是“大”的子领域，如通信网络、数据中心等，也

可以是相对“小”的子领域，如不同类型的子网

络，某个3G移动通信基站系统、某个4G回传网络

等。同时，该建模方法也适用于一个更为微观的子

领域或子系统。本文第 3.3节中介绍的联邦边缘智

能仿真网络案例就是一个微观的子系统。a ∈ A中
a表示该子领域中某一个活动“activity”，A表示该
子领域中所有活动的集合，ca表示活动a的碳排放

量。c( s,τ )表示某子领域在评估时段 τ的碳排放量，将

该时段内各个活动的碳排放量 c(a,τ )相加即可得到。

e(a,τ )表示活动 a在评估时段 τ对应的电力能源消耗。

I(a,τ )表示活动 a所使用电力能源的碳强度。如果需

要计算该子领域生命周期碳排放量 c( s,L )，将式(3)中

的生命周期内所有评估时段 τ的碳排放量累加即

可，表示为

c( s,L ) =∑
τ ∈ L
∑
a ∈ A

e(a,τ ) × I(a,τ ) (4)

其中，L表示生命周期。从式(2)～式(4)可以看出，

ICT系统或某个子系统的碳排放是由直接或间接支

持系统运行的电力能源消耗所产生的温室气体总

量，因此联邦边缘智能网络碳排放评估框架需要涉

及用户端设备、网络基础设施、云/边计算基础设

施和业务服务的碳排放，具体如图1所示。

2.1 用户端设备

用户端设备的碳排放主要分为两部分，生产制

造过程中产生的碳排放和设备使用过程中消耗电力

能源产生的碳排放。其评估模型为

c( UD,τ ) =∑
k ∈ C

nk × （ ）τ
Lk

× Mk + e(k,τ ) × I(k,τ ) (5)

其中，k表示某一类用户端设备，C表示所有用户
端设备类型的集合。c( UD,τ )表示用户端设备（UD, 

云/边计算基础设施

网络基础设施

用户端设备

业务服务

联
邦
边
缘
智
能
网
络
主
要
组
件
及
碳
源

图1 联邦边缘智能网络碳排放评估框架
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user device）在评估时段 τ的碳排放量，它是所有类

型用户端设备折合到评估时段 τ内生产制造中产生

的碳排放量和评估时段 τ内设备运行产生的碳排放

量的总和。nk表示该类用户端设备的数量，Mk表

示生产制造该类单位用户端设备的平均碳排放量，

部分数据可以通过文献[1]查询。Lk表示该类用户端

设备的平均生命周期长度（即使用年限），τ为评估

时段，( τ/Lk ) × Mk表示折合到评估时段中生产制造

该单位设备所产生的碳排放量。e(k,τ )表示该类用户

端设备在评估周期 τ内的电力能源消耗。I(k,τ )表示

该类用户端设备在评估时段 τ所使用电力能源的碳

强度。

2.2 网络基础设施

网络基础设施（NI, network infrastructure）的

碳排放主要来自生产制造过程中产生的碳排放和运

行过程中消耗电力能源产生的碳排放。不同于用户

终端设备，网络基础设施还涉及部署和建设，此部

分的碳排放量在第 2.4节进行讨论。考虑网络基础

设施的本质是传输数据的“管道”，因此在评估网

络基础设施使用过程中的碳排放时，可以基于每个

节点单位时间传输单位数据量（如Gbit/s）的电力

消耗，其碳排放评估模型为

c( NI,τ ) =∑
k ∈ C

nk × （ ）τ
Lk

× Mk + τ × b(k,τ ) × e(k,τ ) × I(k,,τ )  (6)

其中，k表示某一类网络基础设施设备，C表示所
有网络基础设施类型的集合。c( NI,τ )表示网络基础设

施在评估时段 τ的碳排放量。nk表示该类网络基础

设施设备数量，Mk表示该类网络基础设施生产制

造过程中产生的平均碳排放量，（τ/Lk）×Mk表示折

合到评估时段 τ中生产制造该设备所产生的碳排放

量。b(k,τ )表示该类网络基础设施单位时间平均传输

的数据量，单位为Gbit/s。e(k,τ )表示该类网络基础

设施在使用过程中传输单位数据量的平均电力消

耗，单位为kW·h/Gbit。I(k,τ )表示该类网络基础设施

在时间段 τ内所使用电力能源的碳强度。

2.3 云/边计算基础设施

云计算基础设施是指构成云计算数据中心的信

息技术（IT, information technology）设备以及支持

IT设备工作的设施，包括空调、配电、消防等辅助设

施。每个数据中心都有一个电力能源利用效率（PUE, 

power usage effectiveness）指标，其定义为一个数

据中心的总能耗与其中 IT设备产生的能耗之比。

边缘计算基础设施是指边缘计算节点的 IT设

备和相关辅助设施，如空调、配电、消防等。边缘

计算基础设施通常采用微型模块解决方案，这种解

决方案通过工厂高度预制，将 IT机柜、密闭通道、

供电系统、不间断电源（UPS, uninterruptible power 

supply）、制冷系统、综合布线系统、消防系统等

集成在N台机柜内，实现一个密闭且独立的系统，

模块化边缘计算节点示例如图2所示。由于采用了

微型模块方案，可以隔离冷热气流，并且就近使用

行级空调进行制冷，从而降低了PUE指标值。

由于云计算基础设施和基于微模块的边缘计算

基础设施都采用 PUE指标衡量能源效率，因此可

以用以下方法综合描述云/边计算基础设施的碳排

放评估模型。

机柜

空调 消防

电池

UPS

配电
监控

照明

1  密闭冷热通道机柜

2  精密空调

3  UPS
4  电池包/蓄电池

2

1

7

1

4 23 5

6 8

4 2

单机柜场景 多联柜场景

5  配电箱

7  LMS监控主机

8  PAD运维工具

6  气体消防系统（选配）

图2 模块化边缘计算节点示例
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c(CI,τ ) =∑
k ∈ C

nk ×
τ
Lk

× Mk + PUE ×∑
k ∈ C '

n(k,τ ) ×

p(k,τ ) × τ × I(k,τ )

(7)

其中，c(CI,τ )表示云/边计算基础设施（CI, comput-

ing infrastructure）在评估周期 τ的碳排放量。其中，

第一项表示均摊至评估周期 τ的计算基础设施生产

制造过程中产生的碳排放量，第二项表示计算基础

设施在评估周期 τ内运行消耗电力能源产生的碳排

放量。这里需要注意的是，C表示该计算基础设施
所有相关设备的集合，C′仅表示 IT设备类型的集

合，因此C′∈C。通常 IT设备种类相对较少，且设备

运行功率容易获得，因此可以通过 IT设备的功耗

同PUE的乘积来计算云/边基础设施的电力能源消

耗。目前我国云/边计算基础设施的PUE指标值通

常为 1.5～3.5。p(k,τ )表示该类 IT设备的功耗，I(k,τ )表

示该类 IT设备在评估周期 τ内运行所采用电力能源

的碳强度。

2.4 业务服务

由于业务服务碳排放比较复杂，因此本节关注

特定业务服务的碳排放，例如，特定智能业务服务

的碳排放，主要包括3个部分：网络基础设施部署

和建设的碳排放、数据接入网络服务（NS, net-

work service）产生的碳排放和支持智能业务所使用

计算服务产生的碳排放。

1) 网络基础设施部署和建设的碳排放

因网络侧设备（位于电信运营商机房或数据中

心内的设备）部署主要是设备的安装和调试，产生

的碳排放量可忽略不计。因此，网络基础设施部署

和建设的碳排放主要与敷设光缆、电缆、架设天

线、铁塔等有关，其部分数据可在 ITU-T L.1470[1]

查询，网络部署和建设活动碳排放案例见表1。

2) 数据接入网络服务产生的碳排放

该部分本质上属于网络基础设施运行产生的碳

排放。因此，在评估时段 τ数据接入网络服务的碳

排放描述为

c( NS,τ ) = τ × bτ × eτ × Iτ (8)

其中，bτ表示网络接入带宽，单位为Gbit/s。eτ表

示接入单位带宽数据的平均电力能源消耗，单位为

kW·h/Gbit，其取值与接入网类型相关，如4G无线接

入、5G无线接入、光纤宽带接入等。Iτ表示接入服

务所对应网络接入设备所使用电力能源的碳强度。

3) 支持智能业务所使用计算服务产生的碳排放

该部分有两种评估方法。一种是基于计算资源

消耗的评估，由于计算服务本质上属于云/边计算

基础设施范畴，因此可根据式(7)衍生。但是由于

计算服务无论是云端还是边缘端，IT资源都以虚拟

化的方式提供，因此无法确定AI服务是在哪个硬

件上运行。然而，通过操作系统可以获取该虚拟 IT

资源的内存、CPU、GPU的功耗（pRAM、pCPU、pGPU）

和使用率（ηRAM、ηCPU、ηGPU），利用这些信息可计

算和评估智能业务使用某个云边基础设施节点计算

服务的碳排放，将其每个节点的碳排放量相加即可

得到智能业务在评估周期 τ使用计算服务（CS, 

computing service）的碳排放c(CS,τ )，具体描述为

c(CS,τ ) =∑
n ∈ N
τ × ( pRAM × ηRAM + pCPU × ηCPU +

pGPU × ηGPU ) × PUE(n,τ ) × I(n,τ )

(9)

其中，n表示节点，N表示所有参与该计算服务的
云/边计算节点的集合。PUE(n,τ )表示所使用的云/边

计算基础设施节点 n的能源效率系数，I(n,τ )表示评

估周期 τ内云/边计算基础设施节点 n电力能源的碳

强度。然而，作为业务的使用者可能无法获取其每

个计算节点的 PUE指标值。但是作为计算服务的

使用者及提供者，都可以知道所需计算的数据量，

因此可使用另外一种方法，即基于计算单位数据量

所需的平均电力能源消耗计算和评估智能业务所使

用计算服务产生的碳排放cCS，表示为

cCS =∑
n ∈ N

tn × en × In (10)

其中，tn表示节点 n计算的任务总量，单位为Gb。

en表示节点n计算单位数据量所消耗的平均电力能

源量，单位为 kW·h/Gbit。In为该计算节点的电力

能源的碳强度。

3 联邦边缘智能网络碳排放评估方法

硬件的碳排放通常采用生命周期评估（LCA, 

life cycle assessment）方法[24]，将硬件产品的生命

周期分为生产制造阶段、使用阶段和寿命结束阶

段。基于第2节所提出的联邦边缘智能网络碳排放

评估框架，借鉴LCA方法，提出了联邦边缘智能

网络生命周期碳排放评估方法，如图3所示。

表1 网络部署和建设活动碳排放案例

活动碳排放

每条固定电话线路

每条基于双绞线的固定宽带线路

瑞典

7.3 kgCO2eq

1.1 kgCO2eq

预估全球平均值

5 kgCO2eq

1 kgCO2eq
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3.1 联邦边缘智能网络碳排放评估主要组成部分

1) 用户设备

用户设备主要用于数据采集，如物联网、可穿

戴设备和其他移动设备等。用户设备生成本地数据

样本，并上传到最近的边缘服务器。用户设备执行

的数据采集和传输任务，主要涉及联邦边缘智能网

络碳排放评估的准备阶段和推理阶段。

2) 无线接入

无线接入提供用户设备与网络之间的无线连

接。由于通常情况下边缘计算节点部署在分布式单

元（DU, distributed unit）处，在不考虑“移动前传

网络”的情况下，无线接入是将用户设备连接到边

缘计算的唯一部分。无线接入参与联邦边缘智能网

络碳排放评估的准备阶段和推理阶段。

3) 边缘计算

边缘计算节点预先部署了一套为用户设备提供

服务的环境。在模型开发阶段，边缘计算节点根据

本地数据集训练和共享模型。在推理阶段，边缘计

算节点从云计算节点下载最新的模型，并利用下载

模型为本地用户提供AI推理服务。

4) 网络连接

网络连接主要用于边缘计算和云计算之间的数

据传输。在联邦边缘智能网络中，大部分数据存储

在边缘计算节点，通过网络基础设施传输的主要是

模型训练过程数据，因此联邦边缘智能网络能显著

降低对网络带宽的需求。

5) 云计算

云计算在联邦边缘智能网络中充当“中心服务

器”角色，协调各个边缘计算节点的模型训练，集

成训练全局模型，并分发给各个边缘服务器。

3.2 联邦边缘智能网络生命周期碳排放

1) 准备阶段

包括从用户设备采集数据，传输到边缘计算节

点，识别服务需求和AI模型要求，以及对采集的

数据进行预处理。因此，这一阶段的碳排放主要与用

户设备、边缘计算设施以及连接用户设备和边缘计

算设施的无线接入的电力能源消耗有关，可利用

式(5)和式(8)～式(10)进行计算。如果是以研究优化

为目，可暂不考虑其中的常数项，如制造阶段的碳

排放、网络部署阶段的碳排放等。

2) 开发阶段

包括模型设计、算法开发、参数选择和优化、

模型训练、测试验证，以及根据指定的服务需求和

使用场景进行参数调整和模型再训练等。这一阶段

接入、回传 汇聚、骨干 核心

② 开发阶段

③ 使用阶段

④ 回收阶段

① 准备阶段

云计算

网络
连接

边缘
计算

无线
接入

用户
设备

②④

①②④

②③

①③

①③

图3 联邦边缘智能网络生命周期碳排放评估方法
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的碳排放主要与云/边计算基础设施及网络基础设

施的能耗有关，可利用式(6)～式(10)计算碳排放量。

3) 推理阶段

该阶段涉及特定平台和使用场景下的模型部署

和实现，此部分碳排放主要来自于使用网络服务与

计算服务产生的碳排放量，因此可利用式(7)～式(10)

计算。

4) 迭代阶段

与硬件设备不同，大多数AI模型可能没有明

确的寿命终止时间，因此将AI应用最后阶段定义

为迭代阶段，即根据新环境、配置以及应用程序和

服务对AI算法修改、再训练、迭代和转移。其中

涉及的相关碳排放量按照式(5)～式(10)计算。

3.3 联邦边缘智能仿真网络碳排放评估建模

由于本研究无法接触到真实的电信网络，因此

以实验室搭建的一个联邦边缘智能仿真网络为例，

介绍其碳排放评估建模过程。

该仿真网络包括 10台树莓派（Raspberry Pi 4 

Model B）微型计算机（搭载1.5 GHz 4核ARM-V8 

64位处理器），标记为“边缘服务器”（E#1～ 

E#10），用于仿真边缘计算。以及 1台同型号的微

型计算机作为“中心服务器”（标记为C#0），用于

仿真云计算。各“服务器”之间通过1台无线路由

器连接，用于仿真无线接入和网络传输，其仿真网

络拓扑如图4所示。

本仿真实验中，要处理的数据量是已知的，因

此可以利用式(10)评估与计算相关的碳排放量。式(10)

中的en可以通过多次实验测量得到其平均值。网络

连接的碳排放量可利用式(6)计算，不考虑生产制

造过程中产生的碳排放时，式(6)就变为式(8)。根

据其拓扑来看，通过无线Wi-Fi仿真的无线接入为

网络接入服务，故可采用式(8)来计算其碳排放量。

在仿真网络中服务器节点之间分配的数据量是关注

的重点，且已知，可以直接用传输的数据量 tn替代

式(6)或式(8)中的 τ × b。因此，在仿真网络中，网

络传输和无线接入的碳排放量c( NS,N )可统一用式(11)

建模

c( NS,N ) =∑
n ∈ N

tn × en × In (11)

其中，tn表示网络传输的数据量，即式(6)和式(8)中

的 τ × b。en代表传输单位数据量的平均电力能源消

耗，可以通过多次实验测量获得其平均值。

4 联邦边缘智能网络碳排放优化

根据联邦边缘智能网络碳排放评估框架和方

法，可知其碳排放与能耗以及碳强度相关。文

献[22,25-30]提出了3种能耗优化方案，分别是动态

能量交易、动态任务分配、动态能量交易和任务分

配。本文在此基础上，基于联邦边缘智能网络碳排

放评估框架和方法，提出了对应的3种联邦边缘智

能网络碳排放优化方案。

4.1 优化方案参数

为了方便介绍优化方案，参数说明见表2。

边缘服务器
（边缘计算）

边缘服务器
（边缘计算）

边缘服务器
（边缘计算）

边缘服务器
（边缘计算）

网线
（网络连接）

…

中心服务器
（云计算）

无线路由器

W
i-F

i

（
无
线
接
入
）

Wi-Fi
（
无
线
接
入
）

图4 仿真网络拓扑

表2 参数说明

参数

tn

X

xmn

T

tm,n

en

e'mn

sn

D

dmn

α

β

In

描述

第n节点的计算数据量，单位为Mbit

多个节点之间的电量传输矩阵

从第m节点传输到第n节点的电量，单位为kW·h

多个节点之间的数据量传输矩阵

从第m节点传输到第n节点的数据量，单位为Mbit

计算单位数据量所需要的电量，单位为kW·h/Mbit

传输单位数据量所需要的电量，单位为kW·h/Mbit

第n节点电池存储的电量

各节点之间的距离矩阵

从第m节点到第n节点的距离，如果m = n其值为0

表示线路损耗电量的比例，与两点间距离线性相关，这里

假设由发送端承担

表示传输交换的数据量系数，β为一个对称矩阵，且对角

线为0

第n节点的碳强度，单位为gCO2eq/kW·h
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4.2 动态能量交易

根据式(10)，联邦边缘智能网络计算服务的碳

排放可以表示为∑n
tn × en × In。DET方案需要考虑

每个边缘服务器之间交换电量引起的能量传输损耗

而增加的碳排放。因此，优化目标是将联邦边缘智

能网络碳排放及电力能耗带来的碳排放总体降至最

低，优化方案为

min
xmn

 (∑
n

tn × en × I'n +∑
m
∑

n

α × dmn × xmn × Im )  (12)

s.t.   ∑
m

xmn ≥ tn × en (12a)

∑
n

xmn +∑
n

αdmn × xmn ≤ sm (12b)

xmn ≥ 0 (12c)

其中，优化目标的第一项∑n
tn × en × I'n表示在各

节点任务一定的条件下电力能耗产生的碳排放量。

tnen表示节点 n计算任务消耗的电量，此时碳强度

是加权碳强度，表示为

I'n =
∑

m

xmn × Im

∑
m

xmn

(13)

优化目标中第二项∑m∑n
α × dmn × xmn × Im表

示在能量传输过程中电量损耗的碳排放量。式(12a)

表示接收的电量必须大于各个任务所需的电量，

式(12b)表示发送的电量及损耗的电量之和必须小于

发送节点电池的电量，式(12c)表示传输的电量必须

都为正值。

DET方案面临的主要挑战是可再生能源产生的

电量具有高度随机性，并且可能受到诸多不可控因素

影响。文献[25-26]提出将不同边缘服务器之间的动

态能源交易建模为一个随机博弈，在博弈中如果收

获了超过其需求的可再生能源的边缘服务器，可以

将其能源“交易”给那些无法获得足够可再生能源的

边缘服务器，当然能量交易过程中可能造成损失。

4.3 动态任务分配

除了动态能量交易外，边缘计算节点还可以交

换数据处理任务。高碳排放的边缘计算节点将部分

数据处理任务转移到低碳排放的边缘计算节点，通

过任务调度方式降低系统碳排放总量。然而，在任

务传输过程中也会有电量损耗，增加碳排放。因

此，优化目标是将联邦边缘智能网络系统的碳排放

以及任务调度传输所产生的碳排放量总体降至最

低，其优化方案为

min
tmn
（ ）∑

m
∑

n

tmn × en × In +∑
m
∑

n

βmn × tmn × e'mn × In

(14)

s.t.   ∑
n

tmn ≤ tm (14a)

(∑
m

n

tmn ) × en ≤ sn (14b)

tmn ≥ 0 (14c)

其中，优化目标中第一项∑m∑n
tmn × en × In表示所

需计算数据量的碳排放之和，In表示节点 n的碳强

度。第二项表示因任务调度通过网络传输而带来的

电力能源消耗产生的碳排放，βmn × tmn表示从第m节

点传输到第n节点的数据量，由于多个节点可能同

时往接收节点n发送数据量，且发送节点无法及时

感知到式(14b)，会造成接收节点n将收到多于 tmn的

数据量而回发给发送端m点，因此在有收到数据量

的节点n，系数βmn是一个大于或等于1的值。式(14a)

表示节点m发送给其他节点的数据量要小于节点m

所需计算的数据量。式(14b)表示节点n接收的数据

量所需电量要小于节点n的电池电量。式(14c)表示

传输的数据量必须为正值。

这里需要注意的是，在联邦边缘智能网络训练

过程中，每个边缘计算节点定期会将其本地训练的

模型上传到云计算节点（即中心服务器），然后等

待中心服务器模型聚合以后继续进行后续模型训

练。在此情况下，高碳排放边缘计算节点只需要向

低碳排放边缘计算节点发送一定量的数据，利用从

中心服务器下载的最新模型，再次训练本地模型并

上传回中心服务器。

4.4 动态能量交易和任务分配

DETA优化方案通过联合优化不同边缘计算节

点之间的能量及数据量的“交换”，以实现整个系

统碳排放量的最小化，表示为

min
xmn,tmn
（∑m∑n tmn × en × I'n +∑

m
∑

n

α × dmn × xmn × Im +

）∑
m
∑

n

βmn × tmn × e'mn × In (15)

s.t.   ∑
n

tmn ≤ tm (15a)

(∑
m

tmn ) × en ≤∑
m

xmn (15b)

∑
m

xmn ≤ sn (15c)

∑
n

xmn +∑
n

αdmn × xmn ≤ sm (15d)
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xmn ≥ 0, tmn ≥ 0 (15e)

其中。优化目标中第一项∑m∑n
tmn × en × I'n表示

发送数据量的碳排放之和，在节点n处计算，此时

的碳强度为能量交易后的加权碳强度式(15b)表示

发送到节点n的数据量所消耗的电量不能大于发送到

节点n可用的电量，其他约束同第4.2节和第4.3节。

5 基于真实硬件的联邦边缘智能网络碳排

放优化仿真实验

5.1 仿真实验环境

仿真实验基于第 3.3节中所搭建的联邦边缘智

能仿真网络，采用文献[31]中的方法及其联邦平均

算法（FedAvg, federated averaging algorithm）。每

个边缘服务器使用两层卷积神经网络（CNN, con-

volutional neural network），在MNIST数据集[32]上进

行本地训练。MINST数据集由60 000个训练样本和

10 000个测试样本组成，均为手写数字图像。本实验

假设所有的数据样本均匀随机分布在不同边缘服务

器上。与文献[31]中的实验相比，本实验中的神经网

络隐藏层数为1层，总参数量为159 010，而文献[31]

中的神经网络隐藏层数为2层，总参数量为199 210。

本实验将AI识别目标精度设置为97.5%，卷积神经

网络的学习率设置为0.01，训练轮次设置为50次。

5.2 联邦边缘智能仿真网络能耗测量及计算

由于硬件生产制造中产生的碳排放量为常数，

且不是本实验讨论和优化的范围，因此，本文所考

虑的 FEI系统碳排放量主要与能耗及其碳强度相

关。能耗可以通过连接到每个服务器（即树莓派微

型计算机）电源端口的功率计直接测量和跟踪各个

阶段的电压、电流和功率。仿真服务器执行不同阶

段任务的能量消耗如图5所示，在机器学习的不同

阶段，各个阶段的能耗有显著的差异。即使在没有

执行计算任务的情况下，服务器本身也会存在一定

的功耗消耗，这被称为静态功率。

联邦边缘智能仿真网络训练阶段能耗测量数据

见表3，展示了针对第5.1节中设定的智能业务，在

不同服务器配置数量下，训练阶段各树莓派微型计

算机（加风扇情况下）的能耗测量数据。

表3中的能耗数据包含静态能耗，经过多次实

验测量，该实验中采用的树莓派微型计算机在加风

扇的情况下其静态功率平均为4.11 W。结合训练时

间，可以计算出静态能耗值，并从测量得到的总能

耗中减去静态能耗值，得到计算能耗值及计算单位

数据量的能耗值。训练阶段计算能耗见表4。

表4中，首行表示的是中心服务器独立执行AI

训练任务，不存在边缘服务器的参与。其余各行则

表示，中心服务器的计算能耗主要用于整合各边缘

服务器的训练模型。根据实际测量结果计算，不同

联邦边缘智能仿真网络在“单位数据量计算能耗”

这一指标上的数值处于同一级别，且彼此之间的差异

并不显著。这进一步印证了式(10)的可行性，式(10)

基于计算单位数据量所需的平均电力能耗，以此作

为基础来计算和优化碳排放。

在仿真网络中，采用Wi-Fi模拟无线接入，并

使用网线模拟网络连接。中心服务器通过网线连

接，而边缘服务器则采用Wi-Fi连接。通过向这些

服务器发送不同大小的数据包，并测量树莓派微型

计算机在传输过程中的能耗，以此作为网络部分的

相关能耗。测试结果显示，在相同的网络传输类型

下，“单位数据量传输能耗”（不同网络传输能耗样

例见表5）相差无几，这些数据充分表明，式(6)和

图5 仿真服务器执行不同阶段任务的能量消耗

表3 联邦边缘智能仿真网络训练阶段能耗测量数据

中心服务器数量/个

1

1

1

1

1

边缘服务器数量/个

0

2

4

8

10

训练时长/s

1 693.96

1 111.09

868.23

790.45

656.40

中心服务器总能耗/J

12 334.99

6 421.94

5 202.68

4 495.37

3 804.89

边缘服务器总能耗/J

0.00

15 814.04

21 208.29

26 691.09

29 806.27

训练阶段总能耗/J

12 334.99

22 235.99

26 410.97

31 186.47

33 611.16
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式(8)中基于传输单位数据量的能耗来计算网络基

础设施和网络接入服务能耗以及碳排放的方法是切

实可行的。

对比表 4和表 5中的单位数据量计算能耗和传

输能耗，可以发现，由于仿真网络相对简单，单位

数据量传输能耗远低于单位数据量计算能耗。因

此，在第4节提出的优化方案中暂未考虑对其网络

基础设施的能耗及碳排放进行优化。

5.3 联邦边缘智能仿真网络碳强度

为了模拟联邦边缘智能网络的碳排放，仿真实

验采用公开碳强度数据集[33]。根据文献[33]的数据，

本文采用两种实验方案。仿真实验 I，即“递增

型”，所选取的各个服务器的碳强度递增，C#0中

心服务器的碳强度为60 gCO2eq/kW·h，E#1号边缘

服务器的碳强度为78 gCO2eq/kW·h，E#2号边缘服

务器的碳强度为 117 gCO2eq/kW·h等，随着服务器

编号增加碳强度逐步升高。仿真实验 II，即“平均

型”，所选取的各个服务器的碳强度值差异较小。

各模拟服务器碳强度见表6。

5.4 联邦边缘智能仿真网络碳排放测算结果

根据第3节提出的联邦边缘智能网络碳排放评

估方法，准备阶段主要涉及通过无线Wi-Fi网络将

数据传输至各个边缘服务器的能耗。开发阶段主要

是模型训练产生的能耗。应用阶段是一个长期过

程，为了便于测量与分析，本实验采用10 000张图

片作为测试集输入卷积神经网络模型，并重复该过

程100次以获得能耗数据。迭代过程可以理解为上

述3个过程的重复，因此在仿真与优化过程中暂不

考虑迭代阶段的能耗。

在实验中分别设置 0[C#0]， 2[C#0, E#1～2]，

4[C#0, E#1～4]， 6[C#0, E#1～4]， 8[C#0, E#1～8]，

10[C#0,E#1～10]台边缘服务器加入联邦边缘智能网

络。按照AI模型 97.5%精度为标准，测量和计算

各阶段能耗和碳排放量，各阶段能耗如图 6所示，

联邦边缘智能仿真网络在两种碳强度方案下的碳排

放如图7所示。

从图 6和图 7可以看出，联邦边缘智能仿真网

络的总能耗随着加入计算的边缘服务器数量的增加

而上升。此外，从仿真网络的能耗和碳排放量结果

看，相比于开发阶段和使用阶段，准备阶段的能耗

和碳排放明显较低，这是因为准备阶段的能耗主要

来自无线接入和网络连接。

5.5 联邦边缘智能仿真网络碳排放优化结果

为了简化讨论并展示DET、DTA、DETA这3种

优化方案可优化的最大碳排放量，本实验假定每个

边缘服务器都可以获得所有其他服务器的能量、电池

电量以及存储信息量。仿真网络针对表6中两种碳

表6 各模拟服务器碳强度

gCO2eq/kW·h

服务器

仿真 I（递增型）

仿真 II（平均型）

C#0

60

448

E#1

78

446

E#2

117

451

E#3

295

460

E#4

345

479

E#5

480

479

E#6

483

480

E#7

717

483

E#8

728

487

E#9

952

547

E#10

981

548

表5 不同网络传输能耗样例

数据包及网络

传输类型

网线连接

（数据包A）

网线连接

（数据包B）

Wi-Fi连接

（数据包A ）

Wi-Fi连接

（数据包B）

数据传输

方法

SCP

SCP

SCP

SCP

数据包

大小/Mbit

188.65

1 201.08

188.65

1 201.08

耗时/s

20.49

101.41

106.45

629.24

传输

能耗/J

117.38

798.33

477.59

2 833.99

单位数据量

传输能耗/

(J·Mbit−1)
0.62

0.66

2.53

2.36

表4 训练阶段计算能耗

中心服务器

数量/个

1

1

1

1

1

边缘服务器

数量/个

0

2

4

8

10

单节点计算

数据量/Mbit

183.99

91.99

46.00

30.67

23.00

中心服务器

总静态能耗/J

6 964.73

4 568.25

3 569.73

3 249.93

2 698.80

中心服务器

计算能耗/J

5 370.26

1 853.69

1 632.95

1 245.44

1 106.09

边缘服务器

总静态能耗/J

/

9 136.50

14 278.93

19 499.60

21 590.43

单边缘服务器

计算能耗/J

/

3 338.77

1 732.34

1 198.58

1 026.98

单位数据量

计算能耗/(J·Mbit−1)
29.19

36.29

37.66

39.09

44.65
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强度下联邦边缘智能仿真网络的碳排放（图 7(a)、

7(b)）利用DET、DTA、DETA这 3种方案对其进

行优化，不同碳强度方案下碳排放优化结果如图8

所示。

图 8(a)展示了“仿真实验 I”的碳排放（对比

参考图7(a)）优化结果，柱状图中的灰色部分表示

联邦边缘智能网络在“仿真实验 I”中总的碳排放

量，黑色、紫色和橙色分别代表DETA、DET和DTA

这3种优化方案的结果。当不同边缘服务器碳强度

差异较大时，随着边缘计算服务器数量的增加，3种

优化方案均能显著减少联邦边缘智能网络的碳排

放，其中DETA方案表现最佳。当10台边缘服务器

都加入网络时，该方案可减少碳排放约60%。

图 8(b)展示了“仿真 II”的碳排放（对比参考

图7(b)）优化结果。当不同边缘服务器的碳强度差

异较小时，随着加入边缘服务器数量的增加，3种

方案优化效果也有所提高。当 10台边缘服务器都

加入边缘智能网络时，DETA方案可将碳排放量减

少20%～30%。与文献[22,25-30]中的研究结果相比，

当各边缘服务器的碳强度差异较小时，其碳排放优

化效果约等于能耗的优化效果。

从图8可以得出以下结论：首先，各边缘服务

器采用的能源碳强度差异越大，优化效果越好。其

次，随着边缘计算服务器数量增加，优化效果明显

提升，然而，一旦加入边缘计算服务器的数量达到

一定值，由于数据量和优化算法约束影响，优化效

果将保持基本稳定，不再显著提升。达到优化效果

峰值附近的边缘服务器数量取决于执行计算任务的

数据量和节点电池电量等因素。例如，在仿真实验

I图 8(a)中，当边缘服务器数量为 8台及以下时，

DET方案的优化效果略优于DTA方案。但当加入

10台边缘服务器时，DTA方案的优化效果略好于

DET方案。这是因为根据式(12b)，发送电量与损

耗电量之和必须小于发送节点的电池电量。而发送

节点的电池电量有一个上限，随着加入网络的边缘

计算节点数量增加，发送节点发送的电量达到该上

限后，优化效果进一步提升受到限制。然而，在仿

真实验 II图 8(b)中，式(10)中的约束条件还未达到

图6 各阶段能耗

图7 联邦边缘智能仿真网络在两种碳强度方案下的碳排放量

图8 不同碳强度方案下碳排放优化结果
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上限，因此DET方案的优化效果略优于DTA方案。

综上所述，DET、DTA、DETA这3种优化方案

对碳排放的优化效果均随着加入联邦边缘智能网络

边缘服务器数量的增加而逐步提高。其中DETA方

案的优化效果最佳，尤其是在不同服务器碳强度差

别较大时优化效果更加明显。

6 结束语

随着移动网络技术向 6G演进，通信技术、信

息技术和人工智能技术在网络内深度融合，以内生

智能为核心的 6G网络将面临更加严峻的碳排放挑

战。针对该问题，首先，提出了一种联邦边缘智能

网络碳排放评估框架及方法，基于此评估框架和方

法，引入DET、DTA、DETA这 3种碳排放优化方

案。其次，通过基于真实硬件搭建的联邦边缘智能

网络，并利用真实世界的碳强度数据集对其碳排放

及优化进行仿真。实验结果表明，3种优化方案均

能在不同场景和约束条件下显著减少联邦边缘智能

网络的碳排放。

低碳网络相关研究是一个全新领域，有许多问

题需要进一步的探索和思考，具体如下。

1) 碳排放生命周期联合优化

由于本次构建的仿真网络相对较为简化，因此

尚未涉及无线接入和网络连接的碳排放优化。然

而，在实际环境中，电信网络具有极高的复杂性，

每个网络设备的碳排放涉及多个阶段，这些阶段相

互依赖并相互影响。因此，为了实现网络系统每个

子系统组件的生命周期碳排放最小化，需要通过跨

学科的综合研究，开发全面的解决方案。

2) 新的评估指标

传统指标（如每比特能量）将不再能够反映未

来网络服务的环境影响，6G将更加注重优化和提

高用户体验质量（QoE, quality of experience），这

使问题进一步复杂化，可能涉及一些主观的人类相

关因素，如情感、情绪和意图等[30]，如何量化各种

QoE要求对服务环境影响也是一个重要问题。

3) 低成本AI模型

现代人工智能可以在某些非常具体任务中表现

出色。然而，在没有大量训练情况下，很难将其推

广或应用于工程任务。因此，开发新的解决方案至

关重要，这些解决方案需具有足够的通用性，可轻

松地应用于尽量多的工程场景中。

最后，全球气候变化挑战和减少碳排放的必要

性使得下一代 6G网络必须采用最节能的技术，减

少对不可再生能源的依赖，减少温室气体排放。因

此，希望更多的研究者能够加入低碳网络技术的相

关研究中。
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