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Abstract

Il seguente elaborato analizza lo stato recente delle reti wireless 5G,
prestando particolare attenzione alla gestione e all’efficienza del con-
sumo energetico di una base station 5G.

La prima parte della tesi è incentrata sulla presentazione e sulla descri-
zione delle tecnologie che sono state implementate per la creazione di
reti 5G efficienti. Nel capitolo 2 vengono introdotti i concetti di mMI-
MO, Lean Carrier Design, e sleep modes, affrontando l’aspetto ener-
getico per ciascuno di essi. Il capitolo 3 conclude questa prima parte
espositiva, focalizzando l’attenzione sull’importanza e il ruolo chiave
che viene svolto dal machine learning per la previsione di traffico e
l’ottimizzazione nei network 5G.

La seconda parte è di tipo sperimentale e presenta la simulazione del
consumo energetico di una rete 5G. Vari utenti e base station vengono
collocati in un’area dello spazio e vengono fatte diverse considerazioni
riguardo alle prestazioni e al rendimento energetico della rete in con-
dizioni di traffico intenso, traffico debole e una situazione in cui gli
utenti vengono riallocati. Quest’ultimo caso risulta essere chiave per
osservare in che modo, tramite appositi algoritmi, è possibile ridurre
ulteriormente il consumo energetico della rete, pur mantenendo delle
prestazioni accettabili. Viene infine visualizzato un confronto tra le
varie casistiche che vengono affrontate. In particolare, verrà dimo-
strato come l’applicazione di un algoritmo di riallocazione consenta di
ridurre il consumo energetico fino al 75%.





Indice

1 Introduzione 1

2 Efficienza energetica di una rete 5G 5
2.1 Il ruolo abilitante della quinta generazione (5G) . . . . . . . . . . 6
2.2 La sfida energetica del 5G . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
2.3 Tecnologie relative all’efficienza energetica dello standard 3GPP NR 8
2.4 Efficienza energetica nel mMIMO . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
2.5 Lean Carrier Design . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

2.5.1 Sleep modes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

3 Il ruolo del machine learning per l’ottimizzazione dell’efficienza
energetica di una rete 5G 17
3.1 ML per la previsione di traffico . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17
3.2 ML per l’ottimizzazione dell’efficienza energetica nel 5G . . . . . 20

4 Simulazione ed implementazione di algoritmi di ottimizzazione
dell’efficienza energetica di una rete 5G 25
4.1 Descrizione dell’algoritmo e del simulatore . . . . . . . . . . . . . 26
4.2 Parametri della simulazione . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 29
4.3 Risultati numerici . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 31

5 Conclusioni 35

Bibliografia 37

iii





Capitolo 1

Introduzione

L’obiettivo di questa tesi è approfondire il tema dell’efficienza energetica nelle
reti wireless di quinta generazione (5G), ponendo particolare attenzione alle sfide
legate al consumo energetico. Le reti di quinta generazione rappresentano una
soluzione innovativa nel panorama delle telecomunicazioni, offrendo prestazioni
elevate in termini di velocità, latenza e capacità di connessione [1]. Tuttavia, la
crescita esponenziale del numero di dispositivi connessi e l’aumento del traffico
dati previsto per il futuro comportano nuove sfide [2].

Tra queste, la gestione del consumo energetico si rivela cruciale per contene-
re l’impatto ambientale delle infrastrutture di rete, considerando che le stazioni
base (BS) rappresentano circa il 57% del consumo energetico complessivo delle
reti , una percentuale che potrebbe ridursi leggermente al 50,6% entro il 2025 con
l’adozione del 5G. Tuttavia, anche se le reti 5G risultano più efficienti in termini
di energia per bit trasmesso, il loro consumo energetico complessivo potrebbe au-
mentare fino al 140% rispetto alle reti 4G, principalmente a causa della maggiore
densità di stazioni base, antenne e infrastruttura cloud necessarie per supportare
le nuove funzionalità [3].

Obiettivi della tesi

Questo studio si propone di indagare e analizzare diverse tecniche e soluzioni
per migliorare l’efficienza energetica nelle reti 5G. In particolare, gli obiettivi
principali sono:

1. Esaminare e comparare le tecnologie emergenti che possono contribuire a
ridurre il consumo energetico delle reti 5G.
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2 Capitolo 1. Introduzione

2. Valutare il ruolo del machine learning (ML) per ottimizzare l’efficienza
energetica delle stazioni base e prevedere il traffico di rete.

3. Implementare un algoritmo di riallocazione degli utenti in grado di ottimiz-
zare il consumo energetico di una rete 5G in condizioni di traffico debole, e
valutare le prestazioni dell’algoritmo tramite simulazioni di rete.

Metodologia

Il lavoro di ricerca è strutturato in due fasi principali: una parte teorica e una
sperimentale.

Nella fase teorica, vengono introdotte e descritte le tecnologie più rilevanti
per l’ottimizzazione energetica nel contesto delle reti 5G. Tra queste si annove-
rano il massive MIMO (mMIMO), il Lean Carrier Design e le modalità di sleep,
analizzate con riferimento ai loro contributi per ridurre il consumo energetico.

Nella fase sperimentale, invece, sono stati sviluppati e testati modelli di simu-
lazione in grado di riprodurre differenti scenari di rete e valutare le performance
degli algoritmi di ottimizzazione del consumo energetico. Le simulazioni inclu-
dono situazioni di traffico intenso e debole, oltre ad un algoritmo in grado di
riallocare gli utenti in funzione del traffico offerto, osservando l’impatto di questo
tipo di algoritmi sul risparmio energetico complessivo.

Struttura della tesi

La tesi è organizzata nei seguenti capitoli:

• Capitolo 1: Introduzione – Descrive gli obiettivi, la metodologia, i
contributi e la struttura della tesi.

• Capitolo 2: Efficienza energetica di una rete 5G – Fornisce un inqua-
dramento delle tecnologie 5G e delle sfide legate al loro impatto energetico,
approfondendo le principali innovazioni per l’ottimizzazione energetica.

• Capitolo 3: Il ruolo del machine learning per l’ottimizzazione del-
l’efficienza energetica di una rete 5G – Presenta i metodi di machi-
ne learning per la previsione del traffico e l’ottimizzazione del consumo
energetico.

• Capitolo 4: Simulazione ed implementazione di algoritmi di otti-
mizzazione dell’efficienza energetica di una rete 5G – Descrive le spe-
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cifiche dell’algoritmo e del simulatore implementati per valutare l’impatto
delle tecniche proposte.

• Capitolo 5: Conclusioni – Riassume i risultati ottenuti e suggerisce
possibili sviluppi futuri della ricerca.

La tesi rappresenta un contributo significativo nello studio dell’efficienza ener-
getica nelle reti 5G, affrontando il tema sia dal punto di vista tecnologico che
sperimentale, e proponendo soluzioni innovative per una gestione sostenibile delle
future reti di comunicazione, grazie ad un algoritmo originale per la riallocazione
degli utenti.
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Capitolo 2

Efficienza energetica di una rete 5G

Il mondo in cui viviamo ha subito, nel corso dei secoli, diversi cambiamenti. Gli
effetti più recenti si notano a partire dalla rivoluzione industriale e dall’automa-
zione del lavoro, i quali hanno portato ad una rapida accelerazione del progresso
tecnologico [4].

Uno degli impatti più significativi è stato l’aumento della produzione di CO2,
risultante dalla vasta richiesta energetica per far funzionare impianti industriali
e non solo [5]. Il comparto ICT (e, nello specifico, le reti di telecomunicazione)
contribuisce per una percentuale significativa alle emissioni. Ciò ha portato a un
conseguente innalzamento delle temperature, dando origine al fenomeno sempre
più attuale del riscaldamento globale, una minaccia per gli ecosistemi e la vita
sulla Terra [6]. Basti pensare che tra il 1906 e il 2005, la temperatura del pianeta
è aumentata da 0,6 a 0,9 gradi centigradi, e il tasso di aumento della temperatura
è quasi raddoppiato negli ultimi 50 anni [7].

Per andare incontro a questa sfida, i governi internazionali stanno puntando
ad un aumento dell’efficienza energetica e ad una svolta decisa dai combustibili
fossili alle fonti di energia rinnovabile.

Le reti di nuova generazione, pur essendo progettate per rispondere alle esi-
genze di connettività in continua crescita, devono affrontare il problema del con-
sumo energetico. L’aumento del numero di dispositivi connessi e della quantità
di dati scambiati, unito alla pressione per ridurre le emissioni di CO2, rende es-
senziale che le reti 5G siano ottimizzate per l’efficienza energetica. Nel capitolo,
analizzeremo come le tecnologie e i protocolli adottati nello standard 5G siano
orientati non solo a migliorare le prestazioni di rete, ma anche a ridurre al mi-
nimo l’impatto ambientale, facendo un uso più intelligente e mirato delle risorse
energetiche disponibili.
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Figura 2.1: Confronto delle capacità chiave dell’IMT-Advanced (4G) con l’IMT-2020 (5G) [8].

2.1 Il ruolo abilitante della quinta generazione
(5G)

Nell’ambito delle telecomunicazioni wireless la tecnologia 5G è un grande pas-
so avanti per contrastare questo problema, migliorando il servizio per utenti e
usufruitori delle reti, e allo stesso tempo riducendo l’impatto ambientale tramite
intelligenti misure di efficienza energetica.

A livello macroscopico, la nuova tecnologia 5G abilita un nuovo tipo di capa-
cità di rete in grado di connettere per la prima volta sia tutti che tutto insieme,
inclusi macchine, oggetti e dispositivi, grazie alla sua maggiore capacità, minore
latenza, miglior affidabilità e al numero più elevato di connessioni supportate [2].

Nella figura 2.1 vengono comparate le specifiche della quarta (4G) e quinta
generazione (5G). Si può notare quanto il 5G sia migliore dei suoi predecessori su
tutti i fronti.

Di conseguenza, il 5G è già diventato una parte integrante dei programmi
di efficienza energetica e di riduzione del consumo, sia a livello governativo che
industriale. Si prevede che un utilizzo intelligente delle risorse permetterà una
significativa riduzione delle emissioni di gas serra. Tuttavia, è fondamentale evi-
tare che, per soddisfare i requisiti stringenti in termini di latenza e data rate, le
reti 5G consumino più energia delle reti 4G. È necessario trovare un equilibrio tra
prestazioni e sostenibilità, implementando strategie che garantiscano un consumo
energetico contenuto e l’uso efficiente delle risorse.
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Figura 2.2: Ripartizione del consumo energetico per elemento di rete nel 2025 [10].

2.2 La sfida energetica del 5G

I vantaggi del 5G sono dunque molteplici, ma si portano dietro una questione
cruciale: l’efficienza energetica. Entro il 2030 infatti, si potrebbero raggiungere i
100 miliardi di dispositivi connessi, con reti 5G che arriveranno a sostenere fino
a 1000 volte il traffico delle reti 4G [9]. I Mobile Network Operators (MNO) do-
vranno gestire queste richieste e allo stesso tempo ridurre il consumo energetico.
In questo contesto, i Radio Access Network (RAN) rappresentano la componente
della rete che consuma la maggior parte dell’energia. In particolare, le stazioni
base sono i principali responsabili di questo consumo energetico, essendo i nodi di
accesso che collegano i dispositivi degli utenti alla rete mobile. Poiché devono ge-
stire una grande quantità di traffico dati e fornire copertura a un numero sempre
maggiore di utenti e dispositivi connessi, il loro consumo energetico è considere-
vole. La figura 2.2 mostra una previsione di come il consumo energetico dei vari
elementi di rete sarà ripartito nel 2025.

Per migliorare l’efficienza energetica, sono stati introdotti amplificatori di
potenza più efficienti, fonti di energia rinnovabile, batterie intelligenti e sistemi
di raffreddamento liquido. Inoltre, dato che le stazioni base sono i maggiori
consumatori, è fondamentale che siano attive solo durante la trasmissione dei dati,
minimizzando i segnali “sempre attivi” [9]. Tecnologie come il massive MIMO,
il Lean Carrier Design e le sleep modes aiutano a ottimizzare l’uso energetico
del 5G, e il machine learning sta ulteriormente potenziando questi sforzi. Questi
ultimi sono tra gli obiettivi di questo elaborato e verranno approfonditi nel corso
della lettura.



8 Capitolo 2. Efficienza energetica di una rete 5G

2.3 Tecnologie relative all’efficienza energetica
dello standard 3GPP NR

La tecnologia wireless 5G è standardizzata a livello globale tramite il 3GPP NR
(3rd Generation Partnership Project New Radio) [11], sviluppato dal 3GPP, una
collaborazione tra organizzazioni di telecomunicazioni e stakeholder industriali.

Lo standard 3GPP NR presenta una svolta rispetto a qualsiasi tecnologia cel-
lulare precedente. Introduce un nuovo design fascio-centrico (beam-centric) che
abilita un uso estensivo di beamforming (letteralmente “modellamento dei raggi”)
e un maggiore multiplexing spaziale delle informazioni su una determinata risorsa
tempo-frequenza [12]. Tali guadagni di beamforming e multiplexing consentono
di ridurre la potenza di trasmissione per raggiungere una determinata distanza
obiettivo e/o soddisfare i requisiti di rete (i.e., QoS) dell’utente finale, con conse-
guenti potenziali benefici in termini di mitigazione delle interferenze e risparmio
energetico.

Inoltre, il 3GPP NR segue un nuovo principio di progettazione ultra-lean,
in cui i segnali di controllo non vengono trasmessi costantemente in ogni frame
radio, ma su richiesta e in modo più sporadico, in base ai requisiti di traffico. In
questo modo è possibile creare un’architettura di rete più distribuita, che facilita
l’implementazione del machine learning per derivare politiche operative ottimali
ed efficienti dal punto di vista energetico attraverso una raccolta e un’elaborazione
centralizzate dei dati.

2.4 Efficienza energetica nel mMIMO

Il mMIMO (massive Multiple-Input Multiple-Output) è forse uno degli sviluppi
più importanti del 5G. Il mMIMO si riferisce ad una tecnologia dove le stazioni
base sono equipaggiate con array di antenne composte da un elevato numero
di elementi (≥100, in alcune condizioni) [13]. In particolare, in condizioni di
banda ad alte frequenze, un vasto array di antenne mMIMO può favorire ad una
pluralità di sotto-spazi di canale per sostenere molteplici trasmissioni simultanee
a –o ricezioni da– differenti utenti.

Nonostante offra diversi benefici, il mMIMO presenta anche delle sfide di
ottimizzazione. Uno dei fenonemi chiave è la cosiddetta pilot contamination [14],
causata dal numero limitato di uplinks (collegamenti) disponibili, in cui si crea
interferenza tra gli utenti di celle vicine tra loro. Questa interferenza ha un
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impatto sulle prestazioni del mMIMO, rendendo il riutilizzo coordinato dei pilot
un’area critica di ricerca e ottimizzazione.

Le reti 5G si pongono l’obiettivo di raggiungere un’efficienza energetica circa
100 volte superiore a quella delle generazioni precedenti e il mMIMO viene identi-
ficato come una tecnologia chiave per raggiungere questo traguardo [8]. Tuttavia,
alimentare un numero così elevato di antenne nelle base station, assieme al notevo-
le signal processing (elaborazione del segnale) necessario per gestire una maggiore
capacità in una cella mMIMO, porta ad un incremento del consumo energetico
della stazione base [2].

Esistono dei limiti teorici che riguardano la capacità e il consumo energetico di
sistemi mMIMO. Una delle sfide principali riguarda la precisione e la trattabilità
dei modelli usati per caratterizzare le prestazioni a livello di rete (network-level).
Ad esempio, interferenze tra celle differenti e/o la pilot contamination possono
causare un peggioramento di capacità e rate, ma ciò è difficile da vedere in modelli
trattabili.

Alla luce di questi problemi di trattabilità, la maggior parte delle scoperte
teoriche si riferisce ai cosiddetti scenari a cella singola (single-cell), mentre per
derivare stime di metriche e trade-off per l’efficienza energetica in scenari a cella
multipla (multiple-cell) si ricorre a valutazioni numeriche effettuate con l’aiuto di
simulatori di rete.

Scenario a cella singola (single-cell)

Riguardo ai limiti dell’efficienza energetica, degli studi iniziali hanno dimostrato
che aggiungere più antenne potrebbe ridurre linearmente la potenza di trasmis-
sione, migliorando così l’efficienza energetica [15]. Tuttavia, modelli più avanzati
hanno evidenziato che anche il consumo di energia dei circuiti della BS deve es-
sere considerato, complicando i trade-off. Si è scoperto che l’efficienza energetica
si stabilizza dopo aver raggiunto un certo numero di antenne, poiché il costo
energetico aggiuntivo di quest’ultime compensa i guadagni prestazionali.

Per quanto riguarda l’ottimizzazione invece, sono state derivate soluzioni per
ottimizzare parametri come il numero di antenne e di utenti multiplexati. Questi
studi suggeriscono che ottimizzare la densità delle stazioni base e il numero di
utenti serviti può massimizzare l’efficienza energetica [16].
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Scenario a cella multipla (multiple-cell)

L’efficienza energetica dei sistemi mMIMO nelle implementazioni a cella multipla
è meno compresa a livello teorico, a causa della complessità nel modellare reti
su larga scala. Vari fattori come la topologia, la distribuzione degli utenti e le
interferenze contribuiscono a questa difficoltà.

I ricercatori hanno utilizzato la geometria stocastica per stimare le prestazioni
e l’efficienza energetica, ma anche modelli semplificati mostrano che l’efficienza
energetica dipende da fattori come il numero di antenne, la pilot contamination
e le interferenze tra celle [17].

Lo scenario a cella multipla è tutt’ora uno dei fronti su cui la ricerca si sta
concentrando di più, cercando di produrre modelli e risultati sempre più precisi,
anche con l’aiuto del machine learning e dell’intelligenza artificiale.

2.5 Lean Carrier Design

Nelle generazioni tecnologiche precedenti, i segnali per il rilevamento delle stazio-
ni base, per il broadcast di informazioni di sistema, e per la valutazione di canale
erano sempre attivi o trasmessi molto frequentemente, indipendemente dal fatto
che le BS avessero degli utenti connessi o meno. È importante notare che, sebbe-
ne questi segnali sempre attivi facilitino le operazioni degli utenti, danno anche
origine a diverse problemi come l’introduzione di molteplici risorse accessorie e
di interferenza inter-cellulare (diminuendo il throughput raggiungibile), la dimi-
nuizione della durata delle batterie degli utenti e in generale il peggioramento
dell’efficienza energetica [2].

Con il 3GPP NR sono state rivisitate la trasmissione di questi segnali di
controllo e le procedure relative, seguendo un nuovo Lean Carrier Design:
quando il carico di traffico di una cella —o di un gruppo di celle— è basso, o
le condizioni di mobilità degli utenti lo permettono, si possono selezionare cicli
di segnalazione più lunghi per rendere il carrier più leggero, ridurre l’overhead,
mitigare le interferenze e, cosa più importante, risparmiare energia, se l’hardware
della BS viene spento di conseguenza.

2.5.1 Sleep modes

Una delle introduzioni fondamentali del Lean Carrier Design è sicuramente quella
delle sleep modes. Le reti cellulari infatti, sono spesso pianificate e realizzate per
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raggiungere determinati requisiti di traffico intenso; ciò porta ad un sovradimen-
sionamento della rete durante periodi di traffico più ridotto e ad un conseguente
consumo energetico eccessivo. Le risorse sottoutilizzate delle BS potrebbero essere
spente dinamicamente per risparmiare energia.

Il Lean Carrier Design permette delle fasi di micro-sleep di durata fino a 160
ms in presenza di traffico intermittente [18]. Questi tempi di sleep possono essere
aumentati sfruttando delle sleep modes avanzate (Advanced Sleep Modes, ASMs),
che permettono delle modalità di risparmio più profonde.

Nel 3GPP NR viene specificata una nuova funzionalità per attivare/disattiva-
re piccole celle che si sovrappongono con macrocelle più vaste, ad esempio tramite
messaggi di attivazione/disattivazione di celle attraverso interfacce specifiche.

Risparmio energetico nel dominio del tempo (symbol shutdown)

I meccanismi di risparmio energetico nel dominio del tempo vengono definiti sym-
bol shutdown, e si riferiscono a quelle soluzioni che sono mirate a risparmiare
energia considerando le variazioni del carico di traffico a breve termine in una
cella. Operano nella scala temporale che va dalle centinaia di microsecondi fino
alle centinaia di millisecondi, sfruttando il Lean Carrier Design introdotto dal
3GPP NR.

Cominciando da un confronto con il 3GPP LTE (4G), in quest’ultimo è pos-
sibile utilizzare la trasmissione discontinua (discontinuous transmission, DTX)
tra celle per disattivare i componenti hardware delle BS. I benefici, però, sono
limitati e questo meccanismo può raggiungere al massimo uno sleep ratio del
33% a carico nullo. Con l’introduzione di frame di rete a frequenza singola per
multicast-broadcast (MBSFN) e la modalità FeMBMS (further evolved multi-
media broadcast multicast service)/unicast-mixed lo sleep ratio aumenta fino al
93,75% [18].

Rispetto al 3GPP LTE, il 3GPP NR è caratterizzato da un tipo di segna-
lazione specifica per utente/dati invece di una specifica per cella. Ciò permette
sleep ratios maggiori (fino al 99,38%) e tempi di spegnimento più lunghi (fino a
159 ms).

Il 3GPP individua 4 sleep modes:

• Sleep mode 1, con una durata (disattivazione più riattivazione) di 71 µs,
permette la disattivazione del PA (power amplifier) e di alcuni componenti
della BBU (baseband unit) digitale e del front-end (FE) analogico.
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Figura 2.3: Andamento del consumo energetico mentre la BS entra in modalità di sospensione
successive [20].

• Sleep mode 2, con una durata minima di 1 ms, consente di spegnere
ulteriori componenti del FE analogico.

• Sleep mode 3, con una durata minima di 10 ms, permette alla stazione
base di disattivare tutti i processi della BBU digitale e quasi tutto il FE
analogico (eccetto il generatore di clock).

• Sleep mode 4, con una durata minima di 1 secondo, mantiene attive solo
le funzionalità di riattivazione.

Nei periodi di assenza di traffico, una BS può passare sequenzialmente per
le varie sleep modes per ridurre il proprio consumo energetico. Questo processo
viene chiamato Advanced Sleep Mode.

Il passaggio da una modalità ad un’altra crea latenza e può andare ad im-
pattare la prestazione complessiva degli utenti; per far fronte a ciò, è necessario
ottimizzare il “percorso” tra le varie sleep modes, e attivare preventivamente i
componenti hardware delle BS prima che il traffico arrivi per evitare perdite di
resa. Nella figura 2.3 viene visualizzato l’andamento della potenza media nor-
malizzata in funzione del tempo. Man mano che la BS entra nelle sleep modes
successive, il consumo diminuisce, in maniera piuttosto brusca nei primi 5 ms,
per poi stabilizzarsi dopo circa 0,5 s.

Per valutare l’impatto positivo delle diverse ASM e della loro ottimizzazione
sull’efficienza energetica, in [19] è stato proposto un nuovo modello di consumo
energetico per le BS, ovvero,



2.5 Lean Carrier Design 13

PBS =

8<:PTX + PCP, if PTX > 0,

δsP
li
CP, if PTX = 0 and sleep mode is active

(2.1)

dove PTX , PCP , P li
CP sono rispettivamente la potenza di trasmissione, la po-

tenza del circuito, il consumo di potenza del circuito indipendente rispetto al
carico, e δs la frazione del consumo di potenza del circuito indipendente rispetto
al carico P li

CP richiesta dalla cella in modalità sleep.
In conclusione, è importante far notare che sono stati proposti dei timer dedi-

cati per controllare la disattivazione dei componenti e permettere delle modalità
di sleep più profonde. Questi timer dipendono fortemente dal traffico presente in
ogni BS, di conseguenza per sfruttare in maniera più flessibile le varie sleep modes
si ricorre a modelli di machine learning, i quali sono in grado di comprendere più
in profondità la struttura e il traffico all’interno delle reti.

Risparmio energetico nel dominio della frequenza (carrier shutdown)

I meccanismi di risparmio energetico nel dominio della frequenza vengono de-
finiti carrier shutdown e si riferiscono a quelle soluzioni che sfruttano la deep
dormancy per disattivare i componenti hardware della BS per lunghi periodi di
tempo (rispetto alla soluzione a breve termine del symbol shutdown). Affrontia-
mo nel particolare quei meccanismi che vengono utilizzati per risparmiare energia
considerando le variazioni di traffico a lungo termine di una cella.

Nella maggior parte delle celle, infatti, si nota una certa tendenza per cui
durante le prime ore mattutine è presente un traffico basso, durante le ore lavo-
rative un traffico medio e un traffico alto durante le ore di tarda serata. Inoltre,
i fine settimana sono caratterizzati da un traffico meno intenso rispetto a quello
generato durante i giorni lavorativi.

In questo caso le varie soluzioni operano su vaste scale temporali, quindi
non vengono progettate e integrate con il Lean Carrier Design del 3GPP NR. Il
3GPP individua tre meccanismi principali di risparmio energetico nel dominio dei
carrier: intra-BS, inter-BS e inter-RAT.

Meccanismi di risparmio energetico intra-BS Nel risparmio energetico di tipo
intra-BS, una BS può attivare meccanismi di risparmio energetico per adattare
localmente la sua capacità ai requisiti di traffico con l’obiettivo principale di
ridurre il consumo energetico dell’amplificatore di radiofrequenze (RF). Ciò viene
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fatto controllando dinamicamente il numero di component carriers (CCs) attivi
in un sistema multi-carrier o carrier aggregation (CA).

Tuttavia, questi meccanismi di risparmio energetico intra-BS possono avere
effetti negativi sulla rete, come riduzione della copertura e aumento del carico e
delle interferenze per le BS vicine. Per ottimizzare il consumo energetico a livello
di rete e garantire la QoS degli utenti, è necessario considerare questi effetti di
rete durante la configurazione della BS.

Meccanismi di risparmio energetico inter-BS I meccanismi di tipo inter-BS
operano su BS vicine, in maniera centralizzata o distribuita, per ottimizzare con-
giuntamente l’uso di risorse radio e fornire risparmi energetici senza influire signi-
ficativamente sulla QoS degli utenti. Questo problema di gestione delle risorse,
tuttavia, è spesso laborioso, dato che coinvolge molteplici funzionalità di rete e
formulazioni matematiche complesse.

Il 3GPP NR Release 15 ha introdotto funzionalità per supportare l’attivazione
e disattivazione delle celle booster di capacità (capacity booster cells), che sono
sovrapposte a una cella di copertura più ampia. Queste celle booster possono
spegnersi autonomamente in base al carico della cella, e le celle vicine vengono
informate tramite interfacce specifiche.

Un altro meccanismo popolare è quello del cell zooming. Questo riduce la
copertura di celle poco cariche, aumentando quella delle celle vicine per compen-
sare. Un approccio basato sui dati può utilizzare un modello di previsione del
traffico per gestire il cell zooming, portando a un risparmio energetico del 20%
con un minimo aumento della probabilità di interruzione del servizio.

Meccanismi di risparmio energetico inter-RAT Nelle prime fasi delle imple-
mentazioni del 5G, le stazioni base 3GPP NR non sono distribuite uniformemen-
te nelle aree urbane, rendendo necessaria una stretta collaborazione con la rete
3GPP LTE. Nonostante le reti 5G siano complessivamente più efficienti rispetto
alle reti LTE, le BS 3GPP NR consumano più energia rispetto a quelle LTE a cau-
sa del loro hardware più complesso, che include una maggiore larghezza di banda
e un numero di antenne superiore, introdotti dalla tecnologia mMIMO. Sono in
fase di sviluppo soluzioni per il risparmio energetico inter-RAT per spegnere le
celle booster di capacità NR quando la domanda di traffico è bassa.
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Risparmio energetico nel dominio delle antenne (channel shutdown)

Un altro modo per ridurre il consumo energetico è quello di utilizzare un sot-
toinsieme di antenne delle stazioni base quando il carico di traffico è abbastanza
basso, risparmiando energia ma allo stesso tempo mantenendo le esigenze di traf-
fico. Questo tipo di approccio viene definito selezione di antenne o arresto di
canale (channel shutdown).

Nei sistemi a banda larga come il 5G con molti sub-carrier, è improbabile che
un’antenna della BS sia simultaneamente non selezionata da tutti i sub-carrier.
Inoltre, la selezione di antenne basata su distorsione rapida multi percorso (multi-
path fast fading) richiede che tutte le antenne delle BS siano attive almeno per la
stima di canale, limitandone così il tempo di sleep.

Come spesso accade, mentre in sistemi a cella singola è possibile ottimizzare
il consumo energetico individuando un numero di antenne da mantenere attive,
in sistemi a cella multipla il problema diventa molto più complesso, soprattutto
a causa delle interferenze introdotte dalla pilot contamination [2].
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Capitolo 3

Il ruolo del machine learning per
l’ottimizzazione dell’efficienza
energetica di una rete 5G

L’ottimizzazione di consumo energetico dipende fortemente dalla precisione dei
modelli utilizzati e, sfortunatamente, molti dei modelli attuali sono rigidi, soprat-
tutto quelli teorici, non in grado di adattarsi alle caratteristiche di canale, alle
tecnologie abilitanti, o ai cambiamenti di contesto.

Per contrastare questo problema risulta fondamentale implementare l’intelli-
genza artificiale (AI) e il machine learning (ML) all’interno dei modelli di ottimiz-
zazione di consumo energetico nelle reti. In particolare, possiamo individuare tre
modelli principali di ML: l’apprendimento supervisionato (supervised learning),
l’apprendimento non-supervisionato (unsupervised learning) e l’apprendimento di
rinforzo (reinforcement learning) (figura 3.1).

I modelli di apprendimento supervisionato e non-supervisionato vengono uti-
lizzati per caratterizzare e prevedere il traffico di rete e il comportamento delle
reti 5G, sfruttando vaste raccolte di dati (data-sets). L’essenza del reinforcement
learning riguarda invece l’apprendimento per prendere decisioni in tempo reale
attraverso interazioni con il contesto per controllare le operazioni di rete.

3.1 ML per la previsione di traffico

Una delle sfide fondamentali verso l’abilitazione di una piena adattabilità della
rete ai requisiti di QoS degli utenti finali è la previsione accurata del traffico di
rete. Quest’ultimo presenta infatti molteplici ostacoli:
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Figura 3.1: Relazioni tra deep reinforcement learning, deep learning, reinforcement learning, super-
vised learning, unsupervised learning, machine learning, e l’IA [27].

• gli utenti hanno diverse esigenze durante differenti momenti della giornata;

• la mobilità degli utenti introduce dipendenze spaziali tra le celle vicine;

• la distribuzione spaziale degli utenti su scala urbana è ulteriormente in-
fluenzata da vari fattori che complicano le dipendenze spazio-temporali tra
le varie celle;

• la scala temporale della previsione dovrebbe corrispondere alla periodicità
decisionale del meccanismo di risparmio energetico.

I vari studi hanno individuato due tipi di approccio principali per affrontare
la questione, quelli basati sulla statistica e quelli basati sull’apprendimento (ML).

Metodi basati sulla statistica

Questi metodi dipendono dallo studio statistico del traffico di rete. Uno degli
approcci statistici più comuni è l’ARIMA (autoregressive integrated moving ave-
rage), la cui limitazione principale è l’inabilità di cogliere la ciclicità (seasonality)
del traffico [21]. Per risolvere questa limitazione è stato introdotto il SARIMA
(seasonal autoregressive integrated moving average) [22].

Tuttavia, i metodi statistici rimangono limitati in quanto non sono in grado
di gestire le non-linearità e le rapide variazioni di traffico.
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Metodi basati sull’apprendimento

Questi metodi sono più modellabili, in grado di gestire le non-linearità, grazie a
grandi quantità di dati provenienti direttamente dalle BS. Nel seguito vengono
presentati i metodi principali [2]:

• Reti neurali ricorrenti (RNNs): l’esempio migliore è la long short term
memory cell (LSTM), che risolve il vanishing gradient problem (problema
della scomparsa del gradiente) attraverso tre porte (input, forget e output)
[23]. Ulteriori miglioramenti sono stati raggiunti associando alle LSTM un
modello codificatore-decodificatore che incorpora informazioni riguardanti
il meteo e i periodi di vacanza per prevedere meglio il traffico di dati.

Il limite principale delle LSTM è l’inabilità di catturare le dipendenze spa-
ziali tra le varie stazioni base. Per venire incontro a questo problema sono
stati introdotti modelli ibridi composti da LSTM e auto-codificatori. Que-
sti ultimi sono in grado di comprimere informazioni spaziali derivanti dalle
celle vicine, migliorando l’accuratezza delle previsioni.

Tuttavia, questi modelli sono computazionalmente costosi e soggetti a over-
fitting a causa della loro natura completamente connessa e dell’elevato
numero di parametri.

• Reti neurali convoluzionali (CNNs): per risolvere i problemi delle
LSTM, sono state sviluppate le LSTM convoluzionali (ConvLSTM) che
sostituiscono connessioni dense con operazioni di convoluzione. Questo ri-
duce il numero di parametri e accresce l’abilità del modello di catturare i
dati spazio-temporali, rendendolo adatto a svolgere compiti di previsione
di traffico, dove i dati di traffico vengono trattati come delle immagini e lo
spazio geografico viene rappresentato da una matrice.

Vari esempi di queste architetture combinano le ConvLSTM con le CNN per
modellare dipendenze spazio-temporali a basso e lungo raggio. In questo
modo gli errori vengono ridotti fino al 61% rispetto a metodi statistici come
l’ARIMA, richiedendo inoltre tempi di misurazione molto più brevi [24].

Tuttavia, una limitazione di questi approcci è che si basano su partizioni
regolari a griglia, le quali non sono pratiche per le reti cellulari e possono
ridurre le prestazioni delle previsioni.

• Reti neurali a grafo (GNNs): questi modelli superano le limitazioni
introdotte da quelli basati su partizioni regolari a griglia rappresentando
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le BS come vertici di un grafo, con gli archi che definiscono le relazioni
spaziali tra loro. Questo approccio modella sia il traffico generato da utenti
che si muovono all’interno della copertura della BS, sia quello generato da
utenti che si muovono attraverso differenti BS. Il peso di ogni arco riflette
il traffico di dati tra le BS.

Per ottimizzare questi modelli, gli archi con peso più basso vengono trattati
come rumore per bilanciare l’accuratezza della previsione e l’efficienza com-
putazionale. L’errore medio assoluto (MAE) può arrivare ad essere ridotto
del 16% [25].

Inoltre, la mobilità del traffico, influenzata dal movimento umano, ha un
impatto significativo sull’accuratezza della previsione, rendendo i modelli
utili per prevedere eventi di rete o sociali.

• Input esterni: Punti di interesse (POIs): la distribuzione dei punti
di interesse può influenzare notevolmente la richiesta di traffico di rete. La
ricerca in [26] ha individuato cinque andamenti base di traffico legati a
differenti zone cittadine (residenziali, trasporti, uffici).

Uno dei punti chiave per avere una previsione di traffico più precisa è sfrut-
tare dati provenienti da diversi domini (domains) e combinarli tra loro. Un
modello in particolare acquisisce dati provenienti da tre gruppi differenti
(posizione delle BS, distribuzione dei punti di interesse, e il livello di at-
tività sociale), e li riunisce tutti in un’unica rappresentazione. Adottando
questo modello il MAE può essere abbassato ulteriormente del 14%.

3.2 ML per l’ottimizzazione dell’efficienza
energetica nel 5G

Il reinforcement learning (RL) e, più recentemente, il deep reinforcement learning
(DRL) sono emersi come strumenti utili per dare inizio ad un’ottimizzazione ba-
sata sull’intelligenza artificiale all’interno di reti 5G e superiori, essendo soluzioni
più leggere, flessibili e in grado di adattarsi alla dinamicità delle reti wireless.

Nel reinforcement learning, il processo di apprendimento è rappresentato dal-
l’interazione fra un apprendente e un decisore, chiamato agente, e l’ambiente.
L’agente seleziona delle azioni e l’ambiente risponde a queste restituendo nuo-
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Figura 3.2: Il loop percezione-azione-apprendimento [2].

vi stati dell’ambiente. L’ambiente fornisce anche un valore numerico chiamato
reward (ricompensa) che l’agente cerca di massimizzare nel tempo (figura 3.2).

Una delle principali difficoltà a cui va incontro questo approccio è la parziale
osservabilità dello scenario di rete. A causa di ciò si può andare incontro al
fenomeno del temporal credit assignment problem, in cui i vari reward subiscono
dei ritardi, portando il sistema a reagire non sempre in maniera corretta.

L’obiettivo del RL è di imparare come mappare una situazione di cui è stata
fatta esperienza con un’azione corrispondente in modo da massimizzare il reward
numerico, tramite continue interazioni con l’ambiente.

Nel contesto dell’efficienza energetica, sono stati proposti nuovi schemi di
reinforcement learning per gestire le modalità di risparmio energetico delle BS.
In uno studio, il controllo delle sleep modes è stato modellato come un problema
decisionale in cui la BS regola progressivamente il livello di sospensione. Quando
la cella diventa inattiva, la BS entra nel livello di sleep più profondo e si riattiva
gradualmente. Durante questo processo, la BS decide per quanti slot mantenere
lo stato di sospensione. Se durante il periodo di sospensione arriva una richiesta
da parte di un utente (UE), i dati vengono salvati in un buffer fino al risveglio
della BS.

L’insieme degli stati include le possibili modalità di funzionamento della BS
(inattiva, attiva o in modalità di sospensione). L’azione consiste nel decidere il
numero di slot da assegnare a ciascuna modalità di sospensione. Il reward è de-
finito come la somma ponderata tra il risparmio energetico ottenuto e la latenza
aggiuntiva sperimentata dagli utenti a causa del buffering.

È stato utilizzato il popolare schema di RL chiamato Q-Learning per trovare
la politica ottimale, che costruisce un’approssimazione della funzione stato-azione
ottimale nel tempo. I risultati hanno mostrato che, in situazioni critiche per la
latenza, la modalità di sospensione non dovrebbe essere attivata per un carico
di rete superiore al 30%, mentre per carichi bassi si possono ottenere risparmi
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energetici fino al 55%, anche dando priorità alla qualità del servizio degli utenti
[28].

Un noto problema degli algoritmi di RL è la cosiddetta maledizione della
dimensionalità (curse of dimensionality), che significa che i loro requisiti com-
putazionali crescono esponenzialmente rispetto alla dimensione degli spazi degli
stati e delle azioni. Per affrontare questa sfida, può essere utilizzata l’approssi-
mazione di funzioni per approssimare la funzione di valore stato-azione quando
gli spazi degli stati e/o delle azioni sono grandi o continui.

Un altro modo per gestire la maledizione della dimensionalità è l’uso di reti
neurali profonde (deep neural networks, DNNs), essendo dei potenti approssima-
tori di funzioni globali. Tuttavia, la combinazioni delle DNN con il RL, ovvero il
DRL, possono portare a instabilità, e addirittura divergenza durante il processo
di allenamento (training). Per risolvere questi problemi, sono state introdotte
due idee principali: l’uso del experience replay (un buffer che memorizza le espe-
rienze passate) e una rete target aggiornata meno frequentemente per stabilizzare
l’addestramento.

Queste migliorie hanno portato a nuove architetture DRL che affrontano pro-
blemi considerati in precedenza intrattabili. Ad esempio, un modello deep Q-
learning (DQL) per attivare e disattivare dinamicamente le BS in base al traffico
ha migliorato la stabilità e adattabilità rispetto ai metodi tradizionali.

Un altro modello DRL proposto per il controllo delle piccole celle nelle Het-
Net dense utilizza un algoritmo actor-critic (figura 3.3), che seleziona le azioni
e valuta le funzioni di costo, ottimizzando il consumo energetico e la latenza.
Questo approccio ha dimostrato un guadagno del 30% rispetto ai modelli basati
su Q-learning [29].

Figura 3.3: La struttura actor-critic [2].
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Nonostante i progressi, restano aperte altre sfide come l’ottimizzazione distri-
buita tra più agenti e l’aggiornamento rapido delle politiche di apprendimento in
ambienti dinamici.
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Capitolo 4

Simulazione ed implementazione di
algoritmi di ottimizzazione
dell’efficienza energetica di una rete
5G

In questo capitolo viene presentato un esempio di simulazione di possibili scenari
di rete 5G, in cui sono presenti, all’interno di una superficie confinata, degli uten-
ti collegati a differenti stazioni base. Viene inoltre proposto e implementato un
algoritmo di riallocazione, col fine di evidenziare quanto uno studio più approfon-
dito dello scenario possa promuovere in maniera notevole il risparmio energetico
all’interno di reti 5G.

La simulazione ha lo scopo di far notare gli effetti che la variazione di traffico
ha sul comportamento generale della rete. In particolare, va ad analizzare in che
modo cambiano i rate degli utenti e il consumo energetico delle celle attive. I
parametri introdotti per svolgere l’analisi e simulare possibili scenari della realtà
sono: il numero di utenti presenti nell’area individuata, il numero di BS attive,
la percentuale di utenti attivi e l’uso o meno di un algoritmo di riallocazione.

In questo modo è possibile presentare differenti situazioni che possono ve-
rificarsi, come una maggior quantità di traffico di dati durante le ore diurne
rispetto a quelle notturne, oppure le differenze di utilizzare una rete in luoghi più
densamente popolati (città) rispetto a zone meno abitate (campagne).

In particolare vengono affrontati tre casi principali, ognuno dei quali ha diversi
sottocasi: i) simulazione con il totale degli utenti attivi, ii) simulazione con un
sottoinsieme di utenti attivi, e iii) simulazione con riallocazione di un sottoinsieme
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di utenti attivi.

4.1 Descrizione dell’algoritmo e del simulatore

La simulazione comincia con la generazione e la disposizione (secondo un Poisson
Point Process) di alcune stazioni base e 1000 utenti all’interno di un’area di 100
km2.

Una volta posizionati i vari elementi, viene calcolato l’SNR (Signal-to-Noise
Ratio) tra ogni utente e ogni base station nel seguente modo:

SNRdB =
PTX

PL ·N0

dove PTX è la potenza di trasmissione (nella simulazione utilizziamo 30 dBm),
N0 è la potenza di rumore, e PL è il path loss del link.

La potenza di rumore è ottenuta dalla seguente formula (ipotizziamo un
guadagno costante all’interno della rete [32]):

N0 = kB · Teff ·B

dove kB = 1, 380649×10−23 J K−1 è la costante di Boltzmann, Teff è la tempera-
tura efficace del rumore (in condizioni standard, Teff = 290 K), e B è la larghezza
di banda (per comunicazioni a millimeter waves, in linea con le specifiche di una
rete 5G, B = 400 MHz).

Per quanto riguarda la path loss il ragionamento è un po’ più complesso.
È utile far notare che all’interno di scenari reali, in particolare in quelli di tipo
urbano, sono molto spesso presenti ostacoli che modificano e attenuano l’intensità
del segnale trasmesso.

Come descritto in [30] modelliamo la path loss introducendo due tipi di pro-
babilità: PLOS, probabilità LOS (Line of Sight) e PNLOS, probabilità NLOS (Non
Line of Sight), rispettivamente riferite al caso in cui non sono presenti ostacoli tra
trasmettitore e ricevitore (LOS) e a quello in cui sono presenti ostacoli (NLOS).

Per il modello Millimiter Waves le due probabilità, in funzione della distanza
d, sono:

PLOS(d) = e−aLOSd

PNLOS(d) = 1− PLOS(d)
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con aLOS = 0.0149 m−1. La path loss è dunque definita nel seguente modo:(
PLLOS(d) = 61.4 + 21 log10(d) + ξσL

,

PLNLOS(d) = 72 + 2.92 log10(d) + ξσN
;

dove ξσL
∼ N(0, σ2

L) e ξσN
∼ N(0, σ2

N) caratterizzano lo shadowing (in dB) nelle
condizioni di LOS e NLOS, rispettivamente, con σL = 5, 8 dB e σN = 8, 7 dB a
28 GHz.

Il passo successivo consiste nel collegare ogni UE alla BS con SNR maggiore.
Questo procedimento viene definito fase di attachment e permette inoltre di cal-
colare il carico NC di ogni stazione base, ovvero il numero totale di utenti connessi
a quella cella specifica.

Una volta completata la fase di attachment, è possibile calcolare il rate
nominale, i.e., la capacità, di ogni utente, secondo la formula di Shannon:

Rutente =
B

NC

· log2(1 + 10
SNR
10 )

Nell’ultimo step viene calcolato il consumo energetico complessivo delle cel-
le, utilizzando il seguente modello energetico. Per una singola cella, il totale è
dato dalla somma di due contributi fondamentali: un consumo che viene definito
“statico”, intrinseco alla BS e dovuto alle sue componenti hardware ed alla cir-
cuiteria, e indipendente dal carico della cella stessa, e una componente variabile,
definita consumo “dinamico”, che invece dipende dal numero di utenti connessi
alla stazione base. Una volta che abbiamo il consumo totale di ogni cella som-
miamo i singoli contributi per ottenere il consumo energetico totale dello scenario
simulato.

Simulazione con un sottoinsieme di utenti attivi

Nella seconda parte della simulazione, l’idea è quella di riprodurre uno scenario
di traffico meno intenso, che si può verificare nelle ore notturne della giornata,
oppure durante i fine settimana (quando la richiesta lavorativa è inferiore). Per
fare ciò scegliamo di spegnere una parte degli utenti, e quindi lasciare attivo un
sottoinsieme di utenti all’interno della rete.

Una volta selezionati gli utenti attivi, viene ripetuto il procedimento di attach-
ment, che permette di ricalcolare il carico di ogni cella. Per il consumo energetico
e il rate i calcoli sono gli stessi fatti in precedenza.
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Simulazione con riallocazione di un sottoinsieme di utenti attivi

L’ultima parte della simulazione è quella più strettamente legata all’aspetto ener-
getico e all’importanza dell’ottimizzazione per massimizzare l’efficienza energetica
delle reti 5G.

Il punto di partenza è sempre il caso in cui è attivo solo un subset di utenti,
con la differenza che questa volta viene implementato anche un algoritmo di
riallocazione. Nel seguito viene presentata l’idea alla base della riallocazione.

La funzione riallocazione riceve in input 4 parametri:

• l’array carico_celle che contiene il carico di ogni BS;

• l’array attachment che contiene per ogni posizione i la BS a cui è collegato
l’i-esimo utente;

• la matrice SNR_matrix che contiene l’SNR di ogni utente verso ogni possibile
BS;

• la variabile min_rate che contiene il rate minimo accettabile durante la
riallocazione degli utenti.

L’algoritmo agisce nella seguente maniera:

• le celle vengono ordinate in maniera crescente in base al loro carico;

• a partire dalla cella con carico minore, si cerca di svuotarla trasferendo ogni
utente della cella alle celle più vicine (selezionando l’SNR più alto);

• ogni utente che cerca di essere riallocato può essere spostato solamente
all’interno di celle disponibili (alcune potrebbe essere spente), e la nuova
cella deve soddisfare il requisito di rate minimo definito da min_rate;

• se per almeno un utente il requisito non è soddisfatto, il tentativo di svuo-
tamento viene abbandonato e si passa alla cella successiva;

• se tutti gli utenti vengono riallocati, la BS di partenza viene etichettata
come “vuota”, e si passa alla cella successiva;

• una volta analizzate tutte le celle l’algoritmo termina, restituendo un nuovo
array con gli attachment aggiornati; da ciò è possibile ricavare il nuovo
carico (e relativo consumo energetico) di ogni BS.
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4.2 Parametri della simulazione
Avendo a disposizione il simulatore, per osservare in che maniera l’ottimizzazione
influenza la capacità di canale e il consumo energetico, è necessario eseguire il
codice adottando un approccio di simulazione Monte Carlo in modo da variare
i risultati e confrontare i possibili scenari che possono verificarsi in situazioni
reali. In questo specifico caso, la simulazione subisce 90 iterazioni, una per ogni
possibile combinazione dei parametri.

In questa fase risulta utile variare diversi parametri tra un’iterazione e un’al-
tra. I parametri che consideriamo in questa esperienza sono:

• numero di BS: dal caso minimo di 2 stazioni base arriviamo al caso in
cui sono presenti 20 celle, in modo da evidenziare l’aumento del rate degli
utenti, ma allo stesso tempo il maggiore consumo energetico all’interno
dell’area in cui sono collocate;

• percentuale di UE attivi: in base al numero di utenti attivi contempora-
neamente abbiamo la possibilità di emulare diversi momenti della giornata
e della settimana, alternando periodi di traffico meno intenso a periodi in
cui la quantità di dati trasmessi si avvicina al picco di carico massimo. Su
1000 UE totali “accendiamo” dei sottoinsiemi (in maniera casuale) a partire
dal 5% fino a raggiungere la totalità di utenti attivi;

• rate minimo: questo parametro riguarda nello specifico l’algoritmo di
riallocazione e ha lo scopo di limitare lo svuotamento delle celle imponendo
una soglia minima di prestazioni di rete (in termini di data rate) che de-
v’essere rispettata per ogni utente. In questa simulazione imponiamo tre
rate minimi: 1 Mbps, 50 Mbps, 100 Mbps e osserviamo in che modo questo
vincolo influenza la riallocazione dei vari utenti e il conseguente risparmio
energetico che possiamo raggiungere.

Parametri del consumo energetico

Per calcolare il consumo energetico delle base station definiamo tre tipi di consu-
mo:

• consumo “scarico”: è il consumo “statico” definito in precedenza; la BS
consuma energia solo per il fatto di essere accesa. Dall’analisi svolta in [3]
il consumo medio di una BS 5G risulta essere l’89% di 400 W (consumo
medio di una cella 4G, figura 4.2);



30
Capitolo 4. Simulazione ed implementazione di algoritmi di ottimizzazione

dell’efficienza energetica di una rete 5G

• consumo idle: fa riferimento al consumo di una cella svuotata da tutti
gli utenti; quest’ultima non si spegne completamente, ma grazie alle sleep
modes consuma una potenza media di 50 W (figura 4.1);

• consumo “carico”: è il consumo complessivo della cella dato dalla somma
del consumo “scarico” e del consumo “dinamico” definito in precedenza,
che dipende dal carico di ogni cella. Il consumo “dinamico” viene calcolato
moltiplicando il carico per la potenza di trasmissione di ogni utente (30
dBm = 1 W).

Il consumo energetico presente nella simulazione fa riferimento ad una finestra
temporale di 24 ore.

Figura 4.1: Esempio di consumo energetico teorico di una BS in modalità idle in LTE (in alto) e
NR (in basso) [31].

Figura 4.2: Confronto del consumo energetico in modalità idle di LTE e NR per un prodotto radio
Ericsson dual-band [31].
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Numero di BS Utenti attivi Rate minimo
2 5% 1 Mbps
4 10% 50 Mbps
7 25% 100 Mbps
12 40%
20 50%

60%

Tabella 4.1: Tabella riassuntiva dei parametri utilizzati.

4.3 Risultati numerici

In questa sezione ci occupiamo di analizzare e confrontare i risultati ottenuti
dalle varie simulazioni. Consideriamo separatamente il consumo energetico e la
capacità (rate) media ottenuti al variare del numero di BS, della percentuale di
utenti attivi e del rate minimo per la riallocazione.

Consumo energetico

Per quanto riguarda il consumo energetico, l’andamento osservato in tutti i grafici
risulta pressoché lineare: all’incremento del numero di base station corrisponde un
aumento del consumo di energia. Tale incremento si verifica anche in relazione alla
percentuale di utenti attivi e al valore del rate minimo tollerato per l’applicazione
dell’algoritmo di riallocazione.

Sebbene l’andamento sia simile tra i vari scenari, è fondamentale evidenziare
l’impatto significativo dell’algoritmo di riallocazione sul risparmio energetico ot-
tenibile nella rete. Dai risultati emerge chiaramente il ruolo delle BS nel consumo
energetico di una rete 5G. Limitando l’analisi al caso di 20 BS attive, si osserva
che, senza l’algoritmo di riallocazione, il consumo si attesta intorno ai 200 kWh
giornalieri (figura 4.3), riducendosi a circa 175 kWh a prescindere dalla percen-
tuale di utenti attivati (figura 4.4). L’applicazione dell’algoritmo di riallocazione
consente invece di raggiungere un minimo di circa 45 kWh giornalieri, tollerando
un rate minimo di 1 Mbps (figura 4.5), il che rappresenta un risparmio energetico
pari al 75%.

Infine, si nota come per ottenere prestazioni più elevate (rate di 50 Mbps e
100 Mbps, figure 4.6, 4.7) sia necessario un maggiore consumo energetico, con
l’aumento del numero di utenti attivi che incide sensibilmente sulle possibilità di
risparmio.



32
Capitolo 4. Simulazione ed implementazione di algoritmi di ottimizzazione

dell’efficienza energetica di una rete 5G

Figura 4.3 Figura 4.4

Figura 4.5 Figura 4.6

Figura 4.7

Capacità media

Concentrando l’analisi sul rate (capacità) medio, si osserva che, senza riallocazio-
ne, la dipendenza dal numero di BS è anch’essa lineare e l’impatto del numero di
utenti attivi è rilevante. Considerando il caso con 20 BS, il rate medio si attesta
intorno a 140 Mbps con tutti gli utenti attivi (figura 4.8), mentre con il 5% di
utenti attivi aumenta fino a quasi 3 Gbps (figura 4.9), ovvero circa 1000 volte
superiore rispetto al caso in cui è attiva la totalità degli utenti.

Figura 4.8 Figura 4.9
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La situazione con riallocazione appare più complessa da interpretare. Mentre
negli scenari precedenti l’andamento era relativamente uniforme, in questo caso
i risultati mostrano una distribuzione più irregolare. All’aumentare del numero
di utenti attivi, il rate medio tende a diminuire, ma questo comportamento non
è sempre direttamente correlato al numero di BS attive. Possiamo fare un paio
di considerazioni a riguardo:

• In figura 4.10, considerando il caso con il 5% di utenti attivi, si osserva come
il rate medio sia simile sia con 2 BS che con 20 BS. Tale comportamento
è attribuibile al fatto che la simulazione è stata eseguita una sola volta
con parametri prestabiliti, e poiché la posizione degli utenti, così come
il loro stato attivo/inattivo, è casuale, può verificarsi che la riallocazione
avvenga in modo casuale, coinvolgendo un numero variabile di celle. Lo
stesso fenomeno si manifesta anche nel caso del 10% di utenti attivi (sempre
in figura 4.10) e nei casi 5% e 10% nelle figure 4.11 e 4.12.

Figura 4.10 Figura 4.11

Figura 4.12

• Un altro andamento rilevante si riscontra nelle situazioni con una percen-
tuale di utenti attivi dal 25% in poi, nelle figure 4.10, 4.11 e 4.12. Questo
fenomeno è particolarmente evidente in figura 4.10, dove il rate medio rima-
ne invariato nonostante le variazioni sia nel numero di utenti attivi, sia nel
numero di BS operative. Con un rate minimo impostato a 1 Mbps, la rial-
locazione risulta particolarmente efficace e, indipendentemente dal numero
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di utenti attivi, il numero di BS attive rimane pressoché costante. Tutta-
via, per rate minimi più elevati (si veda figura 4.11 e figura 4.12), si nota
come talvolta la riallocazione fallisca (il rate medio risulta inferiore al rate
minimo) e, tra le 12 BS e le 20 BS, il rate si stabilizzi a causa del vincolo
imposto dal risparmio energetico, mantenendo attivo un numero minimo
tollerato di BS. Questa osservazione evidenzia l’impatto della riduzione del
consumo energetico sul rate effettivamente disponibile per gli utenti.
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Conclusioni

Sintesi dei risultati e contributi della ricerca

Questo lavoro di tesi ha approfondito l’analisi delle reti wireless 5G, con parti-
colare attenzione all’ottimizzazione dell’efficienza energetica tramite l’implemen-
tazione di tecnologie e algoritmi avanzati. Dopo una panoramica delle principali
innovazioni tecnologiche del 5G, come il massive MIMO, il Lean Carrier Desi-
gn e l’uso dei sleep modes, è stato esplorato il potenziale del machine learning
per migliorare le performance di rete. Infine, sono stati progettati, implementati
e testati diversi scenari di simulazione per quantificare l’impatto dell’algoritmo
di riallocazione proposto, che ha dimostrato un miglioramento fino al 75% nel
risparmio energetico rispetto alla configurazione senza riallocazione.

Considerazioni sui risultati numerici

I risultati delle simulazioni hanno evidenziato come l’adozione di un algoritmo
di riallocazione consenta un’efficace riduzione del consumo energetico, grazie alla
possibilità di spegnere in modo selettivo le base station in condizioni di traffico
debole. In particolare, è emerso che:

• In scenari con il 5% di utenti attivi e 20 base station, l’algoritmo di riallo-
cazione ha portato a una riduzione del consumo giornaliero fino a 45 kWh,
un risultato notevole rispetto ai circa 175-200 kWh registrati nei casi senza
riallocazione.

• Tuttavia, per garantire un rate minimo più elevato, l’efficacia dell’algoritmo
diminuisce e il risparmio energetico si riduce. Aumentare il rate minimo a
50 Mbps o 100 Mbps ha portato, infatti, a un incremento del consumo
energetico necessario per garantire prestazioni di rete accettabili.

35
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La capacità media, invece, ha evidenziato una dipendenza marcata dal nu-
mero di utenti attivi e dal numero di base station operative, con una complessità
crescente per il caso di riallocazione. Questa complessità indica che una distri-
buzione ottimale degli utenti potrebbe non sempre essere garantita a causa delle
variabili di SNR e del rate minimo richiesto.

Limiti della ricerca e sfide aperte

Sebbene l’algoritmo di riallocazione proposto rappresenti un passo avanti ver-
so reti più efficienti, permangono alcune sfide. L’ottimizzazione dell’efficienza
energetica è un problema multidimensionale in cui intervengono diversi fattori,
quali il numero di antenne, l’allocazione dello spettro e il consumo energetico dei
singoli componenti delle base station. Inoltre, la gestione delle fluttuazioni di
carico dovute a variazioni nel numero di utenti attivi richiede modelli predittivi
più accurati e algoritmi di adattamento dinamico che possano reagire in tempo
reale alle condizioni di rete. Un limite rilevante emerso riguarda la variabilità
nelle prestazioni dell’algoritmo di riallocazione, che può non riuscire a riallocare
efficacemente gli utenti in alcune configurazioni.

Prospettive future

Per il futuro, l’integrazione di modelli di deep learning avanzati per l’ottimizza-
zione delle reti 5G potrebbe offrire soluzioni dinamiche e adattative, in grado di
migliorare sia l’efficienza energetica che la qualità del servizio. Le reti neurali
convoluzionali (CNN) e le reti neurali a grafo (GNN) potrebbero rappresenta-
re un ulteriore potenziamento, specialmente in contesti ad alta densità come le
aree urbane. Inoltre, l’implementazione di sistemi di controllo distribuiti tra più
base station, utilizzando approcci di multi-agente per gestire l’interazione tra
le celle vicine, potrebbe permettere un’ottimizzazione energetica più flessibile e
capillare.
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