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摘要：随着以大模型（LM）为代表的生成式人工智能（AI）的兴起，将LM应用于通信网络的研究引起了学术界和工业界的广泛关注。回顾了

目前LM的主流神经网络架构及其能力涌现机理，然后从AI与通信的双向协同、网络大模型部署两方面，深入探讨了通信网络LM研究的主要进

展。还分析了网络LM NetGPT将要面临的挑战以及未来的发展方向。考虑到基于AI/机器学习（ML）的通信模型相较于传统模型获得的出色性

能，认为将通信网络与LM进行融合并使二者协同工作，能进一步地提升系统的性能。要实现通信网络与LM的融合与协同，本质上是要构建好

网络LM，云边协同就提供了一种很好的网络LM部署方案。
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Abstract: Along with the springing up of generative artificial intelligence (AI), notably epitomized by large models (LM), the incorporation of 
these LMs within communication networks has attracted extensive attention in both academia and industry. An overview of the dominant 
deep neural network (DNN) architecture of LMs and its emerging capabilities is introduced. The significant advancements achieved by apply⁃
ing LMs for communication networks from two aspects are discussed, namely, the mutual collaboration between AI and communications, 
and the deployment of network generative pre-trained transformer (NetGPT). Additionally, the imminent challenges and further work are 
also discussed. Considering the outstanding performance of AI/machine learning (ML) -based communication models compared to tradi⁃
tional models, it is believed that integrating communication networks with large models and enabling them to work together can further en⁃
hance system performance. To realize the integration and collaboration of communication networks and large models, it is essentially neces⁃
sary to build NetGPT properly. Edge-cloud collaboration provides a good deployment solution for NetGPT.
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随着移动通信网络复杂度的显著增加和通信业务生态的

多样化，通信网络面临着越来越多复杂场景的挑战。

因此，通信网络既要满足高速、高质量的通信需求，又要向

用户提供颇具差异性的业务体验，还要考虑稳定性和安全

性，这对通信网络的设计、运营和维护提出了更高的要求。

在这样的背景下，人工智能 （AI） 技术的出现为解决这些问

题带来了新希望。现代 AI 建立在机器学习的基础上，在众

多机器学习模型中，Transformer 架构[1]因其独特的自注意力

机制而脱颖而出，它能够处理长距离依赖关系，这在自然语

言处理 （NLP） 等领域尤为重要。

Transformer 模型为大型预训练模型的构建提供了基础架

构。2018 年，谷歌提出的 BERT[2]是基于 Transformer 架构的

第一个突破，其革新的双向训练策略极大地提升了模型对文

本深层次语义理解能力，在多项语言任务中取得优秀的性

能。紧随其后的 GPT-2[3]采用了 Transformer 的解码器结构，

通过学习大量的文本数据，能够生成多样且逻辑合理的文

本。随着计算资源的提升和优化，以及大模型能力标度率和

具体涌现能力的发现，模型的规模正在迅速扩张[4-6]。从

BERT 模型 1.1 亿个参数到 GPT-3[7]和 GPT-4[8]的数百亿乃至
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数万亿个参数。此外，通过预训练和微调，

大模型中还融合多模态技术[9-10]，使得大模

型在自然语言处理、计算机视觉[11-12]、自动

驾驶[13-14]等多个领域展现出强大的潜力。

同时，数据、算力与模型构成了实现

AI 的三大基石，而 6G 成为“通、感、算、

智、存”集于一体的超级基础设施平台，为

融合 AI 提供了充足的条件，因此基于内生

智能的新型网络架构应运而生。内生智能网

络不仅要引入 AI 来构建网络，还需要充分

利用网络节点的通信、计算和感知能力，并

将通过分布式学习、群智式协同以及云边端

一体化算法部署，原生支持各类 AI 应用，

为各行业用户提供实时 AI 服务和实时计算

类新业务[15-16]。

本文中，我们将首先探讨大语言模型

（LLM） 的基础原理，包括 Transformer 结构、

标度率和涌现能力，以及 LLM 的预训练与

微调过程。进一步地，我们将分析 AI，特

别是 LLM 在通信网络中的应用及其带来的

双向增益。同时，也将探讨大模型发展面临

的问题与挑战，以及如何更好地利用 AI 技

术来优化并实现通信网络的转型。

1 大模型的理论与技术

1.1 大模型架构

现 有 LLM 的 进 步 主 要 得 益 于 Transformer 的 发 展[1]。

Transformer 模型完全摒弃了传统语言模型广泛使用的循环神

经网络 （RNN） 和长短期记忆网络 （LSTM） 模型，全面采

用自注意力机制来处理序列。

如图 1 所示，Transformer 模型包含编码器和解码器，两

者均由 N 个 （原文中 N=6） 相同的层堆叠而成。编码器负责

理解输入文本并构造语义表示，而解码器则使用编码器的输

出来生成目标序列。编码器中的每个层由多头自注意力层和

全连接前馈网 （FFN） 两个子层构成，而解码器相比编码器

多出一个掩码多头自注意力层。注意力机制的引入使得

Transformer 模型在处理序列的每个元素时，能够考虑到整个

序列的上下文信息，从而在 NLP 任务中表现出并行化训练和

性能优异的特点[18]。例如，Transformers 架构通过自注意力

机制解决了长距离依赖问题，使模型能够直接关注到序列中

任意两个位置之间的关系。同时，Transformer 架构允许比

RNN 更多的并行化，这使得图形处理器 （GPU） 上的大量数

据上有效地预训练非常大的语言模型成为可能。

Transformer 模型的提出极大地推动了 LLM 的发展。LLM

的发展历程如图 2 所示。基于 Transformer 架构，LLM 演化为

3 种 主 要 架 构 ： 仅 编 码 器 （encoder-only）、 仅 解 码 器

（decoder-only）、编码器-解码器 （encoder-decoder）。目前，

最主流的是仅解码器架构，代表性的 LLM 有 GPT 系列[3，7-8]、

LLaMA[18-19]、PaLM[20]等。仅编码器架构模型的代表是 BERT

系列，包括 BERT[2]、RoBERTa[21]和 ALBERT[22]等；编码器-

解 码 器 架 构 的 代 表 模 型 有 谷 歌 的 T5 模 型[23]、 Meta AI 的

BART 模型[24]和华为的 Pangu 大模型等。3 种架构各有优劣：

仅解码器架构更多关注于从已有的信息扩展出新的内容，适

合文本生成和扩展类型的任务，但需要大量的训练数据来提

高生成文本的质量和多样性；仅编码器架构能更好地理解输

入文本的语义和上下文信息，适合理解和分析类型的任务，

缺点是无法直接生成文本输出；编码器-解码器架构能更好

图 1 Transformer 模型架构[1]
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地处理输入序列和输出序列之间的关系，适合需要理解输入

内容并生成相关响应的任务，如机器翻译、生成式问答等，

但模型复杂度较高，训练时间和计算资源消耗较大。

1.2 标度率和涌现能力

大模型的标度率是 OpenAI 在 2020 年提出的概念[5]，是

AI 模型训练过程中的一个重要的经验性发现。在传统的小

模型中，其性能往往会随着训练次数的增加而趋于稳定，甚

至出现过拟合而导致性能下降。大模型的标度率则揭示了一

个不同的现象：随着模型规模、数据集大小以及训练计算量

的扩增，模型性能够获得持续提升。具体而言，当不受其他

两个因素制约时，模型性能与每个单独的因素呈幂律关系。

进一步的研究揭示[6]，当前的 LLM 实际上训练不足，而为了

实现最佳性能，模型规模和训练数据集大小应以大致相同的

速度扩增。此外，除了数据集大小，数据质量也被认为是影

响模型性能的关键因素。

标度率提出后，可以预见：随着模型参数量的增加，模

型在大部分任务中表现出的性能较为稳定。而随着模型规模

的持续扩大，研究者发现[5]，对于特定的任务和模型来说，

在模型规模小于某个阈值之前，模型基本不具备任务解决能

力；但当模型规模大到一定程度时，模型性能显著提高。这

被称为大模型的涌现能力。

1.3 大语言模型的预训练、微调与对齐

在大语言模型的预训练阶段，自监督学习发挥着核心的

作用。该方法使模型能够在无需人工标注的数据集上学习并

理解语言的丰富特征。自监督学习通过构建任务，如掩码语

言模型 （MLM） 或自回归预测，使模型能够从大规模未标

注文本中抽取和学习复杂的语言结构和语义信息。这种自监

督机制的广泛应用源于其赋予模型从大量的文本数据中学习

到通用语言表示的能力，这为模型后续进行特定任务的微调

奠定了坚实基础。

预训练完成后，LLM 可以获得处理各种任务的通用能

力。为了将 LLM 适配到特定领域的任务，需要对 LLM 进行

微调。LLM 的微调，通常采用监督学习的技术路线。由于使

用的训练数据通常包含标签或特定任务的指导信息，监督学

习能使已经预训练过的模型针对具体的应用进行优化，提高

了特定任务上的表现。近期，指令微调作为一种先进的微调

策略，允许模型通过理解并执行明确的任务指令来调整其行

为，进一步增强了模型对不同任务的适应能力和灵活性。

预训练和微调的策略反映了一种互补性：前者通过自监

督学习为模型提供广泛的语言理解能力，而后者则确保模型

在前者的基础上针对特定任务实现优化。这种互补性策略极

大地提升了模型在多种自然语言处理任务中的泛化能力。

LLM 预训练使用了语言建模的目标，但却没有考虑到人

类的价值观或偏好，可能产生有害的、误导性的或有偏见的

表达，因此需要一些对齐技术来使 LLM 的行为符合人类期

望 。 为 此 ， InstructGPT[25] 利 用 基 于 人 类 反 馈 的 强 化 学 习

（RLHF） 技术[26]，通过学习奖励模型使 LLM 适配人类反馈，

并将人类纳入训练的循环中来得到对齐良好的 LLM[27]。

2 通信网络大模型的研究与发展

6G 对网络架构提出了“万物智联，数字孪生”的总体

愿景，强调智慧内生是 6G 网络应当具备的一大特征[15]。这

图 2 大型语言模型发展时间线
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一特征意味着 6G 网络将内嵌 AI 能力，实现架构级智慧内

生。6G 网络对内能够利用智能来优化网络性能，增强用户

体验，自动化网络运营，即使用 AI 来构建网络；对外能够

抽取和封装网络智能，为各行各业用户提供网络和 AI 结合

的通信和计算服务，即网络赋能 AI[16]。AI 构建网络和网络

赋能 AI 两个概念共同构成了通信网络与大模型融合协同的

框架。

2.1 AI与通信网络的双向协同：构建与赋能

目前，通信网络的 AI 应用主要涉及机器学习的各个领

域，包括监督学习、非监督学习和强化学

习等，而生成式 AI 与通信网络的深度融合

还处于起步阶段。这些技术构成了通信网

络中机器学习的基础，致力于学习网络参

数以优化网络性能。

近年来，LLM 作为生成式 AI 的典型代

表，在通信网络中的作用开始受到业界关

注。LLM 通过在大规模语料库上进行预训

练，进而在多种下游任务中微调，从而展

现出电信语言的理解能力。L. BARIAH 等[28]

通过微调 LLM 来识别第三代合作伙伴项目

（3GPP） 技术文档中的规范类别，证实了

LLM 在电信领域的应用价值。此外，LLM

还被用于辅助网络运营 （NetOps） 和增强网

络管理，如 LLM 可以作为 NetOps 中的常识

性知识和推理能力的良好工具[29]。尽管在直

接操作网络拓扑方面，LLM 依然存在可靠

性、可解释性等问题，但 S. K. MANI 等[30]提

出的新框架通过生成自定义代码来解决这

些问题，推进了 LLM 的网络管理实践。

此外，大型生成式 AI （GenAI） 模型的

发展为通信网络带来了新机遇。这些模型

通过集成多模态数据，展示出在预训练基

础模型、改善无线传感和传输方面的强大

能力。L. BARIAH 等[31]的研究深入探讨了

GenAI 模型与电信数据融合的策略，显示出

大型 GenAI 模型在推动网络向自我演化方面

的关键作用。图 3 中给出了通用人工智能

（AGI） 赋能无线网络的架构。总的来说，

尽管 LLM 和 GenAI 模型在通信网络中的应

用仍面临挑战，但它们在推动电信行业自

动化和智能化发展方面的潜力是巨大的[32]。

在网络赋能 AI 方面，生成式 AI 正在推动无线设备实现

集体智能，这对 6G 网络中的知识转移计算结构至关重要。

该结构的目标在于利用云中的大型生成式 AI 模型，促进其

向分布式集体智能过渡[31]。LLM 巨大的计算和存储需求使其

难以直接部署在边缘计算环境中。但通过在多个边缘设备上

的部署，可以实现多智能体间的协同规划和任务决策。

ZOU H. 等[33]提出的多智能体 LLM 网络架构充分展示了这一

点，如图 4 所示，其中无线生成式智能体不仅作为感知环境

的传感器，也参与执行决策，这体现了生成式 AI、边缘网

络和多智能体系统之间创新性的协同效应。

图 3 AGI 赋能的无线网络[31]

AGI：通用人工智能     LLM：大语言模型

自我演化的网络
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2.2 构建网络大模型的实践

在 《网 络 大 模 型 的 十 大 问 题》 [34] 中 ， 网 络 大 模 型

（NetGPT） 被定义为无线网络中部署的大模型，其架构如图

5 所示。要实现通信网络与大模型的融合与协同，本质上是

要构建好网络大模型。

在构建网络大模型的实践方面，WANG Y. C.[35]等调研了

如何利用边缘云计算范式构建大规模 GenAI 系统。边缘云计

算是指计算和存储资源靠近数据源或终端设备，将计算功能

从传统的云数据中心推向网络边缘。边缘云计算利用了云服

务器中强大的计算资源以及边缘服务器中高效的数据管理和

通信。相比于云计算和多址边缘计算，边缘云计算在满足计

算要求和低延迟要求上展现出优势，同时具有良好的可扩展

性和数据安全性。

然而，将计算功能推向网络边缘意味着，在边缘端模型

需要从云端进行计算卸载，且边缘和云端

将缺乏一定的关联性。为了缓解这个问题，

CHEN Y. 等[36]提出了一种云边协同的部署方

案，通过在云端与边缘端部署不同规模的

模型协同作业来实现目的。在此架构中，

边缘端部署的 LLM 是轻量级的，专门优化

以适应边缘计算的资源限制，并能够利用

位置相关信息增强个性化服务，以满足区

域特定的需求。相对而言，云端的设备由

于其更强大的计算能力和更大的存储空间，

部署了完整版本的 LLM，负责处理更复杂

的全局任务。图 6 中给出了 LLM 卸载微调和

LLM 协同的两种部署方案。

在云边协同的架构中，边缘节点上的

LLM 负责收集并预处理来自本地区域的请

求，包括将简单请求扩展为含有丰富区域

特征的完整请求，并执行请求的去重整合。

这些处理过的请求随后被发送到云端的

LLM，后者利用其强大的计算能力生成高质

量、个性化的回答。此过程不仅展现了通

信网络在赋能 AI 方面的作用，还能通过边

缘与云端 LLM 的高效协作，提升 AI 生成内

容的质量和个性化程度；而 AI 对通信网络

的增益则体现在通过边缘节点的 LLM 实现

请求的有效预处理和减少冗余传输，这能

够降低通信成本并优化网络时延。

在云端和边缘端部署 LLM 都需要基于

预训练的 LLM 向通信任务进行迁移。CHEN 

Y. 等[36] 在工作中选择并部署了 LLaMA-7B 模型和 GPT-2-

base 模型，并对部署的 LLM 进行微调来适应任务需求。在云

端部署的 LLaMA-7B 模型，无法直接生成响应式文本，因此

选择基于低秩适应 （LoRA） 的技术[37]，使用 Standford Al‐

paca 数据集[38]进行参数高效的微调。在边缘端部署的 GPT-

2-base 模型，需要附加基于位置的信息来扩展提示，以实现

个性化，因此选择 self-instruct 方法[39]，使用手动编写的位置

相关提示与 OpenAI 的 TextDavinci-003 模型进行交互，来生

成有效的文本样本作为“综合提示”。

云边协同部署网络大模型的工作流程主要集中于协调边

缘和云端的一系列网络功能，并优化数据处理和分析的过

程。当用户请求生成特定内容时，该架构通过先进的逻辑

AI 工作流来解析和编排服务，根据用户需求和网络状况的

动态变化，选择是在边缘端进行初步处理还是在云端执行深

图 6 网络大模型部署方案[36]

LLM：大语言模型

图 5 网络大模型 NetGPT 的 3 层架构[34]
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度处理。在服务部署阶段，逻辑 AI 工作流将根据服务质量

需求映射到相应的物理资源。在融合通信和计算 （C&C） 资

源管理层面，我们不仅需要考虑控制面的无缝连接和用户平

面中的信息传输可靠性，还需要在计算平面中有效地协调异

构计算资源。此外，该架构还引入新的协议栈以传输 AI 生

成的消息，并实时更新和分发模型，同时考虑引入新的标识

符来为实时 AI 工作流优先分配网络资源。

总体而言，网络大模型实现了 C&C 资源的深度融合，

并通过个性化的云边大模型耦合更新机制促进了云边协同以

提高服务质量。此外，通过在边缘处理私有数据，在云端处

理大数据的分割机制，达成了计算效率和数据安全的最优

平衡。

3 问题与挑战

目前，将 AI 算法融入通信系统已经有众多应用场景，

如 AI 赋能物理层、AI 赋能高层、AI 赋能应用层等。此前，

研究人员在这些应用场景做出了许多有益的尝试[40]，包括但

不限于基于 AI 的信道估计及反馈[41-42]、基于 AI 的多输入多

输出 （MIMO） 检测[43-44]、基于 AI 的资源和功率分配[45]和基

于 AI 的传输层拥塞控制技术[46]等。这些研究都证明，与传

统通信模型相比，基于 AI/机器学习 （ML） 的通信模型可以

获得更出色的性能。目前的研究大多采用传统的 AI 算法或

神经网络结构，但根据标度率的发现以及大模型在众多领域

展示出的卓越性能，我们有理由相信，将大模型应用于这些

任务中，将会获得更大的增益。然而网络大模型领域的研究

依然面临着一系列基础性问题的挑战。这些挑战主要涉及大

模型本身的设计类问题和网络设计如何支撑大模型应用类问

题[34]，主要如下：

1） 模型协同：在不同规模和部署位置的模型之间实现

有效的数据和参数协同是一个主要挑战。此外，不同任务类

型对模型推理协同的需求也有所不同。针对跨域任务，L0

全网通用大模型需要协同多个 L1 网络专业大模型进行处理，

并提供通用知识；而针对单域任务，L1 网络专业大模型需

要和多个 L2 网络小模型进行协同处理，并提供专业知识。

总的来说，实现网络内不同规模模型的协同进化，以及明确

各自的职责，是解决这一挑战的关键策略。

2） 网络架构设计：引入 NetGPT 优化网络服务需要考虑

如何利用 NetGPT 的自然语言理解能力为应用程序生成专有

的网络服务，并处理模型更新导致的计算负担。此外，考虑

到当前网络的基于字符串的接口协议可能被基于模型间的协

作接口取代，为了保证网络性能的实时性、稳定性和可靠

性，需要把 NetGPT 深度融入 6G 网络架构，推动网元的智

能化。

3） 分布式学习与部署：在分布式网络中，考虑到节点

计算资源和存储能力的差异，模型需要分布式拆分和自适应

调整。在模型学习算法层面，现有的模型并行和数据并行方

式存在局限性，因此还需要我们深入探索分布式训练方法。

此外，分布式节点间的通信瓶颈是制约模型性能的关键因

素，这就需要从算法和网络设计两方面同时入手，进行模型

压缩，如剪枝和量化等，在网络内设计高效的节点间通信机

制。此外，数据隐私与数据异质性、以及如何降低通信开

销，也是需要关注的问题。

4） 全生命周期管控和编排：在生命周期管控方面，不

仅要选择适当的拆分策略，还要设计高效的更新和维护策略

以应对计算开销和时间成本的显著增加。同时，考虑到

NetGPT 的知识产权保护，还需要建立平衡的协同管理机制。

在编排方面，需要对计算任务和网络资源进行合理的识别、

编排和反馈，以提高系统性能和资源利用率，实现面向动态

需求的 NetGPT 闭环控制。

4 结束语

大模型作为当前最热门的研究热点，毫无疑问将成为

AI 与通信融合的关键组成部分，在提高网络中 AI 的通用性

和多任务处理能力等方面发挥重要作用。本文中，我们首先

从大模型的架构、标度率和涌现能力以及 LLM 的训练微调

与对齐 3 个方面回顾了大模型的理论与技术，之后探讨了

LLM 和生成式 AI 在通信网络中的应用及其带来的双向增益。

接下来，强调了 AI 与通信网络的双向协同，包括 AI 构建网

络和网络赋能 AI 的概念，以及构建网络大模型 NetGPT 的实

践。网络大模型作为一种内生智能的新型网络架构展现出巨

大潜力，但要成功地部署网络大模型仍然存在一定的挑战。

我们期待在该领域能有更多的前瞻性研究工作，为通信网络

与大模型的融合与协同带来创新和突破。
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