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摘 要：针对当前实时通信网络架构复杂、新业务引入缓慢等问题，结合未来实时通信智能化的演进趋势，

提出了智能内生实时通信网络边缘智能架构，包含统一控制面、统一智能面、边缘敏捷媒体面等，以支撑传

统实时通信网络从“通话入口”向“应用入口”“超级入口”的演进；研究了网络人工智能（artificial intelli‐

gence，AI）内生体系，提出边缘智能基本策略、单智能体通信架构；分析了实时通信边云协同推理关键技

术，提出了分布式AI模型管理、边云协同推理机制和构建用户知识图谱。
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Abstract: In view of the pain points faced by the complex architecture and slow introduction of new services of the 

current real-time communication network , and the future evolution trend of intelligent real-time communication,an 

edge intelligent architecture of intelligent agile real-time communication network was proposed, including an unified 

control plane, a unified intelligent plane and an edge agile media plane, so that the intelligent communication network 

can evolve from “call entrance” to “application entrance” and “super entrance”. The intrinsic network artificial intelli‐

gence(AI) system was studied, and the basic strategy of edge intelligence and the communication architecture of a 

single AI agent were proposed. The key technologies of collaborative inference of edge-cloud for real-time communi‐

cation were analyzed. The construction of distributed AI model management, collaborative inference mechanisms of 

end-edge-cloud and user’s knowledge maps were proposed.
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0　引言

目前，全球移动通信技术正在经历从 5G网

络向 5G-Advanced（5G-A）、6G时代逐步迈进的

重要时期，网络架构及业务功能都在悄然发生变

化[1]。传统 IP 多媒体子系统（IP multimedia sub‐

system， IMS）网络是实现网络互通的关键。

IMS作为提供多媒体服务的核心，支持着服务质

量的保障、用户授权等多种功能[2]。近些年，由

于新业务模式的冲击，IMS网络面对新需求已经

逐渐力不从心，扩展现实（extended reality，XR）、

全息交互、多模态交互等新型业务模式也逐步进

入用户视野，IMS 网络面临人工智能（artificial 

intelligence，AI）、沉浸式交互等新兴媒体形态的

冲击与挑战[3]。

实时通信网络层级结构复杂，网元种类众

多。由于行业需求变化，功能性网元数量逐步

累积，给网络的管理和运维等带来了压力。另

外，网络层级较多、网元功能分散等特点对新

业务的开发和新功能的快速上线造成较大阻碍，

为网络带来升级困难、业务研发周期延长等问

题，导致传统电信网络业务发展严重滞后于互

联网应用[4]。

1　未来实时通信网络的演进趋势

结合未来业务演进趋势，AI技术与实时通信

技术的深度结合已成为未来业务发展的基础，基

于大语言模型（large language model，LLM）的

智能体（AI agent）技术，逐渐成为未来媒体交

互的核心能力。边缘网络的AI功能可为用户提供

原子化、轻量化的网络AI能力[5]。

未来通信演进趋势如图 1所示，未来实时通

信网络的变化趋势主要根据业务类型的变化可以

大致分为以下3个阶段。

阶段1：DC+实时通信。以VoNR+网络为代

表，基于 IMS网络实现功能深度拓展，引入数据

通道（data channel，DC）技术，实现趣味通信、

同声翻译、背景替换、人像风格替换等增值功

能，为用户带来全新的交互体验。

阶段 2：AI+实时通信。融合AI技术升级用

户体验，形成个人信息的服务入口，初步具备智

能通信能力，由智能体处理用户的基本需求，安

全助理、智能助聊、智能代聊等成为该阶段的主

流业务。

阶段3：智能内生实时通信。实现内置AI功

能的新型实时通信网络，完整的智能体将改变现
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图1　未来通信演进趋势
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有业务模式，为用户提供全天候的实时服务，如

订票、购物，AI办公、自动化收发邮件、虚拟会

议等。

2　智能内生实时通信网络

AI 技术和信息通信技术（information and 

communications technology， ICT）的深度融合，

是实现 IMS网络破茧重生的基础。智能内生实时

通信网络（native intelligent real-time communica‐

tion network，NIRCN）架构主要包含统一应用

面、统一控制面、统一智能面、统一数据面和边

缘敏捷媒体面（edge agile media plane，EAMP）

分别承担不同职责的网元功能[6]，图 2 展示了

NIRCN基本网络架构。实时通信网络AI能力集

成于统一智能面，向整个网络提供基础AI能力，

统一控制面、EAMP通过协作配合，按需向用户

提供AI能力，减少网络资源浪费，该架构将有效

助力实时通信网络的数智化转型，为用户提供更

加智能、敏捷的运营商网络服务[7]。

（1）统一控制面

统一控制面是 NIRCN 提供基础通信和实现

智能决策的重要网元，承担策略生成、资源调度

等核心功能，通过信令路由、媒体资源的控制实

现网络资源的全局协调。结合网络服务质量

（quality of service，QoS），从宏观角度针对多个

用户的不同需求（如XR低时延、8K超高清）实

时调整资源分配，合理化媒体优先级控制，保障

用户体验。

（2）EAMP

EAMP采用插件化的微服务架构设计，实现

了功能的动态扩展与卸载，以用户需求为核心

按需装配。结合未来实时通信业务的高算力、

低时延诉求，EAMP配合统一智能面、统一数据

面形成组合AI系统，完善推理时延与精度间的

平衡。

（3）统一智能面

统一智能面集成了AI模型的管理及推理等关

键功能，是实现基础AI模型管理的核心网元。统

一智能面既具备完整的AI模型，又可以推送定制

化的AI模型。统一智能面的引入大大提升了网络

资源的智能化效率。

（4）统一数据面

统一数据面的主要功能覆盖数据采集、存

储、管理、过滤及数据资产的认证，为各网元按

需提供数据调度和保障，同时统一数据面也是用

户隐私安全的核心屏障，通过动态知识库及智能

加密能力，为用户信息安全提供有效保障。

（5）统一应用面

统一应用面基于其他层所开放的基础能力提

供运营商扩展应用或第三方定制化应用能力。
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图2　NIRCN基本网络架构
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3　边缘智能基本策略

通过部署多组客制化的轻量化大语言模型

（lightweight large language model，L-LLM）及其

他AI模型组成的模型群组，避免了单一模型在特

定领域泛化能力差、资源消耗高等缺点，边缘网

络由于其响应迅速、带宽消耗低及可再生等特

点，成为网络提供AI服务的核心。

边缘网络AI功能架构如图3所示，包含意图

分析、提示词、检索增强生成（retrieval aug‐

mented generation，RAG）及本地知识库等核心

模块，但边缘节点算力资源少，且推理保障能力

较差。基于上述现实，云端统一智能面支撑边缘

网络智能体便成为必然选择，该方案为网络的AI

能力动态适配提供了平台基础。

3.1　实时通信单智能体交互

网络的智能体架构以大语言模型为核心，集

成推理、执行与记忆等关键能力，智能体主要为

满足用户多样化的新业务需求，提供即时的AI服

务，因此智能体需要具备任务执行、任务状态管

理及记忆管理等功能，为实现“人、物、虚”多

模态通信提供基础。图 4展示了实时通信单智能

体交互流程，本文提出了插件化、敏捷单智能体

实时通信的架构，内嵌多模态智能体，融合意图

识别、背景替换等AI插件，灵活实现了实时通信

业务的敏捷上线[8]。
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首先，针对多模态交互需求，本文提出在

EAMP内嵌具备多模态信息处理能力的智能体，

提升网络的业务覆盖能力。为了对接未来业务的

新需求，智能体以多模态大语言模型（multi 

modal large language model，MLLM）为基础实

现文本、图像、音频等多种数据的同步处理，完

成多模态信息在不同参数空间内的信息融合，提

取特征并在状态空间完成映射与特征融合，该方

法可完善推理结果准确性，提高AI推理在多模态

业务领域的精度。完善 MLLM 的跨模态理解能

力，使得AI模型能够从多维角度理解用户需求，

承接更多业务类型。

其次，针对业务上线的差异化需求，EAMP、

统一控制面具备插件化功能部署能力，为智能体

业务提供即插即的能力扩展（如 XR 通信助手、

全息会议代理、AI客服等），平台包含注册、数

据管理、背景替换、意图识别等多种服务。搭配

插件化的工具箱扩展智能体的能力范围[9]。

智能体根据多模态信息识别结果，调用数据

管理插件，从统一数据面获取数字资产、数字身

份、知识库、用户数据等，根据业务场景识别意

图并调用相关能力，如在背景替换场景中，用户

只需通过语音即可完成背景替换。实现场景示

例：语音（用户 A：“帮我换一个新通话背景、

二次元风格的”）由自动语音识别（automatic 

speech recognition，ASR）转换成文本后交由自

然语言处理（natural language processing，NLP）

模型识别用户意图并返回结果，在背景替换插件

的支持下完成二次元风格背景的自动替换。

3.2　边缘与分布式智能体架构

EAMP是网络面向用户提供服务的首要网元，

但目前用户群体差异较大，导致任务类型既包含

简单化且低时延要求的日常任务，也存在资源消

耗较高的复杂任务。在此背景基础上，针对不同

需求，实现分级处理的智能体便成为下一代网络

的设计重点。NIRCN智能体总架构如图5所示，网

络包含集成于边缘网络的边缘智能体与各组件分离

部署的分布式智能体。多智能体耦合的设计可高效

响应不同的用户需求，提升媒体处理效率[10]。

（1）边缘智能体

边缘智能体由轻量化模型与其他组件构成

（推理、执行及短期记忆等模块），插件化架构可

提供高效的任务编排能力。所有组件在边缘侧部

署，包括轻量化模型及其他生成类模型，可提供

丰富的能力空间。轻量化模型主要负责用户任务

的理解与规划，而图形或者其他视觉类模型则完

成不同模态信息的处理。

（2）分布式智能体

分布式智能体以边缘侧的核心模块为主，搭

配轻量化模型及核心大模型，具备更强的推理能
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力，成为未来网络的“变形金刚”。多模态感知模

块完成用户输入的信息统一，通过边缘网络完成

任务规划，同时积累用户数据，为训练用户画像

的知识图谱提供基础。记忆功能由边缘侧的短期

记忆模块与统一数据面的知识库共同实现，提供

更长的上文处理能力，完成相对复杂的任务处理。

3.3　动态提示词机制

良好的提示词工程可为AI系统充分节省资

源，提高推理效率与精确度，动态提示词根据不

同的任务场景和用户需求，选择不同的提示词模

板。动态提示词系统流程如图 6所示，简单意图

由提示词库匹配模板，复杂或不明确的意图，由

知识缺口检测模块调用RAG，完成陌生词的检索

及提示词库的更新，生成更符合上下文的提示

词，引导模型生成更加精准的结果。

3.4　RAG知识库更新机制

为了增强边缘智能体的推理精确度，降低幻

觉概率，EAMP的RAG模块通过本地知识库支撑

提示词系统。RAG知识库系统流程如图 7所示，

RAG模块可同时对接第三方或统一数据面的知识

库更新数据，保证知识时效性，提高推理结果的

准确度。

4　实时通信边云协同关键技术

边云协同AI处理能力是NIRCN未来实现快

速、精准AI服务的基石，分布式的模型管理及用

户知识图谱等功能是边云协同推理的基础[11]。

4.1　分布式AI模型管理

模型训练成本高、特定领域泛化能力不足是

AI 能力与 NIRCN 结合过程中无法避开的挑战。

分布式 AI模型管理流程如图8所示，AI系统中的

模型管理可实现轻量化模型与核心大模型的高低

搭配，降低资源开销。统一智能面具备的模型管

理能力包含训练验证、蒸馏及微调等，为轻量化

模型的统一管理提供了基础[12]。
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（1）模型训练验证

统一智能面通过统一数据面提供的标准数据

完成教师模型（teacher model，TM）的预训练，

或直接部署第三方模型。自有模型的可靠性及安

全性由统一智能面负责评估。

（2）模型蒸馏

边缘侧轻量化模型的划分机制如图 9所示，

部署于统一智能面的核心大模型首先经过知识蒸

馏、量化等步骤完成模型的压缩，基于核心大模

型分离出适合部署在EAMP的轻量化模型，即学

生模型（student model，SM），依靠灰度发布策

略推送至各网元[13]。

协同AI推理需要在轻量化模型的中间层找到

合适的模型划分点，直接影响AI推理的效率，推

理的时延（包括边缘模型的计算时延、数据传输

时延及云端推理时延）和最终推理精度存在相互

制约的矛盾。

（3）模型微调

EAMP具有多组平行部署的轻量化模型，由

统一智能面进行管理，根据任务及业务类型进行

区分，边缘轻量化模型微调后的输出精度（即模

型输出置信度）由统一智能面进行调控。

（4）异构模型管理

系统包括Transformer架构模型及普通深度神经

网络（deep neural network，DNN）模型，DNN

模型中包含大量卷积神经网络（convolutional 

neural network，CNN）模型。这两类模型在性能

和机制上存在差异，在进行任务推理过程中，两

者需要搭配使用，因此统一智能面的异构模型管

理便成为模型管理的重点能力之一[14]。
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图8　分布式 AI模型管理流程
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图9　边缘侧轻量化模型的划分机制
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4.2　边云协同AI推理

现有AI技术关注模型的泛化能力与结果精度，

对推理时延关注度不高，边缘节点的有限资源无法

完成复杂推理。硬件及软件资源丰富的云端可完成

核心大模型的调用，但推理时延较大，因此需要设

计一种边缘和云端协同完成AI推理的方案[15]。

NIRCN边云协同推理机制如图 10所示，边

云协同系统由边缘推理节点及云推理节点共同完

成。EAMP 部署的轻量化模型由统一智能面获

得，边缘网络的轻量化模型在训练过程中包含适

合于云边协同推理的模型划分点设计，在模型主

干增加分类头，模型划分点的选择直接决定边缘

端和云端的计算负载分配，影响系统的推理延

迟、通信开销和模型精度[16]。

边云协同推理的模型划分机制如图 11所示，

EAMP模型的前几层分析用户的任务需求，完成

输入数据（图像帧、音频）的分类推理，得到

多个中间特征结果及对应的置信度。

轻量化模型S与核心模型T均为L层模型，任意

两层间均可划定模型划分点 r，其中 rÎ {12　

}L - 1 。增加模型划分机制的 Transformer 架构模

型如图 12 所示，其中包含数个中间评分窗口，
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图10　NIRCN边云协同推理机制
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图11　边云协同推理的模型划分机制
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Transformer Block为Transformer架构模型的基本

单元。

具备模型划分功能的轻量化模型 S训练完成

后，推理过程中针对输入样本 x不断进行前向传

播，第 i层遇到旁路出口[17]，系统由 softmax函数

将第 i 层处出口输出的评分 zi 转化为概率分布

向量pi：：

pi = softmax ( zi ) （1）

进而获得置信度分数ui：

ui = max [softmax ( zi ) ] （2）

与预先设定的置信度阈值u0进行比较，如果

置信度超过阈值，即 ui > u0则认为足够可信，触

发早退机制，由EAMP完成推理并返回结果；如

果ui < u0，则继续进行前向传播，在第 j层再次遇

到旁路出口时继续计算置信度uj并继续判断。如

果从模型的 j0层一直到 jr层 (r Î R )，其所包含的

旁路出口的置信度 uj较低，则将 jr作为模型划分

点，将结果通过压缩数据传输至云端模型触发

二次推理（核心大模型的完整推理），其中旁路

出口 r在模型中的位置在轻量化模型的训练阶段

决定，以推理时延和推理精度作为优化项进行计

算得到最佳平衡。由此边缘的轻量化模型与云端

的核心大模型可实现高效、节能运行，找到推理

精度与时延的最佳平衡点[18-19]。

NIRCN中存在DNN模型及Transformer架构

模型，两种模型结构存在本质区别，Transformer

架构模型的每一层都包含全局信息，并且Trans‐

former架构模型输入信息长度的不同直接影响输

出结果的大小，因此控制模型的输入信息长度与

模型划分点的位置，便成为边云协同推理的必要

考虑。

4.3　用户知识图谱构建

知识图谱即部署于统一数据面便于AI系统为

用户精准推送个性化服务，范围涵盖用户的行为

习惯、业余爱好、设备信息等。生成用户画像

时，采用联邦学习等方法对用户的敏感信息，如

号码、位置等进行脱密，识别出某用户的分组信

息后，分组或画像信息可在数据面采用加密存

储。良好的数据源是构建用户知识图谱的基础，

因此统一数据面需要具备包括但不限于向量的嵌

入生成、数据过滤等基本功能[20]。

用户知识图谱可以看作一个有向多重图，可

定义如下：

G = (ERT ) （3）

其中，E ={e1e2en }是属性实体集合，数量为

| E |，代表用户地理位置、用户行为、使用业务类

型等。R ={r1r2rn }是各实体间的关系，数量为

| R |，代表如用户地理位置与用户行为的关系、用

户行为与使用业务类型的关系等。T ={t1t2tn }

是事实集合，数量为|T |。

评分函数（scoring function，SF）被用于评价

事实三元向量组(hrt )的真实性，是知识图谱嵌入

的灵魂，其中h代表头实体，t代表尾实体，r代表

相互关系。良好的数据源可有效减少网络资源浪费

并增强方案的可靠性，因此统一数据面需要具备包

括但不限于嵌入生成、数据过滤等基本功能。

4.3.1　向量嵌入与图神经网络

向量化嵌入是知识图谱的核心，通过嵌入生

成可将各实体映射到低维向量空间中，将高维的

复杂结构转换为低维关系，使知识变为可处理的

对象。向量化嵌入过程由统一数据面部署的嵌入

模型完成，嵌入模型基于向量关系计算并理解实

Transformer
Block1

Transformer
Block i

Transformer
Block j� �

0)*2 0)*20)*2

图12　增加模型划分机制的Transformer架构模型
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体之间的联系。嵌入模型包括翻译距离模型、语

义理解模型、图神经网络模型等，每种模型适用

于不同的领域，单一模型难以应对复杂场景，因

此多模型混用逐渐成为实际部署的主流。

（1）平移嵌入模型

平移嵌入（translation embbeding，TransE）模

型是知识图谱嵌入的经典模型算法。图13展示了

基于平移距离的评分方式，向量空间中将头实体

向量与关系向量的和与尾实体向量的距离作为评

分标准，该模型无法处理对称关系，满足对称的

事实关系，即事实向量组可交换，h + r = t 且 t +

r = h，导致 r退化为零向量，因此对称关系在此

类模型中较为乏力。

在实数空间内的评分函数如下：

f (hrt ) =-  h + r - t L1/L2 （4）

式（4）通过事实向量组在实值空间内的L1

或L2范数描述评分大小。

（2）复数嵌入模型

由于NIRCN中的用户关系多数为单向关系，

不满足对称性，因此针对非对称关系的复数嵌入

（complex embedding，ComplEx）模型便成为必

要选择，该模型是基于分布乘法（distributional 

multiplication，DisMult）模型在复数域上的拓展

得到，图 14展示了DisMult模型评价函数与节点

关系，描述事实向关系的变量由矩阵M (r )表示，

评价函数如下：

fRESCAL(hrt ) = hT M (r ) t （5）

关系矩阵M (r )可简化为特征对角矩阵，通

过向量组的点积，计算得出两个向量的相似度，

以此作为评价函数的依据，判断结果可靠性，评

价函数 fDisMult如下：

fDisMult(hrt ) = hTdiag [ M (r ) ] t （6）

评价函数 fDisMult 在 DisMult 模型中为对角化

矩阵，因此可以简化为：

fDisMult(hrt ) =∑i = 1

k hiriti （7）

其中，hi、ri、ti分别为头实体向量h的第 i个元素、

关系向量 r的第 i个元素、尾实体向量 t的第 i个元

素，k为向量的维度。

点积的交换性导致 (hrt )与 (rht )的评分没

有任何区别。因此ComplEx模型将嵌入向量从实

数域扩展到复数域，可以表示为：

}fcomplEx( )hrt = Re{hTdiag [ ]M ( )r t̄ （8）

其中，t̄为向量 t的共轭。

基于语义逻辑角度进行分析，三元组 (hrt )
可由等价三元组 (spo)表示，其中 s、p、o分别

代表主语、谓语和宾语等语言逻辑。评分函数可

等价表示为：

ϕ (spo) = Re{ wpes
-
eo } （9）
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图13　基于平移距离的评分方式

h

M(r)

80/;

t

图14　DisMult模型评价函数与节点关系
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其中， es、 eo 和 wp 是 k 维复空间嵌入向量，

eswpeo Î Ck，Ck 为 k 维向量空间，其中对复向

量 eo求共轭，计算埃尔米特共轭积，从而取实部

计算评分，复数域的埃尔米特共轭积避免了实数

域向量数量积可交换的弊端。

（3）图神经网络模型

图神经网络是构建知识图谱能力的重要工

具。关系图卷积网络（relational graph convolu‐

tional network，R-GCN）作为一种特殊的图神经

网络避免了图结构中所有邻居节点聚合过程具有

等价性的弊端，为知识图谱的各类关系赋予不同

权重，所有邻居节点的信息通过权重矩阵变换后

再聚合，避免了不同关系的语义重叠。

R-GCN在面对数量庞大的关系时容易导致模

型参数量激增，因此在建立网络用户知识图谱时

引入分类器实现用户关系的预分类，将成千上万

的关系 r映射到C个关系簇，假设神经网络分类

器的函数为 fθ，针对特征嵌入关系向量 er，经过

分类后可以得到分类分数为cr，如下：

cr = arg max
c Î{12C}

 [ fθ(er ) ] c （10）

分类簇集合为 cr Î{12C}，|C |为该集合

的阶数，远小于关系向量空间的维度。由此可大

幅降低R-GCN需要处理的关系数量。另外由于

关系分类器的输出不连续，选择过程不可微，无

法反向传播梯度，本文利用 softmax函数实现可

微化完善，此时权重矩阵引申为阶为 |C |的权重

矩阵簇集合{W ( )l
1 W ( )l

2 W ( )l
C }，对于任何一个

给定的关系 r，，可以确定概率如下：

p (c|r ) = softmax ( fθ(er ) ) c =
exp ( )fθ( )er c

∑
k = 1

C

exp ( )fθ( )er k

（11）

由上述概率计算对权重矩阵加权求和可得关

系 r的有效权重矩阵如下：

W e( )l
r =∑

c = 1

C

p ( )c|r × Wc
( )l （12）

最后可得该神经网络的消息传递函数：

h( )l + 1
i = σ (∑r Î R

∑
j Î N r

i

1
cir

W e ( )l
r h( )l

j + W e( )l
0 h( )l

i )（13）

其中，h( )l + 1
i 是节点 i在第 l + 1层的嵌入向量，σ(⋅)

为非线性激活函数，本文选择ReLU函数以增加

模型的表达能力，W e( )l
r 为有效关系权重矩阵，

由基于 softmax关系分类器所构建，负责语义的

线性变换，W e( )l
0 为自环权重矩阵，由模型训练

时通过学习得到，cir为将聚合信息归一化的常数

因子，表示节点 i的分类分数，N r
i 表示在关系 r 

下，节点 i的所有邻居节点。

（4）知识图谱构建

对于用户画像的知识图谱构建，NIRCN引入

由 R-GCN 模型与 ComplEx模型相结合的方式实

现。NIRCN知识图谱训练流程如图 15所示，整

体流程可以分为3个阶段。

阶段 1　阶段 1 主要包含动态子图的构建，

由庞大的知识图谱训练集中构建事实三元组，而

后通过反向邻居采样完成子图构建，逐层向邻居

节点进行固定次数的随机采样，直到完成预设图

神经网络的层数，形成计算子图。

阶段 2　阶段 2主要包含权重计算，分析计

算子图中出现的所有关系类型 r，调用关系分类

器 fθ对关系特征 er 计算概率分布 p (c|r )，生成数

量为C的对角化权重矩阵簇{Wc}，由概率分布加

权求和，计算有效权重矩阵W e( )l
r 。

针对式（13）中的权重矩阵，为减小模型的

参数量及计算复杂度，在表达能力损失可接受的

情况下将权重矩阵对角化，生成维度为B（B < C)

;9 42)@ .>,38 R-GCN
(58

ComplEx
158 <;/;

图15　NIRCN知识图谱训练流程
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的对角矩阵 {Wc = diag (Q1cQBc )，加快模型收

敛速度与推理速度，可以得到：

W e ( )l
r =∑

c = 1

C

p ( )c|r × Wc
( )l （14）

其中，有效权重矩阵进一步展开可以得到：

W e
r =

diag ( )∑
c=1

C

p ( )c|r Q1c ∑
c=1

C

p ( )c|r Q2c ∑
c=1

C

p ( )c|r QBc

（15）

阶段3　阶段3为图神经网络编码，由R-GCN

编码完成计算节点的嵌入表示，单层单节点聚合邻

居节点信息完成信息更新，经过L层的信息传递与

聚合后，形成顶层目标节点的实域嵌入向量。对任

意一个 i节点，在第 l + 1层的嵌入向量h( )l + 1
i 为：

h( )l+1
i =

σ ( )∑
rÎR

∑
jÎ ( )N r

i ÇNl

1

|| N r
i ÇNl

W e ( )l
r h( )l

j +W e ( )l
0 h( )l

i

（16）

其中，Nl表示在邻居采样过程中被选入第  l 层计

算子图的节点集合，两者的交集N r
i Ç Nl 则表示

节点 i在关系 r下被采样的邻居节点。

阶段4　阶段4为评分计算与参数更新，将实

数嵌入向量作为ComplEx解码器的输入的实部，

虚部作为独立参数由参数库中获取，形成复数嵌

入向量。通过模型后完成置信度评分，并且由损

失函数计算比较模型评分与真实标签，计算总误

差。最后完成端到端的反向传播优化，其中损失

函数如下：

L =- ∑
( )hrty Î D

( y log ( )σ ( )ϕ ( )hrt +

)( )1 - y log ( )1 - σ ( )ϕ ( )hrt
   （17）

其中，L为二元交叉熵损失函数（ϕ是评分函数，

在复空间中为 ϕ (hrt ) = Re ( wreh
-
et )，y 为与

数据集中三元组 (hrt )相关联的真实标签。模型

通过让损失函数值尽可能小，从而达到在批次训

练数据 D 的范围内尽可能逼近真实情况，对

ComplEx模型完成反向传播和梯度更新，保持模

型的训练方向正确。

4.3.2　数据过滤

数据过滤是网络安全的第一道保险，由网络获

取的数据包含多种有害信息，不仅占用存储空间，

同时也挑战网络法律红线，严重影响客户的服务

质量。另外，用户群体的知识图谱与用户的隐私

数据强关联，需要严格保护，因此统一数据面需

要强有力的数据过滤能力，保障数据可靠性，真

正做到敏感数据不出场，重要数据不出网。

5　智能内生实时通信网络应用实践

基于上述研究，中国移动与中兴通讯针对

NIRCN边缘智能体原型进行了联合实践与验证，

搭建融合AI网络平台实现网络的边缘AI能力上线，

引入插件化的开源大模型作为能力基础，验证

NIRCN的AI内生方案，检验该方案在提供个人智

能助理、安全助理等创新业务时是否具有可行性。

部署AI模型、智能体、RAG及ASR等功能

组件插件化集成至边缘媒体面，由流水线插件化

实现实时传输媒体流（real time transport proto‐

col，RTP）的封装、解封、编解码等媒体处理过

程，达到基础媒体处理功能与AI功能组合编排，

为未来实现智能客服等业务提供了验证基础。

EAMP原型平台如图16所示。EAMP的插件

化平台，将音/视频编解码、背景替换、虚拟头

像、图片叠加、字幕合成等能力抽象为Native基

础功能插件；将 AI 模型、ASR、RAG、智能体

等AI能力封装为服务化插件，以容器方式配合边

车管理，实现AI服务能力的插件化集成，并通过

Adaptor代理插件集成到流水线。插件引擎调度

执行流水线，接收RTP媒体流，经各插件实现AI

加工，为业务赋能。

基于上述验证方案，本文对安全助理和智能

客服两个典型场景进行验证。网络模型训练资源

参数见表1，网络模型推理资源参数见表2。 
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（1）安全助理

安全助理业务中被叫终端B用户开通业务，

主叫终端A发起音频呼叫，EAMP识别用户并开

通业务，调度创建流水线。终端 A 上行音频复

制流和终端B上行音频复制流作为流水线输入，

经解封装、解码、ASR、大模型插件处理，识别

呼叫通话是否存在涉诈风险。当识别到涉诈风

险时，流水线触发插播流程，向终端B拉起视频

呼叫，根据安全风险类型，进行针对性音频插

播和字幕安全提示，安全助理处理流程如图 17

所示。

安全助理推理边缘时延与集中推理时延见表3，

在多路并发请求下，安全助理推理的时延测量结

果中，对话上下文字数为50。安全助理推理时延

对比如图18所示，测试结果包含边缘推理和集中

推理的对比，集中推理主要增加网络时延，通常

为10~50 ms。   
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图17　安全助理处理流程

表3　安全助理推理边缘时延与集中推理时延

并发请求数

1

3

5

7

9

11

13

15

17

19

21

23

25

27

29

31

33

35

37

39

41

边缘部署推理时延/s

0.21

0.36

0.49
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0.77
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1.43
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3.13

集中部署推理时延/s

0.25

0.41

0.54

0.60

0.81

0.89

1.05

1.20

1.33

1.49

1.56
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图16　EAMP原型平台

表1　网络模型训练资源参数

开源7B蒸馏模型GPU参数

共256 GB显存（单块48 GB GDDR6 
ECC显存，带宽 864 Gbit/s）每块

48 GB GDDR6

模型采样率

10 000+

训练时长/h

2.5

表2　网络模型推理资源参数

模型

LLM

ASR

推理参数

由单张GPU完成（24 GB LPDDR5显存，带宽307.2 Gbit/s）

由单张GPU完成（24 GB LPDDR5显存，带宽307.2 Gbit/s）
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反诈AI模型推理评估指标与含义见表4，安

全助理业务中影响用户体验的指标可概括为反诈

模型首次回复时间（time to first reply，TTFR）

及反诈模型回复间隔时间（time per output reply，

TPOR），这些指标影响系统检测用户对话是否涉

嫌诈骗的时效性。

设静音包数量大于N1时，触发一次ASR识

别。累计收到语句为N2时，将对话内容送给反诈

模型；后续每次收到对话数量达到N3则向反诈模

型反馈一次，其中上下文语段数量为N4。

参数配置为N1=8、N2=3、N3=1、N4=20场景

的安全助理端到端评估关键指标测试结果如图19

所示。由图19可知，资源一定时，反诈模型的推

理随并发请求数的增加呈现相关增长，总体相对

平稳。另一方面，并发数的增加亦引起服务时延

增加，边缘部署的推理系统在实验环境下具有一

定优势，实际部署环境由于全国地理跨度较大且

各地区网络架构存在天然区别，网络时延的增长

更加明显。

（2）智能客服

用户B签约个人智能客服助聊业务。智能客

服处理流程如图20所示，用户A语音起呼用户B，

通话过程中触发智能客服助聊业务，拉起主被叫

双向插播，同时向用户A、B插播视频，视频为

智能客服提醒界面。系统实时分析用户A、B的

语音，将语音转为文本，并识别文本内是否存在

唤醒词、停止词，如果存在，则将用户A、B的

语音文本汇总为段落提交大模型；大模型完成问

题应答，输出文本，文本转为字幕叠加到插播视

频上。

在智能客服业务流程中，唤醒词识别、ASR

识别、LLM推理、字幕叠加处理是智能客服流

程中时延的主要构成，提问响应首个 token输出

表4　反诈AI模型推理评估指标与含义

评估关键指标

TTFR

TPOR

含义

首次判断对话内容是否涉嫌反诈的时间

首次外每次判断对话内容是否涉嫌反诈的时间
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图18　安全助理推理时延对比
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图20　智能客服处理流程
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图19　安全助理端到端评估关键指标测试结果
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时延。在多路并发请求下，智能客服推理时延

对比如图 21所示，智能客服推理时延对比数据

见表 5，其中对话上下文字数为 150，控制输出

文字数200。  

媒体引擎革新是加速实时通信与AI能力融

合创新的重点，此次搭载开源大模型的实时通

信网络，被赋予了语义分析、意图识别等先进

AI能力。该实践验证了以边缘智能体为核心的

网络智能内生，验证了NIRCN网络架构对未来

用户提供应用服务的可行性，实验表明边缘网

络直接向用户提供AI服务相比于传统模式存在

整体优势。

6　结束语

实时通信网络边缘智能是未来 6G沉浸式通

信的重要发展方向和趋势，具备虚实融合、智能

化、敏捷化、分布化、开放化等多个特性。本文

从实时通信边缘智能角度，对 6G边缘智能的架

构、基本策略、智能体内生、边云推理协同等进

行了详细的阐述，并且针对其中典型场景的个人

用户安全助理智能体进行了探索和应用实践，未

来可以进一步结合远程医疗、银行客服等行业应

用进行场景拓展实时通信网络未来商用，但是相

关研究也面临着诸多的挑战，还需要继续不断地

探索和实践，包括未来巨量智能体如何管理、资

源如何支撑、安全可靠如何保障，以及如何确保

智能体通信是可信的，结果是可预期的、可解释

的等。
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