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基于通信网络大模型的智能运维

人机交互系统研究与应用
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摘 要：随着网络规模的扩大和5G应用的爆发式增长，网络管理运营面临新的需求和挑战。运营效率直接影

响网络使用效能和服务质量，亟须通过智能化手段提升网络管理运营水平，减少传统低效、重复性工作。随

着AI技术和通信网络的深度融合，引入通信网络大模型成为提升网络管理运营效率的关键路径。对此，研发

了一套基于大语言模型的智能运维人机交互系统。该系统通过大小模型协同机制，集成了知识问答、人机交

互、数据分析与方案生成等功能。该系统在现网的部署应用表明，其不仅能够显著提升运维效率，降低运维

成本，还能通过预测性维护减少网络故障的发生，提升用户体验，增强企业竞争力。该系统具备高度可复制

性与推广适应性，具有广泛的应用前景与实用价值。
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Abstract: With the continuous expansion of network scale and the explosive growth of 5G applications, new de‐

mands and challenges are encountered in network management and operations. Since operational efficiency directly 

influences network utilization and service quality, it becomes imperative to enhance the level of network management 

through intelligent means and reduce traditional inefficient and repetitive tasks. As AI technology becomes deeply in‐

tegrated with communication networks, the introduction of large-scale communication network models is recognized 

as a key pathway to promote network management and operations. In response, an intelligent operational human-

computer interaction system based on large language models (LLMs) was developed. This system integrated capabili‐

ties such as knowledge-based question answering, human-computer interaction, data analysis, and solution generation 

through a collaboration mechanism between large and small models. Deployment and application of the system in live 
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networks demonstrated that it not only significantly improved operational efficiency and reduced maintenance costs, 

but also minimized network failures through predictive maintenance, thereby enhancing user experience and strength‐

ening corporate competitiveness. The system was designed with high replicability and adaptability, indicating broad 

application prospects and practical value.

Key words: large language model, intelligent operation and maintenance, collaboration between large language and 

lightweight models, intelligent Q&A, communication network

0　引言

随着数字化转型的深入推进，各行业纷纷借

助智能化技术提升生产效率，降低人力成本。通

信运营商亦顺应这一潮流，逐步由传统网络服务

提供商向云网服务及数字服务提供商转型，其业

务范围已由通信技术（communication technology，

CT）延伸至信息与通信技术（information commu‐

nication technology，ICT）[1-2]。随着网络规模的

不断扩大及5G应用的爆发式增长，网络管理与运

维面临前所未有的挑战。传统的被动运维模式通

常由客户投诉触发，依赖人工操作，往往难以实

现跨专业协同，导致故障定位效率低、网络资源

利用率不足。在全面数字化、自动化和智能化的

趋势下，亟须构建从数据采集、分析、故障诊断、

修复到优化的一体化闭环运维体系，从而将运维

人员的角色从“流程执行者”转变为“流程监督

者”，全面迈向主动运维新阶段[3-4]。

随着人工智能（artificial intelligence，AI）

技术的持续进步，其与通信网络的融合已成为推

动网络管理模式革新和运维体系升级的关键力

量。AI技术具有强大的数据挖掘、模式识别和自

动推理能力，近年来在网络运维领域得到了广泛

的研究与实践应用[5]。具体来看，AI在通信网络

中的应用主要体现在以下3个方面。

（1）网络故障检测与预测：通过对历史告警

数据、性能指标和用户行为的学习，AI模型能够

准确识别潜在故障模式，实现对网络异常状况的

早期发现和自动预警，从而推动运维模式从传统

的“事后响应”转向“事前预防”，显著缩短故

障修复时间[6-7]。

（2）资源优化与调度：在无线通信、数据中

心及边缘计算等场景中，AI被广泛应用于频谱资

源分配、功率控制、负载均衡等任务。与传统基

于人工规则的优化算法相比，AI模型能够根据实

时数据动态调整配置，从而提高网络资源利用率

与系统性能[8-9]。

（3）用户行为建模与体验保障：通过用户画

像分析、流量预测与体验质量（quality of experi‐

ence，QoE）评估等方法，AI可协助运营商识别

关键业务、保障高价值用户的体验，从而实现更

加精细化的网络管理与服务分层[10-11]。

尽管AI技术在通信网络中取得了初步成果，

但仍面临一些挑战：一是跨专业场景中的知识孤

岛问题，传统机器学习模型在专业之间难以实现

知识迁移[12]。二是多源异构数据融合能力不足，

系统在面对复杂故障链条时缺乏全局建模与统一

推理能力。三是人机交互体验不佳，现有系统更

多依赖菜单式操作，缺乏对自然语言的深度理解

与响应。在此背景下，大语言模型（large lan‐

guage model，LLM）的预训练-微调范式和强大

的语义理解与生成能力，为通信网络的智能运维

提供了新的思路。LLM具备跨模态、跨场景的知

识泛化能力，能统一处理来自网络的设备日志、

运维文档、结构化指标等多源数据，并实现对运

维过程的全流程建模[13-14]。借助对自然语言的理

解和生成能力，LLM实现了对用户意图的精准识

别和多轮对话式交互，为一线工程师提供“类专

家系统”式的问答支持，帮助新手快速掌握技能，

辅助专家处理疑难问题。LLM可以与小模型、知

··200



电信科学 2026 年第 1 期

识图谱等模块协同工作，实现“模型调用模型”

“指令驱动分析”等复杂任务。借助函数调用

（function call）机制，LLM不仅能生成答案，还

能触发网络状态查询、故障定位、报表生成等实

际操作，极大增强了模型的执行力与实用性[15]。

现有运维系统在一定程度上满足了用户的基

本需求，但在交互体验和智能化方面仍存在明显

不足。未来的运维系统应更加注重用户体验，为

用户提供更为直观、友好的交互界面，并支持多

样化的交互方式，以满足用户在不同场景下的需

求。同时，系统还应具备更高的智能化水平，能

够自动分析网络状态，预测潜在问题，并提供相

应的解决方案，从而减轻运维人员的工作负担，

提高运维工作效率和质量。

随着AI技术与通信网络的深度融合，引入通

信网络大模型实现智能运维，不仅能够显著提升

运维效率、降低人力成本，还能借助预测性维护

减少网络故障，从而改善用户体验，增强企业竞

争力。面对通信网络日益增长的复杂性和用户需

求的多样性，基于通信网络大模型的智能运维已

成为应对挑战、把握机遇的关键手段，更是推动

通信行业智能化转型、提升服务质量和用户体验

的必由之路[16]。

综上所述，LLM的引入有望突破传统AI在

通信运维中“碎片化、工具化”的应用瓶颈，构

建以理解为核心、以推理为手段、以交互为纽带

的下一代智能运维系统。在复杂异构网络日益普

及、运维成本持续攀升的今天，基于LLM的智

能运维系统被认为是推动通信行业向更高水平智

能化发展的核心抓手，具备广阔的研究前景和现

实应用价值。

本文主要围绕通信网络大语言模型在智能运

维中的研究与应用展开。

1　与大模型相关的技术方案

LLM凭借其强大的自然语言理解、推理和生

成能力，正成为新一代智能运维系统的核心技术。

为实现通信网络领域的知识问答、人机交互、方

案生成、数据分析等复杂功能，需要结合LLM的

通用能力与通信行业的专业特点，构建完整的模

型支撑技术体系[17]。为此，本文提出了一种面向

通信网络运维的大模型技术架构，包括模型基础

架构、知识增强机制、大小模型协同调度、多模

态交互、任务驱动与系统集成等关键部分。

1.1　大语言模型的基础架构与训练策略

当前主流 LLM 多基于 Transformer架构。该

架构由Google于 2017年提出，具备优秀的特征

提取与上下文建模能力，已广泛应用于文本生

成、问答、摘要、代码生成等任务[18]。LLM通

常采用“预训练+微调（pretraining+fine-tuning）”

的方式，即先在大规模通用语料上进行语言建模

预训练，再在特定领域数据上进行微调，从而具

备迁移泛化与行业适配能力。具体而言，首先在

大规模通用中文语料（如维基百科、新闻、对话

等）上进行语言建模预训练，使模型掌握基本的

语义理解能力；随后在通信领域的高质量行业语

料（如设备手册、标准文档、运维操作规范等）

上进行指令微调（instruction tuning），显著提升

模型在专业问答、指令生成等任务上的性能。针

对特定任务需求，可进一步引入监督微调（su‐

pervised fine-tuning，SFT）、基于人类反馈的强化

学 习 （reinforcement learning from human feed‐

back，RLHF），以及参数高效微调方法（如 P-

Tuning/LoRA），使模型既能保持语言生成的一致

性，又能快速适配特定任务指令[19]。

本文采用参数规模在70亿级别以上的中文大

语言模型（如 ChatGLM、DeepSeek 等）作为底

座模型，并结合通信领域专业语料进行进一步微

调，以增强模型在通信网络与运维场景下的语言

理解与推理能力，使其具备“懂网络、懂运维”

的专业特性。
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1.2　提示工程与任务引导机制

为提升系统对多源异构数据的感知与处理能

力，大模型集成了多模态输入机制，支持文本、

语音、结构化指标、拓扑图等多种输入形式。通

过对这些数据的统一嵌入表示与跨模态联合建

模，大模型能够实现语义层面的对齐与融合，从

而满足通信运维中“文本描述+图表指标+系统命

令”的复杂输入场景需求。

在实际交互过程中，智能运维系统还引入了

基于提示工程（prompt engineering）的任务驱动

机制[20]。提示工程在此不仅是模型输入的格式化

手段，更是连接“运维意图识别”与“任务执行

逻辑”的桥梁。通过为不同任务设计结构化、高

鲁棒性的提示模板（prompt template），系统能够

结合当前用户意图与历史上下文，动态构建高质

量的模型输入。该机制可有效引导大模型理解复

杂问题、规划处理路径，并实现与小模型的自动

联动或基于检索增强生成（retrieval-augmented 

generation，RAG）的知识增强调用，从而提升

模型输出的相关性与准确性。为了让模型更加稳

定且准确地响应用户问题，本文设计了一套完整

的提示工程机制。

（1）任务分类式提示模板设计

根据通信运维的任务类型，将提示模板划分

为如下4类，每类对应一种典型的运维场景。

其一，基础知识问答类 （如“什么是

OTN？”）提示模板示例：

你是通信网络专家，请基于专业知识回答用

户的问题：“{问题内容}”。

其二，指标分析类（如“查询某端口利用

率”）提示模板示例：

请分析设备“{设备名称}”下端口“{端口

号}”在最近“{时间范围}”的利用率情况。

其三，故障诊断类（如“某基站无服务原

因”）提示模板示例：

基于以下告警信息、网络拓扑与历史操作记

录，请判断该基站无服务的可能原因，并给出处

理建议：{告警数据片段}。

其四，预测预警类（如“某核心网元是否需

扩容”）提示模板示例：

请结合核心网网元用户历史数量，预测“{网

元名称}”未来90天内是否存在容量瓶颈风险。

（2）提示模板与自动联动协同

针对结构化任务，如端口利用率查询、拓扑

自动识别等，提示工程不仅要激活模型的语言理

解与规划能力，还需要明确地触发特定小模型的

调用。例如，在执行“IPRAN（IP radio access 

network）与基站自动拓扑关联”任务时，提示不

仅要描述问题，还要嵌入调用函数的语义信号，

如请判断“{IPRAN}”与“{基站}”间的端口连

接关系，并绘制拓扑结构图。调用方法：get_to‐

pology(ipran_id, bts_id)。

结合自动联动机制，智能运维系统能够自动

生成参数并调度后端模块执行任务，返回结果后

再由大模型进行结构化归纳与语言优化输出。

（3）多轮对话与上下文记忆提示机制

在智能运维场景中，运维工程师往往会通过

多轮交互逐步定位问题。因此，提示工程需要具

备对话上下文缓存与问题状态追踪能力，以实现

“任务链式思维”引导。

（4）示例驱动少样本提示机制

为提升模型在专业任务中的泛化能力与输出稳

定性，系统构建了基于通信领域高质量样例的少样

本提示（few-shot prompting）模板库，为模型提供

参考格式与回答风格。少样本提示示例如下。

示例输入：

问题：什么是 IPRAN？

示例输出：IPRAN（IP radio access network）

是一种基于 IP技术的无线回传解决方案，主要用

于连接基站与核心网……

示例输入：

任务：查询某端口利用率并生成报表。
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示例输出：该端口在过去 7天的平均利用率

为 75%，高于阈值 70%，建议检查上下游链路瓶

颈……

通过在提示中引入“样例引导”，大模型能

更好地适配任务语言风格与信息结构，并输出更

具可读性与专业性的内容。

1.3　通信知识库与语义向量库构建

为支撑高质量的问答与推理能力，智能运维

系统构建了覆盖运营商通信网络中无线、IP 地

址、传输、核心网等专业网络的通信知识库。该

知识库采用3层架构进行组织。

（1）文档库：存储文本格式的知识文档，包

括原始的PDF、DOC、HTML等文件。

（2）结构化知识库：存储从文档中提取的实

体、关系和属性等信息，涵盖设备、指令、参

数、告警等关键实体及其关联关系。

（3）语义向量库：存储知识片段的向量化表

示，采用BERT、SimCSE等嵌入模型对文本进行

向量化，以实现高效的语义检索。

在问答过程中，系统先将用户提出的问题转

化为向量，再基于语义相似性从知识库中检索最

相关的知识片段，并将其与问题一同输入大模

型，实现基于RAG的问答机制。该机制能够有

效减少大模型生成错误信息（“幻觉”现象），

提升回答的知识准确性与可解释性。

为保证检索的准确性与效率，语义向量库在

构建过程中遵循以下标准，并经历以下优化过程。

（1）Embedding模型选择标准

Embedding模型作为语义向量库的核心，其

选择直接影响了知识检索的覆盖度与精度。Em‐

bedding模型主要从以下4个维度进行选择。

· 覆盖度：优先选用在大规模中文通用语料

和技术语料预训练中表现优异的模型（如

SimCSE、ERNIE、BERT 等），确保模型

具备广泛的语义理解基础。

· 领域适配性：在通信运维领域的专有语料

（如设备手册、标准规范、运维日志、告

警记录等）上进行微调，增强其对行业术

语、缩写及操作语义的建模能力。

· 效率与可扩展性：结合大规模知识库的实

时检索需求，选择在推理效率与参数规模

上具有平衡性的模型，确保在GPU/CPU

混合部署环境中仍能实现低时延响应。

· 鲁棒性与稳定性：通过对比实验，验证模

型在短文本（如告警信息）、长文本（如

标准文档）以及含噪声输入（如拼写错误

或格式不规范）等多种场景下的检索性

能，确保其在复杂场景下仍能保持较高的

准确率。

（2）相似性算法优化过程

为提升语义检索的效率与准确性，对相似性

度量方法进行了多层次优化，具体过程如下。

· 基础方法：采用余弦相似度作为主要度量

方式，其在衡量高维稠密向量的语义相似

性方面表现稳定。

· 索引优化：引入高效的近似最近邻（ap‐

proximate nearest neighbor， ANN）搜索

框架，如 Faiss、HNSW，实现对百万级

别向量库的毫秒级检索，并支持GPU加

速以进一步降低查询延迟。

· 混合度量机制：在特定场景（如跨专业拓

扑匹配）下，将余弦相似度与欧氏距离进

行加权融合，以提升检索鲁棒性和边界区

分能力。

· 动态权重调整：针对不同类别的知识片段

（如标准规范、设备手册、告警信息等），

引入类别权重因子，使关键性知识在检索

结果中具有更高优先级。

· 上下文增强检索：在多轮对话或复杂任务

场景中，通过查询扩展（query expan‐

sion）与历史上下文关联，提升检索的召

回率和语义一致性。
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1.4　大小模型协同机制

在通信运维任务中，很多操作具有“输入结

构化—查询—输出结构化”的特点，适合由轻量

模型/程序自动执行。因此，可以引入大小模型协

同机制，其中，大模型用于理解与指令生成，小

模型用于执行与反馈。具体而言，大模型负责意

图识别、上下文理解、任务规划、结果生成；小

模型是原子能力，主要负责特定任务的高效执行，

如告警查询、端口利用率分析、拓扑自动识别等。

为实现模型间的协同，系统引入了函数调用

机制。该机制允许大模型根据自然语言意图调用

已注册的小模型应用程序编程接口（application 

program interface，API），如RESTful接口，从而

完成结构化数据处理、数据库操作、图谱检索等

任务，并将执行结果返回大模型进行内容汇总与

最终展示。具体调用过程如下。

（1）大模型首先解析用户意图，生成结构化

调用请求，包括函数名称与参数表。

（2）该请求经由系统中注册的统一API网关

转发给对应的小模型。

（3）小模型接收参数后执行具体任务（如数

据库查询、端口利用率分析、拓扑图绘制等），

并返回执行结果。

（4）大模型对小模型返回的结果进行归纳总

结与语言优化，生成用户可读的响应内容。

该机制不仅规范了模型间的调用流程，也确

保了参数传递的一致性和结果处理的标准化。

具体的提示模板示例如下：

你是一名通信网络智能运维助手，请根据用

户输入生成标准化的函数调用请求。

用户意图{用户的问题或需求}

输出要求

1. 必须以 JSON格式输出，包含两个字段

- "name"：要调用的函数名称

- "arguments"：一个参数字典，包含执行任

务所需要的参数及其值

2. 函数名称必须准确反映任务类型，例如

- get_port_utilization（端口利用率查询）

- get_topology_relation（拓扑关联分析）

- get_capacity_forecast（容量预测）

- get_alarm_diagnosis（告警诊断）

3. arguments内的参数必须结构化填写，例如

{

"device_name": "xxx",

"port_id": "xxx",

"time_range": "xxx"

}

4. 如果用户意图不涉及具体调用，请输出

{

"name": "none",

"arguments": {}

}

用法示例

用户输入：查询基站 A 过去 7 天 GE0/0/1 端

口的利用率

大模型输出：

{

"name": "get_port_utilization",

"arguments": {

"device_name": "基站A",

"port_id": "GE0/0/1",

"time_range": "last_7_days"

}

}

2　系统方案

2.1　总体思想

基于网络数据和专家知识，并借助大模型，

智能运维人机交互系统能够将传统运维操作流程

与指令转化为直观的问答交互模式，从而减轻运

营管理工作负担，提升运营管理效率，助力运营

商网络向高等级的自智网络演进。基于多模态大
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模型，构建了覆盖单专业与跨专业领域的通信网

络知识库，训练生成面向通信网络的领域大模

型，并围绕云网运营生产和管理需求，实现了

多个典型场景的落地应用。该网络大模型以“懂

网络、懂运营”为核心目标，是面向网络自智运

营而构建的通信领域行业大模型。其具备知识问

答、人机交互、数据分析和方案生成等能力，并

能协同场景化小模型与知识图谱等技术，通过对

话式运营运维模式，大幅提升作业效率。该模型

旨在解决运维领域的复杂问题，或者降低问题的

复杂度。其目标是使机器掌握通信知识，理解网

络结构、运营场景与工程师意图，从而在网络规

划、建设、维护、优化和运营等环节提供智能支

持，进一步提升整体作业效率。

此外，系统支持语音交互、文件交互等多种

方式，并将跨专业网络拓扑自动关联、端口利用

率自动查询、网元容量预警等小模型原子能力与

网络大模型融合，构建了一个更为便捷、高效的

智能运维人机交互系统。基于通信网络大模型的

智能运维人机交互系统界面如图1所示。

2.2　技术方案

为实现网络基础知识的智能问答，本系统通

过输入无线、IP和传输等专业网络的技术文档、

通用知识等，构建了一个可动态维护的知识库。

用户通过知识库管理界面对知识内容进行增加、

删除、查询等操作。当用户上传新文档后，系统

将自动对文档进行格式转换与语义切片处理，并

利用选定的Embedding模型将文档文本转化为向

量，存储至语义知识库中，以支持后续的语义检

索与问答。

知识库的数据来源主要包括以下 3个方面。

其一，企业内部数据，包括设备文档、操作手

册、历史故障案例等。其二，人工标注数据，由

领域专家对知识库中的数据进行标注、校正和补

充。其三，互联网公开数据，如学术论文、行业

标准、行业报告、专业博客等。

在问答流程中，系统首先使用Embedding模

型将用户问题编码为向量，然后通过相似性算法

在知识库中检索，找出与用户问题最贴合的知识

片段。检索结果中得分最高的知识库内容将与原

始问题一同输入大模型，由大模型进行综合理解

与语言生成，最终输出贴合用户需求的回答。基

础知识问答实现流程如图2所示。

为验证大模型在网络运维中的实际效能，

分别选取跨专业网络拓扑自动关联、端口利用

率自动查询、网络负荷健康状况监测与预警 3个

现网高价值场景作为典型应用。下面将分别介

绍各场景下小模型原子能力及其与大模型的协

图1　基于通信网络大模型的智能运维人机交互系统界面
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同机制。

实现跨专业故障自动诊断的前提是，能够自

动形成跨专业网络拓扑，标识出专业内、不同专

业间网络设备的逻辑连接与物理连接，进而结合

多专业告警信息，准确定位网络中的故障点。资

源、连接数据是准确绘制跨专业网络拓扑的基

础。目前，跨专业网络资源之间普遍缺乏自动关

联能力。端到端拓扑关联包括专业网络内拓扑关

联和跨专业网络拓扑关联两部分。其中，专业网

络内拓扑关联手段较为丰富，可通过采集专业控

制器拓扑信息或通过专业网络特有协议获取，因

此，本文主要针对跨专业网络拓扑关联展开阐

述。针对 IPRAN 和基站、 IPRAN 和光传送网

（optical transport network，OTN）等不同专业组

合间的异构特性，分别提出了不同的拓扑自动关

联方案。

2.2.1　小模型原子能力—IPRAN和基站跨专业网

络拓扑自动关联

针对 IPRAN和基站设备都支持链路层发现协

议（link layer discovery protocol， LLDP）的情

况，本方案可以直接使用LLDP采集云存储网关

（cloud storage gateway，CSG）设备上的LLDP信

息，并与基站侧信息进行直接对比，实现设备间

的自动关联。这种方法简便有效，但是需要设备

具备LLDP支持能力。目前，已有大部分5G基站

支持LLDP[21]。

对于不支持LLDP的存量3G/4G基站，可通过

监测地址解析协议（address resolution protocol，

ARP）信令的方式实现关联。具体流程为：首先，从

无线网管系统获取基站相关信息；然后，与

IPRAN侧通过ARP协议采集的MAC地址进行匹配，

从而实现 IPRAN和基站设备的跨专业自动关联。

2.2.2　小模型原子能力—IPRAN 和 OTN 跨专业

网络拓扑自动关联

针对OTN设备没有 IP地址，并且大部分设

备不支持LLDP的情况，本方案结合AI技术，采

用基于端口流量曲线相似性的 IPRAN和OTN互

联端口匹配方法，实现跨专业互联链路的自动

匹配。

以广东省某地市 IPRAN接入OTN环路为例，

每个环路包括 4个相连端口：接入 IPRAN—接入

OTN—汇聚 OTN—汇聚 IPRAN。系统获取指定

时间段各端口的接收和发送流速数据。在已知N个

环路、4N个端口的4N个接收和4N个发送流速数

据的情况下，基于相连端口的流量曲线具有相似

的特点，采用时间序列相似性算法，依次从所有

发送流速数据中选出和每个接收流速数据最匹配

的2个发送数据。同时，结合AI算法，系统可以

判断出接入 IPRAN发送流速、接入OTN接收流

速、汇聚OTN发送流速、汇聚 IPRAN接收流速

之间的相似关系，进而绘制出各个环路中 4个端

口的连接关系。各个环路中 4个端口的相连关系

示例如图 3所示。本方案适用于单环路及多环路

场景下的拓扑关联。

B>>+ >+8, >+
8,3

?4
89

?4
89

*9?4;23
?4
;23

)@?4

?.>(

?;?0<
><?4

<;*+><+
?.>(<;* *6?

*'

B>><

图2　基础知识问答实现流程
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2.2.3　大小模型协同—跨专业拓扑自动关联

在问答场景下，系统首先调用大模型对用户

输入的问题进行意图识别，并根据识别结果调用

不同的方法。然后，通过相似性算法在知识库中

检索，找出回答问题所需要的数据。最后，由大

模型将相关数据与原始问题进行整理后输出，在

前端以列表、图文等形式展示，支持下载功能。

大小模型协同—跨专业网络拓扑关联实现流程图

如图4所示。

本模块采用函数调用技术，该技术可以增强

模型推理能力，并支持外部操作，包括信息检

索、数据库访问、知识图谱搜索与推理、系统操

作等工具调用场景。

2.2.4　大小模型协同—端口利用率自动查询

基于光功率等监测数据，系统可以自动计算

各网元端口利用率，并结合大模型实现报表查询

与智能问答。本模块在大小模型协同流程逻辑上

与跨专业网络拓扑自动关联类似，具体流程可参

考图4。

2.2.5　大小模型协同—网络负荷健康状况监测与

预警（核心网）

除了提升运维效率，未来网络管理运营还需

要具备主动预测风险的能力。云核心网作为通信

网络的关键组成部分，涉及云资源、数通等专业

联动，面临扩容周期长、难以快速响应市场需求等

挑战。因此，亟须通过智能预测用户规模和增长趋

势，提升网络资源利用率和扩容建设响应速度。

基于用户终端数、登网数等多维指标，结合

节假日用户迁移等规律，引入AI算法对5GC（包

括接入和移动性管理功能、会话管理功能、统一

数据管理）和 IMS（如呼叫会话控制功能）等网

元容量进行多元预测，实现基于短期（1～10天，

1～30天）、中期（1～90天）和长期（1～180天，

1～365天）用户规模和趋势预测，并能对超出门

限阈值的网元容量情况及时发出预警，有效提升

了网络资源利用率与扩容建设响应效率[22]。

3　现网实施

3.1　系统架构

本系统在实际部署中，围绕“智能化支撑能

力、高可用运行架构、灵活可扩展机制”三大目

标，构建了面向现网运维场景的整体技术架构。

系统采用微服务化部署、模块解耦协同、异构环

境融合等设计理念，在满足通信行业高并发、高

可靠需求的前提下，实现了从数据采集、语义理

解到任务执行、可视化呈现的全流程闭环支撑。

系统整体分为人机交互前端、应用服务中

台、智能引擎支撑后端、运维数据中心 4个运行

单元，部署在山东联通骨干云平台上，具备良好

的可移植性和可复制性。

3.2　现网实施效果

基于通信网络大模型的智能运维人机交互系

统已在某省级运营商云平台完成部署。智能运维

人机交互问答效果如图 5所示。该系统基于网络
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图3　各个环路中4个端口的相连关系示例
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图4　大小模型协同—跨专业网络拓扑关联实现流程
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图5　智能运维人机交互问答效果
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数据和专家知识，将运维流程和操作指令转化为

自然语言问答模式，减轻了运营管理工作负担，

大幅提升了运维人员的工作效率。系统具有高度

可复制性，可便捷推广至集团公司及其他省级分

公司，具有良好的应用推广价值。

（1）基础知识查询：支持无线、IP、传输等

网络基础知识的快速查询，为运维人员提供专业

知识支持，如图5（a）所示。

（2） IPRAN 与基站拓扑关联查询：支持

IPRAN 与基站的端口相连查询，并呈现关联拓

扑，如图5（b）所示。

（3） IPRAN 与 OTN 拓扑关联查询：支持

IPRAN与OTN的端口相连查询，并呈现关联拓

扑，如图5（c）所示。

（4）端口利用率报表查询：支持端口利用率

的查询、预测和报表生成，有利于优化资源配

置，提高利用率，如图5（d）所示。

（5）网元容量预警：支持网元容量的查询和预

测，显著提升扩容建设响应效率，如图5（e）所示。

（6）告警信息管理：支持多厂商的告警信息

查询，并能够根据告警信息提供修复建议，提升

故障响应和处理效率，如图5（f）所示。

4　结束语

基于大语言模型的提示工程、知识增强、

多模态融合、大小模型协同等关键技术，本文

提出了一套面向通信网络智能运维的技术方案，

并研发了基于通信网络大模型的智能运维人机

交互系统。该系统已在运营商现网环境中部署

运行，能够基于网络数据和专家知识，将运维

流程和操作指令转化为自然语言问答模式，减

轻运营管理负担，大幅提升了运维人员的工作

效率。该系统具备良好的可扩展性与可复制性，

能够部署于集团公司及其省级平台，具有良好

的应用推广价值。在现网应用中，该系统展现

出多方面的运维效益：在故障处理方面，系统

通过智能化的告警信息管理和拓扑自动关联功

能，帮助运维人员快速响应并处理网络故障，

降低了故障对业务的影响；在资源配置方面，

借助实时的端口利用率报表查询和网元容量预

警功能，运营商能够优化资源配置，避免网络

拥堵和性能下降，提高网络资源的利用率；在

运维成本方面，通过引入智能化运维手段，降

低了运维人员的工作量与整体运维成本，为运

营商带来了显著的经济效益。

参考文献：

[1] 王泽林, 韩赛, 张洁, 等 . 中国联通自智网络研究与实践[J]. 通

信世界, 2022(21): 42-45.

Wang Z L, Han S, Zhang J, et al. Research and practice of 

China Unicom’s intelligent network[J]. Communications 

World, 2022(21): 42-45.

[2] Han S, Ma H B, Chen D, et al. Streaming video optimization in 

mobile communications[C]//Proceedings of the 2018 IEEE/

CIC International Conference on Communications in China 

(ICCC). Piscataway: IEEE Press, 2019: 495-499.

[3] 裴培, 王爽, 刘一平, 等 . 数字化转型时代下运营商 IT架构进

阶之路[J]. 信息通信技术, 2021, 15(6): 66-71.

Pei P, Wang S, Liu Y P, et al. The advanced path of telecom op‐

erators' IT architecture in the era of digital transformation[J]. 

Information and Communications Technologies, 2021, 15(6): 

66-71.

[4] Han S, Ma H B, Zhang P, et al. Improved MPEG-4 high-

efficiency AAC with variable-length soft-decision decoding of 

the quantized spectral coefficients[J]. China Communications, 

2019, 16(10): 65-82.

[5] 周晶, 王德政, 洪科 . 5G网络智能运维AI应用研究[J]. 邮电

设计技术, 2021(11): 83-87.

Zhou J, Wang D Z, Hong K. Research on AI application in 5G 

network intelligent operation and maintenance[J]. Designing 

Techniques of Posts and Telecommunications, 2021(11): 83-87.

[6] Menaria V K, Jain S C, Raju N, et al. NLFFT: a novel fault tol‐

erance model using artificial intelligence to improve perfor‐

mance in wireless sensor networks[J]. IEEE Access, 2020, 8: 

149231-149254.

[7] Mohammed S. Artificial intelligence in computer networks: de‐

lay estimation, fault detection, and network automation[D]. Ot‐

tawa: University of Ottawa, 2021.

[8] Cao Y, Wang R, Chen M, et al. AI agent in software-defined 

network: agent-based network service prediction and wireless 

··209



工程与应用

resource scheduling optimization[J]. IEEE Internet of Things 

Journal, 2020, 7(7): 5816-5826.

[9] Aron R, Abraham A. Resource scheduling methods for cloud 

computing environment: the role of meta-heuristics and artifi‐

cial intelligence[J]. Engineering Applications of Artificial Intel‐

ligence, 2022, 116: 105345.

[10] Ribeiro H, Barbosa B, Moreira A C, et al. Customer experi‐

ence, loyalty, and churn in bundled telecommunications ser‐

vices[J]. Sage Open, 2024, 14(2): 21582440241245191.

[11] Banjanin M K, Stojčić M, Danilović D, et al. Classification and 

prediction of sustainable quality of experience of telecommuni‐

cation service users using machine learning models[J]. Sustain‐

ability, 2022, 14(24): 17053.

[12] 韩赛, 张冬月, 王泽林, 等 . 跨专业承载网络智能运维研究与

应用[J]. 电信科学, 2022, 38(11): 113-122.

Han S, Zhang D Y, Wang Z L, et al. Research and applications on 

intelligent operations of cross-professional carrying network[J]. 

Telecommunications Science, 2022, 38(11): 113-122.

[13] Zhou H, Hu C M, Yuan Y, et al. Large language model (LLM) 

for telecommunications: a comprehensive survey on principles, 

key techniques, and opportunities[J]. IEEE Communications 

Surveys & Tutorials, 2025, 27(3): 1955-2005.

[14] Ma J F, Han S, Wang G Q, et al. An LLM-based cross-domain 

fault localization in carrier networks[C]//Proceedings of the 

2024 4th International Conference on Artificial Intelligence, 

Robotics, and Communication (ICAIRC). Piscataway: IEEE 

Press, 2025: 731-736. 

[15] Abdelaziz I, Basu K, Agarwal M, et al. Granite-function calling 

model: introducing function calling abilities via multi-task 

learning of granular tasks[J]. arXiv preprint, 2024, arXiv: 

2407.00121.

[16] 韩赛, 范凤霞, 叶晓斌, 等 . 面向优质用户体验的自智网络研

究与应用[J]. 信息通信技术, 2023, 17(3): 34-41.

Han S, Fan F X, Ye X B, et al. Research and application of au‐

tonomous networks for high quality user experience[J]. Infor‐

mation and Communications Technologies, 2023, 17(3): 34-41.

[17] Bariah L, Zhao Q Y, Zou H, et al. Large generative AI models 

for telecom: the next big thing? [J]. arXiv preprint, 2023, 

arXiv: 2306.10249.

[18] Vaswani A, Shazeer N, Parmar N, et al. Attention is all you 

need[C]//Proceedings of the 31st International Conference on 

Neural Information Processing System. New York: Curran As‐

sociates, 2017: 6000-6010.

[19] Kan K B, Mun H, Cao G H, et al. Mobile-LLaMA: instruction 

fine-tuning open-source LLM for network analysis in 5G net‐

works[J]. IEEE Network, 2024, 38(5): 76-83.

[20] Marvin G, Hellen N, Jjingo D, et al. Prompt engineering in 

large language models[M]//Data Intelligence and Cognitive In‐

formatics: Proceedings of ICDICI 2023. Singapore: Springer, 

2024: 387-402. 

[21] Han S, Wang Z, Wang G, et al. Automatic association of cross-

domain network topology[C]//IEEE International Conference 

on Trust, Security and Privacy in Computing and Communica‐

tions. Piscataway: IEEE Press, 2022: 1173-1178.

[22] Han S, Li A, Zhang D Y, et al. Early warning of core network 

capacity in space-terrestrial integrated networks[J]. Journal of 

Systems Engineering and Electronics, 2024, 35(4): 855-864.

[作者简介]

韩赛（1988- ），女，博士，中国联合网络

通信有限公司研究院高级工程师，主要研

究方向为网络智能、自智网络等。

范凤霞（1986- ），女，中国联合网络通信

有限公司研究院工程师，主要研究方向为

网络智能、自智网络等。

马家福（1999- ），男，中国联合网络通信

有限公司研究院助理工程师，主要研究方

向为网络智能、网络大模型等。

王泽林（1983- ），男，中国联合网络通信有限公司研究院

高级工程师，主要研究方向为 IP、云网、白盒、SDN 技

术等。

徐博华（1989- ），男，中国联合网络通信有限公司研究院

高级工程师，主要研究方向为数据中心网络、宽带城域网、

下一代互联网等。

王光全（1968- ），男，博士，中国联合网络通信有限公司

研究院正高级工程师，主要研究方向为通信网络的规划、新

技术演进、标准制定等。

唐雄燕（1967- ），男，博士，中国联合网络通信有限公司

研究院副院长、首席科学家、正高级工程师，主要研究方

向为宽带通信、光纤传输、互联网、物联网、新一代网

络等。

··210


