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基于双通道理论的通信认知增强技术研究 
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摘  要：结合当前大语言模型增强技术研究进展，提出了基于双通道理论的通信认知增强技术框架（telecom 

augmented cognition architecture，TACA），解决大语言模型在通信领域应用中专业知识不足、推理能力有限等

问题，实现面向通信复杂问题的认知推理增强、知识融合增强、模型工具增强和自主决策执行增强等应用能

力。针对不同的通信业务场景给出了相应技术应用参考，并通过实验初步验证认知增强方案在解决复杂问题

方面的有效性和可行性。因此，所提出的通信认知增强技术框架可作为未来通信行业大语言模型应用的参考

框架。 
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Research on dual process theory based telecom augmented cognition 
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Abstract: Incorporating the current works in augmented large language models (LLM), a dual process theory based 

telecom augmented cognition architecture (TACA) was proposed. This architecture addressed challenges faced by 

LLM in the field of telecom, such as lack of domain-specific knowledge and limited reasoning capabilities. It aims to 

enhance cognitive reasoning, knowledge integration, tooling, and autonomous decision-execution capabilities for 

complex telco-scenarios. Technical application references for different telco-scenarios were provided, and the effec-

tiveness and feasibility of the augmented cognition solution were preliminarily validated in addressing complex 

problems through experiments. The proposed TACA can serve as a future reference architecture for the application of 

LLMs in the telecom industry. 
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0  引言 

以 ChatGPT、GPT-4 为典型的大模型（大语

言模型，large language model，LLM）引发公众对

人工智能技术关注的新浪潮[1]，并对生成式人工

智能未来引起的众多技术应用产生巨大期望。相

比过往人工智能技术，GPT-4 在认知推理、泛化性

能等方面实现了质的飞跃，有较强的通用认知能
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力，但是在行业领域应用中大模型认知能力仍有欠

缺，存在领域知识性不足等问题。通信领域涉及的

专业知识密集、规则复杂，相关标准准则动态变化，

具有实时性、鲁棒性和复杂性等多种要求挑战，以

GPT-4 为代表的通用大模型在实际应用中遇到困

难，需要结合行业领域知识和认知能力实现定向增

强，以适应通信领域各类复杂任务和认知理解能力

需求。本文从人类认知双通道理论出发，提出增强

大模型认知能力的技术架构，以全面提升大模型在

通信复杂场景的应用能力。 

1  通信认知增强相关技术研究 

1.1  以GPT-4为代表的大模型认知能力实现突破 
人类认知能力是指通过思维、经验和感官获

得知识和推理的心智过程，涵盖了感知、注意力、

思维推理过程，包括长时记忆和工作短时记忆、

判断评估、逻辑推理、解决问题、分析决策等多

种能力[2]。“认知智能”是人工智能技术发展的

高级阶段，赋予机器数据理解、知识表达、逻辑

推理、自主决策执行等能力。在 ChatGPT 和 GPT-4

出现之前，传统机器智能在认知能力方面有较大

的局限性。如以知识图谱和符号规则为代表的专

家系统和知识工程，该方法具有良好的可解释性，

但在面向处理模糊性知识和海量可扩展性方面较

差；深度学习出现之后围绕特定任务构建的专业

模型，该方法能够实现特定任务如词性分析、文

本分类、内容抽取等，然而在知识表征和理解、

逻辑推理、泛化性方面仍然非常有限[3]。认知智

能发展路线如图 1 所示。 

自2017年谷歌推出Transformers架构以来[4]，

以 Transformers 架构为核心的大模型飞速发展，

OpenAI 提出的 GPT 系列模型属于大模型分支，

展现出强大认知和泛化能力。而 ChatGPT 和

GPT-4 大语言模型的出现，代表着认知智能出现

了重大突破[5]。GPT-4 能够通过与任务相关的上下

文和思维链推理过程来提高认知能力，使其在逻

辑推理、指令泛化、上下文理解、阅读理解、常

识运用等方面的认知能力有明显提升。通过情景

学习和思维链推理，GPT-4 能够理解并连接任何

主题，跨模式和跨学科组合不同技能；GPT-4 能

够进行知识密集型的任务处理，如编码、数学、

物理的证明推理，在法律和医学专业测试中超出

人类水平表现；还可以使用工具与外部进行迭代

交互，展现出计划和解决复杂问题能力。GPT-4

也表现出优越的多模态认知理解能力，根据图像

特征进行高阶的语义分析和逻辑认知推理能力。

这表明以 GPT-4 为代表的大模型具备了较强认知

能力，能够从海量数据和人类指令中学习到世界

知识和部分专业知识，并能根据所学知识进行分

析、评估、推理和决策等灵活运用。尽管 GPT-4

认知能力取得了突破，但仍面临着事实性错误、

幻觉问题、缺乏计划性、无法全局视角和推理能

力有限等诸多问题，其本质仍然属于统计模型范

畴，对于符号规则概念的理解运用仍然有限，这

限制了其在专业知识密集、任务策略复杂以及多

步推理决策场景中应用。 

 
图 1  认知智能发展路线 

1.2  基于双通道理论的通信认知增强技术进展 
随着大模型在行业领域应用热潮到来，越来

越多学者尝试基于双通道理论（dual process the-

ory，DPT）架构来增强大模型认知能力。双通道

理论最早由心理学家 Jonathan[6]提出并建立基本



·125·  电信科学  2024 年第 1 期 

 

理论体系，经过 Kahneman[7]认知科学家们的不断

发展和演进，已成为在研究人类认知、决策、思

考推理领域的重要参考模型。双通道理论认为人

类解决问题的思维过程分为两套系统，分别为系

统 1（启发式系统，heuristic system）与系统 2（分

析式系统，analytic system），并依靠短时记忆和

长时记忆进行支撑。系统 1 是启发直觉式过程，

通常是快速的、无意识的、自动化的、联结隐式

的思考方式；系统 2 是思辨分析式过程，是缓慢

的、逻辑思维、回溯反思和有意识（基于复杂认

知结构）的显式推理过程，能够基于认知模型整

合外部信息进行综合判断决策。人类通过两种思

维模式的混合与协作处理复杂任务。 

在基于双通道理论的大模型认知增强研究方

面，OpenAI[8]认为GPT-4等大模型可类比于系统1，

其推理过程来源于自回归式的概率预测，能够快速

生成与问题相关的输出，但缺乏足够逻辑性和可解

释性，这与人类系统 1 思考模式类似。图灵奖获得

者 Yann[9]认为自回归式的大模型也可类比系统 1，

在认知能力方面有部分提升但仍面临许多重大问

题，需要通过构建世界模型认知体系增强复杂推理

和认知能力。业界对基于双通道理论的认知增强技

术进行探索并取得进展，包含符号逻辑规则结合、

知识图谱/知识库融合、基于思维链的复杂认知架

构、自主决策执行代理等技术路线。如 Maxwell

等[10]将 GPT-3（可类比系统 1）与逻辑推理模块（可

类比系统 2）相结合，改进文本生成的一致性和合

理性，解决了 GPT-3 违反常识和逻辑约束的问题。

知识融合方面，大模型可以通过向量检索与外部知

识库和信息实时连接，有效减少模型幻觉问题；如

交替性检索与思维链（interleaving retrieval with 

chain-of-thought，IRCoT）[11]推理构建了动态的信

息检索机制，将检索到的信息作为上下文线索融入

多步思维链推理过程中，增强了信息检索精准性和

复杂推理能力。在构建复杂认知结构方面，思维树

（tree of thoughts，ToT）[12]在系统 2 中构建了一个

树状认知结构，通过构建和维护认知结构进行反思、

分析和判断，实现思辨式的思考推理过程；树搜索

语言代理（language agent tree search，LATS）[13]将

蒙特卡洛树搜索中模拟和回溯过程以自然语言理

解和评估的形式进行操作，实现了基于显式语义结

构的自主探索和回溯，大幅增强复杂推理能力；类

似工作还有多链元推理（multi-chain reasoning，

MCR）[14]、思维图（graph of thoughts，GoT）[15]

等。在自主决策执行层面，HuggingGPT[16]、

OpenAGI 等[17]以自主代理形式将大模型思维规划

过程和执行功能结合，对流程执行策略、思维链提

示、外部插件接口、向量检索系统进行组合编排，

实现自动调用多模态模型和操作科学工具仪器，扩

展了面向复杂场景的决策执行能力。以上研究虽然

方法和技术路线不同，但均受双通道理论启发增强

了面向复杂问题的推理和分析决策能力。 

1.3  电信网络智能化领域认知需求分析 
随着 5G 网络高体系性、高复杂性、超大规模、

高可靠性的特点，以及未来 6G 网络系统将承载支

撑更加个性化、泛在化、情景化的服务，电信运营

商在业务体验及网络运营领域有非常强烈的认知

智能需求。在其网络全生命周期管理规划中，贯穿

感知、分析、预测、决策和控制的认知闭环构成了

自智网络智能化的核心。同时，欧洲电信标准组织

（European Telecommunications Standards Institute，

ETSI）、第三代合作伙伴计划（3rd Generation 

Partnership Project ， 3GPP ）、电信管理论坛

（TeleManagement Forum，TMF）等标准化组织提

出了支持网络智能化定制的体系化架构，其中通信

网络的认知能力成为各标准组织网络智能化体系

架构的核心。如 ETSI 下属零接触网络服务管理行

业规范组（ISG Zero touch network and Service 

Management，ISG ZSM)[18]、通用自主网络架构

（generic autonomic network architecture，GANA）[19]

等框架中对于通信知识理解、推理分析、策略执

行、归纳总结和控制闭环等进行了详细设计要求；
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TMF[20]从运营和闭环角度提出自智网络三层四闭

环核心框架。 

在大模型与通信领域结合方面，刘贤松等[21]

提出了构建通信行业领域大模型的技术方案，并

提出结合网络知识图谱/知识库提升大模型事实

准确性等技术方向；毛志伟等[22]系统分析了当下

通信行业和大模型结合路径，阐释了 GPT 生成式

大模型在 5G 基站规划设计、意图驱动网络设计、

智能网络规划、智能决策支持等网络全生命周期

管理应用前景；李涛等[23]系统梳理了面向高阶演

进的网络智能化框架，重点阐述了感知/认知/决策

的智能闭环流程和相应功能模块作用，推动电信

运营商网络敏捷高效和智能。综上，业界在网络

智能化框架和标准规范中对认知能力提出了较高

要求，然而仅停留在概念模型层面，难以实现体

系化落地实施；业界在通信网络领域引入大模型

提出了初步实施方案，然而对于如何增强大模型

在通信领域专业性和知识性这一核心问题，并未

有体系化论述和框架设计。 

通信领域知识范畴较广、规则复杂，仅依靠

通用大模型难以胜任通信业务。因而十分有必要

借鉴双通道理论，解决大模型固有局限和专业知

识能力不足问题。本文结合当前大模型前沿技术

趋势进展，系统梳理双通道认知增强技术框架，

阐述基于双通道理论的通信认知增强技术框架和

体系内涵，构建面向通信行业的大模型知识融合

增强、分析推理增强、模型工具增强和自主决策

增强能力，为面向高阶的自智网络演进提供技术

路线和实施参考。 

2  基于双通道理论的通信认知增强技术框架 

2.1  设计思路 
系统 1 与系统 2 组成：系统 1 由参数化的人

工智能模型构成，通过无监督训练、监督微调和

人机对齐和强化学习等方式训练，存储了参数化

的隐式知识，其推理过程本质是统计概率输出；

系统 2 由显式结构化认知体系组成，包含了规划、

分析、监控、验证、评估等高阶认知提示策略，

并通过执行框架调动集成外部知识信息、记忆系

统、逻辑规则和工具插件模块，经过显式多步的

思维推理过程最终实现整合输出。 

双通道间交互转化：系统 2 在认知提示策略

指引下结合知识信息、逻辑规则等，构建上下文

提示输入给系统 1，系统 1 根据上下文提示的任务

引导、知识线索和信息反馈，进行直觉式思考推

理输出，系统 2 将系统 1 的输出与工具检索、逻

辑规则、记忆系统等进行信息整合并构建新的上

下文提示，经过双通道间频繁交互转化，实现思

辨式反复思考。 

多步动态推理过程：相比系统 1 的直觉式推

理输出，系统 2 执行基于思维结构的多步动态推

理过程，在任务特定的认知提示策略引导下进行

规划、分解、评估、分析和探索等复杂思考，每

步推理思考过程中均可融合知识信息后迭代优

化，通过多步推理思考解决复杂任务。 

可修正、可解释：由于系统 2 由显式化的认

知体系构成，其思维推理过程和模型输出均为语

义输出，执行过程可解释，同时具备可优化、可

修正潜力。 

2.2  构建基于双通道理论的通信认知增强技术

框架 
构建基于双通道理论的通信认知增强技术框

架（ telecom augmented cognition architecture ，

TACA），包含基于大模型的系统 1、融合通信认

知体系的系统 2 以及记忆系统底座，该框架借鉴人

类处理复杂问题时的认知架构，融合规划、分析、

监控、验证、评估等思维链推理能力，有效利用外

部信息、知识、工具和决策模块，实现基于意图和

任务场景的自主决策、反思和执行闭环能力。框架

包含基础设施层、认知增强层和交互感知层。 

（1）基础设施层：为大模型提供基础算力、

计算基础框架和网络通信服务，包含大规模分布
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式训练、底层资源弹性调度、高效计算通信以及

提供训练推理框架等基础设施，也包含支撑模型

训练和认知推理的数据与知识存储。 

（2）认知增强层：实现通信认知增强的核心

层，包含抽象化的系统 1、系统 2 以及记忆系统三

大系统。 

系统 1：由融合通信行业领域知识训练构建的

人工智能模型组成，包含通信大语言模型、跨模

态模型、专业小模型和强化学习模型等类型。大

语言模型和跨模态模型可以接受系统 2 的认知提

示策略指令，系统 1 本身包含了参数化知识，具

备情景学习和思维链推理能力，在上下文提示的

任务引导、知识线索和信息输入下，可进行直觉

式思考推理输出，在准确性、时效性不敏感场景

中可直接使用系统 1 输出。系统 1 包含了从无监

督训练、监督微调到人机对齐的通信人工智能模

型训练构建流程。无监督训练主要对通用语料和

通信行业标准、法规文件、技术文献等通信领域

通用语料进行无/自监督训练；监督微调通过通信

专业指令和任务精调，使大模型“听懂”通信领

域指令；人机对齐通过强化学习等方式，优化模

型在面向特定任务的输出行为，使模型输出与通

信业务规则规范一致。 

系统 2：由显式化认知提示策略、认知执行流

程设计和知识信息融合构成，实质是构建了针对

通信业务场景下的通信认知体系和认知执行框

架。认知提示策略包含了针对特定场景的规划、

分析、监控、验证、评估等提示模板和执行策略。

认知执行流程能够整合外部知识、逻辑规则、工

具插件模块和记忆系统等多种模块，将通信认知

提示策略和外部信息组合起来融入连贯、目标一

致的多步动态推理过程，并在多步推理过程中实

现知识信息检索融合、规划任务分解、回溯分析

评估、模型工具调用、自主决策行动等复杂认知

执行能力。系统 2 依托情景学习和思维链能力，

允许外部知识信息融合反馈，提高了专业性和准

确性，可解决网络运维故障分析、无线网络规划

设计、网络配置方案生成等通信复杂应用。 

记忆系统：包含工作记忆（短时记忆）和长

时记忆。工作记忆指大模型所能接受的上下文窗

 
图 2  基于双通道理论的通信认知增强技术框架 
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口限制，系统 1 根据工作记忆中的指令、样例示

范、背景知识等内容实现情景学习；长时记忆指

能够持久化存储的数据库系统，包含过往对话记

录、外部结构化信息、非结构化音视频、知识图

谱知识库和实时数据等信息；向量检索模块可实

现对内外部结构化、非结构化数据信息向量嵌入

等功能，供系统 1 需要时进行基于语义的访问查

询检索，或输向短时记忆形成上下文。 

（3）交互感知层：承担了外界环境与认知增

强决策执行的反馈感知功能，进行环境感知、工

具插件调用和执行反馈，接收认知增强层的指令

并通过语义和多模态信息反馈给认知增强层，网

络数字孪生可针对无线网、核心网和传输网进行

仿真与验证。 

2.3  通信认知增强技术形式化问题定义 
基于双通道的认知增强本质上基于大模型本

身启发式思考过程，结合外部知识、认知提示策

略、模型工具融合、自主执行交互反馈来提升对

复杂问题理解和任务能力提升，通过体系化、结

构化和内外部的信息整合，全面提升大模型的认

知推理和问题解决能力。通信认知增强问题形式

化定义如下： 

定义：认知增强映射： 

 1( , , , , ) : ( , , , )nO F A x z z yθ →…K  R M 〓  （1） 

系统 1：参数为θ 的大模型 θ〓 ， ( )xθ〓 代表大

模型对问题 x 输出，y 为期望输出。 
系统 2： ( , , , , )O F AK  R M ，依托认知执行流

程设计编排，实现认知能力增强。 
（1）F 为认知提示策略集合， 1 2{ }, , , nF f f f= …

包含针对通信业务场景问题的各类认知提示和流程

策略，引导构建结构化认知体系和认知执行流程。 
（2） 1 2{ , , , }nk k k= …K 为不同领域知识信息检

索融合过程。 
（3） 1 2{ , , , , }n iA a a a a π= ∈… 为不同的行动策

略集合，在规定的空间π 执行的相应操作行动，

如通信数据库访问、计算器访问、搜索查询、模

型联动、函数调用、数据存储等操作，或者通过

大模型输出指令操作小模型。 
（4） 1 2{ , , , }nr r r= …R 为交互感知层输入的环

境信息反馈。 
（5） s l{ , }=M M M ， sM 为短时记忆上下文窗

口，会选择性地对思维提示和外部信息进行记忆

存储； lM 为长时记忆，对当前历史认知行动，

1, , iz z… 外部知识信息检索K 、环境信息反馈R

进行向量存储并供检索。 
多 步 推 理 过 程 ： 1 ,, nz z… ， 中 间 过 程

{ , , , , }i i i i i iz t f k a r= ，包含当前过程系统 1 思考输出 it

和认知提示、知识融合、执行操作、环境反馈等。

每 步 推 理 过 程 prompt
1 1 1 : [ ( , , , ,i i i iz z f z zθ+ +→ …〓 K  

, )R M 。即每一步的思维推理过程由认知提示策略

结合历史记录、外部环境反馈、知识信息融合共同

决定，而思考过程本身是由系统 1 大模型 θ〓 来实

现，系统 2 在于通过认知提示策略和外部信息构建

精细化的语义上下文 1 1( , , , , , )i if z z+ … K R M ，构建

迭代式的规划、评估、决策、反思和行动的复杂

认知思维行动过程，为解决复杂、动态和不确定

性问题带来了实施操作空间。多步推理过程示意

图如图 3 所示。 

3  通信认知增强技术内涵及应用参考 

3.1  通信复杂认知推理增强 
复杂推理能力是指根据已有知识信息进行理

解判断分析的过程，一般包含逻辑推理、常识推

理、多跳推理、分析推理等多个领域。通信系统

专业性较高、耦合因素较多、体系复杂，如无线

高清质量分析、5G 数据时延等问题，而大模型专

业性和推理能力难以满足要求。通过系统 2 的认

知提示策略，如业务规划分解、回溯反思、评估

检验、前瞻预测等，并将模型的中间思维过程 iz 构

建为问题认知结构（一般为图、链、树等）存储

在记忆系统中，针对复杂认知结构进行分析推理，
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形式化表达如下： 
 1( , ) : ( , , , )nO f x z z yθ →…M 〓  （2） 

5G 网络时延故障场景下认知推理增强示意

图如图 4 所示，在针对 5G 数据时延故障问题中，

仅凭大模型系统 1 的能力很难直接输出答案，需

要从网络的整体质量评估入手，通过归集和溯源

分析策略，逐步分析推理出网络质量问题根源。

首先，系统 2 根据业务规划策略，提示系统 1 影

响5G网络时延的3个关键因素：域名系统（domain 

name system ， DNS ）解析、传输控制协议

（transmission control protocol，TCP）建立和超文

本传输协议（hypertext transfer protocol，HTTP）

响应。随后，系统 2 将 3 个关键因素构建为认知

结构存储在长时记忆（即向量存储）中，并针对

这3个关键因素依次构建提示。系统1首先对DNS

解析进行分析，并结合日志情况对 DNS 服务器故

障进行问题定位，如果系统 1 从日志情况分析出

DNS 服务器没有故障，系统 2 将返回父节点，构

建提示指引系统 1 针对 TCP 建立时延进行分析探

索，最终分析找到了故障原因。此过程中系统 2

对系统 1 的分析推理结果进行了高度抽象，并维

护了一个针对问题的认知结构，并基于该认知结

 
图 3  多步推理过程示意图 

 
图 4  5G 网络时延故障场景下认知推理增强示意图 
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构构建下一步分析推理所需提示，实现通信复杂

组合式探索问题的解决能力。 

3.2  通信领域知识融合增强 
大模型参数可认为存储了隐式知识，能够灵

活泛化应用但具有不确定性、不可解释和难以动

态更新等缺点；以符号规则、知识库、知识图谱

等存储了显式知识，知识精准、可解释，但在泛

化性和理解运用方面有局限。大模型和知识图谱/

知识库结合，可发挥不同知识形式优势增强大模

型认知能力。 

通信业务知识包含策略类、事实类和模块类

3 种知识形式，策略类知识包含解决问题的思维过

程示例或者思考步骤，引导大模型思维链按预定

方向进行推理，如 5G 网络切片策略、资源调度策

略等；事实类知识包含实际网络拓扑、运维手册、

工单日志、性能指标等基础数据；模块类知识一

般指外部知识模块（如网络数字孪生仿真、代码

编译器、符号推理等）。通信双通道认知增强技

术框架将显式知识和隐式知识结合，通过多步推

理、优化提示、检索增强等方式，提升通信领域

知识理解与确定性，充分发挥知识价值解决复杂

问题。其形式化定义如下： 

 1( , , ) ,( ): , , nO f x z z yθ →…K M 〓  （3） 

检索式知识增强：通过大模型对通信领域业

务知识自动分段、切片，将知识语料向量化，存

入通信领域的向量数据库。当用户与大模型交互

查询时，会对查询问题进行向量化，并在记忆系

统中进行向量相似度检索，然后将检索匹配到答

案和线索结合上下文提示返回给大模型。根据检

索到的知识内容，结合大模型的整合能力实现知

识推理和表达，检索式知识增强可以克服大模型

本身的不确定性和幻觉问题，有效提升问题回答

的准确性和严谨性，能够针对回答内容回溯消息

引证来源，提升可解释性。 

动态融合类知识增强：当知识库与问题相差

较远时，检索式知识增强对知识理解利用有限，

需要将知识融入复杂认知推理过程中，实现知识

发现、知识融合理解、知识推理和知识运用的全

流程贯通。系统 2 将检索到的知识整合融入多步

思维推理中，在每步思维过程对检索到的知识信

息进行学习融合。通信领域知识融合增强示意图

如图 5 所示，在通信投诉处理和故障处置场景中，

需要根据检索历史投诉工单、网络运维知识库、

网络实时数据和故障处置策略等多种知识来给出

 
图 5  通信领域知识融合增强示意图 
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最终建议，每步推理过程中根据提示策略对相应

知识库/知识图谱进行检索查询，并将检索到的知

识进行分析总结推理，此过程动态融合了多源知

识信息，提高通信业务领域知识推理和融合应用

能力。 

3.3  通信领域模型工具融合增强 
通过调用外部工具、操作系统和专业模型进

行信息获取、执行操作和任务分配，可以大幅增

强大模型认知、执行和决策能力，提升大模型专

业性和严谨性。依托大模型在认知提示策略下针

对任务的意图识别、策略制定、应用程序接口

（application program interface，API）调用等能力，

作为连接多个具体任务模型的通用接口，实质上

大模型构成了模型工具调用的规划和策略中心。

在针对具体通信任务场景时，大模型依托系统 2

认知提示策略 F 产生多步思维推理过程，在每步

推理过程中大模型根据情景学习自主判断调用工

具插件和执行决策、输入输出参数，即行动操作

A，系统 2 工具检索模块将 API 反馈的信息R ，

反馈给系统 1 以进行下一步的认知推理直到问题

得到解决。形式化定义如下： 

 1( , , , ) : ( , , , )nO f A x z z yθ →… R M 〓  （4） 

通信专用类 API 一般包含工具插件、专业模

型和配置接口等不同形式。具体如网络运维系统、

网络数据平台和专业模型、网络配置操作、网络

数字孪生或运维接口等专用 API。通信领域模型

工具融合增强示意图如图 6 所示，在无线网络覆

盖优化场景中，在系统 2 认知提示策略和认知执

行流程设计下，无线网络问题分解成无线网络问

题识别、无线问题分析诊断、网络优化方案生成

和优化方案仿真验证 4 个推理过程，分别调用了

无线容量问题识别、根因定位、覆盖容量优化专

业模型，并依次将模型工具反馈信息传入下一步

推理过程，最后将优化方案送入网络数字孪生进

行验证。系统 2 的工具检索和 API 管理模块保存

着 API 能力描述、执行文档和接口标准，保证了

调用可靠性、准确性。基于大模型的认知分析决

策，结合专业模型工具插件能力，最终实现面向

复杂任务的通信认知增强技术。 

3.4  通信领域自主决策执行增强 
在面向意图驱动网络设计场景中，工作流程

复杂、任务类型多变，通过构建具有自主决策执

行能力的通信自主代理，实现基于网络意图的网

络运维流程的最小单元。通信自主代理可结合任

务需求，自行调用系统工具插件及专业小模型，

并通过组件集成和流程编排能力，实现网络自规

 
图 6  通信领域模型工具融合增强示意图 
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划、自部署、自优化、自演进。具体实施层面，每

个自主代理基于系统 2 的认知提示策略实现不同

的场景执行能力，具备独立的工具插件、知识文档

和记忆系统，并结合通信业务流程驱动编排设计，

完成复杂网络运维流程，实现面向高阶的意图驱动

网络演进。基于双通道理论的自主代理架构如图 7

所示，系统 1 为通信大语言/跨模态模型和强化学

习模型，系统 2 包含自主代理配置策略、任务执行

模块、推理思考模块和知识融合模块。 

自主代理配置策略：通过从多个维度描绘代

理所承担的职责，为其创造任务背景和属性，同

时对代理的能力边界和代理之间协作关系进行设

定，使其在实际应用中更真实可信。 

任务执行模块：根据目标计划，能够调用通

信工具插件 API 进行自动执行指令、操作或决策，

可执行诸如信息检索、数据查询、数学计算、复

杂语言生成和图像分析等多种动作，并获取环境

信息交互反馈。 

推理思考模块：结合任务目标、职责属性和

网络知识信息实现任务分配、评估决策等工作，

将目标分解为子计划和子步骤，结合外部反馈信

息和知识信息进行多步分析评估推理等过程。 

知识融合模块：与前述通信领域知识融合

相同。 

向量数据库记录了过往的操作日志和信息反

馈，供通信自主代理检索，改进执行策略和执行

任务能力，提高处理复杂问题能力。可通过强化

学习方式O，不断学习优化执行策略和工作流程，

其形式化表达如下： 
 1( , , , , ) : ( , , , )nO f A x z z yθ →…K  R M 〓  （5） 

4  通信认知增强技术实验验证 

面向电信经营数据查询场景搭建原型平台和

试点验证，用户提问以自然语言对话形式为主，

如“每天的通话新增了多少用户”“最近这个月

5G 网络新增用户数趋势如何”等。由于通信专业

术语较强、数据下钻关联结构复杂，大模型直接

回答用户查询时无法准确对指标拆解和配置，易

出现答非所问和幻觉问题。面对趋势分析、关联

分析等洞察分析要求时更难以胜任。 

4.1  认知增强方法设计 
整体验证思路包含两部分：一是指标检索排

序，结合向量检索和 BM25 信息匹配方法提升检

索精准性；二是多步动态推理，结合大模型上下

文学习、认知提示策略增强复杂推理能力。智能

经分场景通信认知增强流程如图 8 所示。 

 
图 7  基于双通道理论的自主代理架构 
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指标检索排序（retrival & reranking，R&R）：

采用了 BM25 关键信息匹配结合向量检索方法，

首先根据用户问题和经分指标集向量相似度计算

检索出 top20 指标，后采用 BM25 方法对 top20 指

标进行重排。最终从 200 多项数据指标名称中，

找到最相关的 top10 指标，将候选指标传入大模

型上下文提示中，供后续推理使用。 

多步动态推理（multi-hop reasoning，MHR）：

构建场景化提示工程，利用大模型逻辑推理+增

强分析提示模板，实现趋势预测、多维度对比关

联等数据洞察能力，生成多维度数据分析输出。

① 业务指标匹配：将用户的提问与 top10 候选指

标集拼接，让大模型判断用户的期望查询指标；

② 指标下钻拆解：从用户的提问中提取出时间、

地区和其他维度进行下钻分析；③ 洞察关联分

析：针对客户意图，根据相应认知提示策略进行

趋势、预测、异常分析。 

4.2  数据性能验证 
验证方法及数据集：对大模型业务指标检索

和多步动态推理进行联合验证，业务指标检索主

要针对 top1、top5、top10、top20 指标召回率进行

验证；多轮动态推理测试采用 ChatGPT 、

ChatGLM-130B、ChatGLM2-6B、ChatGLM-6B、

Vicuna-13B 等多个开源大模型或 API，16 个数据

工程师手工编写40份测试用例，并从指标准确性、

分析完整性、分析准确性、逻辑一致性 4 个维度

进行主观评分。每个测试用例包含 2～3 轮自然语

言追问，如“那宽带呢”“那杭州呢”“和上月

比怎么样”。对所有评委评分进行最小最大

（Min-Max）归一化处理，并按技术方案对测试用

例进行平均，结果见表 1、表 2。 

检 索 排 序 结 果 表 明 采 用 BM25 结 合

GanymedeNil_text2vec-large-chinese 向量嵌入方法

的指标召回率最优，比仅 BM25 重排方法在不同

 
图 8   智能经分场景通信认知增强流程 

表 1  业务指标检索排序召回率测试 

序号 检索排序 Recall@1 Recall@5 Recall@10 Recall@20 

1 BM25+Hanlp 分词检索 39.90% 86.64% 95.16% 97.46% 

2 BM25+GanymedeNil_text2vec-large-chinese 40.66% 87.10% 95.61% 97.46% 

3 Simcse-chinese-roberta-wwm-ext 35.31% 80.11% 91.61% 93.61% 

4 GanymedeNil_text2vec-large-chinese 36.53% 84.8% 93.28% 95.92% 

5 Hfl_chinese-roberta-wwm-ext 32.46% 76.98% 90.27% 92.74% 
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K 值下均有提升。在大模型推理部分，采用多步动

态推理结合指标检索排序即 MHR+R&R 的通信认

知增强方案取得了最佳结果，相比单步推理

（single-step reasoning，SSR）结合检索排序方案，

MHR 所带来的性能提升在 ChatGPT 和 ChatGLM- 

130B 模型较为突出，这表明多步动态推理带来的认

知增益在模型规模较大时更加适用，而较小规模模

型的多步动态推理提升效果有限。检索排序带来了

较大幅度提升，可提高回复精准性并减少幻觉效应，

且对所有模型均适用。实验整体验证了通信认知增

强技术框架中知识融合增强和认知推理增强，并证

明了多步动态推理的有效性和适用范围。 

5  结束语 

随着大模型在行业领域应用的热潮到来，通信

行业迫切需要解决大模型在通信专业知识不足、推

理能力有限等问题。本文从人类认知双通道理论出

发，分析了通信领域的认知能力需求，提出了基于

双通道理论的通信认知增强技术框架。并针对不同

的通信业务场景，如 5G 网络时延故障、无线网络

覆盖优化、网络投诉处理、意图驱动网络等，给出

了基于双通道理论的通信认知增强技术的应用参

考，并通过智能经分场景初步验证了所提方案增强

认知推理能力的有效性和可行性。 

展望未来，基于双通道理论的通信大模型认

知增强技术还有以下几方面需进一步探索完善：

一是双通道理论技术架构内涵的进一步延伸和明

确，系统 1 和系统 2 的模块内涵、协作融合机制

需要进一步在工程化实践中探索；二是双通道技

术体系与自智网络逻辑架构的融合，双通道架构

如何与控制面、数据面、通信面等逻辑架构之间

复杂的协同[21]，实现平台化、一体化的智能服务

体系；三是围绕双通道的认知能力进一步提升，

如系统 1 结合强化学习提升决策执行的可靠性，

系统 1 结合系统 2 和人类反馈信息进行训练微调

和人机对齐优化工作，系统 2 如何实现多步骤、

多层次认知能力，以及系统 1 和系统 2 联合训练

等方向将非常值得进一步探索。 
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