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摘  要：自智网络通过构建智能化的网络基础设施，实现网络自主管理、自优化和自修复。自智网络分成能

力建设和能力部署两个关键阶段，目前业界较少关注能力部署。首先系统研究了自智网络的能力部署阶段，

随后介绍自智网络架构，然后提出了 3 项自智网络全栈部署核心技术，最后通过异常检测、智慧机房和设备

巡检等案例验证核心技术的有效性。对自智网络能力部署进行了系统探讨，对运营商实施网络智能化转型具

有重要的参考价值。 
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Abstract: Autonomous networks achieve network self management, self optimization, and self repair by building in-

telligent network infrastructure. Autonomous network was divided into two key stages: AI model building and AI 

model deployment. However, the industry paid less attention to AI model deployment. The deployment phase of au-

tonomous networks was systematically studied. Firstly, it elaborated on the independent deployment mode and full 

stack deployment mode of autonomous networks, and pointed out that full stack deployment was the main direction. 

Secondly, a detailed introduction was given to the full stack architecture with “five layers, dual domains, and four 

closed-loops”, which achieved full life cycle intelligence through a layered closed-loop design of resources and pro-

cesses. Then, three core technologies for independent innovation were proposed: AI model training and inference in-

tegration to achieve rapid iterative updates of models, AI fabric technology to achieve customized application by rap-

id construction, and AI model cloud-edge collaborative deployment technology to achieve efficient application. Fi-

nally, the effectiveness of these three core technologies was verified through cases such as anomaly detection, smart 

telecommunication rooms, and equipment inspections. The deployment of autonomous networks was systematically 
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explored, especially in terms of architecture design and core technology innovation, which had important reference 

value for telecommunication operators’ network digital transformation. 

Key words：autonomous network, full stack deployment, training and inference integration, cloud edge collaborative 

deployment, AI fabric 

 

0  引言 

随着 5G、云计算、大数据、人工智能等新一

代信息技术的快速发展，全球通信行业正在加速

数字化转型的进程。为了应对日益复杂的网络环

境和日渐激烈的市场竞争，适应用户对网络质量

的更高要求，国际电信管理论坛（TMF）提出了

“自智网络”的概念，并分为 L0 到 L5 等级来评估

自智网络水平。自智网络的目标是通过自动化和

智能化的网络基础设施，对内实现网络自服务、

自发放、自修复的能力，减少人工运维，降低运

营成本，对外实现通信网络服务的零等待、零接

触、零故障[1]。 

全球各大电信运营商、设备提供商和标准化

组织都积极推动自智网络建设。第三代合作伙伴

计划（3rd Generation Partnership Project，3GPP）

在 5G核心网提出了网络数据分析功能（NWDAF）

网络人工智能网元 [2-3]。美国 AT&T 提出了

Network 3.0 Indigo 战略，信息技术（information 

technology， IT）与通信技术（ communication 

technology，CT）深度融合，网络与大数据密切结

合[4]。国际电信联盟（ITU）成立了国际电信联盟

电信标准部（ITU-T）自智网络焦点组，规划网络

演进和技术用例[5]。中国移动持续开展自智网络

项目落地，将自动化、智能化技术与通信网络的

软/硬件、管理支撑系统以及运维流程和组织结构

深度融合，提升网络运营和维护的效率、质量和

体验，推动通信网络向更高水平、更智能化的自

动驾驶网络演进[5]。中国联通构建智能化综合性

数字信息基础设施，推动网络敏捷、高效、智能[6]。 

自智网络能力包括自动化能力和网络 AI 能

力。为了统一表述，下文自智网络能力特指网络

AI 能力。自智网络分成能力建设和能力部署两个

关键阶段。在能力建设阶段，研究人员致力于将

网络 AI 技术应用于通信网络，开发出支持网络感

知、诊断、预测和控制的 AI 模型和规则逻辑，输

出了大量研究成果[7-10]。在能力部署阶段，自智网

络建设侧重能力实际应用和落地效果，以及具体

应用性能和影响评估。目前，业界较少关注自智

网络的能力部署环节。其原因主要在于：一方面

自智网络仍处发展阶段，研究重心仍集中在能力

建设；另一方面能力部署需要长期的工程实践经

验积累。本文专门研究自智网络的能力部署阶段，

提出了自智网络全栈部署的核心技术要点，并通

过相关典型案例进行探讨总结。 

自智网络能力部署面临以下挑战：（1）通信

网络数据复杂多变，现有网络 AI 能力泛化性不

足，无法适配网络环境的频繁变化；（2）网络 AI

能力以单点方式部署，容易导致 AI 能力形成“模

型孤岛”，不同能力之间缺乏协同联动。同时，单

个 AI 能力感知范围有限，难以实现端到端网络状

态的全局感知，制约了网络问题的准确定位和全

局优化能力；（3）网络 AI 能力主要通过 RESTful 接

口集中进行能力开放，这种交互模式无法满足涉敏

数据、大数据量和低时延等特定应用场景要求。 

1  自智网络体系架构 

1.1  自智网络能力部署模式 

自智网络能力有两种部署模式，分别是独立

部署模式和全栈部署模式。 

独立部署模式，也称为“烟囱式”部署。在

这种模式下，每个 AI 应用需要各自收集样本数

据、准备算法框架，提供部署推理所需要的算力

资源。独立部署模式定制化程度高，可以针对具
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体业务需求进行优化，但是整个过程独立封闭，

可能导致公共部件重复建设，数据和算力资源浪

费，模型研发和部署周期较长。 

全栈部署模式，通过构建统一的算力资源池、

数据中台、AI 模型训练和推理平台，使不同的

AI 应用可以共享基础算力资源、特征数据和 AI

能力。全栈部署模式提高资源利用效率，降低 AI

应用的开发和部署成本，缩短上线时间，且便于

统一管理和协同。综合来看，全栈部署模式是自

智网络能力部署的主要方向。 

1.2  自智网络全栈部署 

TMF 组织从用户视角出发，定义了自智网络

的“3 层 4 闭环”结构模型[11]。这种结构模型过于

概念化和抽象，无法有效指导运营商的自智网络具

体建设。为解决此问题，本文借鉴网络分层思想，

提出了自智网络全栈部署模式。自智网络全栈部署

模式通过汇聚算力层、数据层、算法层、能力层和

应用层 5 层资源，分别从逻辑域和系统域，面向场

景进行网络 AI 应用部署，并且能力层对通信网络

业务层、承载层和传输层进行跨层跨域联动闭环。

自智网络全栈部署架构概括为“5 层双域 4 闭环”。 

自智网络的 5 层架构由算力层、数据层、算法

层、能力层和应用层构成，如图 1 所示。每一层都

具备明确的资源构成和功能角色。算力层和数据层

提供基础设施资源，算法层负责核心算法能力，能

力层对网络进行智能化控制，应用层通过编排构建

服务。自智网络采用逻辑域和系统域的双域架构。

逻辑域从业务流程角度进行网络 AI 资源的逻辑抽

象，系统域则是逻辑域在具体网管系统中的映射实

现。自智网络通过 4 类 AI 能力闭环，构建自顶向

下的业务层到传输层的闭环管理体系。 

2  自智网络全栈部署的关键技术 

自智网络全栈部署主要有 3 个关键技术，分

别是：（1）AI 模型训推一体，该技术打通 AI 模

型从训练到部署的全流程，通过动态增量学习与

实时推理的无缝对接，保证模型的及时升级和快

速迭代；（2）AI 能力编织，该技术将各类 AI 能

力的 API 组合编排，以支撑复杂的网络智能化应

用的快速构建；（3）云边协同的 AI 能力部署，该

技术通过云端集中训练和管理 AI 模型，边缘节点

部署实时推理，实现云端全局优化和边缘低时延

 
图 1  自智网络全栈部署体系 



  专题：网络智能化与生成式人工智能 ·66· 

 

的结合，赋能网络的灵活智能。 

2.1  关键技术 1：AI 模型训推一体技术 

为提升网络 AI 模型的可泛化性，本文在自智网

络 5 层双域结构基础上，参考 MLOps 思想[12-14]，

提出了 3 种 AI 训推一体技术，分别是模型运行态

训推一体同步模式、模型运行态训推一体异步模

式和模型训练态训推一体模式。其中，模型运行

态指网络 AI 模型训练完成后，被部署使用进行预

测或决策的状态；模型训练态指网络 AI 模型在训

练过程中的状态。 

这 3种技术将AI能力从手工更新模式转变为

持续集成（continuous integration，CI）、持续交付

（continuous deploy，CD）和持续训练（continuous 

training，CT）的流水线自动化模式，促进了 AI

能力的工程化落地。其区别在于，模型运行态训

推一体的同步模式和异步模式直接在能力层完成

全部流程，而模型训练态训推一体需要能力层、

算法层和数据层等共同配合完成。 

2.1.1  模型运行态训推一体同步模式 

对于模型运行态训推一体同步模式，AI 能

力既包含训练模块又包含推理模块。每次能力

调用时，应用网关把所有训练数据和推理数据

同时发送给 AI 能力。训练数据和推理数据同时

发送，称为同步模式。训练模块进行训练，实

时生成模型后再进行推理。模型运行态训推一

体同步模式不存储模型，每次推理前都会先训

练模型。本模式适用于小样本数据实现的轻量

化 AI 模型，比如时序指标预测、指标异常检测

等。模型运行态训推一体同步模式如图 2 所示，

主要步骤如下。 

步骤 1  应用网关将训练数据和推理数据同

步发送给 AI 能力。 

步骤 2  AI 能力的训练模块使用训练数据进

行模型训练，生成运行态的新模型参数。 

步骤 3  AI 能力使用步骤 2 生成的新模型参

数，对步骤 1 推理数据进行模型推理，输出结果

返回给应用网关。 

2.1.2  模型运行态训推一体异步模式 

对于模型运行态训推一体异步模式，AI 能力

既包含训练模块又包含推理模块。能力首次调用

时，应用网关发送训练数据和推理数据给 AI 能

力。但是与同步模式不同，后续除了能力更新，

能力被调用时只需要发送推理数据，这种训推一

体模式被称为异步模式。异步模式的 AI 能力会以

序列化文件形式存储在外部介质。每次能力被调

用时，应用网关只发送推理数据和模型文件索引，

AI 能力通过索引把对应的模型文件反序列化后，

对推理数据进行计算返回结果。本模式适用于中

等规模 AI 模型，如网络故障识别预测等。模型运

行态训推一体异步模式如图 3 所示，主要步骤如下。 

步骤 1  应用网关将推理数据和模型文件索

引发送给 AI 能力。 

步骤 2  AI 能力的推理模块根据索引，检索

存储介质中的模型文件。如果存在模型文件，则

跳转到步骤 4；否则，跳转到步骤 3。 

步骤 3  如果用户首次使用 AI 能力，或用户发

 
图 2  模型运行态训推一体同步模式 
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现 AI 能力性能下降，按需发起模型重训练请求，并

提供训练数据。训练模块使用训练数据重新训练模

型，并将模型文件及其对应的索引存储在外部介质中。 

步骤 4  按照模型索引，在存储介质中检索对

应的模型文件，并反序列化为运行态的模型框架。 

步骤 5  使用运行态的模型框架，对步骤 1

的推理数据进行推理，并将结果返回给应用网关。  

2.1.3  模型训练态训推一体模式 

对于模型训练态训推一体模式，AI 能力只包

含推理过程。当 AI 能力性能下降或首次调用，训

练平台会从数据中台获取最新的样本数据，用于

重新训练模型，并在推理平台自动或半自动部署

为 AI 能力。本模式适用于大参数量的模型，或者

需要图形处理器（graphics processing unit，GPU）

等算力长时间训练迭。模型训练态训推一体模式

如图 4 所示，主要步骤如下。 

步骤1  应用网关将推理数据发送给AI能力。 

步骤 2  如果用户首次使用 AI 能力，或用户

发现 AI 能力性能下降，可以发起模型重训练请

求，跳转到步骤 3；否则跳转到步骤 6。 

步骤 3  训练模块向数据中台发出获取训练

数据的请求。 

步骤 4  数据中台通过鉴权后，返回对应训

练数据给训练模块。 

步骤 5  训练模块使用获取的训练数据对模

型进行重新训练，并将重新训练好的模型文件或

镜像发送给推理平台。 

步骤 6  推理平台使用运行态的 AI 能力对步

骤 1 中推理数据进行预测，将结果返回给应用网关。 

2.2  关键技术 2：AI 能力编织技术 

本文参考编织计算技术[15-17]，提出了 AI 能力编

织（AI fabric）网络智能组合编排方式。AI 能力编织

技术按照一定规则，编排组合局部、单点、单功能的

AI 能力，形成整体化、高可用、多功能的复合 AI

应用，实现网络智能从点状应用向面向复杂任务场景

的演进，大幅降低了AI 应用开发的难度和复杂性。 

 
图 4  模型训练态训推一体模式 

 
图 3  模型运行态训推一体异步模式 
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2.2.1  AI 能力编织技术 

自智网络应用层获取能力层封装的 AI 能力开

放接口，通过 AI 能力编织引擎，采用模型组合、

服务编排等方式，按需组合多个 AI 微服务的接口，

形成针对复杂应用场景的自定义 AI 流程，经权限

校验后对外开放访问。该架构实现了网络 AI 能力

的解耦和服务化架构，支持快速、灵活的 AI 应用

开发和交付。AI 能力编织技术示意图如图 5 所示。 

AI 能力编织的优势在于它通过一系列标准化

的编排范式管理各个原子 AI 能力，能够快速、灵

活地将稳定可靠的原子 AI 能力组合，生成针对特

定业务场景的 AI 应用，实现开箱即用和灵活配

置，为用户提供灵活的解决方案。为了实现 AI

能力编织，需要对每个 AI 能力进行标准化，规范

能力输入、输出、算法框架和算力需求。 

2.2.2  AI 能力编织规则 

AI 能力编织主要包括 4 种典型规则： 

（1）1-IN-1-OUT，单进单出； 

（2）1-IN-N-OUT，单进多出； 

（3）N-IN-1-OUT，多进单出； 

（4）N-IN-M-OUT，多进多出。 

AI 能力编织规则见表 1。 

每种能力编织规则在接收一个或多个 AI 能

力输出后，可进行直接转发、复制、聚合、最大

最小值提取等数据转换，最终输出结果给特定的

目标对象或流程。各个能力编织规则可自定义配

置，以满足不同的网络智能场景需求。数据转换

方式类型说明见表 2。 

 
图 5  AI 能力编织技术示意图 

表 1  AI 能力编织规则 

结构名称 主要功能 使用场景 输入数据 数据转换方式 输出数据 

1-IN-1-OUT 单进单出。接收一组数据，

直接转发给特定目标对象 
主要用于 AI 应用输入输出，或

串行连接两个 AI 原子能力 
一组数据 直接转发 与输入相同

的一组数据

1-IN-N-OUT 单进多出。接收一组数据，

多副本复制给特定目标对象 
主要用于并行连接多个 AI 原子

能力 
一组数据 多副本复制 与输入相同

的多组数据

N-IN-1-OUT 多进单出。接收多组数据，

通过转换后，输出一组数据

给特定目标对象 

主要用于 AI 应用输出 多组数据 累加、最大、最

小、平均值、众

数等 

转换后的一

组数据 

N-IN-M-OUT 多进多出。接收多组数据，

通过转换后，输出为多组数

据给特定目标对象 

主要用于 AI 应用的多数据转换 多组数据 多副本复制 多组数据 
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2.2.3  网络 AI 应用编织类型 

AI 应用需要接收外部程序发送的输入数据，

经过内部的模型推理计算，再返回输出结果。将

AI 应用接收外部调用请求的接口称为北向接口，

返回推理结果的接口称为南向接口。通过组合不

同的 AI 能力编织结构与原子 AI 能力，可以构建

不同类型的 AI 应用。 

网络 AI 应用一般可分为以下 4 类：单点 AI

应用、并行 AI 应用、串行 AI 应用和混合 AI 应用。

以上 AI 应用类型的组合开发，支持快速高效地构

建适应多样化场景需求的网络 AI 解决方案。网络

AI 的 4 种组合应用类型示意图如图 6 所示，网络

AI 的 4 种组合应用类型见表 3。 

2.3  关键技术 3：AI 能力的云边协同部署 

对于数据安全敏感、数据传输成本高昂或者

需要实时响应的场景，不宜采用将 AI 模型集中部

署在云端的方式[18]。这主要是因为：（1）数据传

输到云端时存在泄露风险，不适用于安全要求极

高的场景[19-20]；（2）大量数据上传到云端需要占

用带宽，可能导致传输成本高昂[21]；（3）模型云

表 2  数据转换方式类型说明 

数据转换类型 转换逻辑 主要功能 

直接转发数据转换 ( )f x x=  

x 为单个或单组数据 

接收输入单个或单组数据，直接转发到目标对象 

多副本复制数据转换 ( ) ( , , , )f x x x x= …  

x 为单组或多组数据 

接收输入单组或多组数据，复制为多个副本，把每个副本分

别转发到不同的目标对象 

多输入合并数据转换 ( , ) ( , )f x y x y=  

x 和 y 为单组或多组 

接收输入单组或多组数据，按照某个维度进行数据合并 

累加数据转换 ( ) i
i

f x x=∑  

x 为多个数据 

接收输入的多个数据，对所有数据累加后，把结果转发到目

标对象 

统计函数转换 ( ) statistics( )f x x=  

x 为多个数据， statistics( )· 表示统计函

数，用于取最大值、最小值、平均值或

众数 

接收输入的多个数据，对所有数据取最大值，或最小值、平

均值或众数后，把结果转发到目标对象 

图 6  网络 AI 的 4 种组合应用类型示意图 
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端部署需要进行数据上传和结果返回，整个过程

时延较高，无法满足对实时性要求极高的应用，

如流式处理类[22]。 

本文重点是不同的数据特性和生产场景需

求，通过网络 AI 能力云端部署和边缘部署模式，

可以在发挥强大计算能力的同时，降低 AI 能力在

云端和边缘端部署的门槛，使网络智能化更具弹

性、敏捷性。AI 能力云边协同部署如图 7 所示。 

2.3.1  AI 能力云端部署模式 

AI 能力云端部署模式是将训练好的 AI 模型

集中部署在推理平台的服务器集群中，形成提供

服务的 AI 能力[21]。这种部署模式的主要技术要点

包括模型在线部署运维、弹性计算和资源调度、

高性能计算和自动化运维监控等。 

（1）对于模型在线部署运维，云端部署需要

建立模型的在线部署和运维机制，包括模型的编

译、打包和自动化部署等。这些技术能够实现模

型的可靠部署、动态扩展和快速升级，保证云端

能力的高可用性和可扩展性。 

（2）对于弹性计算和资源调度，云端需要具

备弹性计算和资源调度的能力，以保证在高负载

时能够高效利用计算资源，并合理分配给不同的

任务。这包括动态资源调度算法、容器技术和虚

拟化技术的应用。 

（3）对于高性能计算，云端部署需要具备高

性能计算能力，能够处理大规模数据和复杂计算

任务。使用图形处理器、张量处理器（ tensor 

processing unit，TPU）和神经网络处理器（neural 

processing unit，NPU）等提高模型训练和推理的

速度和效率，从而提供更快的响应时间和更好的

用户体验。 

（4）对于自动化运维监控，云端部署需要建

立完善的运维和监控系统，自动化地管理模型的

部署、升级和监控。这包括自动化运维工具、性

能监控和故障检测等技术，以及对模型运行情况

的实时监控和分析。 

表 3  网络 AI 的 4 种组合应用类型 

应用类型 网络 AI 应用的内部结构 网络 AI 应用的适用场景 

单点 AI 应用 简单的单一 AI 模型服务，具有一个北向输入接口和一个南向输出接口。

北向和南向接口分别通过两个 1-IN-1-OUT 结构与单个 AI 模型连接 
这种结构用于简单的单任务场景，如

人脸识别和流量预测等 

并行 AI 应用 把多个 AI 服务并行执行，各自产生输出，组合成一个统一输出。北向接

口通过 1-IN-N-OUT 结构连接一组 AI 模型，每个模型并行执行一个任

务；南向接口通过 N-IN-1-OUT 结构聚合各模型结果 

可用于模型集成提升精度，也可用于

功能分解后串行执行 

串行 AI 应用 通过多个AI服务串行执行，后续服务使用前序服务输出作为输入，最终形

成整体输出。北向和南向接口通过两个 1-IN-1-OUT 结构连接，中间通过

多组 1-IN-1-OUT 串行连接不同 AI 模型，前一模型输出是后一模型输入 

可用于多阶段处理，也可用于模型串

行集成 

混合 AI 应用 支撑复杂应用场景，串行、并行、分支等结构复合使用，形成聚合型输

出。北向接口通过 1-IN-N-OUT 连接多个模型，南向接口通过

N-IN-1-OUT 聚合输出 

模型之间连接形式混合并行和串行，

用于复杂全流程场景 

 

 
图 7  AI 能力云边协同部署 
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通过上述关键技术，能够实现 AI 能力在云端

的高效部署和运行，提供稳定可靠的服务，并支

持大规模的数据处理和复杂计算任务。 

2.3.2  AI 能力边缘部署模式 

为实现 AI 能力边缘部署，核心在于 AI 模型

的快速迁移。算法层需要能够高效地将增量更新

后的模型推送到海量边缘设备部署，保证边缘端

模型及时升级；能力层的边缘端需要能采集本地

数据，反馈到云端持续改进全局模型。因此，模

型压缩与优化、增量模型更新以及与之配套的数

据采集反馈机制是实现 AI 能力边缘部署的关键。 

（1）对于模型压缩与优化，需要使用模型压

缩技术对训练的大型模型进行轻量化改造，生成

对计算资源需求更低的轻量级模型。常用的模型

压缩技术包括参数剪枝、知识蒸馏等。参数剪枝

通过移除冗余参数，降低模型大小；知识蒸馏则

使用模型去训练小模型，传递知识。此外，还可

以采用量化、裁剪等方式优化模型。这些方法可

以将云端模型大小压缩至 1/10 以下，降低计算需

求，使得模型可以高效部署到边缘端。 

（2）对于增量模型更新，需要增量地将新模型

部署到边缘端，而不是完整重新部署，以提高效率。

关键技术包括基于模型剪枝的增量训练，其中只重新

训练修改部分，以及使用补丁技术仅更新模型差异部

分。此外，采用直传法直接发送增量文件，或采用点

对点方式分发等，都可以实现模型快速增量更新。 

（3）对于数据采集反馈机制，需要边缘端实时

收集本地数据，反馈到云端，包括对接口调用、模

型输出、运行指标等进行采集。反馈的数据既可直

接用于算法层模型的增量训练，也可进行汇总后供

模型质量监测之用。同时，需要建立反馈的数据管

道与存储。还需要考虑数据安全、合规等问题。 

模型压缩优化、增量更新和数据反馈机制是

实现云边模型快速迁移与协同的核心技术，能够

保证云边端部署的及时升级和模型的不断优化。

这对于构建弹性、智能的网络基础环境具有重要

意义。此外，还需要统一的服务注册发现机制，

对模型资产进行统一管理。 

3  自智网络全栈部署的应用实践 

3.1  基于多源异构数据的网络异常检测应用 

基于多模态数据的网络异常检测应用通过组

合使用 KPI 异常检测、告警异常检测和日志异常

检测能力进行 AI 能力编织，从多数据源联合识别

判断网络异常。同时，采用集训练与推理于一体

的云端 AI 部署方案，使检测模型可以实时响应网

络数据，显著提升了检测的准确率和故障响应的

时效性。相比传统监控，该方案最大限度地发挥

了多源异构数据的优势，实现了对网络状况的主

动感知、解析与响应，并能及时更新模型参数，是

网络故障运维智能化的重要突破。基于多源异构数

据的网络异常检测应用示意图如图 8 所示。 

 
图 8  基于多源异构数据的网络异常检测应用示意图 

3.2  智慧机房应用 

机房管理是网络运维的基础工作，包括日常

巡检、电源验收、设备管理和上下电管控等。智

慧机房应用通过 AI 编排技术，整合人员管理、工

程管理、机房管理、自动验收和资源管理等 AI

能力，聚焦一线维护人员的生产运维需求，解决

网络机房在安全管理方面的短板。智慧机房应用

围绕机房安全、生产运营、资产数智化等场景，

结合实际机房生产运维需求，实现机房人员、事

件、资产的安全高效管理，使生产流程贯通、可

管控可追溯。智慧机房应用示意图如图 9 所示。 
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3.3  基于视频的网络设备巡检应用 

网络中存在海量无源设备，需要进行定期的资

产盘点、资源录入和信息核对。传统的人工盘点方

式存在效率低下、质检效果差、工作量大等问题。

为了提高网络设备巡检效率，降低人员工作量，打

造基于视频的网络设备巡检应用。该应用的主要流

程是移动终端上部署设备巡检的 AI 模型和软件开

发工具包（software development kit，SDK），形成

边缘计算能力。巡检人员使用终端对现场设备进行

拍摄录像。部署在终端的 AI 模型对视频流进行智能

分析，自动识别设备资产信息。将识别结果通过数

据接口上传至巡检系统的云端平台。平台数据后台

接收结果，形成设备巡检结果数据。基于视频的网

络设备巡检应用示意图如图 10 所示。 

相比传统人工巡检，基于视频的网络设备巡

检应用有很多优点，具体如下。 

（1）提高了设备巡检效率。一个巡检员携带

终端就可以完成视频采集，无须记录纸质表格，

大大减少了人工录入环节。 

（2）提高了巡检质量。通过 AI 模型的精确识

别，相比人工识别可以大幅降低错误率。同时，

利用视频检测，解决了单张照片识别时设备被遮

图 9  智慧机房应用示意图 

 
图 10  基于视频的网络设备巡检应用示意图 
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挡而导致精度下降的问题。 

（3）实时性强，边缘部署避免了大量视频的

传输时延，可以对视频流进行实时分析。 

（4）保证了数据安全性，视频和数据均存储

在内部系统，不会外泄。 

（5）易于部署，通过 SDK 方式在现有的终端

上部署应用，无须额外采购专用设备。 

4  结束语 

随着通信网络向自智网络演进，网络运营商面临

着日益复杂的网络环境和用户需求。如何实现网络基

础设施的智能化升级，是运营商必须解决的核心

问题[23-24]。本文系统地研究和探讨了自智网络全栈部

署的关键技术，具有重要的理论价值和实践意义。 

在当下 5G 和数字化转型的背景下，运营商亟

须加快自智网络建设的步伐。本文的研究成果为

运营商搭建自智网络全栈提供了科学指导。随着

以 ChatGPT 为代表的大模型等新型人工智能技术

出现，自智网络还需要持续考虑研究新技术如何

与网络架构深度融合[25]，以支持网络的自动化、

智能化和可编程化。同时，随着时间推移，运营

商的网络环境和业务需求也会发生变化，所以自

智网络全栈化部署方案也需要持续迭代更新，以

适应新出现的网络场景需要。 
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