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摘要：提出了基于边缘和云端部署相匹配大型语言模型（LLM）的内生智能网络架构NetGPT 方案。边缘LLM 可以有效地利用基于位置的信息

进行个性化的补充，从而与云端 LLM 进行有效交互。通过在边缘和云端部署开源 LLM，验证了 NetGPT 的可行性。认为面向 NetGPT 的内生智

能网络架构的工作重点是通信和计算资源的深度集成以及 AI 逻辑工作流的灵活设计。认为 NetGPT 是一种可提供个性化的生成式服务的、有前

途的内生智能网络架构。
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Abstract: The NetGPT framework, which is founded upon the alignment of large language models (LLMs) tailored for both edge and cloud de⁃
ployments, is introduced. Edge-oriented LLMs harness location-based data to effectively personalize content augmentation, facilitating 
seamless interactions with their cloud-based counterparts. The viability of the NetGPT paradigm is empirically substantiated through the de⁃
ployment of open-source LLMs at both the edge and cloud strata. It is believed that within the realm of endogenous intelligent network ar⁃
chitectures designed to support NetGPT, the central emphasis rests on the profound integration of communication and computational re⁃
sources, coupled with the adaptability in the design of AI logic workflows.
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随着深度学习从 AlphaGo 到 ChatGPT 应用的转变，人工

智能 （AI） 的作用将在 6G 网络中不断体现。一方面，

边缘计算能力的提升将会使网络资源得到有效安排，服务质

量 （QoS） 得到改善，以 AI 为核心的高效服务供给研究也受

到普遍重视。另一方面，一个 AI 智能模型的应用往往局限

于某些场景或任务。例如，大型语言模型 （LLMs） [1]在各种

自然语言处理 （NLP） 和计算机视觉任务中表现出色，而在

实际场景中，要使预训练 LLM 遵循人类意图生成个性化输

出，则需要对 LLM 进行微调[2]。仅在集中式云端部署 LLM 以

寻求模型的个性化微调将为云端带来多个完整模型参数副

本，因此是一种低效的做法。

为了改善 LLM 的个性化问题，找到合适的云边协同方

法至关重要[3]。与仅在云端部署 LLM 的方法相比，用云边协

同的方式来部署大模型有多重优点。这种方法能赋予边缘服

务器较大的自由度，从而可以部署多种微调的 LLM，适应环

境差异以实现服务个性化、定制化。同时，这种云边协同可

以将数据丰富的生成式设备连接到更多邻近服务器上，从而

减少向更多远程云服务器上传数据的延迟，并节省通信开

销 。 把 生 成 式 LLM 融 入 边 缘 网 络 有 望 促 进 通 信 和 计 算

（C&C） 资源的高效使用。
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如图 1 所示，有几种方法可以实现 LLM 的云边协同部

署，如本地微调、模型拆分等。具体而言，本地边缘服务器

可通过卸载云端训练的 LLM 来定制 LLM，实现个性化、定

制化服务，满足用户喜好及场景需求。在此场景下，联邦学

习或并行训练可作为一种辅助手段来实现调优[2，4]。但对完

整 LLM 的重复微调意味着庞大的计算，并有可能会给模型

开发人员带来知识产权上的困扰，因此该方法在实际应用中

也存在着诸多问题。同时，对边缘处的 LLM 整体进行强制

拟合可能会使边缘服务器受限，计算资源紧张，从而导致边

缘计算所需开销过于庞大。另外，卸载 LLM 也会产生明显

的通信开销。另一种方案是将 LLM 拆分后部署到云端和边

缘 服 务 器 ， 通 过 在 边 缘 部 署 一 些 大 规 模 深 度 神 经 网 络

（DNN） 层，将剩余的层留给云端，从而有效平衡边缘服务

器和云端服务器间的计算资源。在模型划分中，如何有效地

将 DNNs 从边缘到云端进行划分是最具挑战性的问题之一，

这需要在最小化端到端时延的同时，为边缘服务器保留足够

小的模型尺寸[4]。考虑到典型的 LLM 中有数十亿个参数，这

样的模型划分可能会非常复杂，LLM 中广泛采用的参差链接

也可能会限制合适划分点的选择。另外，LLM 可能会泄露训

练数据中的隐私细节[5]，因此直接以局部微调与模型分割的

方法来实现云边协同，也会存在一定的挑战。

本文中，我们提出内生智能网络架构 NetGPT，基于云

边不均衡的资源分布，实现了边缘与云端之间不同尺寸功能

性 LLM 的协同。与具有解耦 C&C 资源的 AI 外生网络明显不

同，NetGPT 能够使用融合 C&C 对边缘部署更小的 LLM，对

云端部署更大的 LLM，以进行有目的的云边协同计算，从而

提供个性化的内容生成服务。此外，NetGPT 还集成并发展

了有逻辑的 AI 工作流，以识别具有相同性能的通信链路。

例如，在 NetGPT 中，假设边缘 LLM 提供满意的内容，那么

性能驱动的通信链路会在边缘终止以加速响应。否则，在即

时学习[6]理念的影响下，边缘 LLM 能够推断上下文并主动附

加 （或填充） 部分个性化信息，从而在云端得到更加全面的

效果。同时，边缘 LLM 有助于为智能网络管理和调度 （例

如用户意图推断、流行度预测等） 提供统一的解决方案。因

此，NetGPT 符合 C&C 深度融合的发展趋势，代表了一种由

LLM 驱动的内生智能网络架构。

1 NetGPT的实现

我们提出了一个云边协同框架，具体如图 2 所示。通过

在云端和边缘 （如基站） 使用不同的预训练 LLM，可以完成

个性化的生成服务。受限于开源 LLM 的可用性，我们选择

并 部 署 了 LLaMA-7B 模 型 （Meta AI 大 语 言 模 型 -70 亿 版

本） [7]和基于 GPT-2 的模型。这两个模型分别由大约 67 亿个

和 1 亿个参数组成，并部署在云端和边缘。值得注意的是，

NetGPT 可以根据需要使用其他 LLM。基于此，我们对云边

LLM 协同 NetGPT 的实现细节进行了深入研究。首先，我们

对作为 LLM 基础的 Transformer 进行了总体概述，并列出了

LLaMA-7B 模型和 GPT2 基础模型两个 LLM 的详细 DNN 结

构。随后，我们探讨了在计算受限的设备上微调 LLM 的有

效途径，并且展示了其对基于位置的个性化生成服务的

效果。

图 1 NetGPT 云边协同的方法

LLM：大型语言模型

云端 云端 云端
云端

边缘

计算面

用户面

控制面

终端

卸载&微调 拆分 协同

边缘 边缘 边缘 边缘 边缘 边缘

（a）LLM卸载微调 （b）LLM拆分 （c）LLM协同
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1.1 Transformer概述

Transformer 已被广泛用作 LLM 中多层解码器的基础模

型。Transformer 是通过使用多层自注意力和前馈神经网络

（FNN） 来构建 DNN 结构。自注意力依赖于由 query、key 和

value 矩阵 （即 QQ、KK 和 VV） 定义的参数化注意力头，通过推

导不同的权重并将其分配给序列中的不同位置来计算输入序

列内的内部相关性。在 FNN 中，每个位置的表示使用的是

非线性变换。此外，Transformer 采用层归一化等技术来缓解

梯度消失的问题。

1.2 边缘和云端LLM的DNN结构

1.2.1 GPT-2-base 模型的 DNN 结构

GPT-2-base 模型是 GPT-2 系列中最小参数的版本，包

含了原 Transformer 结构的 12 层堆叠 （即 8 头自注意力子层和

FNN 子层）。该模型利用正余弦位置的固定绝对位置编码方

式来预变换输入序列。此外，GPT-2 使用修正线性单元

（ReLU） 来激活函数。该模型具有相对优异的性能和较低的

计算要求，因此适合部署在网络边缘。

1.2.2 LLaMA 模型的 DNN 结构

LLaMA 经过大量无标签数据的训练，非常适合下游任

务 的 微 调 ， 同 时 也 有 多 种 参 数 版 本[7]。 与 GPT-3 相 比 ，

LLaMA 结合了多项特定增强功能，从而在保持相似性能的

同时显著减少了参数数量[7]。为了提高训练稳定性，LLaMA

采用了对各子层的输入进行归一化而非对输出进行归一化的

方式。此外，LLaMA 使用一种简化的替代方案，即采用均

方根层归一化 （RMSNorm） 函数[8]，利用均方根而非标准差

进行归一化处理。此外，RMSNorm 引入了可学习的缩放因

子进行自适应特征缩放，从而增强具有不同值域的各种特征

的 归 一 化 效 果 。 其 次 ， LLaMA 用 Swish-Gated 线 性 单 元

（SwiGLU） [9]取代了 ReLU 激活函数。该激活函数将 Swish 函

数 （即 fSwish(x) = x∙σ ( βx)，其中σ (x) =  1
1 + e-x，β为可训练

参数） 和门控线性单元 （GLU）（即 fGLU(x) = x∙σ (Wx + b)，
W和 b为可训练参数） 相结合，从而可以根据输入以更有选

择性的方式激活神经元，在输入发生改变时更加平滑，以有

效捕获复杂的非线性关系。最后，LLaMA 引入了旋转位置

嵌入 （RoPE） [10]，利用预设的旋转矩阵对位置信息进行编

图 2 面向 NetGPT 的云边协同计算框架

GPT：生成式预训练
LLaMA-7B：Meta AI大语言模型-70亿版本

LoRA：低秩适应算法
RMSNorm：均方根归一化

RoPE：旋转位置嵌入
Softmax：归一化指数函数

SwiGLU：Swish门控线性单元

提出目标 添加本地信息并扩展为完整提示 根据网络边缘提供的提示提供答案
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码，自然地将显式相对位置依赖性纳入自注意力公式中。相

较于给序列中每个位置分配独特编码表示的句对位置编码方

式，RoPE 中所采用的相对位置编码方式能更有效地对上下

文信息中的远程依赖关系进行建模，易于直观理解，并且在

实验中表现出优秀的性能。

1.3 微调技术

1.3.1 基于低秩自适应的轻量级微调

LLaMA 缺乏生成响应式文本的能力[7]，因此仍需进行微

调，但直接微调会耗费大量的计算资源。例如，直接微调

LLaMA-7B 模型需要 112 GB 视频随机存取存储器 （VRAM），

这超过 NVIDIA A100 Tensor Core GPU 的容量。因此，我们

采用低秩适应 （LoRA） 技术[11]在消费级硬件上进行参数高

效的微调。为了微调完整的参数矩阵W ∈ Rdin × dout，LoRA 添

加了一条旁路路径，通过使用两个具有内在秩 r的下游参数

矩阵A ∈ Rdin × r和B ∈ Rr × dout来模拟矩阵更新 ΔW。也就是说，

在 r ≪  min (d in, dout ) 的条件下，LoRA 成功地将大型参数矩阵

ΔW 转换为 ΔW ≈  AB 的低秩矩阵。实验证明，微调后的

LLaMA-7B 模型只消耗了 28 GB VRAM 而没有明显增加训练

时间。另外，微调后需要的存储空间由 12.55 GB 明显缩小至

50 MB 左右1。基于 LoRA，我们使用 Stanford Alpaca 数据集[12]

对 LLaMA-7B 模型进行微调，成功得到响应式 LLaMA-7B

模型。

1.3.2 在 LLM 引导下收集数据

为了实现个性化边缘 LLM，GPT-2-base 模型需要通过

附加基于位置的额外信息对“简明提示”进行扩展。本质

上，基于 5G 接入与移动管理功能 （AMF） 所储存的附属 BS

位置能够很容易得到定位信息。同时，为了补充更全面的信

息，本文中我们用 self-instruct 方法[13]，即使用 OpenAI 的

TextDavinci-003 模型来生成有效的文本样本。在每个地区，

我们使用一组手动编写的位置相关提示与 OpenAI 的 Text‐

Davinci-003 模型进行交互，并将生成响应文本作为“综合

提示”。与此相对应，可以收集一系列“简明提示”和“综

合提示”之间的映射关系。考虑到边缘 LLM 的规模和任务

复杂性，我们收集了一个包含大约 4 000 个样本的数据集，

将 GPT-2 的模型微调为即时完成模型。值得注意的是，针

对高通用性的场景，可以使用更大规模的 LLM 来增强边缘

LLM，也可以采用 LoRA 等微调技术。

1.4 性能展示

图 3 显示的是 NetGPT 的性能。其中，边缘 LLM 能够根

据左侧的图表补充“简明提示”，从而产生每一个对应的

“综合提示”。不同基站也加入基于位置的个性化信息来满足

不同需求。随后，边缘 LLM 对用户提出的“简明提示”进

行处理，并向云端反馈补充提示信息，之后云端 LLM 再给

出完整的回应。从图 3 右侧可看出，NetGPT 能产生基于位置

的不同回应，这反映出通过对云边进行高效的协同处理可以

实现个性化的服务生成。

1 此类统计数据是在 r = 8 且与学习率相关的标量因子等于 16 的配置下获得的。

图 3 NetGPT 基于位置的个性化生成服务的性能展示

地区 Brooklyn 地区 Manhattan

71



NetGPT：超越个性化生成服务的内生智能网络架构 陈宇轩 等热点专题

中兴通讯技术
2023 年 10 月    第 29 卷第 5 期   Oct. 2023   Vol. 29  No. 5

2 面向NetGPT的内生智能网络架构

我们认为，NetGPT 为蜂窝网络向内生智能网络架构的

转变提供了机会，给用户带来个性化、网络化以及包容性智

能，并赋予用户更多权限，以随时随地访问生成服务。尽管

如此，这一转变是需要付出代价的。这需要对网络架构做出

实质上的改变，不仅仅是在边缘位置安装服务器机架，以及

在本地中断流量以进行边缘处理。相对于传统面向连接通信

系统，典型服务在两个具体终端间建立了连接，通信源与目

的地是最终用户清晰界定的。NetGPT 需通过更加隐性的方

式来建立产生性能驱动的连接。此外，NetGPT 涉及更频繁

的数据收集和处理模块，因此计算资源应保持一致。如图 4

所示，NetGPT 需要在无线接入网络 （RANs） 中设计深度融

合的 C&C。在这些创新功能之外，NetGPT 还需要设计逻辑

AI 工作流来创建 （超越） 生成服务的编排。

2.1 RAN中的融合C&C
为了有效地组织同时覆盖地面通信和非地面通信的异

构资源，用于 NetGPT 的 RAN 首先必须提供用于无缝连接

控制的控制面 （CP），以支持用户平面 （UP） 中的提示和

生成信息传输。这些组件可按 5G 及 5G 的先进技术来开发。

此外，引入一个独立的计算平面 （CmP） 来协调计算资源，

并执行 AI 相关功能以促进生成服务的部署和更新也是非常

必要的。

2.2 数据处理和隐私保护

如 1.2 节所述，数据处理 （如数据收集和微调） 技术的

广泛使用为 LLM 的产生提供了依据。在采集并储存数据的

同时，引入数据脱敏模块也非常重要，这样可以规避隐私风

险并对嵌入数据进行隐私防护。同时，数据策略执行模块将

默认执行，并根据监管和非监管规则 （如地理限制） 处理数

据，以确保数据处理的完整性和合法性。另外，基于监管与

数据使用政策，可设计若干数据处理模型库，并设置适当的

访问权限控制，使得有需要的实体能够调用这些数据服务。

2.3 个性化分析

为了创建高度自定义 NetGPT，应增强对面向位置相关

信息的分析，以支持个性化生成 AI 服务的定义和操作。例

如，一方面，可以专门收集该地区的场地和设施信息来训练

边缘 LLM；另一方面，用户服务节点 （USN） 也可以包含最

终用户级别的定制服务，以满足多样化的客户需求，同时也

能进一步支持用户档案的建立和所联系终端的表征。

2.4 C&C资源管理

NetGPT 资源编排是未来蜂窝网络供应服务的组成部分，

它与其他网络服务资源编排具有一定的相似性，包括建立连

接和计算资源分配。但由于其涉及的资源范围跨越云到终端

等分布式节点，这也带来了一些挑战。因此，需要在无线控

制信令或无线数据协议上携带新的协议栈来传输 AI 生成消

图 4 面向 NetGPT 的内生智能网络架构和逻辑 AI 工作流

AI：人工智能     BLIP：自助语言-图像预训练模型     C&C：通信和计算     LLM：大型语言模型     LM：语言模型
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息并实现模型的更新和分发。

2.5 逻辑AI工作流

为了有效地提供 AI 服务，需要首先制定部分逻辑 AI 工

作流以解析并安排 NetGPT 服务。值得注意的是，逻辑 AI 工

作流能够协调分散在边缘与云端的一系列网络功能，连续地

提供“简明提示”“综合提示”和“生成响应”，规范数据处

理与分析，从而在 CmP 中进行个性化 LLM 训练。另外，还

需要在服务部署过程中将逻辑 AI 工作流映射为物理资源，

来满足有关服务 QoS 需求。由于工作流程涉及许多网络功

能，其处理过程可以建立在串行或有向无环图上。另一方

面，逻辑 AI 工作流并不局限于产生服务。通过更为可定制

的途径，逻辑 AI 工作流极大地促进了 QoS 的改进。

3 基于LLM的网络管理与协调统一解决方案

除了提供个性化的生成服务外，面向 NetGPT 的内生智

能网络架构还可以在边缘 LLM 上为智能网络管理和编排提

供统一的解决方案。

3.1 流行度预测

通过让 C&C 资源适应预测的需求，流行度预测可以显

著提高网络效率[14]。鉴于 DNN 结构基本原理，GPT-2 能够

从 RAN 的附属终端历史访问记录中解释用户的偏好。另外，

通过结合特定地点的数据，边缘 LLM 可以更好地捕捉每个

地区独有的个性化特征。

为了证明边缘 LLM （即 GPT-2-base 模型） 的预测能力，

我们以 Netflix 观众行为数据集为例进行了实验。结果表明，

该方法能够有效地预测观众行为。为了解决数据稀疏性问

题，我们先根据 6 h 循环对时间范围进行区间划分和编号标

注；然后，根据每一部电影在特定区间内的存在情况，选取

频率最高的 20 部电影进行标注。得益于 CmP 中的数据格式

功能，相关的历史信息被转换为符合特定模板的一些自然语

言。例如，“In interval 1，movie ‘Iron Man 2’ appear :1”

表示电影 《Iron Man 2》 出现在区间 1，与图 5 左下方所给的

某一具体日期时间相对应。同时我们添加了特殊的标记来创

建提示模板，从而帮助语言模型进行信息理解和生成响应。

边缘 LLM 可在直接微调后根据提示模板的格式生成标签，

即电影是否出现在间隔下。此外，为了增强模型的通用性，

我们专门利用数据集中上半年的数据进行实验，并将 95%

的内容作为训练集，剩余的 5% 作为测试集。图 5 最后给出

了边缘 LLM 的预测精度。可以观察到，针对这一任务，

GPT-2 显示了一个可以接受的精度水平，并明显优于其他经

典算法。

3.2 意图推断

意图驱动网络旨在解决基于模板的服务在垂直业务中应

图 5 流行度预测的边缘大型语言模型
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GRU：门控循环单元

LFU：最不经常使用页面置换算法
LRU：最近最少使用页面置换算法
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用时难度增加的问题。意图驱动网络需要在取代人工配置网

络和对网络问题做出反应之前，充分理解客户的实时需

求[15]。如何准确地理解客户的意图，并将其转化为可行的网

络配置，是最根本的问题之一。边缘 LLM 能够满足这种意

图识别过程[15]，并精确理解口头陈述。通过采用类似于上文

提到的微调方法，边缘 LLM 可以理解和提取任意自然语言

输入中的关键词。值得注意的是，这样的微调可以很容易地

完成。在实验中，我们仅使用了 4 000 个输入关键字对即可

实现优秀的效果。图 6 展示了 GPT-2-base 识别客户意图的

相应能力。从图 6 可以看出，当一个用户想要建立从 Access 

1 到 Cloud 2 的 10 Gbit/s 连接并提供流量保护时，GPT-2-base

模型能够很方便地提取出所需的关键词，且不受语句差异的

影响。因此，GPT-2-base 模型避免了繁琐的模板设计和客

户学习过程。相对于传统 NLP 工具，LLM 显示了更加强大的

意图驱动网络实现功能。

4 结束语

本文中，基于 LLM，我们提出了一种内生智能网络架构

NetGPT，从而提供超越个性化生成内容的网络服务。通过

有效的云边协同，我们在边缘和云端部署一些具有代表性的

开源 LLM （如 GPT-2-base 模型和 LLaMA 模型）。在采用基

于 LoRA 的参数高效微调技术后，我们再对开源 LLM 的一致

性进行评估。实验证明，NetGPT 用于基于位置的个性化服

务是可行的。除此之外，我们还强调了 NetGPT 所需的一些

实质性架构更改 （例如，深度 C&C 集成和逻辑 AI 工作流）。

在此基础上，我们提出一个可能的边缘 LLM 许可网络管理

与编排统一人工智能解决方案。

尽管 NetGPT 是一种很有前景的架构，但在本文中我们

并未讨论其面临的研究挑战。要成功地部署 NetGPT，必须

解决如下几个问题：

• 如何在设备终端上实现推理和微调，以符合受限成本

中计算能力的实质性约束？

• 如何模仿新必应实现 LLM 在线学习来满足边缘无线

环境动态性要求？

• 由于数值推理的灵敏度有限，可能存在幻觉效应，如

何进一步提高 LLM 的严谨性，从最新的 LLM 中可以得到哪

些启示？同时如何将 LLM 评估指标与逻辑 AI 工作流相结合

导出适当的工作流？

• 除了更高层的网络优化，如何开发基于 LLM 的物理和

无线电链路层，体现 LLM 的优势？如何使用 LLM 实现低延

迟、超可靠通信？如何对无线通信系统进行优化，以实现

LLM 在将来的网络上的有效部署与操作？

我们期待着未来有更多的研究工作能在这个领域展开，

从而为 LLM 和网络架构的结合以及内生智能网络的构建带

新必应是指 GPT 授权的搜索引擎，可通过 https://www.Bing.com/New 访问。

图 6 用于意图推理的边缘大型语言模型
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来更多的创新和突破。
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