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1 概述

近年来，随着 4G、5G技术的快速发展和普及，移

动网络已经深深融入了人们的日常生活中，接入移动

网络的设备数量持续增长，用户对传输数据的需求也

呈爆炸性增长趋势，这对移动网络的稳定性、性能和

保障用户体验等方面均提出了更高的要求。网络优

化是保障移动网络服务质量、稳定性和效率的关键，

直接影响到用户的使用体验和满意度。因此高效的

移动网络优化运营已成为运营商的迫切需求。然而，
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摘 要：
提出了一种大小模型协同的智能化移动网络优化方法，首先利用大语言模型处

理和理解网络日志、外部开源等非结构化数据，从中提取关键数据。其次构建

了一个包含网络设备、参数配置、专家优化经验等多维度信息融合的知识图谱，

用于分析网络状态和优化需求之间的关系。然后，通过深度学习、图神经网络

等专业工具模型进行根因分析，快速定位网络故障点，并基于专业知识图谱库

和大模型的问题推理能力，辅助专家给一线员工提供具体的解决方案。最后，

通过实际场景的实施和验证，由专家、一线员工对所提解决方案进行评估和反

馈，这些评估和反馈信息经收集后不断返回，形成循环优化。

Abstract：
It proposes an intelligent mobile network optimization method based on the collaboration of large and small models. Firstly，

we utilize large language models to process and understand unstructured data such as network logs and external open-

source data，extracting key information. Secondly，a knowledge graph is constructed，encompassing multidimensional

information such as network equipment，parameter configurations，and expert optimization experience，to analyze the

relationship between network status and optimization requirements. Then，using specialized tools and models such as deep

learning and graph neural networks for root cause analysis，network fault points can be quickly identified. Based on a

knowledge graph database and the problem reasoning capabilities of large models，the proposed method can provide specific

solutions to front-line employees. Finally，through the implementation and validation in real scenarios，experts and front-line

employees evaluate and provide feedback on the proposed solutions. This evaluation and feedback information is continuously

collected and fed back to the previous layers，forming a loop of continuous optimization.
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在网络优化运营系统中，现有技术只能做到自动发现

问题，无法有效提供具体优化建议。所以在实际场景

中，需要将发现问题的工单由上级层层派发至一线人

员，根因分析、优化方案的制定等重要职责均落到网

格一线人员的身上。但一线人员缺乏用户感知分析

和根因定位工具手段，容易造成网络优化的精细化不

足、资源效能利用不足等一系列问题。

人工智能作为一种能够使计算机像人一样思考、

学习和理解的技术，其通过专业领域的数据学习规

律，并根据所学规律进行预测和决策。传统人工智能

技术包含机器学习、深度学习、图神经网络、专家系

统、知识图谱等多个分支领域，该类模型具有运行高

效、专业性强的优点，并在诸多领域取得了突破性进

展。在网络优化领域，人工智能技术可以帮助更有效

地管理网络，提高网络性能［1-3］。另一方面，以 Chat⁃
GPT为代表的大语言模型技术的兴起，使用户与AI模
型可以通过多轮对话的形式不断帮助AI模型理解用

户的真实意图，并给出流程化的问题解决方案，具有

极强的泛化性。在网络优化领域，大语言模型可以作

为常识性知识和推理的良好工具。

传统人工智能技术和大语言模型均在移动网络

优化领域有着巨大的潜力，并已取得不错的效果。但

由于传统人工智能技术存在泛化性能较差、不具备推

导能力，而大模型推理资源耗费高、耗时较长等不足，

现有智能化的网络优化技术在可扩展性、实时性、负

载成本等方面仍存在一定的问题。因此，本文从结合

2类模型的优势、同时弥补其各自模型不足的角度出

发，提出一种大小模型协同的智能化移动网络优化方

法。该方法结合了大语言模型的理解和问题推理能

力、知识图谱的语义关联性以及图模型的根因分析技

术，提高移动网络的故障检测精度与优化效率［4-5］。

2 大小模型协同的智能化移动网络优化框架

大小模型协同的智能化移动网络优化方法包含

多源异构数据的处理、知识图谱的构建、专业性工具

模型的训练和实际应用与结果反馈 4个部分，框架如

图 1所示。首先，该方法利用大语言模型理解和处理

从内部和外部收集到的大量网络日志、专家经验、一

线人员使用反馈等非结构化数据和基站基础数据、用

户数据等结构化数据，从中提取出关键的有效信息。

其次，构建了一个包含网络设备、参数配置、优化经验

等多维度信息的融合知识图谱，用于分析网络状态和

优化需求之间的关系。然后，通过深度神经网络、图

神经网络技术实现对异常情况的根因分析，快速定位

网络故障点等场景化需求，并基于专业知识图谱库和

大模型的问题推理能力，辅助专家给一线员工提供具

体的解决方案，实现精细化的网络优化。最后，通过

实际的实施和验证，由专家、一线员工对所提解决方

案进行评估和反馈，这些评估和反馈信息经收集后不

断发回，形成循环优化。经过数据、技术双方面的不

断积累，该网络优化模型会越来越完善。下面章节将

详细介绍框架中的关键技术。

3 关键技术

本章主要介绍多源异构数据处理、知识图谱的构

建、专业性工具模型的训练和大小模型协同模式等关

键技术。

3.1 多源异构数据

数据是决定模型性能的关键，数据的质量和数量

直接影响模型的准确性和有效性。丰富、高质量数据

可以帮助模型更好地训练，提高其预测能力和泛化能

力。为了保证所提网络优化方案的性能，本文收集来

自内部和外部的多源数据，具体包含优化手册、工单

案例、专家经验数据、基站侧基础数据、用户侧数据、

KPI、PM/CM等运营商内部独有数据和开放百科中的

图1 大小模型协同的智能化移动网络优化框架
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大量外部开源数据。其中优化手册、工单案例、专家

经验多为非规则化的文本类数据，基站侧基础数据、

用户侧数据、KPI、PM/CM多为一些数字型的结构化数

据，而开放百科则会同时包含文本、数字类型的数据。

针对形式各异的非结构化数据，借助大语言模型

从语言类、图片类的优化手册、工单案例、专家经验和

开源百科数据中自动化得到关键部分，并分别给出原

文本、图片类型的数据形式和经过大语言模型处理后

的 token形式，分别用于后续的知识图谱构建和工具化

模型的训练等。

针对结构化的数字型数据，首先进行一系列的预

处理操作，如完整性检测、异常值检测、正则化、归一

化，保证数据的完整性、可靠性和后续的可操作性。

然后，对于类别型特征，直接进行简单的标签化预处

理操作，如用户和基站的属性特征；而对于连续型数

据，则需要进行统计、分桶操作后才可以标签化。以

基础数据中的流量为例，需要将原始数据按照近一

天、近一周、近一个月等不同统计周期内流量均值、最

大值、最小值进行统计，并将统计数字进行合理的分

桶操作后再进行标签化处理。

3.2 移动网络优化知识图谱构建

移动网络优化的知识图谱是一种结构化的语义

知识库，用于描述移动网络优化领域的概念、实体、关

系和规则，以及它们之间的语义联系。本章所提知识

图谱由移动网络资源知识图谱和移动网络优化专家

经验知识图谱融合得到。其中移动网络资源知识图

谱侧重于对基础资源数据和空间连接关系的表征，而

专家经验知识图谱则侧重于对一些网络优化策略、规

则的描述。为了让知识图谱的构建更加自动化，本文

利用移动网络优化领域大语言模型对经过 3.1节所述

方法处理后的数据进行实体识别和关系抽取，实现自

动化抽取包含实体和关系的知识三元组。

为了进一步融合资源知识图谱和专家经验知识

图谱，本文利用实体对齐技术，将 2个图谱进行融合，

得到融合知识图谱。该融合知识图谱可以为移动网

络优化的分析、理解和决策提供支持，并可以利用知

识图谱的推理、预测、决策、意图管理等技术，对移动

网络优化问题进行快速定位、诊断和解决，减少人工

干预和误判，对提高移动网络优化的效率和质量至关

重要。融合知识图谱中包含如图 2所示的 9种节点和

14种关系。

为了让网络优化专家能够更方便地参与到网络

优化知识图谱的共创中来，在知识图谱构建模块提供

2种工具：图谱的可视化编辑工具和基于多轮对话的

知识图谱补充工具。图谱的可视化编辑工具可以让

网络优化专家直观地查看和修改知识图谱中的实体、

关系和属性，以及它们之间的语义联系。基于多轮对

话的知识图谱补充工具可以利用大语言模型的强大

的语义理解和生成能力，从与专家的多轮交流对话中

自动地抽取出语句中知识图谱所需的信息，如实体、

关系、属性等，并将它们映射到知识图谱中进行补充

和融合。通过这 2种工具的协同使用，网络优化专家

可以高效地构建和完善网络优化知识图谱，提升知识

图谱的质量和覆盖度。

3.3 专业性工具模型

为提高移动网络的效率，各式各样数据驱动的模

型被不断引入（如逻辑回归、SVM、朴素贝叶斯、GBDT、
深度学习等）用于网络负载预测、网络故障预警、质差

根因定位等。本文所提方法中的专业性工具同样包

含GBDT、深度学习、图神经网络、大语言模型等多种

模型。如图 3所示，在实际场景中，基站与基站、基站

与用户间的关系是复杂的，将其映射为非结构化的数

据更为合理，图神经网络被广泛应用于非结构化数据

的场景，它能够完整记录复杂的连接关系，对于挖掘

深层关联信息有着天然的优势。非图技术算法通常

将小区、基站、用户等作为孤立节点分别进行建模和

预测，容易造成信息的缺失。而借助图神经网络，可

以完整保留小区、基站、用户间的连接关系，并可以同

图2 融合知识图谱中节点和关系种类
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步利用专家知识图谱中的已有经验，显著提升根因定

位算法的准确性。

除了传统模型，行业化大语言模型也是专业性工

具模型中的一种。基于网络运营数据的自动理解和

知识图谱的构建，移动网络优化大语言模型可以根据

不同的网络优化任务（如负载均衡、流量控制、安全防

护等），自动生成最优的网络优化方案，并以自然语言

和多模态的方式与用户进行交互，提供更丰富、更精

准、更人性化的移动网络优化服务。

3.4 移动网络优化大语言模型的训练

大语言模型在所提方法框架中的数据处理、图谱

构建、专业性工具模型 3个环节中均有出现，其在不同

环节有着不同的作用。而训练移动网络优化大语言

模型主要包含以下3个步骤（见图4）。

第 1步，将预训练的大模型作为基础模型。目前

很多公司已开始训练自主研发的大语言模型，移动网

络优化大语言模型可以采用公司自研大语言模型作

为基础模型。对于一些没有自研大模型的公司，可采

用一些已经开源的大模型作为基础模型，如LLaMA系

列模型、ChatGLM系列模型、Baichuan、Qwen等。

第 2步，使用指令微调的方法对基础模型进行微

调。指令微调是一种基于自然语言指令的微调方法，

可以让大模型快速适应不同的任务和领域，无需编写

复杂的代码或准备大量的标注数据。本文所构建移

动网络优化大语言模型共涉及三大类指令：数据自动

理解类指令、知识三元组自动化抽取指令和移动网络

优化方案生成类指令。针对不同的指令，需要通过人

工标注和AI的方式，形成大量的指令微调数据集。

第 3步，需要使用人工反馈强化学习的方法对微

调后的模型进行进一步的优化。人工反馈强化学习

是一种利用人工评价或奖励模型对模型的输出进行

反馈和调整的方法，可以让模型的输出更符合人类的

标准和期望，即提高模型的准确性、可读性和多样性。

本文所构建的移动网络优化大语言模型需要在多个

移动网络优化任务上进行人工反馈强化学习，以提升

模型的泛化能力和适应性。针对不同的任务，需要设

计合适的奖励函数和策略，以及选择合适的强化学习

算法和超参数。

3.5 大小模型协同方式

大语言模型通过指令微调、人工反馈强化学习的

方式进行训练，实现泛化能力强和所能处理的任务多

样化的目标，在移动网络优化领域具有通用性。然

而，大语言模型参数规模很大，在部署和推理过程中

会耗费大量资源，很难实现大规模应用。传统参数规

模较小的模型，往往能够在专业领域实现较高的数据

处理效果和效率，目前在网络优化领域使用最为广

泛。因此，在实际应用场景中，本文所提移动网络优

化方案采用如图 5所示的大小模型协同的方式运行。

大语言模型主要负责与客户/一线人员的交互，采用多

图3 基于图神经网络的移动网络优化工具模型

图4 移动网络优化大语言模型的训练流程
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轮对话的形式来准确感知用户的真实意图，并基于知

识图谱、历史处理记忆给出合理的解决方案和工具模

型调用的一系列动作指令。小模型接收到大模型的

调用指令之后会自动执行如 Code生成、数据库检索、

网络故障检测、质差根因分析等具体任务，并将结果

输送给大语言模型，大语言模型将其整理成用户能够

理解的形式反馈给用户，进行下一轮次的交互。

4 在实际场景中的应用

以某省无线网络质量分析与优化工作为例，本文

所提大小模型协同方案被定位为网优“智优大脑”而

得以应用和部署，以平台形式提供网络的智能评估和

诊断功能，以及直驱一线优化动作的根因分析能力。

本章从平台功能介绍和效果提升 2个方面对本文所提

方法在实际场景中应用的有效性进行验证。

4.1 基于大小模型协同的网络优化平台

基于大小模型协同的网络优化平台从面向内部

的一线人员、专家和外部用户 2个方面，提供咨询、分

析、决策等多项能力。首先面向内部工作的一线人

员、经验专家，平台提供工单生成、问题工单辅助分

析，进而重点场景网络质量评价功能。其中工单生成

指的是基于 Trace、MR、PM、CM等多源数据，平台利用

知识图谱、可视化、大数据处理等工具性模型，实时监

控和识别移动网络小区类、小区对和区域类、小区类

问题，并输出 3类问题工单。然后利用图神经网络、行

业大语言模型等工具性模型，平台对工单提供根因分

析、决策方案制定等辅助分析功能。目前，平台已上

线移动网络根因诊断模型包括小区类、小区对类、区

域类 3个维度，涵盖工程质量、覆盖控制、业务体验、移

动性 4个网络问题大类，11个问题子类。其中，小区类

模型 6个：小区高重建、越区覆盖、小区位置错误、室分

外泄、波瓣角异常、方位角错误；小区对类模型 3个：天

馈接反、PCI混淆、高切换失败；区域类模型 2个：弱覆

盖、重叠覆盖聚类。根因诊断结果上，提供八大类根

因描述及定界定位，包括告警类、参数设置类、资源不

足类、天馈调整类、天馈故障类、干扰类、基础信息维

护类、无线环境问题类；基于调研梳理网优一线处理

动作百余条，针对每个问题的诊断结果给出 TOP3推
荐优化处理动作。图 6为一线员工以多轮对话的形式

与平台进行交互，平台针对实际问题给出解决方案和

具体行为步骤。

针对用户，平台提供用户的呼叫查询与诊断和异

常呼叫地理化的功能。其中呼叫查询与诊断支持在

某时间段内，对用户、基站、小区、栅格 4个维度的异常

呼叫查询；针对异常呼叫记录执行智能诊断，如在对

应呼叫记录上给出问题原因、推荐动作，异常呼叫多

源数据融合指标（告警、覆盖、性能等）；提供异常呼叫

的无线信令解码功能，并在前端展示层三信令及解码

信息。异常呼叫地理化则支持异常呼叫的GIS可视化

展示，如异常事件发生时，用户所在位置、接入小区、

切换目标基站/小区，扩展图层（工参、规划站、投诉等）

呈现。

4.2 基于大小模型协同网络优化的实际效果

针对根因诊断准确性，将本文所提方法和现有方

法中的 XGBoost、GCN、GraphSAGE、GAT、RGCN进行

比较。其中XGBoost是一种优化的分布式梯度提升决

策树算法，GCN、GraphSAGE、GAT、RGCN是一系列在

网络优化领域应用广泛的图神经网络方法。采用分

类领域常用的Hit@K指标作为评估标准，Hit@K衡量

的是在模型预测的前 K个根因中，实际根因的占比。

表 1所示为某省网优优化中根因分析的实验结果，从

表 1可以看出，本文所提新方法在 K=1、3、5的不同取

值情况下，相比于现有方法，均可以取得非常明显的

提升。

在实际场景中，基于平台能力完成所部署省份的

全部地（市）的多轮次质量评估，累计根因诊断工单 2
万余条，支撑全省超百个优化网格工单的线上分拣、

指派、流转，累计工单闭环率超过 90%，实现 85%以上

网络问题的根因自动分析和智能派单。低感知意味

着用户在使用过程中遇到了一定程度的网络故障问

题，本文所提方法意在降低低感知用户的占比。如表

2所示，以小区为单位对数据业务和语音业务进行衡

量，在平台部署应用后，目标小区的低感知率持续下

降。数据业务低感知小区占比降低 5.15个百分点，全

图5 网优领域大小模型协同方式

问题描述 工具结果
返回

结果反馈
意图理解

网络故障检测

工具
调用

历史处理记忆

制定
方案

Code生成

数据库检索

质差根因分析

文本生成

OCR
告警压缩

……
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国排名提升近 10名；语音低感知小区占比降低 5.6个
百分点，全国排名提升 6名；全省用户投诉解决满意率

提升 6.9个百分点。上述实验结果充分说明本文所提

方案在实际应用中有着良好的效果。

5总结

针对现有一线人员缺乏用户感知分析和根因定

位工具手段，容易造成网络优化精细化不足、资源效

能利用不充足等一系列问题，本文融合大语言模型和

传统模型的优势，提出一种大小模型协同的智能化移

动网络优化方法。该方法充分利用了大语言模型的

理解和问题推理能力、知识图谱的语义关联性以及专

业性工具在根因分析、网络故障技术检测方面的高效

性和专业性，并在实际应用中取得良好的效果。
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表1 某省网优优化中根因分析的实验结果

表2 平台部署前后的小区低感知小区占比（单位：%）

方法

XGBoost
GCN

GraphSage
GAT
RGCN
新方法

Hit@1/%
49.25
52.18
56.04
33.22
60.45
70.75

Hit@3/%
72.70
78.52
78.86
61.24
76.76
87.03

Hit@5/%
84.08
88.76
89.09
73.83
82.68
92.09
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业务类型

数据业务

语音

平台部署前

4月
6.10
6.64

平台部署后

5月
2.42
3.27

6月
2.14
2.65

7月
1.97
1.72

8月
1.72
1.39

9月
0.95
1.04

图6 一线人员以多轮对话的形式与平台进行交互

网络优化大模型-智能问答

有用 无用
还没有

否

有用 无用

疑似室内深度覆盖不足造成。最近一周，附近宏站小区（1/21/0/XXX），日均忙时 PRB利用率 50%多，空口
下行业务流量>50 GByte，业务量较高）；小区（1/21/02XXXX），日均忙时 PRB利用率 30%多，空口下行业务
流量<25 GByte，业务量适中）。建议处理方案:
在无建设资金的情况下，可采取以下处理方式缓解投诉：
1、在投诉楼层安装联通官方信号放大器；
2、拆闲补忙的方式，在附近基站新增5G小区，覆盖楼宇。
3、无阻挡的情况下，优化调整小区（1721702XXXX）的方位角，向该楼宇方向适当调整，观察投诉地点覆盖
效果。

是否有新建室分的建设资金？

有用 无用
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