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摘要：生成式人工智能（GAI）技术可以在多样化业务处理过程中赋予算力网络（CPN）精准的意图分析能力，通过算网专家库的构建进而辅助

算力网络实现高效的自适应智能决策，通过模型微调技术使资源配置决策适应突发网络变化，为用户提供精准且稳定的服务。基于上述目标，

首先介绍生成式人工智能和算力网络概述，然后讨论了基于生成式人工智能的网络自智优化相关研究进展，创新性提出生成式算力网络的架构，

对其核心流程和所需关键技术进行讨论，并对所提架构的优越性进行仿真验证和分析，最后对生成式算力网络应用场景进行分析，期望对该领

域的后续研究提出可供借鉴的新思路。
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Abstract: Generative artificial intelligence (GAI) technologies can endow the computing power networks (CPNs) with precise intent analysis 
capabilities in diverse business processing scenarios. By constructing an expert database within the CPNs, it assists in achieving efficient 
adaptive intelligent decision-making. Through model fine-tuning techniques, the resource allocation decisions can adapt to sudden network 
changes, providing users with accurate and stable services. Based on these objectives, this paper firstly introduces an overview of GAI and 
CPNs, then discusses the research progress on network self intelligence optimization based on GAI. A novel architecture for generative com⁃
puting power networks is proposed, along with discussions on its core processes and necessary key technologies. Furthermore, the superi⁃
ority of the proposed architecture is validated and analyzed through simulation. Finally, an analysis of the application scenarios of generative 
computing power networks is provided, aiming to propose new perspectives for subsequent research in this field.
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随着人工智能的快速发展，越来越多的领域开始应用人

工智能这一技术，如自然语言处理、计算机视觉等领

域。在众多新兴人工智能应用中，生成式人工智能 （GAI）

作为其中的一个重要分支，在近年来取得了迅猛发展，它

能够在几秒钟内生成高质量的内容，并根据用户的需求提

供个性化的内容[1]。在新型人工智能技术的支持下，算力网

络多种基础功能如任务分配、数据存储、计算处理等方面

得到进一步优化，算力网络的应用场景也得到了不断拓宽。

当前对于算力网络的研究正处于与新兴技术广泛融合的关

键时期，生成式人工智能将促进算力网络的进一步发展，

该技术可以自动化部署和管理算力网络中的异构资源，例

如根据不同的任务特性和资源状态，动态地分配计算资源，

优化计算路径，提高算力网络的运行效率和性能[2]。凭借对

意图的精确感知和对海量数据的分析能力，生成式人工智基金项目：国家自然科学基金项目（92367104）
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能可应对多元化的算力场景和复杂化的业务需求，在匹配

用户多维度需求方面为算力网络提供了更加智能高效的网

络服务策略定制方案。

当前中国正在积极推动生成式人工智能和算力网络相关

建设。2023 年 2 月，中共中央、国务院发布 《数字中国建设

整体布局规划》，系统优化算力基础设施布局，促进东西部

算力高效互补和协同联动，引导通用数据中心、超算中心、

智能计算中心、边缘数据中心等合理梯次布局。2023 年 7

月，中央网信办等七部门发布 《生成式人工智能服务管理暂

行办法》，首次明确了各方面的法定责任及法律依据，确立

了人工智能产品的安全评估规定及管理办法。总之，数字经

济已成为驱动中国经济发展不可或缺的力量，“网络赋能智

能，智能使能网络”的创新发展已经逐渐成为推动国家数字

化转型的重要力量。

本文通过对生成式人工智能和算力网络的系统调研，提

出一种面向用户意图的生成式算力网络架构，并对其核心流

程和关键技术进行探讨，随后进行仿真验证分析，最后对应

用场景和未来发展方向进行分析展望，以响应生成式人工智

能服务快速增长的算力需求，优化算力网络的整体机制，推

动智能和网络的高效融合。

1 生成式人工智能与算力网络研究现状

在研究面向意图的生成式算力网络进行前需要明确相关

概念，因此本节对生成式人工智能和算力网络相关概念和研

究现状进行简要介绍。

1.1 生成式人工智能与算力网络概述

1） 生成式人工智能

生成式人工智能是一种利用人工智能算法创造性地生

成、操纵和修改有价值及多样化个性化数据的自动化方

法[3]。生成式人工智能提供信息的过程不需要用户参与。在

AI 模型训练完成后，用户只需提供任务描述等输入，即可

高效获取生成的内容。因为超高的生产内容效率，生成式人

工智能逐渐成为新型网络的重要支撑工具。本节将介绍生成

式人工智能最典型的服务架构和关键技术。

生成式人工智能架构以云-边-端三层网络架构为主。

提供生成式人工智能服务的流程主要分为 6 个部分，包括数

据收集、数据处理、模型预训练、模型训练、智能推理、智

慧服务，如图 1 所示。该架构的核心在于根据任务的复杂性

和数据规模，选择合适的模型架构来进行预训练，随后用特

殊场景下的数据的分布规律对预训练模型进行再次更新，这

个过程称为“微调”。生成式人工智能使用的预训练模型主

要包括变分自编码器、生成对抗网络、扩散模型、Trans‐

former 等以及在这些基本模型上进行改进的架构。

生成式人工智能最初的应用面向人类与计算机的交互，

针对人类需求自动化生成多媒体应用服务，如文章、音乐和

图片等内容。随着研究范围的进一步扩大，多模态生成式人

工智能技术赋予了基础大模型针对不同学科的强大知识和理

解能力。当前全球针对生成式人工智能在网络当中应用的研

究也更加深入，利用基础大模型能够生成各类面向系统的内

容，辅助网络进行规划设计或资源管理等，对网络管理模块

进行智能升级。例如：在生成式人工智能驱动网络架构的研

究中，文献[4]介绍了生成式人工智能利用提示词工程将下

游任务和生成式人工智能知识相关联，通过不同的提示策略

优化生成质量，并使用离散提示和连续提示实现系统自动

化。文献[5]主要考虑使用生成式人工智能作为网络组件或

者增强网络功能，利用网内多模态数据，通过大语言模型

（LLM） 训练实现面向网络和任务的专业生成能力，例如网

络协议、网络配置的设计和资源分配、链路管理策略的设计

等。在感知通信数据处理方面，文献[6]提出生成式人工智

能也不断增强数据集的多样性，利用有限的真实数据提高人

类活动检测的精度，且可以解决相位模糊、信号到达方向估

算等复杂问题。在利用信号频谱数据的训练中，生成式人工

智能方法的性能明显优于深度强化学习方法。

2） 算力网络

算力网络的核心思想是将分布的计算节点连接起来，动

态实时感知计算资源和网络资源状态，进而统筹分配和调度

计算任务，形成一张计算资源可感知、可分配、可调度的网

图 1 生成式人工智能服务架构
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络，满足新业务新应用对算力的要求。凭借其泛在算力按需

分配的特点，算力网络已经成为驱动各行各业变革的重要解

决方案。

当前全球针对算力网络的学术研究主要围绕算力资源建

模、感知和调度三大类问题。对于算力资源建模，算力网络

需要解决的最基本问题是如何衡量底层异构的算力资源质量

和大小，并对其进行合理的表征和度量。近年来算网资源度

量领域的研究者们对网络各种资源进行了全面度量分析[7-8]，

兼顾算力资源的基础性能以及算力节点的工作状态，但随着

智能的发展，需要引入更加自动化、更加智能的方法来提升

度量的精确性。对于算力资源感知来说，基础设施层的算力

资源庞大且分散，算力资源需要对计算任务进行按需匹配，

感知机制的发展使得广泛的算力能够得到充分的调配协同，

但目前的感知机制仍然无法解决跨域跨层级异构算力的全面

感知[9-10]。对于算力网络协同调度来说，网络需要合理地对

任务进行分配以及动态地检测和平衡运行中的节点，根据计

算任务的要求，结合实时的计算负载和网络状态条件，动态

地将计算任务调度到最匹配的边缘计算节点，实现对算力资

源的协同利用和调度。尽管当前的算网调度机制已经非常完

善，但在面对算网突发情况时，例如大规模节点环境的变

化，仍难以做出即时决策[11]。

1.2 生成式人工智能与网络自智优化

生成式人工智能在网络中有显著优化能力，体现在自动

学习、生成和改进网络相关的组件，以实现更加精准的网络

服务响应。全球的相关研究主要集中在通过大模型训练实现

面向网络和任务的专业能力。本文主要介绍以下几个方面：

1） 网络模型应用

基于大模型的微调能力可以面向多种任务场景训练出针

对特定场景问题的生成式解决方案。近年来，大语言模型如

GPT-4 和 Llama-3 等逐渐应用到文本解析、对话生成等多种

自然语言处理任务中。在生成式人工智能对于网络自智优化

的场景中，基于大语言模型的语义分析、内容生成、上下文

学习等能力，通过少量数据微调训练能够捕捉专业化的语义

关系和复杂的数据模式，实现面向网络和任务的专业生成能

力。基于大语言模型设计的无线网络大语言模型能够解决正

交频分复用 （OFDM） 系统的功率分配问题、无线网络的频

谱感知问题、网络协议理解问题等，不仅可以突破大语言模

型在无线通信中遇到的固有局限，还显著提升了其处理无线

通信问题的能力[12]。除无线网络大语言模型之外，越来越多

的定制化大模型逐渐支持 6G 客户端业务，通过数据、知识

驱动的分布式协同部署和微调适配，在边缘侧充分发挥基

站、边缘云的潜力，实现定制化大模型支撑多样个性化 6G

客户端业务。

2） 网络自主设计

随着大规模网络的发展，第 3 代合作伙伴计划 （3GPP）、

美国电气电子工程师学会 （IEEE） 和国际电信联盟 （ITU） 等

组织发布各种协议、标准和规范来确保设备之间的可靠高效

通信。然而，协议的多样化和复杂性增加了网络对协议应用

的困难性，并且制订的网络协议往往缺少自适应匹配网络环

境的能力。生成式人工智能模型凭借突出的数据理解能力，

可以快速获取与无线网络协议相关的信息。因此，利用生成

式人工智能模型可以设计出更加智能的路由协议，根据网络

流量的变化自动调整路由路径，以优化带宽使用和减少延迟，

增强系统整体的链路性能[13]。除此之外，在大型网络环境中

手动配置设备是非常耗时且容易出错的工作，借助生成式人

工智能模型可以将这一过程变得自动化、智能化。系统可通

过学习最佳实践和历史配置数据来生成合适的配置文件。

3）  网络自智操作

生成式人工智能模型能够借助相关技术分辨和模拟复杂

数据模式，更加智能地感知预测网络状态。该技术广泛应用

于网络资源分配、链路管理策略生成等网络自智操作场景。

因此，可以利用生成式人工智能模型学习网络历史流量模

式，并预测未来流量，从而提前做出路由决策，自适应地分

配带宽生成转发策略，甚至在实际数据缺乏时填补数据空

白[14]。在某些应用场景下，比如视频流媒体或在线游戏，网

络延迟和丢包率需要严格控制。对此，生成式人工智能模型

可以用来优化服务质量 （QoS） 参数，确保优先级较高的流

量获得更好的服务保障。除了这些资源分配策略生成的应用

外，生成式人工智能还能够根据不断变化的网络条件和用户

行为调整激励机制。例如，在混合现实 （MR） 场景中，生

成式人工智能与契约理论等技术的结合能有效激励全双工设

备对设备语义信息共享，避免重复的计算任务，以解决计算

能力受限的问题。

2 生成式算力网络方案设计

为了应对算力网络多种应用场景下用户意图的差异化和

个性化带来的新挑战，基于生成式人工智能技术和算力网络

的研究现状，本节中我们提出面向用户意图的生成式算力网

络，并给出生成式算力网络的定义。生成式算力网络在算网

深度融合的基础上，更加关注用户意图的适配和算网环境的

敏感变化，增强算网决策的智能生成能力和灵活适应能力，

旨在精准满足用户意图的同时保障服务过程的稳定性，包括

决策生成、模型更新、环境突变响应等功能。本节将介绍生
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成式算力网络的设计动机，以及生成式算力网络的基础架

构、核心流程和关键技术。

2.1 网络架构

生成式算力网络旨在根据生成式人工智能的经验、对算

力网络中的当前基础设施资源状态和用户意图的感知，动态

生成算力网络中网算存资源分配的最佳策略，实现“意图-

策略”的高效匹配，同时实现网络内资源的灵活调度和协

同，保障其全生命周期的安全性和可靠性，以提供高质量高

可靠的生成式人工智能应用服务。生成式人工智能融合算力

网络架构设计为 3 个层面，如图 2 所示，包括基础设施层、

感知决策层、应用服务层，每一层实现功能具体如下：

1）  基础设施层

基础设施层为生成式算力网络提供了全网广泛的网算存

资源。基础设施层中包含分布式算力节点和广泛的计算资

源，算力节点包括端算力节点、边算力节点和云算力节点，

这些算力节点部署基础算力、智能算力、超级算力等多种计

算资源。确定性网络连接算力节点，实现全网全域的泛在连

接。生成式算力网络将网络内的网算存资源整合统一，协同

调度异构资源来高效地协同处理不同的任务，更好地响应用

户需求，具备快速高效的智能处理能力。

2） 感知决策层

感知决策层是生成式算力网络架构的核心。根据该层的

功能，该层可分为 3 个平面：感知平面、决策平面、编排管

控平面。

（1） 感知平面

感知平面部分接收来自基础设施层和应用服务层的信

息。感知平面从应用服务层获取用户的意图，用户意图往往

图 2 面向用户意图的生成式算力网络架构

AIGC：人工智能生成内容
CPU：中央处理器

FPGA：现场可编程门阵列
GPT：生成式预训练变换模型

GPU：图形处理器
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包含于语义信息中，感知平面主要应用基于知识图谱的意图

转译方法。除此之外，感知平面实时接收基础设施层上传的

资源状态，包括“网、算、存”资源的使用情况和负载均衡

情况，以便后续根据用户意图和资源情况进行协同考虑，在

完成最优决策部署的同时最大化资源的利用率。为了灵活应

对环境资源产生的多种敏感变化，提高生成决策性能的稳定

性，感知平面对资源的感知不能只停留在当前时间状态，而

是需要根据历史资源状态的存储记录对未来某一时刻资源状

态进行预测，以适应决策生成过程中时延带来的环境改变。

同时，感知平面也感知任务的执行状态，检查决策是否执行

以及其性能优劣。此外，感知平面还具备监测环境突变 （如

基础设施节点大范围的减少或增加） 的能力，及时发现对用

户服务不利的情况以做出灵活应对，保持决策的可用性，提

供服务的持久稳定性。

（2） 决策平面

决策平面是整个生成式算力网络工作的关键，其核心能

力是使用生成式人工智能相关技术，基于感知平面输入的用

户意图、接收到的当前和未来预测资源生成最优策略，为用

户目标定制个性化资源调度策略。决策平面引入“以意图为

中心”的算网专家库，它相当于一个历史记录存储库，记录

生成式算力网络中所有的用户意图部分信息和与之匹配的最

终决策模型的参数。利用用户意图之间的相似性，算网专家

库为新用户意图提供有效的预训练生成式人工智能模型选择

空间，减少重新训练模型的时间。算网专家库辅助选择的预

训练生成式人工智能模型，不能够完全满足用户个性化的意

图需求，因此需要根据用户意图对预训练模型进行适应性微

调，使模型的性能和损失逐渐符合用户的期望，同时通过不

断与资源环境反馈状态进行实时交互，从而不断更新模型参

数，更好地适应环境。除此之外，预训练生成式人工智能模

型的微调不止发生在用户意图输入的时刻，还发生在环境大

规模突变的时刻，以适应环境输入维度的变化，改变模型使

其能够生成更加合理的决策，保障用户服务执行过程中不受

环境突变的影响。

（3） 编排管控平面

编排控制平面是决策的执行者，它根据最优决策对网算

存资源进行一体化管理，部署最佳决策内容到基础设施层的

节点执行，调度分配、管理算力资源和规划网络，同时控制

跨域协作，从而可以实现多域算力共享和域间服务协作。

3） 应用服务层

生成式算力网络的应用服务层不仅能够满足更多智能应

用的需求，如元宇宙、GPT、车联网等，还能提供生成式人

工智能服务，如文本、图像、视频等内容，并且支持内容根

据用户意图自适应调整等功能，以不断满足用户新需求。

2.2 核心流程

针对生成式算力网络的核心部分，即决策平面，分析决

策产生的主要工作流程，包括决策生成、模型更新和环境突

变响应。

1） 决策生成

决策生成流程根据当前资源状态生成最优策略。基础设

施层进行语义分割，度量每个节点的资源状态，包括存储、

能耗、网络、负载和历史策略执行性能，然后将输入传输到

感知决策层。在感知平面上，基于知识图谱将语义分割生成

的文本划分为不同的意图组，同时感知资源状态和决策反

馈。接下来，决策平面根据知识图中不同单词之间的关系，

检测意图组之间的语义冲突。同时，利用预测模型，根据之

前的输入，预测未来短时间内资源的状态。将用户意图在经

验库中进行搜索和近似匹配，调取预训练生成式人工智能模

型。使用用户意图对预训练生成式人工智能模型进行小样本

微调，然后将资源预测结果、环境冲突信息、用户意图、当

前资源状态等信息反馈给核心预训练生成式人工智能模型生

成最优决策，同时进行模型更新和环境突变响应以实现决策

效用最大化。收到决策平面响应后，系统将决策发送到编排

控制平面，控制器根据该决策管理部署节点，执行任务调

度。最后，基础设施层中的节点接收部署的决策并执行，完

成用户服务后反馈结果信息。

2） 模型更新

模型更新过程包括两部分，这两部分分别根据来自应用

服务层的用户意图和来自基础设施层的资源反馈进行模型参

数的更新。用户意图对从算网专家库中选取的预训练生成式

人工智能模型进行微调，使其更满足当前用户的需求，以获

得用户意图的最佳匹配决策。这比直接使用预训练生成式人

工智能模型更准确。同时，模型在决策生成与执行完成的过

程中，不断与基础设施层反馈的资源环境以及执行过程中反

馈的结果进行交互，并不断更新模型参数，使模型适应环境

敏感变化，保障生成内容的有效性。执行完决策之后，算网

专家库确认最终决策，将最终模型添加到专家库中，同时将

时间较远的模型参数删除，以减少专家库的数据冗余。

3） 环境突变响应

环境突变响应是一种发生于环境急剧变化的决策模型适

应过程。发生环境突变主要有以下几种情况：（1） 基础设施

层中负载不均衡，造成大量节点过载无法使用，空闲节点没

能得到充分利用；（2） 网络规模的扩大和缩小，例如算力供

应商的加入和退出造成大量节点的增删情况，资源环境维度
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发生变化。针对第一种情况在基础设施层设置负载阈值，以

判断整体网络环境内所有决策的综合性能。如果过载节点数

大于阈值，感知决策层将接收到相关信息，将目前正在执行

的决策终止，根据当前信息立即制定新的策略。针对第二种

情况，需要对当前执行模型和算网专家库中的模型全部进行

微调，使其迅速适应大范围的网络变化。

2.3 关键技术

本小节将从生成式算力网络架构和流程中的几种关键支

撑技术展开探讨，包括意图感知和转译技术、预测和决策生

成模型、微调技术等。

1） 意图感知和转译技术

在基础设施层，使用包括解码器网络的语义分割将用户

的需求划分为文本提示。然后，意图感知部分利用知识图谱

对文本提示进行分类。知识图谱用于表示实体之间的关系和

属性，以及其语义信息。首先基于开放关系抽取[15]等方法可

以通过分析用户输入的语句，从非结构化文本中提取开放领

域的关键实体、特征和关系信息，并将这些信息映射到知识

图谱中相应的节点和边。目标本身固有的属性信息是用于目

标意图分析的参数，如网算存资源参数和网算存节点等。以

各种特征为基本节点的节点信息主要包括距离、能耗、资源

利用率等特征参数，而进行意图分析的节点关系主要包括目

标实体意图间的包含关系、关系值域、关系约束等。借助一

系列的知识抽象、知识推理、构建上述知识图谱，并通过反

馈实时更新数据库，系统可实现更加精确的目标意图知识图

谱。利用知识图谱即可进行意图的分析和转译，获得意图的

各种属性、特征和关系解析结果。

2） 预测和策略生成模型

在生成决策前，系统可通过构建神经网络对未来资源状

态进行预测，输入资源的当前状态并估计资源的后续状态，

以减少时间延迟对策略性能的影响。决策生成模型主要基于

生成式人工智能模型。生成式人工智能模型包括 VAE、

GAN、扩散模型、Transformer 等经典内容生成模型，提供动

态自适应调度方案[16]，提升系统的智能水平。除此之外，也

可采用强化学习算法对流程进行优化，例如 Actor-Critic 结

构和经验缓冲区。

3） 微调技术

参数高效微调是指微调少量或额外的模型参数，固定大

部分预训练模型参数，从而大大降低计算和存储成本，同时

也能实现与全量参数微调相当的性能。参数高效微调方法甚

至在某些情况下比全量微调效果更好，可以更好地泛化到域

外场景。高效微调技术可以粗略分为以下三大类：增加额外

参数 （例如 AttentionFusion）、选取一部分参数更新 （例如

BitFit）、引入重参数化 （例如 LoRa）。其中，增加额外参数

这类方法又主要分为类适配器 （Adapter-like） 方法和软提

示 （Soft prompts） 两个小类[17]。如果环境中的突变对决策的

性能产生较大影响，就需要使用微调技术来调整模型。此

外，为了满足用户输入意图，对从算网专家库中复制的预训

练模型也要进行微调，基于新的数据集更新预训练模型部分

参数以适应新的任务。

2.4 仿真验证

本文中，我们通过仿真实验对生成式算力网络架构以及

扩散模型集成的强化学习算法进行简单验证，并对 3 种算法

的 奖 励 值 进 行 仿 真 ： 集 成 扩 散 模 型 的 强 化 学 习 算 法

（Diffusion-sac）、深度 Q 网络 （DQN） 和基于策略梯度的强

化学习算法 （PPO）。对生成式算力网络的智能生成策略机

制进行仿真验证主要分为两部分：1） 选择每轮训练的奖励

值和网络能耗作为系统性能指标，验证生成式算力网络和普

通算力网络的策略生成性能；2） 对不同用户算力需求下系

统的表现性能和稳定性进行仿真时延，以证明其在不同场景

下的适应能力。我们使用扩散模型作为 Actor 网络核心算法，

对于实时变化的网络环境和用户需求做出算力的分配策略，

关注 3 种学习方法的奖励值曲线和网络整体的能耗指标。

在策略生成性能方面，如图 3 所示，Diffusion-sac 算法

学习奖励值的曲线平稳且高于其他算法，在任务处理能耗方

面 也 使 得 网 络 始 终 具 备 最 低 能 耗 。 这 些 结 果 证 明 了

Diffusion-sac 算法在高性能、低能耗和快速收敛方面的优越

特性。因此，Diffusion-sac 算法是解决算力网络场景策略生

图 3 3 种算法奖励值和能耗对比

DQN：深度Q网络     PPO：基于策略梯度的强化学习算法
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成问题的首选。

在系统多场景下的稳定性方面，图 4 和图 5 显示了在不

同的用户算力需求以及不同节点算力容量情况下 Diffusion-

sac 算法的稳定性。可以看出，随着用户算力需求量的增加，

3 种算法的平均奖励值有所下降，这是因为节点资源承受的

资源供给压力较大，但是 Diffusion-sac 算法始终保持着最高

的平均奖励值，并且能耗值也远小于其他算法。由节点平均

算力的增加可以看出，3 种算法的奖励值都有所提升。与此

同时，系统的整体平均能耗有所下降，这表明系统具备负载

均衡的能力，不会出现能耗过高情况，而且 Diffusion-sac 算

法仍然保持着最优效果。实验证明，Diffusion-sac 算法不仅

在单一场景下具备优秀的训练能力，并且在变化的负载条件

下也能够适应场景的变化进行最优决策，具备强大的泛化能

力和稳定性能。

除此之外，我们还进行了针对模型泛化能力的仿真验

证。图 6 展示了改变环境节点突变概率时 3 种算法的表现情

况。我们设置节点突变概率变量，用于控制算网环境中每个

节点的崩溃概率。若节点发生崩溃，则任务调度过程中需要

考虑其他节点情况。其中，3 种算法的奖励值整体趋势都随

着节点突变概率的提升而下降。这是因为可用节点数量越

少，任务处理和调度决策困难就越会导致节点负载不均匀，

奖励值就越下降。由图 6 可知，Diffusion-sac 算法的奖励值

变化幅度较小，且始终高于其他两种传统算法，这显示了

Diffusion-sac 算法的稳定性能。3 种算法产生的能耗整体趋

势都随着节点突变概率的提升而有所提升，这是因为节点负

载不均衡导致部分节点使用过载，能耗极具增大。其中，能

耗最小的算法为 Diffusion-sac，在每种情况下都表现为最小，

这说明该算法能够尽可能在环境突变的情况下保持负载均衡

的决策。

3 生成式算力网络应用场景

3.1 生成式算力网络服务于垂直行业

大模型的应用对于各专业场景都是新兴的发展趋势，但

训练大模型对大多数企业来说不现实，因为这些企业往往只

专注于一类业务，更希望利用大模型在行业场景的个性化智

能能力。企业的需求是支付尽可能低廉的成本，而不是付出

巨大算力直接进行大模型训练。总结来说，当前垂直行业应

用生成式人工智能技术存在以下问题：1） 由于大模型训练

需要大量的算力资源，目前只有云端能够支撑大模型训练方

案，边缘算力仅依靠协同计算无法支撑大模型训练，绝大多

图 5 节点平均算力变化下算法性能对比

图 4 用户算力需求量变化下算法性能对比

DQN：深度Q网络     PPO：基于策略梯度的强化学习算法

DQN：深度Q网络     PPO：基于策略梯度的强化学习算法

图 6 节点突变概率变化下算法性能对比
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数用户和企业没有能力训练自己的大模型；2） 垂直行业设

备大量分布在边缘端，因此生成式人工智能的服务交互需要

向云端请求并获得结果反馈，通信开销巨大；3） 目前现有

的大模型大多数是通用模型，不符合垂直行业的专业需求。

生成式算力网络为垂直行业训练属于自己的大模型以提

供算力条件支撑。网络基础设施层结合多种分布式智能技

术，使得预训练大模型在边缘为各专业领域提供个性化服务

成为可能，大大减少了实现个性化智能能力的复杂性。文献

[18]中基于给定主题的几张图像，将这几张图片的特征嵌入

到模型的输出域中，并对预训练的基于扩散的文本到图像框

架进行微调。这样的解决方案不仅能够满足企业训练模型需

求，也保证了智能资源的充分使用，解决高昂的成本问题。

3.2 生成式算力网络实现服务个性化定制

传统算力网络根据业务需求，通过移动边缘计算等技术

将计算资源、存储资源以及网络资源进行集中和灵活调度，

以实现按需的算力分配和灵活调度。由于不同的业务需求需

要不同的计算、存储和网络资源，而且同一业务的不同阶段

也可能需要不同的资源分配，因此，算力网络需要提供个性

化的服务，以满足不同业务需求和用户需求，同时对资源进

行高效利用，避免资源的浪费。但随着智能业务的海量涌现

和发展，传统的静态资源管控调度方案面临灵活性差、适配

度低等问题。

在生成式算力网络中，生成式人工智能算法会根据用户

的行为和偏好，生成个性化的服务内容和推荐。例如，网络

可以根据用户的浏览历史、购买记录、搜索关键词等信息，

生成个性化的推荐列表，帮助用户更快速地找到自己感兴趣

的内容。同时，算力网络还可以根据用户的反馈和评价，不

断优化和改进个性化服务。例如，如果用户对某个推荐的服

务或商品不满意，融合网络可以根据用户的反馈信息，重新

调整算法模型，提高个性化推荐的准确性和质量[19]。

3.3 生成式算力网络驱动虚拟世界扩展

元宇宙作为未来虚拟世界的起点已经获得了极大的关

注，然而数据的映射是在虚拟世界和现实世界之间建立共生

互联网的先决条件。生成式人工智能技术通过利用人工智能

的力量来自动化信息创建过程，为快速创建数字内容提供了

技术支持。但随着虚拟世界的逐渐扩展和演进，虚拟世界用

户数据量的增多带来大模型广泛访问的问题。生成式算力网

络的出现能够为大模型提供缓存空间，解决访问频繁问题。

通过生成式算力网络可以实现跨平台一体化的元宇宙体

验。无论是对于虚拟现实设备、增强现实设备，还是针对智

能手机等移动终端，算力网络承载的生成式人工智能都可以

提供一致且无缝的用户体验，使用户可在不同设备上连续获

得元宇宙服务。算力网络不仅能为用户提供娱乐环境，还能

帮助用户实现元宇宙的任务管理、资源调配、时间规划等，

进而提高用户的工作效率[20]。

4 生成式算力网络未来发展

4.1 激励机制

在生成式算力网络中，生成式人工智能服务的整个生命

周期需要对参与者进行适当的激励。由于网络中参与生成式

人工智能服务的节点提供异构资源，在提供服务的过程中，

数据收集、预训练、调优和推理都需要大量异构资源参与。

这就需要对服务的各方参与者按照其贡献设计合理的激励机

制，例如引入区块链技术，实现网络对生成式人工智能服务

全生命周期的去中心化管理。用户可以根据服务提供商的交

易历史来评估其声誉，从而促进服务的优化和改进。

4.2 服务定制

在生成式算力网络中，生成式人工智能模型的预训练、

微调和推理通常会消耗大量的计算和网络资源。因此，我们

可以更加关注生成式算力网络的绿色运营，以最小的能耗和

碳排放提供生成式人工智能服务。此外，还可以提出智能资

源管理和调度技术来平衡服务质量和资源消耗。

4.3 模型压缩

随着生成式人工智能大模型变得越来越复杂庞大，在提

供生成式人工智能服务时，模型压缩技术对于减少服务延迟

和资源消耗变得越来越重要。目前已经研究出的模型压缩技

术包括：修剪、量化和知识蒸馏技术。其中，修剪技术的目

的是去除不重要的权重，而量化则降低了权重的精度，知识

蒸馏目的是训练一个较小的模型来模仿较大模型的行为。未

来对于模型技术的研究可以基于上述技术进行完善，以平衡

模型的大小和精度。

4.4 服务安全隐私

为了提供保护隐私的生成式人工智能服务，在模型训练

和推理中都需要考虑隐私计算技术。差分隐私、安全多方计

算和同态加密等技术可用于保护敏感数据并防止未经授权的

访问。其中，差分隐私涉及在数据中添加噪声以保护个人隐

私，安全多方计算允许多方在不向彼此透露其输入的情况下

计算一个函数，同态加密允许在不解密的情况下对加密数据
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执行计算。

5 结束语

由于生成式人工智能对用户需求高效快速响应，在任务

处理方面带来显著的性能提升，同时算力网络能够为生成式

人工智能提供非常充足的计算条件，因此在算力网络中引入

生成式人工智能的新型网络架构具备充分的条件。本文对算

力网络的概念进行详细介绍，并系统梳理了生成式人工智能

的发展现状，重点对生成式人工智能融合算力网络的系统架

构、通信流程及关键技术进行概述，最后通过仿真实验验证

了生成式算力网络架构的合理性和有效性。在未来的工作

中，我们可以对生成式算力网络架构每一层进行详细的研

究，以期提供更加完善高效的智能算力服务。
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