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摘 要：针对智能时代多样化多形态业务对未来网络按需、精准、高效服务的诉求，提出了一种通算存智一体

协同的网络模型（3CI-CoNet）。首先以通信技术连接计算设备与存储设备，构建网内计算和网内存储的硬件底

座，然后在底座上部署智能网络模型及算法，为网内业务构建智能的网络环境，同时链接与行业/应用相关的智

能设备、平台及算法，为新兴应用提供智能的网络服务，保障各业务的有序高效运行。设计了3CI-CoNet的层次

化功能架构，包含基础资源层、智能接入层、按需服务层和业务表达层，各层次间相辅相成，协同构建了智能

的网络环境和网络服务。进一步，结合自动驾驶和智能制造中的典型场景，论述了3CI-CoNet及其功能架构、运

营机制对多形态业务高效运行的支撑作用，阐述了 3CI-CoNet在智能时代的推广和应用价值。以智能制造中多

AGV按需调度业务场景为原型，通过将3CI-CoNet与其他网络模型相对比，定性定量论证了3CI-CoNet对提升业

务效能具有积极作用。最后，总结了3CI-CoNet的未来发展趋势和面临的技术挑战。
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Abstract: In order to adapt to the demands of diverse businesses for on-demand, accurate and efficient network services, 

the communication-computing-caching-intelligence cooperative network (3CI-CoNet) was proposed. The hardware 

bases of 3CI-CoNet was built by connecting computing devices and storage devices with communication technologies. 

Intelligent models and algorithms were deployed on the bases to build an intelligent network environment. Simultane‐

ously, 3CI-CoNet connected with intelligent devices, platforms, and algorithms relevant to various industries and applica‐

tions to provide intelligent network services for emerging applications, ensuring the orderly and efficient operation of 

various services. 3CI-CoNet was designed with a hierarchical functional architecture, including the foundational resource 

layer, intelligent access layer, on-demand service layer, and business expression layer. These layers worked together to 

construct an intelligent network environment and network services. Furthermore, in conjunction with typical scenarios in 

autonomous driving and smart manufacturing, the functional architecture and operational mechanisms of 3CI-CoNet 

were discussed. Using the on-demand scheduling of multiple automated guided vehicle (AGV) in intelligent manufactur‐

ing as a prototype, a qualitative and quantitative analysis was performed to demonstrate the positive impacts of 3CI-

CoNet on enhancing business efficiency. Finally, the future development trends and the technological challenges of 3CI-

CoNet were summarized.
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0　引言

近年来，网络作为维持社会正常运转的神经系

统，以及实现智能制造、智慧城市、智慧交通、元

宇宙等新时代愿景的关键使能技术，得到了产学研

各界的广泛关注。然而，根据Drazen统计，全球

流媒体业务每年以7倍的速度增长，物联网终端规

模呈爆炸式增长，业务云化也让数据中心对带宽的

需求不断增长。这使当前网络遭遇了流量爆炸、接

入终端剧增、网络时延增加、用户体验下降等危

机。世界主要发达国家政府及组织高度重视网络技

术的发展，积极出台了相关的战略政策，支持网络

技术的快速发展，以及与各行各业应用的有效结

合，以期能够逐步支撑现有产业形态、商业模式和

生活方式的智能化转型。

网络技术自诞生以来，紧随时代发展需求，已

经过多轮演化，从最初的 PC（personal computer）

互联网与移动互联网，不断与其他领域技术相结

合，为网络增效提速，其中具有里程碑意义的网络

模型发展阶段包括：1) 通存融合网络范式通过将

通信技术与存储技术相结合，利用网内缓存减轻主

干网以及服务器的流量压力；2) 通算融合网络范

式通过通信技术连接云/边/端算力，构建了网内计

算的能力；3) 通算存融合网络范式通过将通信、

存储及计算技术相融合，构建了网内计算与网内存

储的能力，降低了网内拥塞，提升了网内传输

效率。

然而，面向 2030年及以后的应用，接入网络

的服务会愈发复杂多样，用户对服务质量也会更加

高标准严要求，以增强现实/虚拟现实（AR/VR, 

augmented reality/virtual reality）[1]、全息通话、元

宇宙和数字孪生[2]为代表的新一代虚实联动沉浸式

应用更是对网络具有超低时延、超高可靠性和超快

响应的需求，这促使未来网络具备自感知、自适应

和自学习的能力，即网络可自主感知网内业务的特

性，并根据业务特性，调整网络的局部结构或运行

策略以提供面向业务的按需、精准、快响应和低时

延服务，同时网络需要在不断运行中，根据网内业

务请求分布频率等状态信息，升级网络服务策略和

组织结构。此时，虽然通算存融合网络模型具备网

内计算与网内存储的能力，但是由于其缺乏智能大

脑，难以根据网内业务的需求，有效地调度和利用

网内资源，因此难以明显提升网络性能。

值得欣慰的是，在通信技术不断发展的同时，

智能算法也在掀起变革，迎来了高速发展阶段，为

构建智能大脑提供了有效、先进的技术支撑。其中

以深度学习[3]、区块链[4]和知识图谱[5]为代表的智

能技术及相应理论方法蓬勃发展、相互融合，从根

本上提高了智能算法处理复杂不确定性任务的能

力；聚焦特定功能、采用特殊架构的芯片、传感器

等工程技术也在不断突破，奠定了良好的智能硬件

基础；智能技术也在与其他各领域技术不断融合，

使方法更贴合行业需求并逐渐应用在各行业（如图

像处理[6]、语音识别[7]、无人机协同[8]等）。借助这

些智能算法，可提高网络对业务形态的适应能力、

对业务高效运行的支撑能力、对数据流量的传输分

析能力、快速实时响应用户请求的服务能力、对网

络整体架构的调整能力和对网内资源的调度组织利

用能力。并且智能算法可以赋能网络不断进化和学

习的能力，网内智能模型的升级也可不断增强网内

业务的执行效能，从而使整个网络具备泛在智

能性。

目前，国内外学术界均期望通过与智能技术相

结合提升网络性能。6G无线通信技术发展指南明

确提出，在6G网络中融入智能技术以实现较5G更

高的频谱/能量/成本效率、更高的传输速率、10倍

以上的更低时延、100倍以上的连接数密度、更高

的智能水平、亚厘米级的定位精度和接近 100%的

覆盖率[9]。刘韵洁等[10]提出了服务定制网络，通过

信息资源智能有序调度实现差异化服务能力并消减

网内传输过程中的信息冗余问题。Yu[11]构想了智

能互联网，旨在通过区块链等可信技术克服现代网

络中的信息过载、虚假信息难以鉴别等问题，促进

人-人、人-机和机-机高效协同作业。然而，在实

际探索中，6G通信由于功能结构与体系结构复杂，

还未切实将智能技术融入其中，形成统一的系统化

研究框架和思路。服务定制网络更专注于网络的差

异化服务能力，难以全面满足未来应用需求。智能

互联网聚焦于网内智能的可信共享，但未能结合网

络结构设计和网内运行机制做深入探索。本文提出

的通算存智一体协同网络（3CI-CoNet, communica‐

tion-computing-caching-intelligence cooperative net‐

work）的未来网络模型可以视为在这3种研究方向

下对未来网络结构的一种探索。具体来说，本文的

贡献可概括如下。
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1) 提出通算存智一体协同的未来网络模型，

以通信、计算、存储、智能理论与方法为底座，以

层次化功能架构为建设基准，为未来网络构建智能

的网络环境，提供智能的网络服务。

2) 结合自动驾驶和智能制造的典型应用场景，

详细论述3CI-CoNet及其功能架构与运营机制提升

业务效能的过程，据此定性说明3CI-CoNet对加速

行业数字智能化转型具有积极作用。

3) 以智能制造中多自动导引车（AGV, auto‐

mated guided vehicle）按需调度业务场景为原型，

横向对比了 3CI-CoNet、通算存融合网络、通存智

融合网络、通算智融合网络、算存智融合网络、通

算融合网络、通存融合网络等网络模型对行业/应

用升级的促进作用，在性能提升层面上验证了3CI-

CoNet较其他网络模型具有显著优势。

1　国内外研究现状

由于海量数据传输，网络拥塞现象逐渐显著，

同时受以自动驾驶、智能制造等为代表的新兴智能

业务个性化网络诉求的影响，国内外正积极探索新

型网络范式，主要包括通存融合、通算融合和通算

存融合网络范式。

1.1　通存融合网络范式

通存融合网络范式将网络通信技术和存储功能

紧密结合，以提高传输性能，减少通信时延，增强

网络的可拓展性。代表性技术包括内容发布网络

（CDN, content delivery network）[12-14]、信息中心网

络（ICN, information-centric networking）[15-17]等。

CDN是构建在现有互联网基础上的一层智能

虚拟网络，其结构如图1所示。网络各处部署CDN

存储服务器，内容发布者将其内容同步至网络中各

存储服务器，当用户接入网络访问对应内容时，就

可从就近服务器获取。通过这种方式，CDN减少

了相同包在网内的传输次数，降低了网络拥塞，提

高了用户访问速度。文献[12]总结了CDN近年来的

研究动态，并注明CDN的未来发展趋势是与边缘

计算和机器学习融合。文献[13]通过一系列案例论

证了CDN生态正在变得越来越复杂，且需要与智

能计算技术融合才能更好地应对未来市场需求。

ICN是一种新型的通存融合网络架构技术，被

认为是一种重要的未来网络备选技术方案。与基于

IP采用以主机为中心的端到端通信模式的现有网络

结构不同，ICN强调以信息内容为中心的通信模式，

通过在网络层融合内容缓存，建立以内容名字为基

础的路由转发机制，实现了基于信息内容的网络通

信，进而构建了一种通存融合网络范式。文献[15-16]

总结了 ICN的研究进展，包括标识与标识解析、数

据缓存与路由机制等。文献[17]将 ICN应用至移动

网络中，研究者也确信 ICN的未来发展需要与智能

计算技术相结合。

然而，随着智能计算技术的发展，越来越多的

计算任务涌入网络，涵盖了大规模数据处理、机器

学习、深度学习等复杂任务，这些任务的复杂性和

计算需求的增加超出了通存融合网络范式的设计架

构，使这一范式已无法有效适应智能时代计算任务

的特殊性和需求，因而需要设计更为灵活和高效的

网络计算模型。

1.2　通算融合网络范式

通算融合网络范式旨在通过网络将泛在的云/

边/端算力连接起来，借用算力提升网内计算效率，

使网络能够实现面向海量数据的高效高质量转发，

同时，基于网络的高质量转发使得海量的应用能够

按需、实时调度不同地方的计算资源，提高了计算

资源利用率。通算融合网络范式的代表性成果是云

网融合和算网融合。

云网融合是基于业务需求和技术创新并行驱动

带来的网络架构的深刻变革，是云和网高度协同、

互为支撑、互为借鉴的一种概念模式。云网融合发

展表现在两方面，一是云计算业务的开展需要强大

的网络能力支撑；二是网络资源的优化也需要借鉴

云计算的理念。5G核心网云化部署就是典型的云

网融合实用案例。云网融合首先将“计算”的概念

明确引入网络中，基于云专网，逐步推动云网融合

发展的3个步骤：① 网适云，即让企业上云；② 网

促云，即把控云网入口优势；③ 云网与应用融合，

即赋能行业数字化转型。最终实现网络与云的敏捷

图1　CDN结构
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打通和按需互联，并体现出云网融合智能化、自服

务、高速、灵活等特性。云网融合结构如图 2 所

示。用户及通信设备连接至云端服务器，使用其上

部署的算力设备完成各自的计算任务。由于云算力

距离网络终端过远，难以满足用户的时延敏感型任

务需求，因此，网络资源也与多接入边缘计算

（MEC, multi-access edge computing）融合，形成如

图3所示的结构，从而为网络运行及终端用户提供

更快速敏捷的算力。

算网融合实现边缘算力、云算力与网络的融

合，算力网络是算网融合的重要成果。文献[18]综

述了算力网络早期的一些观点以及国家政策指导。

文献[19]提出了确定性算力网络架构，通过算力资

源与网络资源预留方法为算力网络用户提供确定性

时延服务。文献[20]提出了融智算力网络的内生智能

和业务智能平面，设计了相应的功能架构。文献[21]

提出了融算网络体系，以及在融合组网与高效兼

容、多维统一标识及智能解析映射、按需组网及算

网协同传输、算网融合的协同计算与优化等方面的

技术指导。文献[22]以算网融合方式使能未来移动

通信网络，从网络结构、系统能力以及资源管理方

面论述了算网融合移动通信网络的特性，并提出分

层网络结构和异构通信机制使能算网融合网络的高

效可靠运行。

总体来说，通算融合网络范式在网内提供了大

量的计算资源以保障计算任务的算力需求，并且可

通过有效的算力协同方法，保持网内算力的负载均

衡。但是这一架构难以满足网内存储型业务，包括

数据存储、流媒体、会话等业务的高效支持，同

时，由于缺少网络存储的有力支撑，也难以实现数

据以及任务的可追溯性。

1.3　通算存融合网络范式

通算存融合网络范式结构如图 4 所示，将网

络、算力和存储三要素联合[23-24]，以泛在计算、泛

在存储为重要载体，通过共享网内存储资源降低源

服务器和主干网的信息响应和传输压力，减轻网络

拥塞，实现未来人/机/物随时随地安全可靠普适互

联、协同共生的愿景，最终以更为绿色环保的方式

为用户提供无差别精准化的泛在接入和访问服务。

部分通算存融合网络范式还可支持基于机器学习、

深度学习、知识图谱等智能资源管理模式。

通算存融合网络范式已经在学术界引起了一些

思考，也是近年来研究的热点网络范式。文献[25]

从软件定义网络（SDN, software defined network）、

网络功能虚拟化（NFV, network functions virtualiza‐

tion）技术以及自动驾驶应用场景等角度分析了在

技术赋能下车联网强化后通算存能力以及性能提升

面临的问题。文献[26]提出了一种软件定义通算存

的集成式架构，目的是提升端到端系统满足不同应

用需求的能力，并表现出良好的性能。文献[27]提

出了一种使用资源认知引擎和数据引擎的新型网络

体系结构，通过网内计算、存储和通信技术，实现

信息的端到端超低时延传输。文献[28]基于通算存

融合方式提出了智能开放的服务感知6G网络结构，

并分析了相应的关键技术及发展挑战，包括频谱管

理、信道构建、传输控制等。

通算存融合网络范式将计算和存储资源都融入

网络中，但核心目标是通过引入计算和存储资源提

图2　云网融合结构

图3　边缘算力与网络融合结构

图4　通算存融合网络范式结构
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升网络资源效能，降低网络拥塞，而且网内的智能

化设计，主要专注于网络资源的优化与控制[26-28]，

而且对于网络资源编排与调度机制的研究也主要采

用一种从头再来的思想，不能很好地利用现有的庞

大的智能化知识积累，将其快速转换为可促进行业

应用发展的实际生产力。

基于以上分析，需要一种能够兼容计算、存储

和通信的网络资源，用来支持网内多维资源高层抽

象建模以及智能化编排调度，且能够充分利用行业

应用现有的庞大的智能化知识积累，然后以网络这

一普适泛在互联的方式向网络用户，包括个人用户

和企业用户，提供智能的通算存服务的新型网络范

式。为此，本文提出了通算存智一体协同的网络

模型。

2　通算存智一体协同的网络模型

2.1　内涵

通算存智一体协同网络是顺应智能时代发展需

求的技术，旨在通过网络技术、算力资源、存储技

术与智能算法协同共生，贯穿网络组织结构设计、

网内资源动态调配、网络服务与管理等多个环节，

满足以人为本的高可靠、低时延、快响应、按需精

准服务的网络需求，实现网内智能的可信共享和

升级。

如图5所示，通信、计算、缓存和智能模型四

大研究方向基于各自领域的使能技术协同共生，实

现四位一体，共同实现3CI-CoNet的发展愿景。

2.1.1　3CI-CoNet的发展愿景

根据 3CI-CoNet 的定义，可以认为 3CI-CoNet

的发展愿景包含2个维度：一是构建智能的网络环

境，二是提供智能的网络服务。

智能的网络环境是指局域网/广域网可根据网

内业务流量，自主调整运行模式；随着网络运行，

能够自主调整网络结构；可自主感知网络设备/资

源的接入与退出；能够实现网内各项资源（计算资

源、通信资源、存储资源和智能模型/服务）的可

信互联、共享与升级；能够对资源配置优化提出可

行性建议。

智能的网络服务是指网络能够自主感知接入网

络的智能化服务或定制服务，并自主选择网内计算

节点配置该服务；能够自主感知用户请求的网络服

务形态，并调度至相应的节点满足用户需求；随着

网络运行，能够根据运营数据调整服务配置情况。

总体来说，智能的网络环境为各项业务搭建普

适可靠的运行环境，智能的网络服务保障用户定制

业务的有序高效运行。

2.1.2　3CI-CoNet的表现形式

3CI-CoNet首先通过通信技术将网内可用的算

力节点和存储节点连接起来，构成了3CI-CoNet的

硬件底座。然后在硬件底座之上，部署各类智能模

型及算法，作为指挥员调度和编排各类网内资源，

从而保障 3CI-CoNet 的高效运转。具体地，3CI-

CoNet利用算力资源提供硬件及计算平台支撑，智

能算法强化网内资源自适应调度效率并保障业务的

正常运转，缓存机制保障网内信息及业务信息的快

速及时存储；将算力资源与智能算法结合实现网内

智能计算，缓存机制与智能算法联合实现内容的网

内智能缓存，最终通信、计算、缓存和智能模型四

类资源协同作业，共同实现3CI-CoNet的发展愿景。

2.2　3CI-CoNet层次化功能架构

3CI-CoNet的层次化功能架构如图 6所示，主

图5　3CI-CoNet的发展愿景及表现形式
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要划分为4层：基础资源层、智能接入层、按需服

务层和业务表达层。

2.2.1　3CI-CoNet层次化功能架构描述

基础资源层为 3CI-CoNet的正常运行提供必要

的资源保障，具体包括通信设备（路由器、交换机

等）、计算设备（CPU、GPU等）、存储设备（硬

盘、RAM/ROM等）和智能模型/应用（调度模型、

智能应用等）。

智能接入层一体化标识、抽象和管理基础资源

层中主动接入的资源或者由接入层通过特定方式发

现的资源，目的是将计算、存储、网络、智能等多

维资源和服务统一纳入网络体系中，实现对多维资

源的一体化管控。同时智能接入层也会允许与行

业/应用相关的设施和智能算法/平台接入，增强

3CI-CoNet 对行业及应用的理解。智能接入层是

3CI-CoNet架构中的神经系统，上下连通了智能网

络的软硬件，确保了泛在、无差别精准化、高可靠

连接服务的正确运行。智能接入层的使能技术可划

分为标识技术、抽象技术与管理技术。典型的标识

技术包括唯一标识符技术和元数据标识技术，其

中，唯一标识符技术确保每个资源都有独特的标

识。元数据标识技术会描述资源的属性与特征，使

其更容易被理解。抽象技术包括虚拟化技术和容器

化技术，其中，虚拟化技术将底层物理资源抽象为

虚拟资源，使其更灵活地分配和管理基础硬件资

源；容器化技术将应用程序及其依赖项进行抽象，

使其能够在不同环境中运行。管理技术包括配置管

理、资源调度和优化、自动化运维技术。配置管理

使用相应工具自动化和标准化资源的配置过程，确

保资源按照预期状态进行；资源调度和优化会使用

预先设计好的算法和策略进行资源调度；自动化运

维技术利用自动化工具和脚本来执行日常运维任

务，提高了效率并减少了错误。

按需服务层是支撑 3CI-CoNet 高效运行的大

脑，提供了面向服务的网联及共享、智能编排和网

络调度，实现通、算、存、智多维资源的可信互联

与共享机制，多元服务的灵活部署，以及面向上层

业务的精准化无差别网络连接服务。按需服务层从

功能层次上可进一步划分为3个层次，即服务网联

及共享、服务智能编排和通信网管控。服务网联及

图6　3CI-CoNet的层次化功能架构
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共享旨在通过引入区块链、联邦学习等技术，实现

多元服务的可信互联和共享；服务智能编排旨在实

现多维网内资源的敏捷弹性调度和基于用户意图的

应用和服务编排；通信网管控需要实现对网内资源

的状态追踪，同时实现对接入网络、边边协同网络

的感知、转发、时延确定性管理和路由路径确定性

管理，从而保障服务的高效分发和传输，并能够根

据网络流量自主调控运行模式。按需服务层的主要

使能技术包括区块链、联邦学习、强化学习与终身

学习、网络功能虚拟化和智能路由管理等技术。区

块链技术提供去中心化信任机制，确保多元服务的

可信互联和共享。联邦学习实现多元服务的模型共

享，构建在分布式环境中的协同学习能力，以提升

整个系统的智能化水平。强化学习与终身学习基于

用户意图和用户满意度，不断提升服务智能编排算

法的性能，从而实现个性化、精准化的服务智能编

排。网络功能虚拟化技术实现网络资源的灵活分配

和管理。智能路由管理技术可通过高效算法进行网

络流量管理，确保服务的高效传输与分发。

业务表达层的主要任务是面向各垂直行业，针

对行业不同业务的特性和需求定制化表达作业任

务，使下层网络能够识别、理解并满足作业任务需

求，从而提高3CI-CoNet服务的效率，提升用户体

验的满意度。业务表达层是面向行业面向应用的

3CI-CoNet服务入口。业务表达层的主要使能技术

包括领域特定语言和数据模型、RESTful API 和

Web服务、身份验证技术。领域特定语言和数据模

型能够使3CI-CoNet清晰地表达不同行业和任务的

特定需求，从而实现更高程度的按需服务。REST‐

ful API和Web服务技术为3CI-CoNet提供灵活的接

入接口，使用户能够通过标准化的HTTP协议提交

任务和获取结果。身份验证技术确保只有授权合理

合法的用户才能够访问 3CI-CoNet，保护业务任务

和数据的安全。

2.2.2　智能的网络环境构建机理

3CI-CoNet总体架构的各层次相辅相成，共同

构建智能的网络环境。

基础资源层的计算设备、存储设备、通信设备

为构建智能的网络环境提供硬件设施，支撑网内存

储和网内计算，智能模型则为网络环境增加了智

慧，使其能够自主感知、思考和决策，但是这一层

的各项资源仍是相互独立的。

智能接入层通过通信网络连接计算设备和存储

设备，建立资源互联关系拓扑，并通过多维资源一

体化标识标记各类资源，便于统一管理。多维资源

管理模块追踪各类资源的状态变化以及向硬件设备

下发指令。多维资源抽象模块将标识后的资源封装

后上报至按需服务层。智能接入层实现设备层面的

互联互通，为3CI-CoNet构建了硬件底座。

按需服务层的服务网联及共享模块基于区块

链、消息通报等方式实现服务的可信互联与共享，

通过服务智能编排模块的资源调度功能充分利用网

内资源制定实现用户发布的作业执行指令；通信网

管控模块追踪网络状态，并根据网内流量拥塞程度

动态调控数据传输模式，将作业执行指令按照需求

发送至对应的节点。按需服务层实现服务层面的互

联互通，以及通过加载智能模型构建的智慧大脑实

现自主感知、自主调控与自主决策，是构建智能的

网络环境的核心。

2.2.3　智能的网络服务构建机理

为 3CI-CoNet构建智能的网络服务，需要 3CI-

CoNet各层次协同作业，具体操作总结如下。

基础资源层的计算与存储节点是提供网络服务

的实际载体，智能应用则是服务的软件表现形式。

智能接入层标识、抽象基础资源层的智能应用

以及行业/应用接入的与应用相关的智能算法/平台

服务/相关其他设施，并追踪其配置状态和使用状

态变化，将对应信息上传至按需服务层。

按需服务层基于服务智能编排模块的服务部署

功能，根据用户流量以及服务特性将服务部署在一

个或多个算力节点上，并在算力节点上开启一个或

多个副本，以满足用户作业的高并发处理需求。根

据服务特性以及用户作业任务特性，用户作业编排

功能将用户作业分解为多个子作业，每个子作业对

应特定的服务。资源调度功能将根据服务部署的情

况、资源的使用现状以及作业的时空需求，为各项

子作业分配计算资源、存储资源和智能服务资源。

再通过通信网管控模块的通信网按需调度功能基于

当前通信网的运行模式，将作业指令下发至智能接

入层的多维资源管理模块，由其调度基础资源执行

作业。

业务表达层是用户接入 3CI-CoNet智能的网络

服务的入口，面向用户的应用功能都是底层智能服

务聚合的体现，也提供了用户作业描述到 3CI-
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CoNet作业描述的转换。

2.3　3CI-CoNet运行机制

如图6所示，3CI-CoNet的运行过程可划分为2

个部分，即上行过程和下行过程。

2.3.1　3CI-CoNet的上行过程

上行过程包括多维资源接入、功能接入、服务

支撑三大环节，为3CI-CoNet建立智能的网络环境

与提供智能的网络服务。

多维资源接入。基础资源层的网算存智资源，

以及应用行业的相关设施、算法与平台接入智能接

入层，基于唯一标识符技术或元数据标识技术进行

标识，基于虚拟化技术与容器化技术进行抽象，基

于配置管理与自动化运维技术进行管理。

功能接入。智能接入层将网算存智及行业资源

的能力抽象为各种通信/计算/决策功能后，将其接

入按需服务层，基于深度学习、联邦学习等方法实

现服务智能编排与调度及系统整体优化，基于智能

路由技术实现数据高质量传输。

服务支撑。按需服务层将网内的各种服务基于

人工智能方法实现按需编排后，再通过虚拟化技术

与容器化技术整合成庞大的服务池，支撑来自业务

表达层的服务需求。

2.3.2　3CI-CoNet的下行过程

下行过程包括作业下发、作业指令下发、调度

指令下发 3个环节，是 3CI-CoNet响应用户请求和

执行任务的过程。

作业下发。业务表达层经过身份验证后，通过

RESTful API和Web服务技术接收来自行业应用的

业务，确认服务池可满足业务需求后，基于领域特

定语言和数据模型，将业务表达为服务池可理解的

作业任务，然后下发至按需服务层。

作业指令下发。按需服务层首先根据作业特性

及行业知识，将用户作业分解为一个或多个有执行

次序的子作业，然后从网络服务集合中选择可满足

各子作业的服务集合，基于智能算力调度方法调度

和部署相应服务的算力节点，确定作业顺序，生成

作业指令，并通过通信网管控将作业指令下发至智

能接入层。

调度指令下发。智能接入层接收到作业指令

后，按照指令内容，调度基础资源层以及行业/应

用相关资源实现子作业，并根据作业要求向用户反

馈结果。

2.4　3CI-CoNet与其他网络的差异

当前通存融合、通算融合、通算存融合网络的

先进研究中也在通过不断引入智能技术来提升网络

智能性，但更多关注单一维度资源的智能管理，即

从网络维度或算力维度实现对不同行业和应用场景

的定制化支持。例如，文献[28]认为未来 6G网络

需要设计智能的频谱共享机制、时延感知智能传输

协议等来保障物联网通信流量的可靠有效传输。

与之相比，3CI-CoNet实现了通算存智多维资

源更综合全面的智能化管理，并支持将行业/应用

相关的智能模型/平台也作为一种智能资源接入网

络中。具体来说，3CI-CoNet不仅能够采用机器学

习、深度学习等方式提升网络资源的利用率，还能

够基于定制化与智能化的编排算法，将行业应用智

能算法/构建按需部署至相应算力节点，从而构建

智能的网络环境，然后基于算网融合的高效调度算

法，及时为行业相关的计算/通信/存储任务分配相

应资源，保障任务的执行效率。

3　3CI-CoNet 的关键技术

通算存智一体协同网络模型不仅支持对网络自

身的组织结构与资源调配的持续优化，还保障对行

业应用需求的高质量可靠响应，主要的关键技术包

括多维资源的一体化标识建模、多维资源的实时高

效按需调度、服务特性感知的智能编排和服务视图

的快速生成与任务适配。

3.1　多维资源的一体化标识建模

多维资源的一体化标识建模技术服务于 3CI-

CoNet的智能接入层，需在综合考虑通算存智资源

的类型、地理位置和相互耦合等多个维度的特性的

情况下，制定统一的标识体系，为每个资源赋予唯

一标识符，并对其进行信息建模，其中包括资源的

类型、地理位置、时间戳等关键信息。同时，还需

要基于图数据库或其他关系型数据库，建立资源之

间的关联关系模型，生成对应图表，以便更好地组

织和调度多种类型的资源。这一建模技术提高了资

源整合性、灵活性和可扩展性，为实现通算存智资

源的智能化管理和优化利用提供了有力支持。

目前，国内外在这方面的研究主要从标识体系

设计与建模、语义建模与知识图谱、区块链技术以

及国际国内行业标准等方面着手。标识体系设计与建

模关注如何设计和建模一体化标识体系，以适应不
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同类型资源的标识需求，代表性算法包括通用唯

一标识符（UUID, universally unique identifier）[29]、

Snowflake[30]、基于属性的编码规则等。语义建模

与知识图谱通过对实体、关系和属性等信息进行建

模，捕捉数据之间的语义关系，主要方法包括资源描

述框架（RDF, resource description framework）[31]、

网络本体语言（OWL, Web ontology language）[32]、

BERT （bidirectional encoder representations from 

transformers）[7]等。区块链技术[4]也被引入标识技

术研究中，以确保标识的唯一性、不可篡改性和安

全性。

3.2　多维资源的实时高效按需调度

多维资源的实时高效按需调度技术服务于3CI-

CoNet的按需服务层，首先利用监测工具和传感器

实时采集通算存智资源的使用状况，包括CPU、内

存、网络带宽等多维指标，然后，使用实时数据分

析技术，分析当前网络的工作负载情况以及网内任

务的执行状态，再根据实时需求分配资源，避免资

源过剩或不足，实现资源的动态调整，以适应不同

负载情况。并且结合历史数据和趋势分析，预测未

来的负载变化，提前规划资源分配策略，从而更智

能地应对系统变化。多维资源的实时高效按需调度

强调即时响应系统变化，而且通过资源预测和规

划，实现对未来负载的预测性优化，使整个通算存

智系统更为灵活、高效和可扩展。

目前，国内外研究主要聚焦于算力资源的实时

高效按需调度，代表性研究成果包括Borg、Apache 

Mesos、Turbine、弹性计算服务（ECS, elastic com‐

pute service）、云容器引擎（CCE, cloud container 

engine）等。Borg是谷歌内部使用的算力集群管理

系统[33]，可支持算力大规模分布式运行，Kuber‐

netes[34-35]是Borg的开源版本，已被国内外云计算

公司与学术界广泛关注。Apache Mesos[36-37]是由

UC Berkeley团队开发的集群管理系统，允许多种

框架在共享的集群资源上运行，从而提升资源利用

率。Turbine[38]是 Fackbook 采用的实时调度工具，

通过资源隔离、集中式管理等方式，实现在数据中

更灵活、可移植和高效管理应用程序的便捷化。

ECS和CCE是由阿里云和华为云根据各自业务需

求实现的资源动态调度系统。

3.3　服务特性感知的智能编排

服务特性感知的智能编排技术服务于 3CI-

CoNet的按需服务层，是指在服务部署和管理过程

中，系统能够基于测控、度量和传感器等工具感知

服务的性能指标、响应时间、负载情况、安全性要

求等特性，再通过机器学习算法或其他特定方法对

收集到的服务特性进行分析与建模，形成对服务行

为的理解，然后，基于服务的特性，自动选择最优

的服务部署和运行策略，以满足服务的性能要求和

网内资源利用率要求，同时动态地根据服务运行过

程中的实际情况对服务部署进行调整，实现服务的

弹性伸缩，以适应不同的工作负载。服务特性感知

的智能编排能够考虑到服务的性能、可用性、安全

性等方面的特性，以满足用户需求、提高系统效率

和资源利用率。

目前，国内外云计算公司在服务弹性编排方面

也开展了大量的研究和实践工作。Kubernetes支持

自定义阈值的容器与服务弹性扩缩容策略，并被

KubeEdge拓展了，因此容器化应用能够在边缘设

备上运行。各云商（如AWS、Azure等），也在其

云计算平台上部署了各自的自动伸缩算法，允许用

户根据实际负载需求动态调整资源规模。总体上，

制定服务智能编排的主要方法包括基于强化学习的

算法，根据Agent接收到的环境反馈动态地调整服

务编排策略；监督学习算法，建立服务特性与编排

策略之间的映射，从而在新场景中做出更准确的编

排决策；遗传算法和进化算法，通过模拟生物进化

过程，找到最适合当前环境的解；基于预设规则的

编排，使用预定义的规则集来指导服务的部署和

调整。

3.4　服务视图的快速生成与任务适配

服务视图的快速生成与适配技术服务于 3CI-

CoNet的业务表达层，通过网内信息的自动收集与

关联识别，迅速生成服务集群的全面拓扑视图，包

括服务间的依赖关系、调用链和数据流，能通过实

时监控服务状态和性能，快速更新服务视图。并

且，引入智能任务适配算法，根据具体任务的需

求，迅速且准确地选择适合的服务，以提高网络的

任务执行效率。服务视图的快速生成与任务适配技

术使网络能够基于实时服务视图，更迅速、高效地

应对动态的任务需求。

目前，国内外在服务视图的快速生成方面取得

一些研究和实践成果。微服务架构监控工具，如

Prometheus、Grafana、Zipkin等，已经在实践中得
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到广泛应用，可以实时监控微服务之间的通信、依

赖关系和性能参数，支持生成实时的服务视图。分

布式追踪系统，如 Jaeger、OpenTelemetry等能够捕

获和分析分布式应用程序的调用链，帮助生成服务

之间的关系和拓扑视图。Dynatrace是一种全栈性

能监测工具，可以实时监控微服务应用程序的性

能。它提供自动拓扑映射功能，能够显示服务之间

的关系，帮助理解整个系统的结构。在服务视图的

快速适配方面的研究工作较少，主要通过在业务提

交时指定需要使用的服务和相应资源，然后由网络

自主调度相应资源支撑业务的方法实现。

4　3CI-CoNet 的智能应用分析

3CI-CoNet及其模型架构可有效赋能未来智能

应用。本文接下来将围绕自动驾驶和智能制造2个

关系国计民生的重要应用，分析3CI-CoNet在其中

可能发挥的积极作用。

4.1　自动驾驶

近年来，自动驾驶得到产学研界的重点关注，

各国政府提出相应政策，产业公司积极合作，学术

界开展前沿探索，共同推进自动驾驶产业的发展。

自动驾驶具有多种应用场景，中国移动在《5G车

联网技术与需求白皮书》中提出，场景按需求分为

安全驾驶、驾驶效率、远程驾驶和信息服务四类。

3CI-CoNet有潜力应对自动驾驶场景下的需求。

4.1.1　总体陈述

将 3CI-CoNet应用至自动驾驶中时，其基础资

源层将包括路测基础设施（RSU, road side unit）、

网联汽车、网络通信设备、网内的算力节点及存储

节点和智能资源。其中，RSU包括路测各类传感

器、高清摄像头、交通指示灯等，主要作用是采集

道路信息和车辆行驶信息，如道路拥塞程度、路面

湿滑程度、车辆周边环境、车辆所在位置等；网内

的算力节点及存储节点分别提供计算平台和存储设

备，以支持大数据存储、分析和智能化决策；网络

通信设备包含无线通信网设备和互联网设备，主要

作用是连接RSU、网联汽车、算力节点、存储节点

和互联网，使数据可以流通和利用。产学研界已经

在自动驾驶领域深耕多年，取得了一系列的成果，

可将其作为智能资源。另外，在自动驾驶中网联汽

车本身具备感知内部行驶状态的能力、自动或手动

驾驶的能力和通信能力，也会作为具有移动性的基

础资源接入3CI-CoNet中。

在明确基础资源后，3CI-CoNet将首先基于运

行机制的上行过程实现基础资源智能接入，并提供

相应服务，接着通过下行过程调用网内资源为应用

中的业务提供优质服务。

4.1.2　具体用例分析

本节将结合具体用例论证 3CI-CoNet及其模型

对自动驾驶业务的有效支持。

1) 路况地图更新及预测

为网联汽车提供准确高精度的路况地图有助于

安全驾驶和提升驾驶效率，是自动驾驶中的一个固

化的重要应用。3CI-CoNet各功能层次为实现路况

地图更新及预测的行为包括以下几点。

① 业务表达层。按照一定频率提交路况地图

更新及预测请求至按需服务层。

② 按需服务层。接收请求，并根据当前网络

各节点利用率状态，从配置路况地图更新及预测服

务的节点集合中选择一组算力节点与存储节点，作

为服务供应方，然后编排请求响应过程，通过确定

性网调度将指令发送至智能接入层。指令的具体内

容如下：要求路测传感器收集道路上的车辆信息，

包括车流量、车的行驶轨迹、目的地、行驶速度

等；要求各传感器将收集的信息通过通信网络传输

至预先分配的算力节点；要求算力节点结合道路静

态图对数据进行分析、融合及预测形成局部路况地

图，并对未来信息（车辆目的地、规划好的行驶轨

迹等）进行分析和整理；要求算力节点将计算结果

存储至指定存储节点，并将结果传输至更高层次的

算力节点；要求高层算力节点收集到多个局部地图

后，进行路况地图融合，形成覆盖范围和视野更广

的路况地图，并根据未来信息预测未来路况，再将

未来信息过滤、整理和分析后传输给更高层次的处

理器，这一过程一直重复，直到形成限定区域的全

局路况地图及预测路况地图。

③ 智能接入层。主要是多维资源管理模块按

照指令内容，调度接入的各类资源，包括基础资源

以及与行业/应用相关的资源。

④ 基础资源层。按照接收到的指令执行计算、

存储和传输任务。

在整个业务响应过程中，通信、计算、存储和

智能算法均发挥了重要作用。每一次数据的确定性

传输都是基于先进的网络通信技术；路况地图更新
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及预测过程中的每一次数据分析、融合、预测都会

采用智能算法提高准确度和计算效率；算力节点要

提供充足的算力支持，同时存储节点也需保障充足

的存储资源；业务响应过程中算力节点和存储节点

的选择（即何处算、何处存）均需要考虑到节点状

态和网络状态，选择机制的确定和优化也可以采用

智能算法基于历史数据不断优化，从而在结构上优

化服务于自动驾驶的3CI-CoNet。

2) 娱乐视频业务

车载娱乐视频请求属于信息服务类业务，其特

点是灵活性较强、可随时随地发生、移动性强和对

带宽需求高。对这一类应用需求，3CI-CoNet仍然

有潜力在多维异构资源的支持下表现出良好的

性能。

在 3CI-CoNet的框架下，首先多媒体资源请求

抵达业务表达层。业务表达层判定请求可以通过向

互联网请求资源而得到满足，因此形成作业任务后

下发至按需服务层。按需服务层考虑到车辆的移动

性以及各路测基站的服务范围限制，将请求的大带

宽视频资源划分为多段，综合网联汽车的行驶速

度、轨迹、目的地以及道路路况，预先判定可以响

应请求的网络基站，然后将该段资源预先传输至对

应基站，用户一旦进入基站服务范围就可以快速加

载预缓存的视频。也就是说，按需服务层将视频请

求根据自动驾驶内情况划分为多个缓存服务，然后

进行编排和调度，最后通过通信网络传输相应的媒

体资源到指定的存储节点。3CI-CoNet通过预缓存

服务，可以加快大带宽资源的响应速度，提高网络

带宽和存储资源的有效利用率，提升用户满意度。

在整个请求响应过程中，媒体资源的预缓存位

置的计算依赖于算力节点提供算力支持，基于网联

汽车信息以及路况地图的预测算法提高预缓存的准

确性，存储节点保障必要的缓存功能，同时通信网

络保证媒体资源的可靠传输。

4.2　智能制造

竞争激烈的商业环境和日益增长的个性化定制

需求推动着制造业的数字化转型升级。3CI-CoNet

是顺应国家需求，助力实现智能制造发展目标的重

要攻坚技术。本节以柔性生产线为主要场景，分析

3CI-CoNet对智能制造的积极作用。

4.2.1　总体陈述

柔性生产线上引入了多种智能设备以提高生产

线敏捷性和批量化定制能力，主要的智能设备包括

工业机器人（如柔性机器人、SCREA机器人、直

角坐标机器人、关节型机器人）、车间智能运输设

备（如AGV、传送带）、监测感知设备（如压力、位

移、温度、扭矩等多类型传感器、摄像机、RFID）、

检测设备（如工业照相机、激光检测仪）等。

3CI-CoNet的上行过程首先将柔性生产线上部

分智能设备接入 3CI-CoNet中，加强 3CI-CoNet对

行业的理解，同时，又将工厂内的通、算、存、智

多维异构基础资源纳管到3CI-CoNet中，为行业业

务的高效开展创建必要条件；其次，智能接入层将

多维设备一体化标识后，向按需服务层提供必要的

功能；按需服务层整合接入的功能，保障业务表达

层下发作业的实现。3CI-CoNet通过下行过程满足

业务需求，提供高效、节能、无差异的优质服务。

4.2.2　具体用例分析

本节接下来通过 2个具体用例分析 3CI-CoNet

的层次化功能架构可助力制造业智能化升级。

1) AGV按需调度

3CI-CoNet的层次化功能架构可有效支撑海量

AGV按需调度作业，具体的响应过程介绍如下。

业务表达层。接收用户提交的一系列AGV调

度请求，将其转换为下层可理解的作业任务，即运

输物品至某一位置，然后，将作业任务下发至按需

服务层。

按需服务层。接收到作业任务后，3CI-CoNet

可利用网内可靠的通信条件，汇总AGV当前的运

行状态，然后分析各作业需求，获取AGV调度领

域内智能模型/平台的知识，通过网内多算力协同

方式，快速决策并执行各作业任务的AGV。将决

策结果通过确定性网络调度发送至智能接入层。

智能接入层。多维资源管理模块接收到指令

后，明确AGV的作业内容，对AGV的移动路径、

货位上下架等行为进行预先规划，将指令下发至

AGV，并监督AGV的执行状态，合理调控AGV行

为，避免AGV碰撞以及互锁的情况。

基础资源层。保障业务响应过程中的算力和存

储需求，保障作业执行过程中数据传输的可靠性，

提供多算力协同调度智能模型。

行业/应用相关资源。提供 AGV 智能调度模

型，并且保持AGV联网，使其可以根据3CI-CoNet

的作业指令工作，及时上报运行状态给资源管理模
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块，且随时准备接收新的指令。

虽然当前已存在AGV调度管理系统，可支持

有限规模的AGV调度作业，但是，随着柔性生产

线的不断升级，AGV集群按需调度需求显著增加，

现有系统有限的算力、存储、通信能力都将限制行

业升级。3CI-CoNet基于其泛在算力、泛在存储和

泛在智能的优势，可有效应对这一难题。在 3CI-

CoNet框架下，存在多个算力节点，为行业应用快

速决策所需的强算力提供充足的算力保障；多个存

储节点，有效存储业务实施过程中的工业大数据；

强大的通信能力，保障多节点接入以及低时延高可

靠的信息交换；高效的网内资源智能算法，合理调

度各类资源，最大化业务执行效率；先进领域的智

能模型，快速应用至具体行业，提升应用的智能化

水平。在3CI-CoNet框架下，各项服务相互独立运

行又彼此共享重要信息。

2) 基于机器视觉的产品表面缺陷检测

在生产过程中，及时进行缺陷检测非常重要，

目的是确保在每个制造/组装环节中，产品及中间

产物均为高质量高可靠的。机器视觉系统因其较人

眼表现出的高精度、强适应性、高分辨率、数字化

表征、客观统一的评估标准等优势，成为产品表面

缺陷监测的重要智能方式之一，也是制造业重要的

数字化转型用例之一。但是，由于所需算力与存储

成本高和通信带宽与精度要求高，目前仍然难以在

实际生产中实现较低成本较高效率大规模应用机器

视觉。3CI-CoNet有潜力为大规模的基于机器视觉

的产品表面缺陷检测提供有效解决方案。

业务表达层。接收用户（智能物联网设备或工

作人员）提交的产品检测任务，将各任务按照检测

对象和目标进行分类，并转换为专用的作业任务，

然后下发至按需服务层。

按需服务层。将业务实现划分为高精图像获

取、图像检测及结果反馈、图像及检测结果存储等

多项服务。服务智能编排平面则将每项服务编排，

并按需调度算力资源、行业应用的智能算法、存储

资源完成作业，然后将决策结果转化为作业指令下

发至智能接入层。

智能接入层。接收到表面检测的作业任务以及

网算存智资源的调度指令后，向基础资源层下发资

源调度指令，使用指定的网络信道将检测任务及时

转发至对应的算力节点进行处理，再将处理结果返

回至用户。

基础资源层。提供检测任务传输所需的可靠信

道，执行任务所需的算力和存储资源以及进行服务

编排与调度的智能模型。

行业/应用相关资源。提供各类产品表面缺陷

检测模型，并保证提交作业任务的物联网设备持续

在线。

5　实验验证

以智能制造中AGV按需调度的应用场景为原

型，设计了一组横向实验对比 3CI-CoNet、通算存

融合网络、通存智融合网络、通算智融合网络、算

存智融合网络、通算融合网络、通存融合网络等网

络模型，在性能层面上验证3CI-CoNet及其功能模

型对行业/应用升级的积极作用。

5.1　实验设计

5.1.1　3CI-CoNet资源描述

实验中用到的多维资源的作用、资源间协同策

略、AGV按需调度方法可描述如下。

1) 多维资源的作用

通信设备是连接计算设备、存储设备和AGV，

建立数据、指令和消息的传输通道。

计算设备可保障AGV按需调度过程中的算力

需求。实验中存在2种计算设备，通用计算设备和

AGV。通用计算设备同时配置CPU与GPU，可满

足基于神经网络的智能模型所需的高速计算需求；

AGV由于受低成本限制，只配置CPU，可满足基

本的计算需求。

存储设备可存储AGV按需调度过程中产生的

数据。实验中存在2种存储设备，通用存储设备和

AGV。通用存储设备的存储容量高且读写速度快；

AGV的存储容量小。

智能模型包括网内资源智能协同模型与行业应

用相关的智能模型/平台，即AGV按需调度模型。

2) 资源间协同策略

实验支持的网内资源协同策略介绍如下。

云上集中决策。在通用计算设备上完成AGV

调度决策，并为所有AGV规划静态的移动轨迹。

云边协同。在通用计算设备上完成AGV调度

决策，AGV端负责执行具体作业，即根据调度指

令计算行驶路径，并在行驶过程中动态调控轨迹避

免与其他AGV发生碰撞，完成指定的调度作业。
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边边协同。AGV按照自身固化的协同策略决

策协同行为，并与其他AGV沟通，直到决策一致。

再根据决策结果执行具体作业，执行过程与云边协

同相同。

通信计算存储资源智能协同的网络范式，如通

算存融合网络范式和 3CI-CoNet，可自主选择一种

网内资源协同策略支持行业应用。

3) AGV按需调度方法

AGV 按需调度应用场景主要解决的问题是，

给定一组需要派送物料的位置和参与任务的AGV，

要求多台AGV协同作业，尽快将物料配送至对应

的位置。这一问题可分层次建模为多旅行商问题

（MTSP, multiple traveling salesman problem）和移

动规划问题。MTSP[39-40]将派送任务按照一定顺序

分配至各个AGV，确保每个派送任务都能够被执

行，且不会被重复执行。移动规划问题保障AGV

无碰撞地执行具体作业[41-42]。

5.1.2　横向实验中的网络模型说明

横向对比实验设计了7个网络模型，各网络模

型的资源配置情况如表1所示，可用功能汇总情况

如表2所示，其中，√表示可用，○表示不可用。

各网络模型的具体描述如下。

1) 3CI-CoNet 网络模型。将 3CI-CoNet 应用至

AGV按需调度场景时，智能接入层利用通信设备

连接计算设备、存储设备与行业/应用相关的多台

AGV，追踪各项资源状态变化，建立资源状态动

态拓扑，并上报至按需服务层。同时由于 3CI-

CoNet互联网络资源可支持网络智能模型与行业智

能模型的升级，边边协同/云边协同策略和AGV按

需调度求解工具及模型（ORTools、DRL）可上传

至按需服务层。按需服务层约定 3CI-CoNet 面向

AGV按需调度的资源间协同策略，并将功能封装

为服务后通过业务表达层承接用户请求。

2) 通算存融合网络模型。通算存融合网络可

支持网内资源智能协同，即可采用云/云边/边边协

同3种网内资源智能协同方式，但由于不具备行业

模型和算法升级功能，只能采用ORTools作为AGV

按需调度的求解工具。

3) 通存智融合网络模型。通存智融合网络模

型配置了通信设备、存储设备和网络智能模型升级

功能，但未配置通用计算设备，因此使用AGV自

带的CPU进行计算，使用边边协同模式和AGV按

需调度求解工具（ORTools）。

4) 通算智融合网络模型。通算智融合网络模

型具备计算、通信、网络智能模型升级功能，可通

过算力智能调度使用云/云边/边边协同决策，由于

缺少与行业应用智能资源的适配，只能采用 OR‐

Tools作为AGV按需调度的求解工具，未配置大容

量的存储设备，因此无法保存AGV按需调度过程

中产生的大量数据。

5) 算存智融合网络模型。算存智融合网络模

型配置通用计算设备、存储设备和网络智能模型，

但未配置通信设备，致使各项资源难以协同，在

AGV按需调度场景中，各个AGV只能各自独立作

业。且由于没有数据传输通道，执行作业过程中产

生的数据也无法保存，后期难以复现和核验作业

数据。

6) 通算融合网络模型。通算融合网络模型配

置通用计算设备和通信设备，未配置存储设备和网

络/行业智能模型升级功能，只能使用云上决策，

并使用ORTools作为AGV调度决策工具，且运行

中数据难以保存。

7) 通存融合网络模型。通存融合网络模型配

  表1　 各网络模型的资源配置情况

序

号

1

2

3

4

5

6

7

网络模型

3CI-CoNet

通算存融合

通存智融合

通算智融合

算存智融合

通算融合

通存融合

网内资源配置

计算设备

（CPU+
GPU）

√
√
○
√
√
√
○

存储

设备

√
√
√
○
√
○
√

通信

设备

√
√
√
√
○
√
√

网络

智能

模型

√
○
√
√
√
○
○

行业

智能

模型

√
○
○
○
○
○
○

  表2　 各网络模型可用功能汇总情况

序

号

1

2

3

4

5

6

7

网络模型

3CI-CoNet

通算存融合

通存智融合

通算智融合

算存智融合

通算融合

通存融合

策略功能

云上集

中决策

√
√
○
√
○
√
○

云边

协同

√
√
○
√
○
○
○

边边

协同

√
√
√
√
○
○
√

OR‐
Tools

√
√
√
√
√
√
√

DRL

√
○
○
○
○
○
○

大数据

存储

√
√
√
○
√
○
√
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置存储设备和通信设备，可传输/保存运行中的大

数据，未配置通用计算设备和网络/行业智能模型

升级功能，因此，只能采用边边协同功能和固化的

ORTools作为AGV调度决策工具。

5.1.3　实验场景和实验模型说明

在AGV按需调度应用场景中，10台AGV负责

完成 100 个派送作业，AGV 作业范围总面积为

60 m×60 m，各派送位置均匀分布在场地内。实验

环境的网络带宽为 10 Mbit/s，云端计算设备配置

Nvidia GTX 2080Ti 和 Intel Xeon Gold 5215 CPU，

边缘端计算设备配置 Intel Xeon Gold 5215 CPU，存

储容量为 1 TB。对于行业应用智能模型，假设在

初始状态时，网内只配置 Gurobi 和 ORTools 为多

AGV任务分配求解，且被固化至AGV策略模块，

但是由于 Gurobi 计算最优解的求解复杂度过高，

大多数情况下只采用ORTools求解（这一观点在文

献[41]中已得到论证）。而后，在性能更优的基于

深度强化学习（DRL, deep reinforcement learning）

的模型（GNN+DisPN）被提出，可支持智能算法

升级的网络模型则会加载该模型，其他网络模型则

只能继续采用原本固化的 Gurobi 和 ORTools 求

解器。

实验采取控制变量法，将网络模型、网络资源

协同模型和面向应用的调度模型分别组合后，生成

17种组合，对应17个服务策略。实验中17个服务

策略的组合模式如表 3所示，其中，√表示采用，

○表示不采用。

实验的主要量化指标包括为AGV规划各自作

业集合所需的计算次数、通信次数、调度决策用时

和完成任务用时，同时，也从数据是否可追溯的角

度，分析各个服务策略的性能。计算次数是指在

AGV调度决策过程中使用ORTools和DRL模型的

次数；通信次数是指决策过程中AGV与AGV间、

AGV与云端服务器间的信息交换次数；调度决策

用时是指各网络范式支持的调度算法为AGV分配

各自作业集合所需的时间；完成任务用时是指根据

调度算法决策的作业分配结论，AGV完成任务所

需的时间。数据可追溯性是指AGV执行作业过程

中的数据可被保存，执行过程可在后期通过数据

复现。

5.2　实验结果分析

各服务策略的实验统计结果如图7~图9所示。

从图 7 可知，在多 AGV 按需调度的场景中，

当使用DRL方法时，采用云上集中决策、云边协

同和边边协同的服务策略所需的计算次数与通信次

数依次增加。这主要是因为云上集中决策会为所有

AGV 规划任务以及任务执行顺序，结果下发至

图7　各服务策略的计算次数和通信次数统计

图8　各服务策略的调度决策用时和完成任务用时统计

  表3　 服务策略的组合模式

服务

策略

1.1

1.2

1.3

1.4

1.5

1.6

2.1

2.2

2.3

3.1

3.2

4.1

4.2

4.3

5.1

6.1

7.1

采用的

网络模型

3CI-CoNet

3CI-CoNet

3CI-CoNet

3CI-CoNet

3CI-CoNet

3CI-CoNet

通算存融合

通算存融合

通算存融合

通存智融合

通存智融合

通算智融合

通算智融合

通算智融合

算存智融合

通算融合

通存融合

采用的策略功能

云上

集中

决策

○
○
○
○
√
√
√
○
○
○
○
√
○
○
○
√
○

云边

协同

√
○
√
○
○
○
○
√
○
○
○
○
√
○
○
○
○

边边

协同

○
√
○
√
○
○
○
○
√
√
√
○
○
√
○
○
√

OR‐
Tools

○
○
√
√
√
○
√
√
√
○
√
√
√
√
√
√
√

DRL

√
√
○
○
○
√
○
○
○
√
○
○
○
○
○
○
○

大数据

存储

√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
√
○
○
○
○
○
√
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AGV后，AGV不再需要二次计算，AGV间也不需

要进行通信确认各自任务；云边协同模式会在云上

进行高层次任务分配，各任务的完成顺序规划由

AGV进行二次规划，AGV之间仍然不需要通信确

认各自任务；采用边边协同模式时，AGV需要分

别进行任务分配和任务顺序规划2次计算，因此计

算次数最多，而且AGV之间还需要通信明确任务

分工。图8中调度决策用时和完成任务用时统计实

验数据表明，DRL较ORTools表现出更高的性能，

也表明了智能的网络服务对促进业务性能具有积极

作用。同时，图 8中服务策略 1.1、1.2、1.5和 3.1

均采用相同的网络服务（DRL），但是在计算用时

方面的性能比差异显著，主要是因为网络环境提供

的服务策略不同，这也说明了智能的网络服务与智

能的网络环境相辅相成、互相促进，更有利于提升

业务性能。在AGV按需调度场景中，云边协同的

网络环境与采用DRL的网络服务表现出更好的性

能，如服务策略 1.1较其他策略在计算次数、通信

次数、计算用时、决策结果方面的表现更佳。图9

统计了各服务策略的数据可追溯性的实验结果。由

图 9可知，服务策略 4.1、4.2、4.3、5.1和 6.1由于

采用的网络模型为不具备大容量存储设备的网络服

务，AGV数据不能保存，因此不具备数据追溯能

力，难以提供可靠的服务。

图 7~图 9的实验数据表明，服务策略 1.1综合

表现最优，既能够快速计算出优质的决策结果，又

能够减少在计算与通信方面的资源开销，同时还能

够追溯运行中的大数据，保障系统可靠运转。这也

说明了当采取3CI-CoNet网络模型，具备智能的网

络环境与网络服务后，从中选择更合适的网内资源

协同策略和应用/业务相关模型，会显著提升业务

效能。

6　发展趋势与技术挑战

3CI-CoNet作为一种融合通信、计算、存储和

智能技术的新型网络模型，还存在一些趋势性的技

术问题亟待突破，具体总结如下。

6.1　通算存智资源标识与解析

3CI-CoNet包含通算存智四类资源，各类资源

作用不同但是相互关联。通信资源实现数据传输，

计算资源提供数据分析所需算力，存储资源保存数

据，智能资源决策数据的存储位置和计算位置，并

分析数据。智能资源需部署在某些合适的计算资源

上，才能发挥应有价值，助力构建智能的网络环境

和提供智能的网络服务。随着网络规模变大，网内

的通算存智资源量级也在增加，网络资源的管理与

协同关系维护也变得更加复杂。资源标识与解析方

法通过给资源分配唯一标识符，能够更轻松地跟

踪、分配、监控和维护资源，也有助于快速发现资

源的动态加入和退出。因此，设计一种通算存智资

源标识与解析方法是未来研究的一个重要方向。

6.2　3CI-CoNet路由机制

以云AR/VR等为代表的新兴应用需要网络为

其提供智能的运行环境，如自动分配合适的计算设

备和存储设备处理相关的数据。3CI-CoNet可构建

智能运行环境以满足应用需求，服务过程主要包含

3个步骤：首先，将应用任务信息发送至相应的决

策节点，由决策节点指派合适的算力节点和存储节

点；然后，将任务数据发送至指派的算力节点和存

储节点；最后，将结果传输至目标节点。但是，目

前还缺乏一种能够自主保持服务连接的高效路由机

制支撑 3CL-CoNet的智能服务。因此，3CI-CoNet

路由机制的研究也是未来的一个重要方向。

6.3　3CI-CoNet自动化治理

使 3CI-CoNet长期为新兴应用提供智能的网络

环境和网络服务的关键挑战之一是研究一套 3CI-

CoNet自动化治理方法，包括设计智能配置引擎，

根据网络流量统计数据和各资源的状态统计数据，

调整网络节点的资源配置方案，优化智能模型及算

法的部署位置和部署方式；研究自动化网络性能优

化方法，基于网络运行状态的监管信息和智能分析

模型，识别局域网络的性能问题和瓶颈，自主进行

负载均衡和缓存优化，自动化调整局域网络的运行

模式。

图9　各服务策略的数据可追溯性统计
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7　结束语

通过分析智能时代对于网络智能高效灵活按需

服务的要求，本文提出了 3CI-CoNet，旨在将算力

资源、存储技术和智能模型引入通信网络中，实现

智能可升级进化的网内计算及网内存储，提升行

业/应用效能；深入分析了3CI-CoNet的内涵，构建

了3CI-CoNet的层次化功能架构，并详细论述了基

于层次化功能架构为未来网络构建智能的网络环境

和提供智能的网络服务的过程。结合自动驾驶和智

能制造两大重要的智能应用，分析了3CI-CoNet及

其功能架构对促进业务升级的积极作用。进一步

地，通过横向对比各网络结构在多AGV按需调度

场景下的实验表现，说明3CI-CoNet可为智能业务

提供高可靠、高性能的服务。最后，对 3CI-CoNet

的未来发展趋势和技术挑战进行总结。
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