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摘   要：网络指标是网络设计、运维与优化的基础。本文提出一种基于大语言模型(Large Language Model,

LLM)的文献挖掘方案，对《IEEE/ACM Transactions on Networking》2023-2024年刊载的583篇文献进行指标

提取、术语规范化、场景标注与指标关联量化，并通过双LLM交叉验证和人工抽样复核检验挖掘结果。结果表

明，网络指标呈现“少量共性指标+大量长尾专有指标”的结构，不同应用场景所关注的核心指标集及指标关联

均具有场景依赖性。本文提出服务质量(Service, S)、资源复用成本 (Multiplexing, M)以及场景适配重构能力

(Versatility, V)三类相互独立且可组合的分析维度，为网络架构的设计、部署、运维和优化提供指导。
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 1    引言

网络已成为现代社会最重要的信息基础设施之

一，在社会生产生活中持续演进。近年来，在物联

网(Internet of Things, IoT)、虚拟现实与增强现

实、人工智能推理等新兴服务的推动下，第六代移

动通信网络(6G)、算力网络、多模态智能网络等新

型网络技术不断涌现[1–3]，网络制式日益复杂，网

络应用场景日益多样。网络技术的发展以及业务的

多样化与复杂化，对科学、精确地认知、理解和评

估网络提出了更高要求。在此意义上，网络指标体

系，即用于量化评估网络在性能、可靠性、可用性

与资源效率等多维属性的标准参数集，构成了认知

与调控网络的核心依据。网络指标体系不仅映射了

多元利益主体的差异化诉求，更贯穿于网络设计、

部署及运维的全生命周期，是连接学术理论与工程

实践的重要桥梁[4]。

网络指标体系随网络技术演进而发展，学术界

已对其形式化描述和分类展开研究。从不同的视

角，网络指标具有不同的具体指称和内涵。例如，

从用户视角出发，这些指标通常被归类于业务服务

质量(Quality of Service, QoS)或用户体验质量

(Quality of Experience, QoE)；而运营商则更侧重

于关注服务等级协定(Service Level Agreements, SLA)
或关键性能指标(Key Performance Indicators,

KPI)。因此，学者们从多种视角对网络指标进行

了整理与分类。Andrew Campbell等人 [ 5 ]针对

IP(Internet Protocol)网络提出了QoS框架，将网

络指标分为丢包率、吞吐量、时延与抖动等类别，

对每类又分为确定性指标、统计性指标和尽力而为

(Best Effort)指标。Murat Karakus等人[6]聚焦软件

定义网络(Software Defined Network, SDN)，从带

宽、时延、抖动与丢失四个核心类别研究QoS体
系，每类指标再分为硬约束和软约束两个子类。

Neha Kaushik等人[7]将网络微服务架构中的指标概

念扩展至可部署性、可测试性、可靠性等九个维

度，相对全面地涵盖了网络的属性特征。这些工作

对网络指标体系进行了描述与分类，所考察的指标

范围不断扩充完善。

网络指标之间并非相互孤立，而是存在复杂的

耦合关系与层级结构。Andreas Hanemann等人[8]

提出了时间聚合、空间聚合与空间级联三种聚合方

式，如多跳传输中逐跳时延可以级联聚合为端到端

总时延，揭示了宏观整体指标与微观局部指标间的

联系。Salman Al-Shehri等人[9]考察了不同利益方对

网络指标的关注差异，分析不同利益方在能耗、服

务质量与运营成本等方面的关注侧重，并进一步讨

论其所关注指标间的映射关联。面向特定类型网络

的指标体系研究也逐步深入，如数据中心网络[10]、

边缘计算网络[11]、5G-R(5G-Railway，基于5G技
术的铁路移动通信系统)[12]、无线传感器网络[13]等

场景。网络应用场景的边界越清晰，指标间的关联

约束越显著，如文浩等人针对无线传感器网络场

景，不仅提出了层次化的指标体系模型，还明确辨

识出特定指标间的正、负向耦合影响[13]。
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现有网络指标体系研究多面向单一场景、单类

技术或少量代表性指标展开，在跨场景、跨文献的

大规模网络指标分析时，仍缺乏统一的抽取规则与

可复核的分析流程[14]。与此同时，共现分析、引文

分析等传统文献计量方法能够较好揭示知识传播结

构和共现规律，但难以直接表征指标对之间的语义

方向及强度。因此，网络指标的系统化研究需同时

兼顾规模化覆盖、术语一致性与关系可解释性[15]。

近年来，以GPT(Generative Pre-trained
Transformer)和DeepSeek[16]为代表的大语言模型

(Large Language Model, LLM)迅速发展，在语言

理解、生成与推理等任务中展现出显著优势，为实

现科学文献中的实体识别、关系抽取和知识图谱构

建[17]提供了可能。本文引入LLM对网络领域的研究

文献进行文本挖掘，围绕网络指标研究中的术语歧

义、场景差异和复杂关系量化等问题，构建可复核

的领域化分析链，主要贡献包括：

(1)构建“术语规范化—场景标注—关系量

化”的领域化LLM文献挖掘流程，对网络领域权

威期刊《IEEE/ACM Transactions on Network-
ing》(ToN)于2023-2024年刊载的全部583篇文献开

展挖掘，实现网络指标自动提取、术语差异消解、

网络场景标注及指标间关联关系量化。

(2)开展数据统计与分析，通过双LLM交叉验

证与人工抽样复核相结合的方式，对自动化挖掘结

果的可靠性进行验证；揭示了网络指标体系的重尾

分布和场景依赖性规律，讨论了不同场景的差异化

关注指标集合及其关联模式。

(3)提出服务质量(Service, S)、资源复用成本

(Multiplexing, M)及场景适配重构能力(Versatility,
V)三类相互独立且可组合的分析维度。其中，S用
于回答“服务是否满足需求”，M用于回答“代价

是否可接受”，V用于回答“网络能否以较低重构

成本适配新场景与新业务”，从指标体系视角为网

络架构设计及其全生命周期管理提供了理论参考。

 2    基于LLM的网络领域文献挖掘流程

本节将详细介绍基于LLM的网络领域文献挖

掘方法与具体流程。LLM是自然语言处理领域的

重大技术突破，它首先通过自监督学习在大规模无

标注语料中构建通用语言表征，捕获词汇、语法及

语义的复杂关联规则，随后通过监督式指令微调对

齐人类意图，赋予模型上下文感知的任务泛化能

力。LLM的泛化性表现在它能够对模糊表述、隐

含逻辑及专业术语进行语义理解和深度解析，为网

络领域文献挖掘提供了工具支撑。

 2.1  总体流程与任务分解

本文选取网络领域权威期刊《IEEE/ACM
Transactions on Networking》2023-2024年度刊载

的583篇论文构建文献数据集。该期刊是电气电子

工程师协会(Institute of Electrical and Electron-
ics Engineers, IEEE)与计算机学会(Association for
Computing Machinery, ACM)在网络领域的汇

刊，全面覆盖网络研究前沿方向，适合作为网络指

标研究的文献来源。

为高效开展网络领域文献挖掘工作，本文将整

体研究流程划分为语料输入、文本预处理、智能体

执行、知识融合、双LLM交叉验证、文献聚合及

统计可视化六个核心环节，该流程围绕网络指标研

究需求，依次完成术语规范化、场景标注与关系量

化，将三者输出结果统一映射至同一套指标词表与

场景标签体系中。

 2.2  文本预处理与知识融合细节

文本预处理器负责完成PDF文本提取、页面噪

 

 
图 1 LLM驱动的网络领域文献挖掘数据流图
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声去除、文本分段切分及关键信息定位。具体而

言，本文采用全文分段文本开展指标提取与关系挖

掘工作，同时利用前若干页的摘要、引言等高信息

密度文本进行场景识别，以降低无关段落对分类结

果的干扰；对于公式、脚注及参考文献等低相关性

文本，预处理阶段对其进行弱化或剔除，从而降低

模型对非正文内容的误判概率。

知识融合模块主要用于合并不同文本分段及不

同文献中的重复指标项，统一指标术语的别名表

述，并将多次出现的指标关系汇总为场景级统计结

果；针对同一指标对在多篇文献中的多种关系表

述，先对其进行统一命名，再开展聚合统计，避免

因术语别名、缩写或上下文差异导致的重复计数问

题。文献聚合模块以单篇论文为基本统计单元，分

别汇总指标出现篇次、场景分布情况及指标关系，

生成指标出现篇次统计图、场景累计分布图及场景

化指标关系热力图。

 2.3  三类智能体的输入、输出与协同关系

术语规范化智能体以文献分段文本作为输入，

输出规范化命名的网络指标词表；其核心目标是将

跨文献中出现的术语别名、缩写及近义表达映射为

统一的指标名称，例如将latency与delay在对应上

下文环境中统一归为同一类时延指标。场景标注智

能体以摘要、引言及问题定义等高信息密度文本为

主要输入，输出统一的场景标签；该任务采用预先

定义的场景标签集及示例约束提示词，当多场景术

语并存时，依据研究目标所聚焦的最主要应用场景

赋予主标签，以提高场景标注的一致性。

关联挖掘智能体以包含指标描述的原始文本语

句为输入，输出指标对间的语义方向及强度；与仅

统计指标共现次数的传统方法不同，该智能体重点

关注“提升某一指标是否伴随另一指标上升、下降

或存在权衡关系”的语义表述，并将其量化为取值

范围在-1至+1之间的带符号相关系数。三类智能体

之间并非简单并行且彼此孤立，而是通过共享的规

范化指标词表及场景标签实现协同工作：术语规范

化结果为关联挖掘智能体的关系挖掘任务提供统一

的指标名称支撑，场景标注结果为后续场景化统计

分析及热力图生成提供基础条件，关联挖掘结果则

在场景标签的约束下汇总形成场景级知识成果。

为了验证LLM自动化挖掘的可靠性，本文建

立了“微观人工抽样”和“宏观交叉验证”的双重

验证机制。在微观层面，本文随机抽取若干篇格式

相对规范的论文进行人工标注，并将人工标注结果

作为基准，用于评估两个模型的提取结果。在宏观

层面，引入不同源的LLM对相同语料进行交叉验

证，通过对比两类模型在关系量化任务上的评分分

布与关联判定，评估模型间的一致性，从而验证数

据挖掘结果的可靠性。

 3    网络指标体系的文献挖掘结果与分析

本节将对基于LLM的文献挖掘所获得的网络

指标进行系统性梳理分析。首先，通过分析双LLM
挖掘结果的相关系数一致性与微观人工抽样的指标

提取精确度，论证底层数据的可靠性与准确性；其

次，从整体维度考察各类指标的关注度分布规律，

勾勒出网络作为信息基础设施的共性能力边界；进

而，在引入应用场景约束的前提下，深入剖析特定

垂直网络(如数据中心、边缘计算及物联网等)的核

心指标聚焦集合，并定量探究不同场景内基础指标

间的异构耦合模式与内在权衡机制。

 3.1  数据的可靠性分析

为评估本文提出的自动化挖掘流程的合理性和

结果的可靠性，本研究在“微观人工抽样”层面随

机选择了10篇基准论文，在“宏观交叉验证”层面

选取了DeepSeek和GLM-4两个不同源的大语言模

型开展对比验证，从两个层面共同对挖掘结果进行

可靠性分析。

在微观层面，通过对[18,19]等10篇人工标注的

基准文献进行核对，结果显示，大语言模型正确提

取的指标数目为77个，错误或冗余提取11个，遗漏

提取21个。由此计算得出，指标提取任务的精确率

(Precision)达到87.5%，召回率(Recall)为78.6%，

F1分数为82.8%。该结果表明，尽管在部分细粒度

指标或特定领域专属称谓指标的提取中仍存在少量

遗漏，但总体上所提自动化流程在网络指标抽取任

务中具有较高可信度。

在宏观层面，DeepSeek与GLM-4在指标识别

任务上的重合度超过85%，表明两种异源模型对网

络指标边界的判定具有较高一致性。进一步地，本

文提取了两模型共同识别的前200个高频网络指标

对，并绘制了如图2所示的两模型指标关联评分一

致性散点图。散点图展现出数据点高度聚集于45°
对角线附近的分布特征，Pearson相关系数达到

0.91。这一结果表明，两个大模型在强正相关、强

负相关及弱相关判定上具有较高的一致性，说明关

系量化结果不依赖单一模型的偶然判断，具有较好

的模型间稳健性。

 3.2  网络指标集及其篇次分析

依托文本预处理与LLM多智能体协同框架，本

研究从583篇目标文献中自动识别并规范化了3 978
个独立网络指标，其中出现篇次占比(指标出现的
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篇数占总文献篇数的比例)超过1%(即在6篇及以上

的文献中出现)的指标共138个。若按照这些指标出

现篇次从大到小排序，则指标位次与所出现篇次间

的关系如图3所示。位列第1位的指标为吞吐量，共

计在461篇文献中出现，篇次占比79.1%。随后依次

为端到端时延和误包率，出现篇次分别为435和
347，占比分别为74.6%和59.5%。丢包率、误码率、

带宽、资源利用率等指标也获得了较高关注，篇次

占比均超过35%。这一分布态势表明，高吞吐、低

时延和高可靠传输能力是网络研究最受关注的维

度，资源效率与能耗等与网络运营经济性密切相关

的指标也日益成为研究热点。表1则详述了排名前

15位的核心指标数据及其定义。

值得注意的是，网络指标体系呈现出极显著的

重尾分布(Heavy-tailed distribution)特征。在全部

指标项中，出现篇次达到6篇及以上的指标仅占

3.5%，而出现篇次超过100篇的核心指标占比仅为

0.3%。该分布表明网络指标体系呈现出“核心集

中、长尾稀疏”的结构，即少量高频指标(如时

延、丢包率、带宽)构成了跨文献研究的共识性核

心，而绝大多数低频指标反映了网络研究在特定场

景方向上的分化。

 3.3  网络场景及其对应的指标集分析

高频指标反映了网络作为信息通信基础设施的

核心属性，而长尾指标则映射了不同场景下特异化

的性能关注。若忽略应用场景而仅从整体层面考察

网络指标，将难以捕捉到特定场景下的指标子集及

设计逻辑，因此有必要深入分析不同网络场景下的

指标集差异并进行针对性讨论。不同场景所对应的

网络技术如数据分组格式、转发策略、路由机制等

各有区别，这些技术差异进一步塑造了各场景独特

的指标关注重点。为了揭示场景研究热点和不同场

景中所关注指标集的差异，本文对全部583篇文献

进行了场景标注，统计结果如图4所示。 

 
图 2 DeepSeek与GLM-4指标关联评分一致性散点图

 

 
图 3 网络指标出现篇次排序及其分布

 

表 1  出现篇次前15位的核心网络指标

网络指标 出现篇次 篇次占比 定义

吞吐量 461 79.1% 单位时间内成功传输的数据总量

端到端时延 435 74.6% 数据从源端到目的端传输所需的总时间

误包率 347 59.5% 传输过程中错误数据包占总数据包的比例

丢包率 284 48.7% 传输过程中丢失数据包占总数据包的比例

误码率 222 38.1% 传输过程中错误比特数占总比特数的比例

带宽 215 36.9% 网络信道能够传输数据的最大速率

资源利用率 214 36.7% 网络资源(如带宽或处理能力)被使用的百分比

排队时延 144 24.7% 数据包在队列中等待处理的时间

抖动 121 20.8% 数据包到达时间间隔的变化量

往返时延 118 20.2% 数据从源端发送到目的端并返回所需的时间

信噪比 110 18.9% 信号功率与噪声功率的比值，用于衡量信号质量

传输时延 108 18.5% 数据从发送端到接收端传输所需的时间

跳数 98 16.8% 数据包从源到目的经过的网络节点数量

功耗 97 16.6% 网络设备在运行过程中消耗的功率

流完成时间 91 15.6% 一个数据流从开始传输到完成所需的总时间
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如图4所示，不同网络场景的关注度呈现高度

差异性。出现篇次最高的为数据中心网络，共计

99篇文献，占比17.0%。随后分别是边缘计算网络

(96篇，16.5%)和物联网(90篇，15.4%)。这三类场

景合计占据总文献数的48.9%，与当前信息服务中

“云-边-端”的算力与网络协同架构高度契合。

IP网络紧随在这三类网络场景之后，共计85篇文

献，占比14.6%，表明IP协议作为互联网的核心技

术，仍具有旺盛的研究活力。此外，移动自组织网

络出现64篇(占比11.0%)，软件定义网络出现53篇
(占比9.1%)，前者主要对应拓扑高度动态的无线组

网场景，后者则侧重网络控制与转发机制的可编程

化。以上六类网络场景总计占比达到83.5%，是当

前网络研究的主要热点。

网络场景还呈现出明显的长尾分布特征，尽管

其余场景的篇次占比仅为16.5%，但类型却十分丰

富，典型的区块链网络(28篇，4.8%)、工业控制网

络(10篇，1.7%)、卫星网络(5篇，0.9%)等，另有

一些网络场景在所选文献中仅有1篇文献涉及(如命

名数据网络)。尽管这些场景的相关研究占比较

低，但其网络指标却呈现出独有的特征，如区块链

网络侧重块传播时延等专有指标。因此，伴随着网

络应用场景的多样化，网络指标体系也同步呈现出

面向垂直场景的深度分化。

不同网络场景关注的指标集存在差异，典型结

果如表2所示。数据中心网络高度关注海量数据传

输能力，吞吐量、端到端时延和流完成时间分别占

对应场景文献数的86.9%、79.8%和63.6%。边缘计

算网络更关注资源约束下的计算卸载实时性，端到

端时延和资源利用率是最受关注的指标。物联网场

景除吞吐量、端到端时延等传统指标之外，还关注

能耗与网络生存周期，体现出物联网终端设备资源

受限的特征。类似地，移动自组织网络关注射频信

号的信干噪比指标，软件定义网络关注实例扩展时

 

 
图 4 不同网络场景出现的篇次及累计占比

 

表 2  分场景的网络核心指标特征

网络类型 重点关注指标(篇次占比) 场景特性描述

数据中心网络 吞吐量(86.9%) 大规模流量调度能力基准

端到端时延(79.8%) 任务响应时延的关键约束

流完成时间(63.6%) 拥塞控制的效能表征

边缘计算网络 端到端时延(79.2%) 包含传输和计算的总处理时延

资源利用率(68.8%) 跨设备和服务器的负载分配优化

通信开销(41.7%) 参数服务器与客户端之间通信所消耗的资源

物联网 吞吐量(76.7%) 单位时间内成功传输的传感器数据量

端到端时延(66.7%) 传感器、执行器与边缘/云端反馈控制的实时性约束

能耗(56.7%) 网络设备在处理和传输数据时的能量消耗

网络生存周期(31.1%) 网络在能量耗尽前的持续运行时间

采样率(27.8%) 传感器支持的每秒采集信号的次数

IP网络 丢包率(67.1%) 传输过程中丢失的数据包占总发送数据包的比例

抖动(47.1%) 数据包到达时间间隔的变化量

移动自组织网络 吞吐量(76.2%) 动态路径的有效传输速率

误包率(65.1%) 高扰动环境下的传输可靠性衡量

信干噪比(44.4%) 高扰动环境下的无线信道稳定性表征

软件定义网络 吞吐量(90.6%) VNF实例处理网络流量的能力

实例扩展时延(81.1%) 根据负载动态调整规模的时间开销

区块链网络 吞吐量(85.7%) 网络单位时间处理的消息数量

块传播时延(42.9%) 分布式共识效率瓶颈
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延指标，而区块链网络关注块传播时延指标。综上，

网络指标体系与应用场景之间存在强依赖关系。

 3.4  区分场景的网络指标关联分析

网络应用场景与网络指标间关联密切。本节提

取不同场景中的指标集，并基于LLM分析这些指

标间的关联关系。对于给定的两个指标(如误码率

和丢包率)，如果文献中出现关于这两个指标相关

性的描述，则由智能体自动给出-1到+1区间内的实

值相关系数，其中+1或-1表示严格线性正相关或负

相关，0表示无关，绝对值介于0与1之间表示不同

程度的相关性，具体数值由LLM根据语句中的形

容词、副词等语言线索体现的语义强度进行判定。

本文对同一类场景内所有文献中关于同一指标对的

相关表述取算术均值，作为该场景中相应指标对的

场景级相关系数。受限于篇幅，本节主要讨论6类

网络场景，其中4类为热点研究场景，2类为非热点

研究场景，这些场景具有较强的代表性。

针对四类最主流的网络场景，即数据中心网

络、边缘计算网络、物联网和IP网络，本文分别对

各场景文献中出现篇次占比大于15%的指标进行关

联分析，绘制出相应场景网络指标关联关系的矩阵

热力图，如图5所示。相关系数以矩阵形式呈现，

并通过不同颜色的方格表示其取值，红色和蓝色分

别对应正相关和负相关，颜色深浅对应相关系数的

绝对值。

在数据中心网络中，吞吐量、带宽、传输速率

与链路容量之间的强正相关关系，以及吞吐量与流

完成时间、排队时延、丢包率之间的强负相关关

系，反映了该场景下围绕高效流量承载所形成的核

心运行机制。更具体地，远程直接数据访问
 

 
图 5 热点研究网络场景指标热力图
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(Remote Direct Memory Access, RDMA)传输、显

式拥塞通知(Explicit Congestion Notification,
ECN)拥塞反馈及队列管理机制共同决定了吞吐

量、流完成时间和排队时延间的两两作用关系，例

如高吞吐量能有效缩短流完成时间，但当吞吐量逼

近网络容量时，排队时延可能显著增加，而排队时

延的累积最终又会反向延长流完成时间。

在边缘计算场景中，端到端时延与吞吐量、

资源利用率之间均呈显著负相关(ρ分别为–0.66和
–0.68)，表明边缘侧计算卸载的实时性保障与系统

总容量、资源效率之间存在核心权衡关系。服务迁

移与任务卸载算法决定了端到端时延、资源利用率

和通信开销之间的相互作用关系。通常情况下，合

理的资源整合与边缘协同有助于降低端到端时延；

但当资源利用率接近饱和，或系统为维持高利用率

而频繁触发卸载与迁移时，通信开销会增加，并与

高负载状态叠加，进而推高端到端时延。

物联网场景中，“能耗—网络生存周期”的负

相关关系反映了物联网节点能量受限这一基本约

束；同时，采样率的提高通常会增加数据产生速率

与通信负担，因此其与能耗、网络生存周期之间存

在间接耦合关系。该结果表明，物联网场景的核心

矛盾并非仅在于传输性能，而是感知质量、通信负

担与能量约束之间的长期平衡。

IP网络中，丢包率与吞吐量的强负相关以及抖

动与时延类指标的联动，集中体现了传统分组网络

中的拥塞传播效应。结合主动队列管理(Active
Queue Management, AQM)与拥塞控制机制可以

看出，链路竞争加剧或缓存管理不及时会导致丢包

与时延抖动同时上升，并进一步降低有效吞吐量。

与数据中心和边缘计算场景相比，IP网络更侧重端

到端传输稳定性，其瓶颈更多来自链路竞争与缓存

管理。

横向比较可知，数据中心与IP网络更侧重传输

链路效率及拥塞控制效应，边缘计算与物联网则更

强调资源受限条件下的时延或能耗权衡。这表明，

相同指标名称在不同网络场景中可能对应不同技术

机理，因此网络指标分析必须结合具体场景进行

阐释。

上述结论在非热点研究场景中同样适用，下文

以区块链网络和工业控制网络为例开展分析，这些

非热点研究场景同样具备与其技术机制相适配的专

有指标组合及关联特征，如图6所示，这佐证了本

文关于“场景差异化”的总体判断。

在区块链网络中，网络更侧重于共识传播路径

与块确认效率。从热力图关联矩阵可以看出，除了

传统的吞吐量和端到端时延外，“块传播时延”成

为了关键的专有指标。数据表明，吞吐量与块传播

时延呈显著负相关，而端到端时延与块传播时延呈

显著正相关，这一特征凸显了区块链网络对共识传

播、块确认与链上同步效率的高度关注，对传播路

径和确认等待时间更为敏感，这与传统的IP网络或

数据中心网络单纯以分组拥塞为主的机制存在显著

差异。

在工业控制网络中，网络则更强调最差时延状

况、确定性时延及控制稳定性。热力图分析揭示，

该场景不仅关注丢包率、误包率等传统指标，还高

度关注确定性传输和最差时延状况。具体而言，丢

 

 
图 6 非热点研究网络场景指标热力图
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包率与误包率之间呈现强正相关，且端到端时延与

最差时延状况亦呈强正相关。这种强关联模式反映

出工业控制网络的核心目标是维持闭环控制系统的

稳定性，因此其设计理念更强调保障最坏情形下的

时延边界、时钟同步精度与确定性传输，而非单纯

追求平均吞吐量的最大化。

由上述统计分析结果可知：第一，网络指标呈

现“少量共性指标+大量长尾专有指标”的分布特

征，这表明网络研究既关注共性的基础性能指标，

也保留面向特定场景的专有评价需求；第二，网络

指标集合呈现出高度的场景依赖性，不同应用场景

所关注的核心指标集存在显著差异；第三，不同场

景中核心指标间的关联关系与相互影响各不相同，

这深刻反映了不同网络在内在运行机制与设计约束

上的本质区别。

 4    网络指标体系的维度讨论与启示

文献挖掘结果表明，尽管网络指标数量庞大且

呈现重尾分布，但其关注维度可归纳为三类：服务

质量(Service, S)、资源复用成本(Multiplexing,
M)以及场景适配重构能力(Versatility, V)[20]。三者

共同构成在评价语义上相互独立且可组合的三维分

析框架，如图7所示。其中，S维度主要刻画吞吐

量、时延、可靠性等业务保障类指标，用于回答

“服务是否满足需求”这一核心问题；M维度主要

刻画能耗、频谱、算力及链路资源占用等成本约束

指标，用于回答“代价是否可接受”的关键问题；

V维度则衡量网络在跨场景条件下的可配置、可编

程、可重构能力，用于回答“网络能否以较低重构

成本适配新场景与新业务”这一问题[20]。

各网络场景中的指标体系可投影至S-M平面，

反映特定网络场景下的经典工程权衡逻辑。以数据

中心网络为例，吞吐量、端到端时延更倾向于S维
度，链路容量与资源利用率更倾向于M维度，而队

列缓存既反映资源配置状态，又直接影响数据传输

质量，兼有S与M维度诉求；在物联网场景中，吞

吐量、误包率倾向于S维度，能耗、频谱利用率倾

向于M维度，而数据聚合度反映了感知数据在网络

内的融合处理程度，高聚合有助于减少传输次数进

而降低能量消耗，但可能增加处理时延和丢包，同

时反映了S与M两个维度的需求。现代网络日益注

重可编程和可定制能力，从而通过同一物理基础设

施支持不同逻辑协议，并适配不同网络场景，这体

现了V维度的核心内涵。以软件定义网络或云原生

网络为例，V维度的核心诉求在于依托网络的高可

编程性与动态配置能力，精准匹配不同场景下的S-
M需求。因此，S-M-V三维视图有助于识别不同网

络场景下应优先关注的核心指标，并为网络工程中

的系统性权衡提供理论支撑。

通过同一物理基础设施高效支撑异构业务及未

来新业务，已成为网络技术发展的重要趋势。软件

定义网络(SDN)[6]、多模态网络[21]、网络切片[22]、

可编程数据平面 [ 23 ]、网络功能虚拟化(Network
Functions Virtualization, NFV)[24]、云原生网络[25]

以及面向多网络模态的柔性报文处理机制[26]等主流

技术路线，本质上均致力于通过软硬件解耦与资源

抽象，降低网络建设与运营成本，同时充分复用已

有基础设施。在此背景下，如何系统性地指导网络

在服务质量、资源复用与业务包容性三者之间做出

合理权衡，成为亟待解决的关键问题。S-M-V三维

指标体系恰好为此提供了分析框架与决策依据。

具体而言，当一个业务请求进入网络时，系统

首先对业务进行服务语义解析，识别其核心目标

(如低时延、高可靠、高带宽或低成本)以及对关键

 

 
图 7 网络指标体系的S-M-V三维框架示意图
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性能参数的敏感程度。基于解析结果，网络将具有

相似S-M权衡关系的业务动态聚合到同一个S-M平

面内。同一平面内的业务共享相近的服务与资源复

用策略，因而可以采用统一的网络协议栈与资源调

度机制；不同平面则对应截然不同的S-M特征，需

运行差异化的协议及控制逻辑。在此基础上，由人

工智能(Artificial Intelligence, AI)驱动的网络控制

平面承担两类资源调控任务：平面间调控负责在不

同S-M平面之间分配计算、存储与带宽资源，以匹

配各平面所承载业务的总体需求；平面内调控则由

特定网络协议(如IP的拥塞控制与队列调度)自发完

成，负责同一平面内不同业务流之间的细粒度资源

竞争与协调。

由于业务请求动态变化，网络拓扑与可用资源

亦随时间波动，上述聚合、分配、调度的过程需连

续迭代优化。AI引擎通过在线预测流量趋势、实时

感知服务语义变化以及测量网络资源消耗，持续判

断S-M平面的有效性：当业务需求与现有平面长期

匹配不佳时，系统可创建新的S-M平面；当某平面

承载业务大幅减少时，则自动缩小其资源配额或将

其释放。这一闭环机制使S-M平面随业务演化而动

态扩展、收缩、新增或消亡，从而实现网络对多样

业务的包容性(V维度)，以及在服务质量与资源经

济性之间的自适应权衡。上述过程表明，S-M-V框
架是一种可嵌入AI原生网络控制平面的运行逻辑，

它明确了从业务语义识别到平面聚合、从资源分配

到平面动态演化的完整链路，为网络设计、部署、

运维与优化提供指导。

 5    结束语

网络指标体系是网络技术研究与工程实践的基

础。本文基于大语言模型构建领域化文献挖掘流

程，对网络领域权威期刊《IEEE/ACM Transac-
tions on Networking》2023-2024年刊载的全部文

献开展自动化指标提取、术语规范化、场景标注及

指标关联量化工作，并通过双LLM交叉验证与人

工抽样复核验证结果可靠性。挖掘结果表明，不同

应用场景下的网络指标关注集及其关联关系均存在

显著差异，即网络指标与应用场景之间存在强耦合

特性。基于上述文献挖掘结果，本文进一步提出评

价语义上相互独立且可组合的S-M-V三维分析框架，

既考虑不同网络场景对业务质量的差异化需求，也

兼顾支撑异构业务所需的物理基础设施成本，以及

同一物理基础设施对未来新业务的适配重构能力。

未来工作将围绕两个方向展开：一是将当前面

向静态文献的离线挖掘模式扩展为可持续更新的网

络指标知识库，为网络设计与运维中的动态知识检

索提供支撑；二是在可编程网络、网络切片或多模

态网络中进一步验证S-M-V框架的工程可用性，推

动其从文献分析工具逐步演进为网络规划与决策支

持工具。
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Network Metric System and Scenario-Differentiated Analysis
Driven by LLM Literature Mining
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Abstract:

Objective　Network metrics constitute the foundational parameters for network design, operation, and

optimization. Existing research, however, predominantly focuses on single scenarios or representative

parameters, lacking unified extraction rules and reproducible processes for large-scale, cross-scenario metric

analysis. To address terminology ambiguity, scenario heterogeneity, and complex relationship quantification, a

reproducible domain-specific literature mining chain driven by large language models (LLMs) is proposed. The

objective is to automatically extract and standardize metrics, annotate application scenarios, quantify inter-

metric dependencies, and establish an independent, combinable Service-Multiplexing-Versatility (SMV)

theoretical framework. Rather than acting as a finalized suite of specific metric calculations, the SMV

framework serves as a theoretical conceptual lens to guide multi-objective tradeoffs in architecture design and

lifecycle management.

Methods　An automated literature mining framework is constructed utilizing a multi-agent LLM architecture

(Fig. 1). A comprehensive dataset comprising 583 articles published in the IEEE/ACM Transactions on

Networking (2023–2024) is analyzed. The methodology relies on three specialized agents: a terminology

normalization agent mapping aliases and synonymous expressions into unified metric names; a scenario

annotation agent assigning primary application tags based on high-density information sections; and a

correlation mining agent identifying the semantic direction and intensity between metric pairs, quantifying

these relationships into signed correlation coefficients ranging from -1 to +1. Mining reliability is verified

through dual-LLM cross-validation and manual sampling review (Fig. 2).

Results and Discussions　The automated extraction identifies 3,978 independent network metrics, with 138

appearing in over 1% of the sampled literature (Fig. 3). The metric frequency distribution exhibits a

pronounced heavy-tailed pattern, dominated by foundational parameters such as throughput (79.1%), end-to-

end delay (74.6%), and packet error rate (Table 1). Focal metric sets demonstrate strong scenario dependence

(Fig. 4). For instance, data center networks prioritize throughput and flow completion time, whereas Internet of

Things (IoT) applications additionally emphasize energy consumption and network lifetime constraints (Table

2). Furthermore, inter-metric correlation matrices reveal highly differentiated coupling mechanisms across

environments (Fig. 5, Fig. 6). In data center scenarios, throughput correlates negatively with flow completion

time and queuing delay. Conversely, edge computing environments exhibit a negative correlation between end-

to-end delay and resource utilization, reflecting an inherent tradeoff between real-time computing offloading

latency and system resource efficiency.

Conclusions　The strong coupling between evaluation metrics and application scenarios necessitates a

multidimensional perspective for future network architecture. Based on the extracted scenario-metric

dependencies, the SMV analysis framework is conceptualized (Fig. 7). By integrating differentiated service

quality requirements (Service), physical infrastructure overhead (Multiplexing), and adaptive reconfiguration

agility for emerging services (Versatility), this paradigm enables adaptive resource orchestration in AI-native

networks. Future research will focus on evolving the static literature mining pipeline into a dynamically

updatable knowledge base and validating the SMV framework's engineering applicability in programmable and

multimodal networks.
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