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本发明涉及网络流量优化领域，具体涉及一种基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量

优化方法。技术方案包括：数据采集，采集历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息以及来自网

络管理员的自然语言指令；将采集到的历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息送入特征节藕模

块进行跨环境特征解耦，同时将自然语言指令送入大模型智能体进行策略理解与嵌入；然后

通过预训练的网络流量工程头解码生成网络路由分配；最后通过大模型的网络模型上下文协

议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指标，作为下一轮优化的输入，形成闭环控制。本

发明适用于网络流量优化。
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1. 基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在于，包括： 

S1、数据采集与输入，包括历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息以及来自网络管理员的

自然语言指令； 

S2、跨环境特征解耦，将采集到的历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息送入特征节藕模

块进行跨环境特征解耦；  

S3、将自然语言指令送入大模型智能体进行策略理解与嵌入； 

S4、通过预训练的网络流量工程头解码生成网络路由分配； 

S5、通过大模型的网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指标，作

为下一轮优化的输入，形成闭环控制。 

2．根据权利要求 1所述的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在

于，步骤 S1 具体包括： 

S101、历史流量矩阵采集，采集历史流量窗口 𝐻!" = [𝐷!"#$%&', … , 𝐷!"# ]，其中 𝐷!" 表示从

源节点 𝑠	到目的节点𝑑的流量需求； 

S102、网络拓扑与容量信息获取，获取网络拓扑图 𝐺	 = 	 (𝑉, 𝐸, 𝑐)，其中 V 为节点集合，

E 为链路集合，𝑐: 𝐸 → 𝑅& 为链路容量函数；为每个源-目的对(𝑠, 𝑑) 生成候选路径集合𝒫𝓈𝒹 ； 

S103、自然语言策略指令接收，接收网络管理员的自然语言指令，指令被送入大模型

智能体进行语义解析。 

3. 根据权利要求 2所述的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在

于，步骤 S2 中，跨环境特征解耦具体包括： 

S201、计算相对流量矩阵，对流量矩阵进行归一化处理： 

D"!" =
#!"

$%&
!#,"#∈&

#!#"#
	 ∀𝑠, d ∈ 𝑉，D 表示流量需求矩阵，归一化后的流量值 𝐷"!" ∈ [0,1]，提

取流量分布模式，消除绝对量级影响，使模型对流量绝对量级变化具有鲁棒性； 

S202、计算相对容量矩阵，对链路容量进行归一化处理：𝑐̂(𝑒) = '())
$%&
'#∈(

'()#)
	 ∀𝑒 ∈ 𝐸，归

一化后的容量值 𝑐̂(𝑒) ∈ [0,1]，提取拓扑无关的容量模式，使模型适应从 Gbps 级广域网到

Tbps 级数据中心的不同规模网络； 

S203、生成容量-流量相对系数，计算量级比例因子：φ =
$%&
!,"∈&

#!"

$%&
'∈(

'())
，保留规模信息以支

持最大链路利用率之外的多目标优化。 

4. 根据权利要求 1所述的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在

于，步骤 S3 具体包括： 

S301、网络模型上下文协议驱动的智能体架构初始化； 
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采用预训练大语言模型作为推理引擎，通过网络模型上下文协议与网络系统进行结构化

交互，使智能体具备网络抽象感知、工具调用、多步推理和反馈学习能力； 

S302、三维策略嵌入空间映射； 

将自然语言指令分解并映射到三维向量𝑠 = [𝑠+ , 𝑠, , 𝑠'] ∈ [0,1]-，三维向量包含三个维度： 

历史依赖性𝑠*，控制对历史流量变化的响应敏感度，𝑠+ ∈ [0,1]，其中 𝑠+ = 0表示忽略历

史波动，𝑠+ = 1表示高度响应历史变化为突发流量预留裕度； 

全局鲁棒性𝑠,，控制对未预见流量突发的弹性能力，𝑠, ∈ [0,1]，其中 𝑠, = 0为尽力而为

策略，𝑠, = 1为最坏情况鲁棒性； 

成本敏感性𝑠'，控制性能与成本之间的权衡偏好，𝑠' ∈ [0,1]，其中 𝑠' = 0为性能优先不

考虑成本，𝑠' = 1为成本优先可接受一定性能折损； 

S303、Few-shot 小样本提示工程，为大语言模型提供示例指导策略翻译，通过思维链技

术引导逐步推理：识别优化目标、提取约束条件、量化目标权重、映射到三维策略空间以及

生成策略嵌入向量； 

S304、策略验证与传递，对生成的策略嵌入进行合理性验证，如发现歧义或冲突则触发

多轮对话澄清，验证通过后将策略嵌入向量 𝑠 下发给预训练的网络流量工程头，所述合理性

验证包含范围检查、冲突检测以及历史一致性检查。 

5. 根据权利要求 2所述的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在

于，步骤 S4 具体包括： 

S401、特征融合与编码； 

通过图神经网络进行容量特征编码，首先进行边特征编码 ℎ) = EdgeEncoder8𝐴, 𝐶;<，其

中 𝐴 为邻接矩阵，𝐶; 为归一化容量矩阵，然后进行路径特征聚合 𝑔. = PathEncoder(ℎ): 𝑒 ∈

𝑝)，输出解耦特征表示 ℎ/)'01.2) ∈ 𝑅/) ，并融合策略嵌入，解藕流量嵌入以及相对幅度系数

作为网络流量工程头中迭代混合专家解码器的输入； 

S402、多专家迭代决策生成； 

采用多轮迭代路由决策，对于迭代步 τ = 	1 到 τ$%& 执行以下步骤： 

编码全局拥塞状态 𝑏(3) = GlobalCongestion8𝑟(345), 𝐷, 𝑐<； 

对每个源-目的对 (𝑠, 𝑑)，构建专家输入 𝑥6/
(3) = F𝑔., 𝐻6/ , φ, 𝑠, 𝑏(3)H，其中 𝑔. 为路径嵌入； 

采用 Top-𝑁稀疏激活策略，仅选择权重最高的	𝑁个专家，对选中专家的权重进行重归一

化：𝑔7J，激活的专家并行推理 𝑎.,7
(3) = Expert7

(3)L𝑥6/
(3)M	 ∀𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹 , 𝑘 ∈ Top-N； 



权 利 要 求 书  

 5 

加权融合专家输出 𝑎.
(3) = ∑ 𝑔7JTop-N

7 ⋅ 𝑎.,7
(3)； 

 Softmax归一化产生路由概率 𝑟.
(3) =

;&<=>*
(,)?

∑ ;&<=>.#(.)?*#∈𝒫!"
，输出 𝑟.

(3012)最终路由决策； 

S403、约束满足与输出生成； 

流量守恒约束通过 Softmax自动满足：∑ 𝑟..∈𝒫6/ = 1	 ∀(𝑠, 𝑑) ∈ 𝑉 × 𝑉，计算每条链路的

实际负载，令最大链路利用率 MLU作为主要优化目标：MLU = max
)∈C

D'
'())

，输出最终的流量分配

矩阵 𝑅 = F𝑟.H，对于每个 SD 对 (𝑠, 𝑑) 和路径 𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹，𝑟. ∈ [0,1] 表示该路径承载的流量比

例。 

6. 根据权利要求 2所述的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，其特征在

于，步骤 S5 中，通过大模型网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指标

具体包括： 

S501、通过网络模型上下文协议下发指令；  

通过网络模型上下文协议将配置下发到网络控制器，控制器通过 OpenFlow 或 NETCONF协

议下发到网络设备； 

S502、实时性能监测； 

持续采集性能指标，包含链路利用率、端到端延迟、丢包率、最大链路利用率、平均链

路利用率，异常事件检测包括拥塞检测、链路故障检测以及流量突变检测； 

S503、异步策略调整与持续优化； 

采用双时间尺度控制架构：设置快速控制循环的频率与延迟，慢速控制循环的频率与延

迟，快速控制循环和慢速控制循环独立运行解耦时间尺度，自适应策略调整为定期触发或事

件触发，大语言模型分析反馈数据生成新策略嵌入，所述事件触发包含性能异常、拓扑变化

以及流量漂移。 
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基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法 

  

技术领域 

本发明涉及网络流量优化领域，具体涉及一种基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量

优化方法。 

背景技术 

在实际应用中，大模型智能体在下游任务上的表现常常受限于高质量数据的稀缺性。特

别是在网络领域，网络流量数据多分布于本地且具有高度私密性，即使存在部分数据中心的

开源数据，由于网络拓扑结构和数据表现形式存在较大差异，难以实现跨环境迁移和有效利

用，限制了大模型通过丰富训练数据提升性能的空间。此外，网络流量状态空间庞大且动态

变化，设计兼容高效且实用的大模型输入输出架构成为极具挑战的课题。 

当前网络流量工程面临的主要挑战在于，现有方法普遍缺乏足够的智能化能力及架构上

的灵活性，导致在提升路由质量、保障系统可扩展性以及实现跨环境泛化能力三者之间难以

取得有效平衡。这种智能化不足限制了流量工程控制器对复杂网络拓扑的感知与适应，也影

响了其在动态、多变的网络环境中快速响应和迁移能力，进而制约了整体网络性能的提升和

应用范围的扩展。 

传统的基于优化器的流量工程控制器（如基于线性规划或混合整数规划的方法）虽然能

够进行全局流量优化，但缺乏灵活适应复杂多变业务需求的能力，且其在大规模网络上计算

复杂度高且收敛缓慢，难以满足大规模网络的扩展要求与实时响应。基于机器学习的方法则

通过模式学习提升性能，然而往往需要针对特定网络环境重复训练，泛化能力弱，难以在新

拓扑或异构环境中保持效果，缺乏"开箱即用"能力，并且需要持续性监控与维护。同时，现

有系统对自然语言指令的处理能力不足，无法直接智能解析和执行复杂的语义命令，增加了

网络管理员的操作难度并降低了整体工作效率。 

因此，如何突破上述瓶颈，融合大模型智能体的优势，提升网络流量工程的智能化和适

应性，是满足未来大规模、动态网络环境需求的关键所在。 

发明内容 

本发明的目的在于克服现有技术的缺点，提供一种基于大模型智能体的跨环境泛化网络

流量优化方法，提升了网络流量工程的智能化和适应性。 

本发明采取如下技术方案实现上述目的，本发明提供一种基于大模型智能体的跨环境泛

化网络流量优化方法，包括： 

S1、数据采集与输入，包括历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息以及来自网络管理员的
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自然语言指令； 

S2、跨环境特征解耦，将采集到的历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息送入特征节藕模

块进行跨环境特征解耦； 

S3、将自然语言指令送入大模型智能体进行策略理解与嵌入； 

S4、通过预训练的网络流量工程头解码生成网络路由分配； 

S5、通过大模型的网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指标，作

为下一轮优化的输入，形成闭环控制。 

进一步的是，步骤 S1 具体包括： 

S101、历史流量矩阵采集，采集历史流量窗口 𝐻!" = [𝐷!"#$%&', … , 𝐷!"# ]，其中 𝐷!" 表示从

源节点 𝑠	到目的节点𝑑的流量需求； 

S102、网络拓扑与容量信息获取，获取网络拓扑图 𝐺	 = 	 (𝑉, 𝐸, 𝑐)，其中 V 为节点集合，

E 为链路集合，𝑐: 𝐸 → 𝑅& 为链路容量函数；为每个源-目的对(𝑠, 𝑑) 生成候选路径集合𝒫𝓈𝒹 ； 

S103、自然语言策略指令接收，接收网络管理员的自然语言指令，指令被送入大模型

智能体进行语义解析。 

进一步的是，步骤 S2 中，跨环境特征解耦具体包括： 

S201、计算相对流量矩阵，对流量矩阵进行归一化处理： 

D"!" =
#!"

$%&
!#,"#∈&

#!#"#
	 ∀𝑠, d ∈ 𝑉，D 表示流量需求矩阵，归一化后的流量值 𝐷"!" ∈ [0,1]，提

取流量分布模式，消除绝对量级影响，使模型对流量绝对量级变化具有鲁棒性； 

S202、计算相对容量矩阵，对链路容量进行归一化处理：𝑐̂(𝑒) = '())
$%&
'#∈(

'()#)
	 ∀𝑒 ∈ 𝐸，归

一化后的容量值 𝑐̂(𝑒) ∈ [0,1]，提取拓扑无关的容量模式，使模型适应从 Gbps 级广域网到

Tbps 级数据中心的不同规模网络； 

S203、生成容量-流量相对系数，计算量级比例因子：φ =
$%&
!,"∈&

#!"

$%&
'∈(

'())
，保留规模信息以支

持最大链路利用率之外的多目标优化。 

进一步的是，步骤 S3 具体包括： 

S301、网络模型上下文协议驱动的智能体架构初始化； 

采用预训练大语言模型作为推理引擎，通过网络模型上下文协议与网络系统进行结构化

交互，使智能体具备网络抽象感知、工具调用、多步推理和反馈学习能力； 

S302、三维策略嵌入空间映射； 

将自然语言策略分解并映射到三维向量𝑠 = [𝑠+ , 𝑠, , 𝑠'] ∈ [0,1]-，三维向量包含三个维度： 

历史依赖性𝑠*，控制对历史流量变化的响应敏感度，𝑠+ ∈ [0,1]，其中 𝑠+ = 0表示忽略历
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史波动，𝑠+ = 1表示高度响应历史变化为突发流量预留裕度； 

全局鲁棒性𝑠,，控制对未预见流量突发的弹性能力，𝑠, ∈ [0,1]，其中 𝑠, = 0为尽力而为

策略，𝑠, = 1为最坏情况鲁棒性； 

成本敏感性𝑠'，控制性能与成本之间的权衡偏好，𝑠' ∈ [0,1]，其中 𝑠' = 0为性能优先不

考虑成本，𝑠' = 1为成本优先可接受一定性能折损； 

S303、Few-shot 小样本提示工程，为大语言模型提供示例指导策略翻译，通过思维链技

术引导逐步推理：识别优化目标、提取约束条件、量化目标权重、映射到三维策略空间以及

生成策略嵌入向量； 

S304、策略验证与传递，对生成的策略嵌入进行合理性验证，如发现歧义或冲突则触发

多轮对话澄清，验证通过后将策略嵌入向量 𝑠 下发给预训练的网络流量工程头，所述合理性

验证包含范围检查、冲突检测以及历史一致性检查。 

进一步的是，步骤 S4 具体包括： 

S401、特征融合与编码； 

通过图神经网络进行容量特征编码，首先进行边特征编码 ℎ) = EdgeEncoder8𝐴, 𝐶;<，其

中 𝐴 为邻接矩阵，𝐶; 为归一化容量矩阵，然后进行路径特征聚合 𝑔. = PathEncoder(ℎ): 𝑒 ∈

𝑝)，输出解耦特征表示 ℎ/)'01.2) ∈ 𝑅/) ，并融合策略嵌入，解藕流量嵌入以及相对幅度系数

作为网络流量工程头中迭代混合专家解码器的输入； 

S402、多专家迭代决策生成； 

采用多轮迭代路由决策，对于迭代步 τ = 	1 到 τ$%& 执行以下步骤： 

编码全局拥塞状态 𝑏(3) = GlobalCongestion8𝑟(345), 𝐷, 𝑐<； 

对每个源-目的对 (𝑠, 𝑑)，构建专家输入 𝑥6/
(3) = F𝑔., 𝐻6/ , φ, 𝑠, 𝑏(3)H，其中 𝑔. 为路径嵌入； 

采用 Top-𝑁稀疏激活策略，仅选择权重最高的	𝑁个专家，对选中专家的权重进行重归一

化：𝑔7J，激活的专家并行推理 𝑎.,7
(3) = Expert7

(3)L𝑥6/
(3)M	 ∀𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹 , 𝑘 ∈ Top-N； 

加权融合专家输出 𝑎.
(3) = ∑ 𝑔7JTop-N

7 ⋅ 𝑎.,7
(3)； 

 Softmax归一化产生路由概率 𝑟.
(3) =

;&<=>*
(,)?

∑ ;&<=>.#(.)?*#∈𝒫!"
，输出 𝑟.

(3012)最终路由决策； 

S403、约束满足与输出生成； 

流量守恒约束通过 Softmax自动满足：∑ 𝑟..∈𝒫6/ = 1	 ∀(𝑠, 𝑑) ∈ 𝑉 × 𝑉，计算每条链路的
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实际负载，令最大链路利用率 MLU作为主要优化目标：MLU = max
)∈C

D'
'())

，输出最终的流量分配

矩阵 𝑅 = F𝑟.H，对于每个 SD 对 (𝑠, 𝑑) 和路径 𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹，𝑟. ∈ [0,1] 表示该路径承载的流量比

例。 

进一步的是，步骤 S5 中，通过大模型网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反

馈和性能指标具体包括： 

S501、通过网络模型上下文协议下发指令；  

通过网络模型上下文协议将配置下发到网络控制器，控制器通过 OpenFlow 或 NETCONF协

议下发到网络设备； 

S502、实时性能监测； 

持续采集性能指标，包含链路利用率、端到端延迟、丢包率、最大链路利用率、平均链

路利用率，异常事件检测包括拥塞检测、链路故障检测以及流量突变检测； 

S503、异步策略调整与持续优化； 

采用双时间尺度控制架构：设置快速控制循环的频率与延迟，慢速控制循环的频率与延

迟，快速控制循环和慢速控制循环独立运行解耦时间尺度，自适应策略调整为定期触发或事

件触发，大语言模型分析反馈数据生成新策略嵌入，所述事件触发包含性能异常、拓扑变化

以及流量漂移。 

本发明的有益效果为： 

本发明基于大模型智能体进行动态语义理解和路由策略控制，实现自然语言指令到路由

策略的智能转换。 

本发明创新设计特征解耦模块，实现网络流量需求与链路容量的分离建模，生成相对流

量、相对容量及容量-流量相对系数，提升模型应对异构数据场景的鲁棒性和跨环境泛化能力。 

本发明提出预训练流量工程头异步融合策略嵌入与解耦特征，高效形成智能流量分配决

策，使用混合专家架构提升模型面对异构路由策略的兼容能力和决策质量。 

附图说明 

图 1是本发明提供的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法流程图； 

图 2是本发明提供的基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化系统架构图。 

具体实施方式 

为使本发明实施例的目的、技术方案和优点更加清楚，下面将结合本发明实施例中的附

图，对本发明实施例中的技术方案进行清楚、完整地描述。 

本发明提供一种基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化方法，如图 1 所示，具体
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包括： 

S1、数据采集与输入，包括历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息以及来自网络管理员的

自然语言指令； 

S101、流量矩阵采集，采集流量需求矩阵𝐷 ∈ 𝑅|F|×|F|，可选地采集历史流量窗口 𝐻6/ =

[𝐷6/H4IJ5, … , 𝐷6/H ]，其中 𝐷6/ 表示从源节点𝑠	到目的节点𝑑的流量需求，V代表节点集合，R代

表实数域，D是一个节点数量乘节点数量大小的矩阵，t 是时刻索引，L 是历史流量窗口长度； 

S102、网络拓扑与容量信息获取，获取网络拓扑图 𝐺	 = 	 (𝑉, 𝐸, 𝑐)，其中 V 为节点集合，

E 为链路集合，𝑐: 𝐸 → 𝑅J 为链路容量函数；为每个源-目的对 (𝑠, 𝑑) 生成候选路径集合 𝒫𝓈𝒹； 

S103、自然语言策略指令接收，接收网络管理员的自然语言指令（如："优先保证低延迟，

同时避免链路拥塞"），指令被送入大模型智能体进行语义解析。 

S2、跨环境特征解耦，将采集到的历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息送入特征节藕模

块进行跨环境特征解耦；  

S201、计算相对流量矩阵，对流量矩阵进行归一化处理：D"!" =
#!"

$%&
!#,"#∈&

#!#"#
	 ∀𝑠, d ∈ 𝑉，

归一化后的流量值 𝐷"!" ∈ [0,1]，提取流量分布模式，消除绝对量级影响，使模型对流量绝对

量级变化具有鲁棒性； 

S202、计算相对容量矩阵，对链路容量进行归一化处理：𝑐̂(𝑒) = '())
$%&
'#∈(

'()#)
	 ∀𝑒 ∈ 𝐸，归一

化后的容量值 𝑐̂(𝑒) ∈ [0,1]，提取拓扑无关的容量模式，使模型适应从 Gbps 级广域网到 Tbps

级数据中心的不同规模网络； 

S203、生成容量-流量相对系数，计算量级比例因子：φ =
$%&
!,"∈&

#!"

$%&
'∈(

'())
，保留规模信息以支持

MLU（max link utilization，最拥塞的链路的利用率）之外的多目标优化（如成本敏感、时

延优化），实践中通常 φ ∈ (0,1)。 

S3、将自然语言指令送入大模型智能体进行策略理解与嵌入； 

S301、网络模型上下文协议驱动的智能体架构初始化，采用预训练大语言模型（如

Claude-3.5-Sonnet、GPT-4）作为推理引擎，通过网络模型上下文协议与网络系统进行结构

化交互，使智能体具备网络抽象感知、工具调用、多步推理和反馈学习能力。 

S302、三维策略嵌入空间映射，将自然语言策略分解并映射到三维向量 𝑠 = [𝑠+ , 𝑠, , 𝑠'] ∈

[0,1]-，包含三个维度： 

历史依赖性𝑠+，控制对历史流量变化的响应敏感度，𝑠+ ∈ [0,1]，其中 𝑠+ → 0 表示忽略

历史波动，𝑠+ → 1 表示高度响应历史变化为突发流量预留裕度； 

全局鲁棒性𝑠,，控制对未预见流量突发的弹性能力，𝑠, ∈ [0,1]，其中 𝑠, → 0 为尽力而
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为策略，𝑠, → 1 为最坏情况鲁棒性（接近等价多路径路由）； 

成本敏感性𝑠'，控制性能与成本之间的权衡偏好，𝑠' ∈ [0,1]，其中 𝑠' → 0 为性能优先

不考虑成本，𝑠' → 1 为成本优先可接受一定性能折损； 

S303、Few-shot 小样本提示工程，为 LLM 提供少量示例指导策略翻译，通过思维链

（Chain-of-Thought）技术引导逐步推理：识别优化目标、提取约束条件、量化目标权重、

映射到三维策略空间、生成策略嵌入向量； 

S304、策略验证与传递，对生成的策略嵌入进行合理性验证（范围检查、冲突检测、历

史一致性检查），如发现歧义或冲突则触发多轮对话澄清，验证通过后将策略嵌入向量 𝑠 下

发给网络流量工程头。 

S4、通过预训练的网络流量工程头解码生成网络路由分配； 

S401、特征融合与编码，通过图神经网络进行容量特征编码：首先进行边特征编码 ℎ) =

EdgeEncoder8𝐴, 𝐶;<，其中 𝐴 为邻接矩阵，𝐶; 为归一化容量矩阵；然后进行路径特征聚合 𝑔. =

PathEncoder(ℎ): 𝑒 ∈ 𝑝)，输出解耦特征表示 ℎ/)'01.2) ∈ 𝑅/) ，并融合策略嵌入，解藕流量嵌

入以及相对幅度系数作为 TE-Head中迭代混合专家解码器的输入； 

S402、多专家迭代决策生成，系统采用多轮迭代（通常 3-5 轮）逐步精炼路由决策：对

于迭代步 τ = 	1 到 τ$%& 执行以下步骤： 

编码全局拥塞状态 𝑏(3) = GlobalCongestion8𝑟(345), 𝐷, 𝑐<； 

对每个源-目的对 (𝑠, 𝑑)，构建专家输入 𝑥6/
(3) = F𝑔., 𝐻6/ , φ, 𝑠, 𝑏(3)H，其中 𝑔. 为路径嵌入；

采用 Top-𝑁稀疏激活策略（通常 𝑁 = 2），仅选择权重最高的 	𝑁 个专家，对选中专家的权重

进行重归一化：𝑔7J，激活的专家并行推理 𝑎.,7
(3) = Expert7

(3)L𝑥6/
(3)M	 ∀𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹 , 𝑘 ∈ Top-N； 

加权融合专家输出 𝑎.
(3) = ∑ 𝑔7JTop-N

7 ⋅ 𝑎.,7
(3)； 

 Softmax归一化产生路由概率 𝑟.
(3) =

;&<=>*
(,)?

∑ ;&<=>.#(.)?*#∈𝒫!"
，输出 𝑟.

(3012)最终路由决策。 

S403、约束满足与输出生成，流量守恒约束通过 Softmax 自动满足：∑ 𝑟..∈𝒫6/ =

1	 ∀(𝑠, 𝑑) ∈ 𝑉 × 𝑉，计算每条链路的实际负载，令最大链路利用率作为主要优化目标：MLU =

max
)∈C

D'
'())

，输出最终的流量分配矩阵 𝑅 = F𝑟.H，对于每个 SD 对 (𝑠, 𝑑) 和路径 𝑝 ∈ 𝒫𝓈𝒹，𝑟. ∈

[0,1] 表示该路径承载的流量比例。 

S5、通过大模型的网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指标，作
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为下一轮优化的输入，形成闭环控制。 

步骤 5 中，通过大模型的网络模型上下文协议下发路由分配，并监测网络反馈和性能指

标包括： 

S501、通过网络模型上下文协议下发指令，通过网络模型上下文协议将配置下发到网络

控制器（如 ONOS、OpenDaylight），控制器通过 OpenFlow/NETCONF协议下发到网络设备； 

S502、实时性能监测，持续采集关键性能指标：链路利用率、端到端延迟、丢包率、最

大链路利用率、平均链路利用率，异常事件检测包括拥塞检测（链路利用率持续超过 0.9）、

链路故障检测（丢包率超过 50%或无流量）、流量突变检测（流量变化超过 50%阈值）； 

S503、异步策略调整与持续优化，系统采用双时间尺度控制架构：快速控制循环频率为

10-30秒、延迟小于 2秒，慢速控制循环频率为分钟到小时级、延迟 5-20秒，快速控制循环

和慢速控制循环独立运行解耦时间尺度；自适应策略调整为定期触发（每约 30 分钟）或事件

触发（性能异常、拓扑变化、流量漂移），大语言模型分析反馈数据生成新策略嵌入。 

如图 2所示，本发明提供一种基于大模型智能体的跨环境泛化网络流量优化系统，包含： 

特征解耦模块，接收历史流量矩阵、网络拓扑与容量信息数据，将其转换为与具体网络

拓扑和绝对量无关的相对特征（如相对流量、相对容量、容量-流量相对系数），从而消除环

境特异性，显著提高模型的跨环境泛化能力。 

大模型智能体，负责接收并解析网络管理员的自然语言指令，通过大语言模型的逻辑推

理和工具使用能力，将复杂的语义指令转化为可量化的路由策略嵌入向量； 

预训练网络流量头，作为核心决策单元，它异步融合由特征解耦模块输出的解耦特征和

由大模型智能体输出的策略嵌入，高效生成初步的流量分配意图。为提升系统对异构路由策

略的兼容性，流量工程头采用混合专家架构。混合专家架构路由器根据当前网络状态和策略

需求，动态地选择或加权激活不同的“专家”（例如，延迟优化专家、支出优化专家、抖动最

小化专家），从而实现灵活且高质量的流量决策。 

相比于传统方案，本发明在流量工程的关键指标上实现了显著提升。通过在多种真实网

络拓扑和流量模式下的广泛实验，本发明验证了系统的有效性。 

具体而言，本发明在零样本泛化能力上取得了突破性进展。与现有的基于机器学习的流

量工程控制器（如 DOTE、FIGRET、HARP、AETHER 等）相比，本发明首次实现了跨规模网络的

零样本部署能力：在≤50 节点网络拓扑上训练的单一模型，可直接部署到 700+节点的大规模

网络，最优性损失仅为 1.3%（相对于线性规划求解器的最优解），而传统机器学习方法在跨

环境部署时通常需要针对目标网络重新训练，否则性能显著下降。在与部分泛化方法（如 HARP）

的直接对比中，本发明在多个测试拓扑上的归一化 MLU指标平均低 0.25至 1.5，展现出更强



说 明 书  

 13 

的泛化能力。 

在计算效率方面，相比基于线性规划的优化器（如 Gurobi求解器），本发明在 700 节点

规模网络上的响应时间减少 123 倍，从数分钟级降至秒级（<2 秒），同时保持接近最优的决

策质量。通过混合专家的稀疏激活机制，TELLM 仅需激活 20-30%的模型参数即可完成推理，

在保证决策质量的同时显著降低了计算开销。在包含 754 个节点的大规模网络测试中，本发

明的推理时间仍保持在秒级范围内，验证了系统的可扩展性。  

在实际网络部署方面，基于 13 节点物理网络原型（21条链路，1 Gbps带宽）的测试表

明，本发明在 80 Mbps 流量负载下相比传统 ECMP 方案实现了丢包率的显著降低（从 16.61%

降至 3.24%）、平均延迟的改善（从1616μs降至 562μs）以及抖动的减少（从2.55降至 2.27），

证明了系统在真实网络环境中的有效性。 

在泛化能力的多维度验证中，本发明展现出良好的鲁棒性：对于 2 倍流量缩放和 10%稀

疏噪声扰动，系统性能保持稳定；在拓扑结构差异较大的网络（节点数从 4 到 754）上，单

一预训练模型均能直接部署并保持合理的性能水平。系统支持通过自然语言指令进行策略配

置，在测试的多种策略偏好（历史响应、全局鲁棒性、成本敏感等）下均能生成符合预期的

流量分配方案。 

以上所述仅是本发明的优选实施方式，应当理解本发明并非局限于本文所披露的形式，

不应看作是对其他实施例的排除，而可用于各种其他组合、修改和环境，并能够在本文所述

构想范围内，通过上述教导或相关领域的技术或知识进行改动。而本领域人员所进行的改动

和变化不脱离本发明的精神和范围，则都应在本发明所附权利要求的保护范围内。 
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