
专题：智算光互联

面向智算中心间互联的光网络关键技术研究

李韫瑄 1,2，杨亚萍 1,2，涂佳一 1,2，顾仁涛 1,2，纪越峰 1,2

（1. 北京邮电大学信息与通信工程学院，北京 100876；
2. 北京邮电大学信息光子学与光通信全国重点实验室，北京 100876）

摘 要：智算中心作为大模型应用的关键算力基础设施，其高效运行依赖于高性能的光网络传输底座。然而，

智算中心间光网络面临包括高实时性、高突发性和高可靠性的三重互联需求带来的诸多技术挑战。基于此，

需要以高实时资源分配技术，助力智算光网络资源分配突破局部调度限制，以应对业务传输与调度时延挑战；

以自适应协同优化技术，引导网络从被动调整向主动协同持续发展，以应对业务动态高突发性挑战；以前摄

性故障恢复技术，推动网络从被动恢复故障向主动干预有序演进，以应对智算光网络的高可靠性挑战。展望

未来，高实时大规模调度技术、算网深度协同技术和智算数字孪生技术，将为智算中心间互联的进一步发展

提供新的机遇。
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Abstract: As a critical computing infrastructure for large-scale model applications, the efficient operation of artificial 

intelligence data center relies on high-performance optical network transmission infrastructure. However, the optical 

networks interconnecting artificial intelligence data center face numerous challenges in meeting the demands of high 

real-time, high burstiness, and high reliability. Based on this, real-time resource allocation aims to overcome localized 

scheduling limitations in optical networks interconnecting artificial intelligence data center and reduce transmission 
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and scheduling delays. Adaptive and collaborative optimization enables a continuous progression from passive adjust‐

ment to active collaboration in response to dynamic traffic bursts. Proactive failure recovery aims to achieve an or‐

derly evolution from passive restoration to active intervention for reliability in optical networks interconnecting artifi‐

cial intelligence data center. Future developments in large-scale real-time scheduling, deep computing-network con‐

vergence, and AI digital twins will drive new advancements in artificial intelligence data center interconnections.
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0　引言

基于大语言模型的生成式人工智能技术，正

引领科技革命与产业变革进入新阶段，各行各业

从“+AI”到“AI+”的转变已势不可挡[1]。随着

如GPT系列、LLaMA系列、DeepSeek系列等大

规模模型参数的不断增多，AI大模型在语言理

解、逻辑推理和复杂问题分析等方面得到了显著

提升。然而，训练这些超大规模模型给智能计算

基础设施带来了前所未有的挑战。与传统的数据

中心和超算中心相比，面向图形处理器（graph‐

ics processing unit，GPU）互联的智算中心可以

更为高效地满足日益增长的算力需求。《中国算

力发展报告（2024年）》显示，截至 2023年年

底，全球智算市场同比增长 130%以上，中国智

算市场同比增长超过60%。

2022年 1月，国务院印发《“十四五”数字

经济发展规划》，提出加快建设信息网络基础设

施，有序推进基础设施智能升级，加快实施“东

数西算”工程的要求。随着“东数西算”工程的

推进，数据和任务不再局限于智算中心的单点作

战，而会在跨地域的智算中心间流转，持续聚焦

于跨地域的算力协同。智算中心的跨地域协同主

要由以下两个要素驱动。

· 由小规模到大规模。我国单点智算中心规

模普遍偏小，规模为 100～300 PFLOPS

的小型智算中心占比超 70%，而规模超

过 1 EFLOPS 的大型智算中心仅占

25%[2]。智算中心间互联可以对小规模

智能计算基础设施进行整合，不需要构

建大规模集约型智算中心，就能够训练

更大的模型。

· 由碎片化到集中式。尽管智算中心已经

投入大规模应用，然而面向非专用任务

的智算中心，仍然存在算力闲置现象，

传统模式下的智算中心GPU利用率甚至

低于 30%[3]。《2021—2022 全球计算力

指数评估报告》显示，智算中心的理想

利用率至少为80%才能达成显著经济效

益。智算中心间互联可以对碎片化算力

进行整合，从而提升智算中心的利用

率，实现经济效益的提升。

因此，推动智算中心间互联成为提升算力

和经济效益的重要方式。在大规模训练场景下，

智算中心内部的机外集合通信将产生大量通信

需求。例如，千亿级参数的大模型并行训练所

产生的集合通信数据将达到数百GB量级。面向

智算中心间互联场景，汇聚后的集合通信数据

量将进一步增长。同时，网络拥塞和丢包将会

严重影响GPU计算效率，因此，智算中心间互

联要求传输网络具备高带宽、无损传输能力。

光网络由于其大带宽和无损传输特性，成为承

载智算中心传输的网络底座。同时，IP 层的灵

活性和动态调整能力可以在 IP/光网络下提供流

量疏导，跨层资源分配有助于提升网络利用率、

减少网络拥塞。因此，IP/光网络成为支持智算

业务需求高带宽、无损传输需求的必要承载场

景，共同构建起智算光网络。智算中心间互联

网络结构如图1所示。

本文首先分析了智算中心间互联对现有光网
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络带来的 3个新挑战，然后从智算光网络资源分

配技术、智算光网络自适应优化技术以及智算光

网络前摄性故障恢复技术 3个方面介绍相关研究

工作，最后讨论了智算中心间互联光网络的未来

研究方向。

1　智算中心间互联的光网络关键技术挑战

智算中心的发展对光网络提出了高实时性、

高突发性和高可靠性三大挑战。针对这些挑战，

已有技术在光网络资源分配、网络优化与故障恢

复等方面展开创新，以满足智算中心的业务

需求。

1.1　高实时性挑战—全局规划的资源分配技术

智算中心的高实时训练过程使智算业务具有

高实时性传输需求，这给光网络的资源分配技术

带来了新的挑战，特别是在线学习与增量训练等

特定场景对高实时性提出了更高的要求。例如，

针对自动驾驶和工业互联网等场景[4]，模型需要

实时适应环境变化，通过在线学习与增量训练快

速更新模型参数；针对跨智算中心协同训练场

景，多个智算中心需要实时同步数据，以确保模

型的一致性和训练效率。智算中心间的长距离传

输会提高传输时延，而高实时性要求的光网络从

本质上需要同时满足传输的实时性和调度的实时

性。因此，如何突破局部调度限制，以高实时光

网络传输和调度技术为基础，进一步利用跨层组

网（如 IP与光混合组网）全局规划的传送能力优

势，充分发挥网络传送潜力，成为应对智算业务

高实时性挑战的研究重点。

1.2　高突发性挑战——主动协同的网络优化技术

智算业务的周期性传输特性导致其流量具有

高突发性，这给光网络的网络优化技术带来了新

的挑战。AI大模型的训练过程通常需要对数据进

行周期性处理与迭代，使得集合通信数据的产生

存在一定的周期性特征，加之智算节点间单次数

据传送量巨大，导致其流量突发性明显，易于出

现传输的流量总和短时超出网络承载能力的情

况，从而引发拥塞。为了应对突发流量，网络中

通常会预留大量资源，这使得网络中存在碎片化

资源。因此，进一步推动从被动调整迈向主动协

同，利用主动的“网”与“端”的协同优化来提

升网络性能，成为应对智算业务高突发性挑战的

研究重点。
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图1　智算中心间互联网络结构
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1.3　高可靠性挑战——主动干预的故障恢复技术

智算业务的无损传输需求要求光网络具备高

可靠性，这给光网络的故障恢复技术提出了新的

挑战。面向智算中心间传输场景，为满足高性能

算力互联需求，承载网必须具备长距离无损确定

性传输能力。尽管光网络在正常运行时可以视作

无损传输网络，但是 IP层或光层设备故障仍然会

导致光网络上业务的传输受到影响，从而带来算力

损失。远程直接存储器访问 （remote direct 

memory access， RDMA） 因其无损传输的需

求[5]，对网络性能有着极高的要求。实验统计表

明，仅 0.1%的网络丢包率就会带来 50%的算力

损失，因此，针对智算中心间互联的光网络，故

障恢复技术的研究显得至关重要。如何能够利用

对故障的主动干预，打破传统的“故障发生—手

动排查—故障恢复”的被动恢复模式，成为实现

光网络高可靠性的研究重点。

2　智算光网络资源分配技术

智算业务的高实时需求使得网络需要同时满

足高实时传输需求以及高实时调度需求。在跨智

算中心协同训练过程中，多个智算中心需要在短

时间内传输大量数据，大带宽业务的实时传输对

光网络资源分配提出了挑战。基于此，研究人员

通过光网络的单链路扩容和多链路协同传输，共

同实现大带宽业务在光网络的快速传输，以响应

智算业务的实时传输需求。同时，考虑 IP/光网络

的多层网络资源，通过对多层网络进行全局考

虑，可以将多个低速率流量疏导到同一光通道，

从而优化网络资源利用。随着网络规模的扩大，

高实时调度难度进一步提升，大规模网络下的快

速并行资源分配技术成为解决高实时挑战的关键

技术之一。

2.1　高实时传输技术

为实现大带宽智算业务的高实时传输，光网

络需要为智算业务提供大带宽支持。在单链路

上，多波段扩容技术的出现为高实时传输提供了

技术支撑。为打破单链路瓶颈，多路径协同传输

为高实时传输提供了新的思路。同时，IP/光网络

的跨层流量疏导技术为智算业务的实时传输提供

了全局规划的资源协调基础。此外，当智算业务

存在确定性传输时延需求时，为保障智算中心间

业务的传输，在进行资源分配时需要对路径长度

进行约束。

（1）多波段光层资源分配技术

在尽可能充分利用现有光纤部署的前提下，

增加标准C波段以外的波段（如O、E、S和L波

段）成为提高光网络容量的优选技术路线，也成

为适配智算业务高实时传输需求的关键技术。

然而，在引入多波段高维度的信道场景后，

光信号的受激拉曼散射等宽带非线性效应显著增

强，传输质量对光网络资源调控的影响大幅加

剧[6]，光纤物理特性、网络业务分布、光信号调

制方式以及频谱资源分配的耦合性加强，传统的波

分复用（wavelength division multiplexing，WDM）

网 络 和 弹 性 光 网 络 （elastic optical network，

EON）资源调度算法已无法继续满足需求。在这

一背景下，面向多波段光网络场景的资源分配问

题需要在考虑复杂物理效应的前提下进行研究。

为支持光网络由单波段向多波段演进，文献[7]

提出在混合单波段/多波段弹性光网络中的需求配

置问题，并设计了一系列启发式算法来解决路

由、波段和频谱分配（route，wavelength，and 

band assignment，RWBA）问题。针对多波段扩

容以及复杂物理效应引起的计算复杂度提升使传

统启发式算法计算时间延长，文献[8]提出一种基

于深度强化学习（deep reinforcement learning，

DRL）的资源分配策略来缩短计算时间，并通过

模拟实验验证了其在降低阻塞概率（blocking 

probability，BP）和提高网络吞吐量方面的有效

性。文献[9]则设计了一种列生成（column gen‐

eration，CG）方法，以解决传统方法扩展性差的

··6



电信科学 2025 年第 4 期

问题。文献[10]融入质量传输（quality of trans‐

mission，QoT）感知，采用多周期规划和低裕度

（low margin）的预测总通道数算法，实现了不需

要重新配置先前服务请求的目标，进而缩短了资

源分配的执行时间。为进一步提升单链路传输能

力，文献[11]结合空分复用技术和多波段技术，

利用整数线性规划模型解决了RWBA问题。

（2）多路径光层资源分配技术

仅靠单一链路的扩容难以满足智算业务的高

实时性需求，面对大粒度业务需求，多路径光层

资源分配技术可以通过构建并行光传输通道，进

一步提升传输速度，以响应智算业务的高实时传

输需求。多路径光层资源分配技术的核心在于突

破传统单路径路由的带宽瓶颈，在波长连续性约

束和频谱碎片限制下实现多维度的资源协同。

文献[12]提出了一种基于人工神经网络（ar‐

tificial neural network，ANN）辅助的调度方法，

用于融合了计算、存储和网络资源的光计算能力网

络（optical computing power network，OCPN）中

的大量数据传输。文献[13]通过拆分数据、采用

多条路径传输以及临时存储技术，提升了端到端

时延敏感传输的带宽利用率，缩短了交付时间，

并加速了数据传输过程，实现了结合数据中心存

储和多路径路由的联合调度。值得注意的是，为

保障业务的实时传输，多路径的传输间应当控制

传输时延差。当到达智算中心后，多路径传输通

常还需要借助智算中心内部的数据包重排机制，

辅助实现智算业务的同步。

（3）IP/光跨层流量疏导技术

跨层资源分配技术可以显著降低网络带宽的

浪费，其将多个源自相同节点并行传输的业务有

效整合到单一的光路中，从而在一定程度上节省

了网络资源，并降低了网络端口的使用率。流量

疏导技术则根据不同的业务需求（如带宽、时

延、优先级等）进行合理的资源调度，为高实时

任务的优先调度和低时延传输提供了保障。

以 IP-over-WDM为承载架构的跨层资源分配

研究已取得了一定进展。文献[14]提出基于虚拟

传输链路的带宽实时调整（virtual transport link-

dynamic bandwidth adjustment，VTL-DBA）机制，

可以对端到端（end-to-end，E2E）业务进行灵活

管理，从而提高了网络资源的利用率。文献[15]使

用已有的通用多协议标签交换（generalized multi‐

protocol label switching，GMPLS）技术和波长交

换光网络（wavelength switched optical network，

WSON）技术，在 WDM 网络中建立通信机制，

使光层能够获取 IP层的实际流量信息，并根据实

际流量采用动态调整服务等级协议（service level 

agreement，SLA）的方法来弹性分配资源。

WDM网络通常采用固定频率槽和单一速率

传输方式，这限制了其在动态流量环境中的灵活

性，因此文献[16]提出基于 IP/MPLS的EON分布

式路由方案和连接建立机制，探讨了 IP-over-

EON的分层流量资源分配问题。IP层利用流量工

程（traffic engineering，TE）动态选择流量路径，

并基于流量优先级和服务质量（quality of ser‐

vice，QoS）需求进行调整，而光层则通过可切

片带宽可变转发器（sliceable bandwidth-variable 

transponder，SBVT）和灵活的频谱分配策略动态

建立弹性光路径，以适应动态变化的流量需求，

提高网络资源的利用率。文献[17]通过研究部分

资源卸载，提出了一种新的整数线性规划（inte‐

ger linear programming，ILP）模型和多种启发式

方法，有效优化了网络资源分配并降低了 E2E

时延。

2.2　高实时调度技术

超大规模组网场景下的资源分配效率问题成

为制约智算中心互联的关键瓶颈。当网络规模扩

展至数百节点、数千波长量级时，传统 ILP方法

的计算耗时呈现指数级增长，难以满足智算业务

的高实时调度需求。

当前技术突破主要沿着两个方向展开：一是

··7
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基于图神经网络拓扑特征提取的技术，通过将大

规模网络映射至低维嵌入空间，将复杂优化问题

转化为特征空间的高效搜索，实验证明，在大规

模网络中，该方法仍能在计算时间上优于传统的

启发式方法[18]；二是可行域压缩技术，通过注

入业务流量模式先验知识，结合模拟退火与AI

智能决策的混合优化框架，可大幅降低弹性光

网络资源分配的计算复杂度[19]。分布式协同架

构的创新同样值得关注，联邦学习框架通过参

数共享机制实现了多域资源联合优化，在确保

数据隐私性的前提下，使跨域业务建立成功率

提升 30% 以上[20]。两类高实时调度技术如图 2

所示。

3　智算光网络自适应优化技术

为应对高突发智算业务带来的拥塞问题与资

源利用率问题，新兴技术利用网络侧和端侧技

术，协同实现前摄性网络优化。一方面，在网络

侧利用光层资源重整技术以及跨层网络重构技术

来提升网络资源利用率。自适应网络优化技术将

被动调整转为主动适应，打破了网络静态结构，

利用动态化网络适配动态业务需求。另一方面，

利用端侧协同的长距RDMA流量控制技术以及光

传送网（optical transport network，OTN）流量控

制技术，配合光层的流量调度技术，可以实现长

距离无损传输，从而解决拥塞问题。

3.1　网络侧自适应资源优化技术

业务的突发性使得网络中存在大量的碎片化

空闲资源，为进一步提升网络资源利用率，降低

网络拥塞概率，需要采用网络侧自适应资源优化

技术，具体可以包括业务适配网络的光层资源重

整技术以及网络适配业务的跨层网络重构技术。

对于光层资源重整技术，考虑多波段的引入带来

的额外物理效应，又包括频谱碎片整理与带宽碎

片整理；对于跨层网络重构技术，主要根据业务

需求对网络拓扑进行最优化估计，并根据新拓扑

进行网络的重新规划。通过业务适配网络与网络

适配业务的双向配合，网络侧自适应资源优化技

术可以有效解决由智算业务产生的突发性新

问题。

（1）光层资源重整技术

智算业务的突发性使得光网络中存在频谱碎

片与带宽碎片，当碎片程度达到一定阈值时，通

过弹性光网络中的频谱碎片整理和多波段光网络

中的带宽碎片整理，网络能够灵活应对需求变

化，提升光网络资源利用效率。随着智能化和自

动化算法的发展，碎片整理技术将为智算中心间

的高效互联提供更强大的技术支撑，推动光网络

向更高效、可持续的方向发展。

1）弹性光网络中的频谱碎片整理技术

光网络资源分配中的频谱一致性限制与频谱

连续性限制使得网络中产生了频谱碎片，进而限

制了网络容量[21]。频谱碎片整理是指对已分配的
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图2　两类高实时调度技术
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网络资源进行重整，将分散的、无法使用的频谱

资源重新聚合在一起，从而减轻光网络中的频谱

碎片程度，增大网络容量。光网络中的频谱碎片

整理问题通常被建模为ILP问题[22]，并被分为两个

子问题：何时进行频谱碎片整理与如何进行频谱

碎片整理。

根据整理触发时刻的不同，将频谱碎片整理

分为反应式频谱碎片整理与主动式频谱碎片整

理。反应式频谱碎片整理通常在新业务到达网络

时触发；主动式频谱碎片整理则不需要等待新业

务到达网络。例如，文献[23]在动态网络资源分

配过程中，采用每间隔提前设定的时间主动进行

一次频谱碎片整理。

在确定整理触发时刻后，即可采用不同的算

法进行网络资源重整。文献[24]提出了一组启发

式算法对已建立的业务连接进行重新分配，将研

究人员观察到的网络现象通过一系列规则应用到

频谱碎片整理中。此外，也有许多研究人员将人

工智能算法应用到频谱碎片整理中来捕捉更深层次

的网络运行特点，从而优化频谱碎片整理。文

献[25]引入了一种基于无监督机器学习技术的新

型碎片整理方法，通过对光路进行聚类来重新排

列碎片化的光谱。文献[26]提出了用于频谱碎片

整理的深度强化学习框架DeepDefrag，使用深度

强化学习对网络资源进行重新分配。

2）多波段光网络中的带宽碎片整理技术

为了满足智算中心等大流量业务的传输需

求，现有网络正在从单波段向多波段光网络演

进。多波段的引入使得波段间的非线性效应变得

不可忽视，且由于业务的高突发性，信道的传输

质量随之发生变化，当信道能够支持的传输质量

超过业务的实际传输需求时，可以考虑提升调制

格式以优化传输效率。由于 WDM 信道带宽一

定，调制格式越高，可传输的比特率就越高。因

此，当信道质量变好时，调制格式升级，可传输

比特率提升，信道中就会存在剩余带宽，从而产

生带宽碎片。

带宽碎片整理方法主要分为启发式和机器学

习两种。文献[27]提出了一种高效估算并调整业

务对其他业务信噪比影响的方式，并基于此设计

了一种序列分配业务的启发式算法。文献[28]提

出了一种基于光信噪比的自适应资源分配算法，

该算法在频谱分配时优先选择信噪比最优的频

段，以最大化网络容量。此外，基于深度强化学

习的带宽碎片整理方法逐渐受到关注。文献[29]

提出了一种传输质量感知的光网络资源分配方

案，该方案通过在业务调整前预估传输质量，旨

在优化传输质量并最小化阻塞率。文献[30]进一

步提出了利用深度强化学习进行业务分配与调度

的方案，并设计了创新性的状态表示与奖励函

数，以捕捉业务传输质量的动态变化。实验结果

表明，该方案在减少阻塞率和提高资源分配效率

方面显著优于传统方案。

（2）跨层网络重构技术

跨层网络重构技术是实现网络与业务需求匹

配、优化资源调度的关键技术。在传统静态网络

中，节点间的连接关系和链路容量是静态配置

的，这意味着网络资源的分布是固定的。跨层网

络重构技术以光层为传输底座来调整上层的 IP网

络，利用网络动态性适配业务的动态性，解决高

突发性业务带来的网络问题。结合流量预测等人

工智能技术，可以进一步提升技术的自适应性，

为网络服务提供有力支撑。对于大模型训练，由

于训练存在持续时间，频繁网络重构可能会带来

业务动荡，因此，网络重构需要对范围和频率进

行规划。考虑智算中心间的协同往往存在集群特

征，在实际情况下，可以当网络碎片化达到一定

程度时再进行局部的网络重构，以降低对业务的

影响。

文献[31-32]基于深度神经网络设计了一种最

优IP网络拓扑估计方法，并在此基础上设计了一种

动态网络重构机制，反转控制方向，运用灵活光
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网络的重构能力，由底层传输网络主动地根据业

务带宽需求动态重构 IP网络拓扑及链路容量，调

节网络资源分布以适配需求分布，实现按需供

给，提高了网络资源的利用率。

3.2　端侧协同的流量控制技术

智算业务的突发可能会导致网络的拥塞，致

使业务性能下降。端侧协同的流量控制技术可以

精准调整传输策略。在发生网络拥塞时，为实现

流量控制，长距RDMA流量控制技术、OTN流

量控制技术和光层流量调度技术之间相互依赖、

协同工作。长距RDMA流量控制需要OTN流量

控制的支持来实现长距离无损传输，而OTN流量

控制则依赖光层的波长级调度和保护机制来实现

高效的流量调度。光层为OTN流量控制提供高质

量的传输通道，并将监测信息反馈给OTN流量控

制模块，以实现更精准的流量优化。因此，长距

RDMA流量控制技术和OTN流量控制技术共同

提供流量控制的解决方案，为自适应网络优化提

供有力技术支撑。端侧协同的远距离 RDMA-

OTN流量控制技术如图3所示。

（1）长距RDMA流量控制技术

RDMA的卓越性能高度依赖底层的无损传输

特性。与传统的基于内核的传输控制协议/网际协

议（transmission control protocol/Internet protocol，

TCP/IP）相比，RDMA网卡上的有限内存资源难

以支持 TCP 中复杂的快速重传或选择性重传机

制。因此，对于RDMA的流量控制研究是保障智

算中心网络性能优越的关键。

常见的长距 RDMA 包括无损和有损两个方

向。无损RDMA，依赖于优先级流量控制（pri‐

ority flow control，PFC）机制，需要深度缓冲区

来吸收飞行中的数据包，导致长距离链路的吞吐

量下降。有损RDMA，如改进的基于以太网协议

的 RDMA （RDMA over converged Ethernet，

RoCE）技术，虽然避免了 PFC 的头阻塞问题，

但固定大小的位图设计无法同时满足不同往返时

间（round-trip time，RTT）的流量性能需求。同

时，长距离链路的高时延和大带宽时延积

（bandwidth-delay product，BDP）进一步加剧了

现有RDMA解决方案的性能瓶颈。

在此背景下，文献[33]提出了 SWING方案，

通过在长距离链路两端部署“中继”设备，频

繁生成循环 PFC 信息，像“摆动”一样使开关

队列长度在两阈值附近波动，将 PFC 信号在本

地和远程交换机之间进行透明转发，从而降低

了长距离链路的 PFC 响应时延。同时，中继设

备通过周期性地生成高频 PFC 信号，强制本地

设备以远程交换机的消耗速率发送数据，从而

避免了额外缓冲区的需求。针对 PFC 存在的局

限性，文献[34-35]提出了Bifrost，一种面向长距

离跨数据中心链路的下游驱动无损流量控制机

制。Bifrost通过维护一个“虚拟飞行数据包”的

历史记录来预测未来到达的数据量，从而提前

控制上游的发送速率。文献[36]提出了链路分段拥

塞控制（link-segmented congestion control，LSCC）

算法，该算法通过在数据中心的出口交换机上部
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图3　端侧协同的远距离RDMA-OTN流量控制技术
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署速率计算模块和速率限制模块，建立了一个

分割的反馈环路，不仅为流量源提供了及时的

拥塞反馈，还通过反馈机制显著减少了交换机

的缓冲区压力。文献 [37] 提出了一种名为

LoWAR（lossy wide-area RDMA）的技术，旨在

通过透明的前向纠错（forward error correction，

FEC）技术提升RDMA在易失性广域网（WAN）

中的性能。LoWAR 将 RDMA 消息作为保护目

标，而不是传统的数据报或字节流。它采用

“包对齐编码模型”，为每个连接的RDMA消息

分配编码块，并根据消息长度动态调整编码块

的大小。这种方法避免了跨消息编码的低效性，

并通过“基于缓冲区的更新式计算”降低了对

缓存的需求。

（2）OTN流量控制技术

长距RDMA流量控制需要OTN流量控制的

支持来实现长距离无损传输。OTN的流量控制机

制可以为RDMA流量提供稳定的传输通道，并在

拥塞发生时进行有效的流量调度。

通过与交换机、服务器等网络设备进行端网

协同，OTN可以辅助实现拥塞控制。这种协同机

制可以实时监测网络状态，并根据网络的拥塞情

况动态调整数据传输速率，从而避免网络拥塞的

发生，提高网络的利用率和传输效率。文献[38]

指出，长距离传输网络设备需要响应流量控制信

号，OTN传输设备必须具备PFC能力，能够缓存

网络上的流量以确保无丢包，并能够逐步向上游

推送 PFC流量，从而与DCN交换机协作实现长

距离无损传输。文献 [38]通过 OTN、端侧和

RoCE交换机之间的跨域协作，提升了RDMA长

距离传输能力。OTN设备实时感知PFC信息，当

检测到拥塞时，立即在近端OTN端口限制流量以

减少智算中心网络流量，同时将回压信息向上游

传输，通过重用OTN设备的客户端缓冲资源，持

续缓冲链路流量，直到源端回压成功。实验证

明，经过 PFC-OTN 后，端口带宽利用率从 20%

提升至超过90%，并实现了TB级海量数据在1 min

内的传输。

4　智算光网络前摄性故障恢复技术

面对智算网络承载业务的复杂度与实时性需

求，传统被动式故障恢复机制因检测时延和恢复

效率已显不足，难以满足高可靠场景的需求。现

代网络正加速向“实时检测—预测定位—快速恢

复”的智能化方向演进：一方面，通过物理层光

性能监测与网络层协议探针构建多维度感知体

系，突破单点检测瓶颈；另一方面，融合机器学

习与深度学习算法，从历史数据中挖掘潜在故障

模式，实现故障前干预，最终结合量子计算加速

的资源调度与 IP/光协同重构技术，形成业务级与

节点级双重保障的快速恢复能力。这一技术演进

框架为智算光网络构建起“感知—决策—执行”

的从被动性到前摄性的闭环防御体系。

4.1　分层故障检测技术

故障检测的速度和准确性是影响网络可靠性

的重要因素。故障检测技术通过分层协同机制来

保障网络的高可用性，其核心涵盖物理传输介质

的基础性能监测与网络架构层的动态状态感知两

大维度。基于物理传输性能检测与网络层状态感

知的分层故障检测技术如图 4所示，在物理层，

光信号传输质量直接影响网络承载能力，需要通

过多维参数构建精准的底层健康评估体系；在网

络层，链路连通性与业务流完整性则依赖协议级

探针实现全局状态追踪。二者分别从光域特征解

析与逻辑拓扑验证的角度切入，共同突破传统单

点检测的局限性，为智算光网络提供从物理损伤

定位到业务层异常感知的全栈故障诊断能力。

（1）物理层光性能检测技术

光性能监测（optical performance monitoring，

OPM）技术可以为光性能检测实时收集性能指

标，是光纤通信网络中保障系统稳定性和可靠性

的关键手段之一[39]。传统的技术通过实时监测光
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纤网络的物理层多维度参数[40]，包含光功率、光

信 号 噪 声 比 （optical signal-to-noise ratio，

OSNR）[41]、误码率（bit error ratio，BER）、Q

因子、色散[42-43]及偏振模色散等，构建起光网络

传输质量的健康评估体系。其中，光功率直接反

映信号的传输强度，OSNR 精准量化信号的质

量，BER则表征数据传输的可靠性。通过实时监

控物理层的光纤传输质量，光性能监测不仅为

网络维护提供了必要的诊断工具，还能在网络

出现潜在问题时发出预警，从而避免系统故障

的发生。

QoT估计在光网络中是一个复杂问题，但其

准确性至关重要。传统的物理模型在处理QoT估

计问题时存在模型不准确、速度慢和依赖不确定

参数等问题，因此，研究人员将机器学习与现有

的网络光信号处理技术结合[44-45]，形成了QoT估

计的系列解决方案。现有的与机器学习相关解决

方案主要采用监督、半监督或无监督机器学习

（machine learning，ML）方法，文献[46]提出了

一种混合学习解决方案，结合监督、无监督和协

作式ML的优点，利用基于密度的含噪声空间聚

类应用（density-based spatial clustering of applica‐

tions with noise，DBSCAN）方法进行模式分析，

标记异常点为潜在故障，采用自学习机制训练神

经网络分类器实现在线故障检测。然而，训练这

些基于机器学习的故障检测算法通常需要大量已

标记的故障样本，而实际系统中故障样本稀少，

文献[47]针对此进一步提出了一种基于生成对抗

网络（generative adversarial network，GAN）的

故障检测和识别算法，编码器、解码器和判别器

的对抗，使得训练该识别算法所需的故障样本数

量大幅减少。

（2）网络层性能检测技术

在传统网络中，监控网络性能和故障常依赖于

简单网络管理协议（simple network management 

protocol，SNMP）、端口计数器、系统日志（sys‐

logs）以及毫秒级的双向转发检测（bidirectional 

forwarding detection，BFD）机制。这些工具可以

在秒级时间内检测到链路故障和网络设备的响应

问题。例如，SNMP提供了对网络设备状态的简
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图4　基于物理传输性能检测与网络层状态感知的分层故障检测技术
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单查询，允许网络管理员监控设备的运行状况；

端口计数器和 syslogs则能够帮助收集网络流量数

据和系统事件，以分析潜在的故障。

然而，这些机制通常只能检测到较为简单的

网络问题，如设备无响应或者端口故障，存在粒

度粗、开销大、无法精准定位等问题。Net‐

Seer[48]是一种基于流事件遥测（flow event telem‐

etry，FET）的网络监视器，它利用可编程数据

平面（programmable data plane，PDP）实现对流

的持续监测，同时依靠专用集成电路（application-

specific integrated circuit，ASIC）、CPU和RAM资

源协作，确保无漏报并高效消除误报。FINT[49]

是一种灵活的带内网络遥测方法，通过设计三重

位图机制和灵活的带内网络遥测（in-band net‐

work telemetry，INT）字段结构，同时结合贪心

算法选择遥测元数据，在不显著增加带宽消耗的

情况下，有效降低了携带 INT数据的小流的平均

流完成时间，实现了对数据中心网络微突发的遥

测，满足了对网络状态及时感知的需求。

F4Tele[50] 利用自由空间光（free space optical，

FSO）通信和WDM构建了一个灵活且高性能的

逻辑网络，该逻辑网络专门用于管理流量的传

输，在不影响数据网络的情况下传输网络管理流量

（network management traffic，NMT），进而保证了

用于故障检测的NMT数据的完整性和时效性。

4.2　前摄性故障定位技术

传统的故障检测与恢复的方法往往只能在故

障发生后进行被动响应，在许多情况下已经无法

满足高效、可靠的网络运营需求。因此，为了实

现前摄式故障检测恢复，前摄性故障定位技术为

其提供了前所未有的保障。前摄性故障定位技术

的核心在于提前识别潜在故障，并通过实时监测

和分析将这些故障预测出来。

将机器学习和深度学习算法应用于网络的监

控数据中，能够实时捕捉到信号中的异常变化，

并根据历史故障数据进行模式识别，预测出可能

出现的故障。这不仅减少了传统故障恢复所需的

时间，还能够在故障发生之前及时采取措施，避

免出现大规模的服务中断和资源浪费。

文献[51]提出了一种基于多层双向长短期记

忆 （bidirectional long short-term memory， Bi-

LSTM）网络的故障预测算法。该算法通过处理

时间序列数据，能够捕捉数据中的长期依赖关

系，并且能够同时考虑更接近和更远离预测时间

点的数据特征，从而更准确地确定数据的权重。

文献[52-53]提出了时序数据驱动的光网络设备故

障智能预测方案，先基于长短期记忆（long short-

term memory，LSTM）算法进行故障预测建模，

利用OTN单板的历史运行数据，可提前一天预测

其运行状态，同时将点乘注意力机制嵌入模型，

可识别OTN单板潜在故障原因并提高故障预测性

能。文献[54]以决策树为基础构建了一种机器学

习模型，该模型能够依据设备当前状态预测其在

未来特定时间段内是否会发出警报，同时，将光

网络设备故障预测问题建模为分类问题，通过

分析输入数据的特征，对故障情况进行分类

判断。

4.3　快速故障恢复技术

为实现智算中心间互联网络的高可靠性，在

检测出网络故障后，如何快速恢复网络连通性显

得至关重要。光网络在智算中心间互联中的故障

恢复技术分为保护倒换式和非保护倒换式。保护

倒换式通过预设路径实现快速切换，但会浪费带

宽并增加运维成本；非保护倒换式通过动态计算

实时寻找替代路径，提高了资源利用效率，更适

合复杂的智算中心间互联网络。在此基础上，从

业务级和节点级两个层面考虑快速故障恢复。业

务级快速故障恢复技术侧重于在业务层面上实现

故障的快速检测和恢复，如通过多种重路由方式

来减少故障对用户服务的影响。节点级快速故障

恢复技术则通过节点的快速恢复对多业务故障进

行并行处理，进一步增强了网络的韧性，缩短了
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故障恢复时间，确保了智算中心间互联网络的持

续稳定运行。

（1）业务级快速故障恢复技术

业务级快速故障恢复技术主要针对网络服务

层面的故障恢复，目的是最小化网络故障对终端

用户服务的影响。该技术的核心在于能够在业务

传输过程中，快速识别和响应网络中的故障情

况，从而实现业务的持续性和服务的高可用性。

目前常用的解决方案是重路由方案，其作为

一种有效的被动保护机制，旨在确保网络故障发

生后业务不中断。由于数据平面的处理时延通常

比控制平面低几个数量级，现代网络通常会采用

数据平面内的快速重路由（fast re-route，FRR）

机制。在该机制下，当故障发生时，网络中的数

据流会被快速地引导至新路径，从而保证业务的

持续性，缩短故障恢复的时间。文献[55]提出一种

名为拓扑无关的无环备用路径（topology indepen‐

dent loop-free alternate，TI-LFA）的快速重路由

技术，并将其与段路由相结合。段路由[56]是基于

源路由的网络技术，旨在简化 IP网络中的流量工

程和网络管理。段路由通过在数据包头部插入有

序的指令列表来指导数据包在网络中的转发路

径。基于 IPv6转发平面的段路由（segment rout‐

ing over IPv6，SRv6）特别适用于支持网络编程

模型，能够实现更复杂的服务，支持智算中心间

互联网络业务。文献[57]提出了动态链路风险重

路由算法，通过建立业务重要度与链路风险评估

模型，优先为高重要度的故障业务分配低风险的

恢复资源，保证了重要业务的可靠传输。

故障业务恢复时间越短，则代表网络对故障

的处理能力越强，生存性能越好。因此，为保证

发生故障后智算中心间互联网络的稳定性以及业

务的服务质量，在保证可靠传输的同时，研究更

快速的故障恢复算法更为迫切。相较于经典计算

机，专用量子计算机（如测量反馈相干伊辛机、

量子退火机）具有更快速解算组合优化问题的优

点，可以利用量子力学原理同时执行多个计算，

为诸多NP难组合优化问题提供更快速、更精确

的解决方案[58]。由于量子技术发展尚处于嘈杂的

中尺度量子（noisy intermediate scale quantum，

NISQ）时代[59]，混合量子-经典计算是解决

NISQ 时代计算机局限性的有效方法[60]，因此，

在经典计算方法基础上，引入量子计算技术，将

是提升业务级故障恢复速度的强有力措施。

（2）节点级快速故障恢复技术

网络中单个节点或多个节点发生故障时可能

会造成多业务并发故障，在智算中心互联场景

中，多业务并发故障的恢复效率直接决定了网络

韧性。传统串行恢复机制中资源竞争和时序冲突

易引发恢复时延，同时，恢复时间与业务数量成

正比，当业务数量较大时业务级故障恢复效率

低，节点级快速故障恢复技术则可实现多故障域

并行恢复。

针对网络中的单节点故障恢复，文献[61-62]

提出一种节点级快速故障恢复方法，利用文献[63]

所构建的跨层协同控制器，通过文献[59]所提出

的双迁移的单节点恢复方法以及文献[61]所提出

的多节点协同恢复方法，可以实现节点级故障恢

复。这种节点级快速恢复技术不需要改变重构前

后的逻辑视图，因此，可以实现大量业务的同时

恢复，进而减少故障恢复时间。同时，这种方法

利用光网络的灵活性为业务传输提供了额外的带

宽资源，可以有效提升故障恢复成功率。

针对跨区域链式故障或级联故障场景，节点

级恢复技术通常采用分层递进策略。文献[64]综

合考虑了网络状态、故障节点的度分布和中心性

等因素，对节点进行评分，对得分高于特定阈值

的故障节点进行优先恢复，随后采用增量式恢复

机制，以核心节点为锚点逐跳扩展至边缘节点。

5　未来研究展望

随着智算光网络向着网络资源复杂化、网络
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规模扩大化发展，如何更有针对性地满足智算业

务与智算光网络对高实时调度与深度融合的需

求，成为一个重要课题。对此，研究人员可以从

高实时大规模调度技术、算网深度协同技术以及

智算数字孪生技术这 3个角度出发，对未来技术

的发展进行展望。

5.1　高实时大规模调度技术

智算业务的高实时性需求要求其在大规模场

景下实现高效调度。同时，算网融合导致多维资

源管理的复杂性显著增加，引发了“维度爆炸”

问题。然而，当前技术演进仍面临多重挑战。例

如，在线学习场景下的样本效率不足问题，导致

强化学习算法收敛速度滞后于业务调度需求；物

理层损伤模型的精度缺陷可能引发虚拟拓扑性能

预测偏差；多目标优化中的求解效率制约方案优

选速度等。因此，开发高实时调度方法成为当务

之急。新型高实时调度方法需要能够应对大规模

网络环境，并能够有效处理多维度问题，以确保

智算业务的高效运行和资源的合理利用。

新型高实时调度方法可以引入复杂网络技

术，通过对网络行为的建模并结合流量预测方

法，对网络状态进行分析，提前进行资源分配和

调度；也可以提取网络特征，通过在不同维度对

网络特征的剪枝，共同实现高效的资源分配；还

可以引入新兴的快速计算方法，如随着量子计算

的进一步发展，可以从混合量子-经典计算逐步

变为纯量子计算，以提升计算效率。

5.2　算网深度协同技术

智算业务已经发展为从细粒度算力需求（如

AI推理服务）到粗粒度算力需求（如大规模训练

任务）的多层次业务。为了满足这些需求，智算

中心需要实现虚拟图形处理单元（virtual graph‐

ics processing unit，vGPU）级到整机柜级的多粒

度资源供给，目前，已经实现了异构资源的算力

重组，未来有望将计算资源抽象为最小可调度单

元（如1 TFLOPS），实现算力的动态重组，从而

满足智算业务的不同粒度算力需求。同时，智算

中心要能够针对不同AI业务特征（如CV/NLP/科

学计算）设计差异化调度策略，对于毫秒级响应

的实时推理业务需求，可部署就近节点；对于高

算力需求业务，可以实现跨地域分布式GPU集群

协同，同时保障长时稳定的带宽供给。例如，在

“东数西算”战略工程的背景下，将我国东部万

亿参数大模型训练任务拆解后，动态分配至西部

的多个智算中心。同时，在我国西部的算力节点

内部，通过算网协同可以实现 vGPU级资源精准

供给。最终，这些努力将共同构建“算力调度全

国一张网”，实现跨枢纽的算力秒级调度与交易。

5.3　智算数字孪生技术

数字孪生（digital twin，DT）技术作为一种

新兴的技术范式，在智算中心间光互连网络中应

用前景广阔，通过精确的物理链路建模和实时网

络检测，能够提升网络的智能化水平，确保网络

高效稳定运行。光网络作为智算中心内外部高速

数据传输的关键基础设施，面临更高的带宽、更

低的时延和更强的可靠性要求，需要更加智能

化、高效化的管理和优化手段。DT技术通过数

据采集和遥测技术，能够构建精准的物理链路模

型，实时反映网络中光链路、设备节点等元素的

状态，为智算中心间光互连网络提供持续、精准

的监控。通过实时监测和仿真，DT技术还可以模

拟未来可能出现的网络行为，帮助预测潜在的瓶颈

或故障点。结合AI算法，DT技术能够自动检测网

络异常，迅速定位问题，并实时调整网络配置、优

化链路和设备参数，从而有效提高运维效率。

6　结束语

本文围绕智算中心间互联光网络面临的高实

时性、高突发性和高可靠性挑战展开深入研究，

提出一系列创新技术与解决方案，为智算光网络

的发展提供了重要支撑。在资源分配方面，通过

多波段光层资源分配、多路径光层资源分配以及
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IP/光跨层流量疏导等技术，实现全局规划的统筹

调度，能够满足智算业务的高实时传输与调度需

求；针对网络优化，构建网络侧与端侧协同的自

适应优化体系，利用光网络资源重整、跨层网络

重构以及端侧协同的流量控制技术，有效应对智

算业务高突发性带来的拥塞和资源闲置问题；在

故障恢复领域，借助分层故障检测、前摄性故障

定位和快速故障恢复技术，实现主动干预的故障

恢复，保障了光网络的高可靠性。

展望未来，高实时调度方法将借助复杂网络

技术、流量预测和新兴计算方法，突破多维资源

管理难题；算网深度协同技术将实现多粒度算力

供给与差异化调度策略，满足多样化智算业务需

求；DT技术将通过精准建模和实时仿真，提升

光网络智能化管理水平。这些技术的融合发展，

将推动智算中心间互联光网络向更加智能、高

效、可靠的方向迈进，为人工智能产业的持续创

新提供坚实的网络保障，助力科技革命与产业变

革不断深入。
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