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摘 要：随着大模型参数量突破万亿规模，智算互联面临超大规模组网、低时延通信、高带宽同步等技术挑战。

研究构建了包含吞吐量、时延、扩展比等指标的多维评价体系，分析了大模型训练、人工智能（artificial intelli‐

gence，AI）推理和边缘计算三大应用场景的需求特点。通过对比主流科技企业的解决方案，总结了CLOS架

构、Fat-Tree拓扑等创新实践，重点探讨了互联协议、网络拓扑、拥塞控制等关键技术，并展望了开放协议、光

电融合等未来发展方向。研究表明，智算互联技术的持续创新将为AI发展提供关键基础设施支撑。
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Abstract: As model parameters surpass the trillion-scale mark, intelligent computing interconnection faces technical 

challenges including ultra-large-scale networking, low-latency communication, and high-bandwidth synchronization 

multidimensional evaluation. The framework incorporating key metrics such as throughput, latency, and scaling ratio 

was established, the distinctive requirements of three major application scenarios: large-scale model training, AI infer‐

ence, and edge computing, were analyzed. Through comparative analysis of solutions from leading technology enter‐

prises, innovative practices were summarized including CLOS architecture and Fat-Tree topology, with discussions fo‐

cused on critical technologies like interconnection protocols, network topologies, and congestion control. Future de‐

velopment directions such as open protocols and optoelectronic integration were also outlined. The findings demon‐

strate that continuous innovation in intelligent computing interconnection technologies will provide crucial infrastruc‐

ture support for AI development.

Key words: AI, intelligent computing interconnection, large-scale model training, network topology, optoelectronic 

integration

收稿日期：2025−04−28；修回日期：2025−05−25
入选第二十七届中国科协年会“AI时代网络技术创新”专题



电信科学 2025 年第 8 期

0　引言

人工智能（artificial intelligence，AI）技术

的范式革新正以前所未有的速度重塑计算生态。

从 Transformer 架构突破语言建模瓶颈[1]，到以

GPT-4[2]、DeepSeek[3]为代表的大语言模型（large 

language model，LLM）实现跨模态推理，模型

参数量已突破万亿规模，训练算力需求呈指数级

增长。研究表明，单次LLM训练需消耗数千万

图形处理单元（graphics processing unit，GPU），

成本达到千万美元量级[4]，这催生了由异构加速

器（GPU/TPU[5-7]）构成的超大规模算力集群，

并推动分布式计算成为AI基础设施的核心形态。

智算互联技术通过构建集群内部的计算拓扑

与通信协议，实现分布式异构算力资源的聚合。

在硬件层面，优化芯片间互连路径，使单集群内

GPU间通信时延降低至纳秒级；在系统层面，支

持多任务并行处理。然而，随着模型规模的不断

增长，算力需求也不断提升，智算互联的重要性

日益凸显。

（1）智算互联的挑战

智算互联目前面临诸多挑战，主要包括以下

几方面。

① 随着模型参数的增加，对算力和网络规

模的需求都在急剧增加，xAI公司已经搭建了超

10万GPU的算力集群，未来网络规模可能更大，

超大规模的智算互联如何高效运行正在成为工业

界关注的技术难点。

② 在并行计算中，计算与通信很难完全掩

盖，通信时延决定了并行计算的规模，因此智算

互联对于时延的要求越来越高，传统的互联方案

面临巨大的挑战。

③ 智算互联的单端口带宽及规模都在增加，

对于单交换芯片的交换容量提出了更高的要求，

大容量交换芯片可以简化网络结构，但是大容量

交换芯片对于芯片制造工艺要求更高，大容量交

换带来了高功耗，散热也存在比较大的挑战。

④大模型训练中的故障率较高，Meta在训练

Llama 3 过程中，使用 NVIDIA H100 GPU 集群

（16 384卡）在全天无间断训练时间期间（54天）

内出现了419次意外故障，平均每3 h就有1次[8]。

因此超大规模智算互联的可靠性至关重要。

（2）智算互联的核心评价体系与指标

智算互联对于网络传输的带宽、时延等提出

严苛要求，因此智算互联的核心评价体系需围绕

以下维度及指标构建。

①性能维度：算力协同的实时性保障

吞吐量：指单位时间内网络传输有效数据的

最大值，直接决定互联的性能。在大模型训练

中，单次梯度同步需传输TB级参数（如GPT-4[2]

单次迭代同步 1.8 万亿参数，数据量超 10 TB）。

若网络吞吐量不足，通信时间占比将激增至50%

以上，导致GPU计算单元频繁空闲[9]。

端到端时延：指数据从发送端到接收端的全

程传输耗时，时延决定多卡并行协作的实时性。

时延的增加对于同步的时效性会产生明显

影响[10]。

②效率维度：资源利用的最优化

带宽利用率：反映实际传输数据量与理论带

宽上限的比值，衡量网络承载效率。出色的负载

均衡以及拥塞控制算法在相同场景下可以显著提

升带宽利用率[11]。

③扩展维度：规模增长的可持续性

扩展比：指集群规模扩大N倍时任务执行性

能提升的比率，表征算力扩展效率。理想状态

下，期望集群实现接近线性的扩展比，但实际中

各种因素导致的性能瓶颈会极大限度地降低扩展

比。智算互联通过各种优化手段消除互联环节瓶

颈，为提升加速比创造良好的条件[9]。

1　典型工作场景与主流厂商解决方案

在智算互联的生态体系中，典型工作场景可
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依据计算需求与资源分布特征划分为三大类：大

模型训练场景、AI推理服务场景与边缘AI场景，

三者共同构成分层协同的智能化算力网络。它们

通过智算互联平台形成“集中训练-分布式推理-

边缘协同”的闭环，依托统一资源编排、跨域数

据流管理与智能调度算法，实现算力资源的最优

配置与全场景AI服务的高效供给。

1.1　大模型训练场景

AI大模型的扩展定律[12]和涌现能力[13]驱动

AI 大模型规模的持续增大。当前以 Transformer

及其改进架构为代表的大模型参数规模增加至万

亿级别，其训练任务所需的算力和存储资源已经

远超单个智算服务器的能力。这需要通过高性能

智算互联构建包含千卡、万卡的高性能分布式计

算集群，并在各种并行工作策略的调度下协同完

成海量语料数据的训练任务。该场景下在算力扩

展的同时需解决跨节点通信带宽瓶颈与训练稳定

性问题，在训练过程中，需要动态调度异构算力

资源，结合梯度压缩、稀疏训练等技术降低能耗

与成本，并通过容错机制应对硬件故障导致的训

练中断风险。

1.2　AI推理服务场景

随着以 DeepSeek R1[14]、OpenAI O1[15]、阿

里巴巴QWEN[16]为代表的基础大模型综合能力持

续提升，大模型推理应用也逐步从实验室走向商

业化。大语言模型推理相对于训练场景，更加关

注智算互联的成本和响应速度。应用于推理场景

的智算互联技术需具备如下技术能力：高带宽、

低时延的智算互联架构；多层级互联兼容性与可

扩展性；弹性资源调度与成本控制[17]。

1.3　边缘AI场景

边缘AI[18]定义为AI计算在网络边缘、靠近

数据的位置，而非在云端完成，优势在于降低将

数据发送到云端的成本、保护敏感数据、实时处

理数据以及减少对网络的依赖等[19]。边缘AI应

用要求智算互联具备：低至毫秒级的时延；高带

宽，满足视频类应用需求；高可靠，支持工业类

边缘AI应用；支持移动性和异构网络。典型应用

如基于 5G 和云端推理的智慧电厂安全检测与

处理。

2　主流厂商解决方案

在智算互联技术快速演进的背景下，主流互

联网厂商通过方案创新不断突破传统网络架构的

瓶颈，为人工智能、云计算和大规模分布式计算

提供核心支撑。字节跳动、阿里巴巴、腾讯和

Meta等企业基于自身业务需求推出的高性能网络

架构，呈现出异构计算驱动网络重构、软硬协同

优化、开放生态融合的技术趋势，为行业提供了

具有标杆意义的实践路径。

字节跳动的Megascale集群[20]通过3层CLOS

架构集成超万张 GPU。它基于 Broadcom Toma‐

hawk5芯片自研网络交换机，Tomahawk5单芯片可

提供51.2 Tbit/s带宽和64个800 Gbit/s端口。集群网

络设计维持1∶1收敛比，服务器配置8张400 Gbit/s

网卡直连 8 个 ToR（top of rack）交换机，通过

Spine-block和Core-pod分层扩展，结合Swift[21]+

DCQCN[22]混合拥塞控制算法，显著降低 ECMP

哈希冲突和网络时延。

阿里巴巴的 HPN7 网络[23]采用创新的双上

联+多轨+双平面架构，确保网络在超高负载下依

然保持高效、稳定的运行，从而满足AI大模型对

计算资源的高需求。单 Pod支持 15 000张GPU。

Pod 内细分为 15 个 segment，每个 segment 整合

了 1 024张主GPU与64张备用GPU，确保了高可

用性和卓越的扩展性。自研 Solar-RDMA 协议

栈[24]以及ACCL通信库[25]进一步提升网络性能，

实现网络的高性能和高稳定互联。

腾讯星脉 2.0[26]基于 3级Fat-Tree架构，单集

群支持超 100 000 张 GPU。通过整体结构分为

Block-Pod-Cluster 3 层，其中 Block 为基础单元，

包含 256个GPU；Pod以Block为单位进行扩展，
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每Pod支持15~64个Block，灵活适应不同的计算

需求；Cluster 是最高层级，最大可支持 16 个

Pod，以提供强大的算力和扩展能力。网络协议

层面自研TiTa 2.0协议，将拥塞控制迁移至端侧

网卡，结合主动拥塞算法以及拥堵智能调度机

制，使通信效率较传统有明显提升。

Meta的集群组网方案[8,27]基于OCP开放生态

构建 Rack-Cluster-Aggreation 三级网络，单集群

可扩展至数万个计算节点。针对LLM分布式训

练场景，Meta提出增强型ECMP（E-ECMP）方

案，结合NCCL库的队列对扩展（QP scaling）技

术，对RoCE数据包目标QP字段进行二次哈希处

理，将AllReduce性能提升 40%。在拥塞控制方

面，400 Gbit/s网络部署中采用接收方驱动的流量

准入机制，通过CTS数据包同步发送方请求，动

态限制 in-flight流量规模，避免传统DCQCN算法

的性能衰减。同时，调度系统引入“最小切割”

优化策略，通过感知GPU拓扑位置减少跨Zone

流量。该方案支持Meta完成Llama 405 B模型的

训练。

这些组网方案虽技术路径各异，但均体现出

智算时代网络架构的演进方向：通过协议栈重构

突破传统方案固有局限，借助可编程数据平面实

现业务感知的网络服务，以及构建软硬协同的端

到端优化体系。随着智算集群规模持续扩大，网

络架构的创新将成为突破算力效能天花板的关键

变量。

3　智算互联的关键技术

智算互联的实现依赖于从上层协议到底层物

理链路的高效协同，其核心目标在于实现大规模

异构算力节点间通信的超低时延、高吞吐量及弹

性扩展。

3.1　互联协议

互联协议通过定义标准化的数据交互规则和

格式，确保异构算力节点（如中央处理器（cen‐

tral processing unit，CPU）、GPU、神经网络处理

器（neural processing unit，NPU））间的高效互

操作与数据一致性传输；协议需要在提升算力集

群扩展性的同时，保障复杂计算负载下的通信效

率与系统灵活性。

智算集群的不同场景对于互联提出了不同的

要求，在设计中也需要使用不同的应对方式。在

智算中心中，通常使用总线协议进行Scale Up扩

展支持TP[28]以及1 K以内的节点扩展，而使用网

络协议进行Scale Out扩展支持DP[29]、PP[30]以及

10 K级别的节点扩展。

总线协议基于内存语义，通过硬件原生支持

的地址空间共享与访存操作，实现异构计算单元

间的无缝协同，满足实时计算场景对时延与带宽

的严苛需求。主流的总线协议包括 PCIe[31]、

CXL[32]、NVLink[33]以及最近即将发布的 UAL‐

ink[34]。总线协议具有低时延、高效率和大带宽

的特点。

除了总线协议以外，基于消息语义的网络协

议也往往用于智算互联。目前主流的网络协议主

要有 IB（InfiniBand）[35]与 RoCE[36]两大类。 IB

网络最初为高性能计算（HPC）设计，具备低时

延、高带宽、标准化拓扑管理、拓扑组网方式丰

富以及转发效率高的优势，但存在产业链封闭的

问题。RoCE为数据中心网络设计，具备高带宽/

高弹性组网，对云化服务支持较好以及生态开放

的优点。但是在网络性能方面不如 IB。最近新出

现的UEC[37]在原有的以太网基础上吸收了 IB以

及总线的一些优点，性能上有了一定提升，但是

也带来了兼容性方面的问题。

3.2　网络拓扑

智算互联的网络拓扑是实现大规模智算集群

的核心。拓扑决定了集群的规模以及带宽、时延

等性能指标。Fat-Tree拓扑[38]凭借其对称多级交

换结构，在扩展性、时延与带宽间取得平衡。它

的无阻塞转发确保任意节点对间均可实现全带宽
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通信。此外在数据中心的长期部署使得它是一种

非常成熟的大规模集群拓扑，不少智算中心都采

用了Fat-Tree拓扑，如阿里巴巴的HPN[23]、字节

跳动的MegaScale[20]等。Fat-Tree可以通过多路径

负载均衡技术（如ECMP）将参数同步流量均匀

分散至各层级链路，避免AllReduce操作引发网

络热点；但其硬件成本与功耗随层级深度呈指数

级增长，制约了超大规模集群的部署经济性。

谷歌TPU[5-7]和特斯拉Dojo[39]使用的是基于

两维或多维网格互联结构（如 2D/3D 环形或网

格）：mesh[40]或 torus[41]拓扑。节点仅与相邻邻居

直连，显著降低布线复杂度。此外它还避免了使用

商用交换机数量，大大降低了成本。高度定制化特

性适配智算互联的专门场景。但是在此类拓扑中全

局通信（如广播、归约）因多跳转发所产生的较大

累积时延，需借助底层硬件或调度算法解决。

近些年学术界也提出了类似Hamming Mesh[42]、

TopoOpt[43]等新颖的拓扑形式，但是尚未有规模

的实际商业部署。

3.3　拥塞控制

拥塞控制算法通过动态调节流量注入速率来

缓解网络热点对通信时延与吞吐量的影响，它对

于提升智算互联的时延和吞吐量指标至关重要。

其核心机制在于持续监测网络状态指标（如时

延、丢包率、ECN标记等），并以此为依据调整

拥塞窗口或数据包发送间隔。根据感知指标的不

同，主流算法可分为以下4类。

（1）基于丢包型

以 Reno[44]、BIC[45]、Cubic[46]为代表的算法

通过检测数据包丢失触发拥塞动作。这类方案实

现简单且部署广泛，但在高速网络场景下存在显

著缺陷：丢包事件往往滞后于实际拥塞发生，导

致响应速度不足；丢包导致的重传影响网络吞吐

量造成带宽利用率剧烈波动。

（2）基于时延型

Swift[21]、 Timely[47] 等算法基于往返时延

（RTT）计算时延梯度（如RTT变化率），实现对

网络拥塞的早期预测。得益于时延信息的多比特

特性，该类算法优势在于收敛稳定且公平性优

异，但时延测量易受链路噪声干扰且获取速度较

慢，导致算法的反应速度不够理想。

（3）基于ECN型

DCTCP[48]、HPCC[49]、DCQCN[22]等算法通

过解析交换机标记的显式拥塞通知（explicit con‐

gestion notification，ECN）信号进行速率控制。

ECN机制可提供亚RTT级别的拥塞感知能力，但

单比特标记无法传递拥塞强度信息，导致算法难

以精准量化拥塞程度，在异构流量共存场景下易

出现振荡现象。此外此类算法的配置数据难以调

节也是一个较大的问题。

（4）混合感知型

为突破单一指标的局限性，FASTFLOW[10]、

STrack[50]等新型算法提出了融合时延梯度与ECN

标记的多维度反馈机制。它们通过综合使用时延

和ECN信号，同时提升算法的反应速度和控制精

度，取得了良好的效果。

3.4　负载均衡

实际组网中相对的源目节点对之间往往存在

多条路径，通过负载均衡算法合理、充分地利用

多条潜在路径是解决智算互联中大流量、高突发

问题的重要手段，也是提升整体吞吐量的必要

选择。

ECMP（equal cost multi-path）[51]是一种广泛

使用的负载均衡算法，它的基本原理是使用哈希

函数随机选择一条可用路径来转发特定数据包，

该哈希函数通常以数据包头部的特定字段为输入，

如由协议号、源地址、目的地址、源端口和目的

端口组成的五元组。近年来，又有研究提出在哈希

计算中引入额外字段，如生存时间（TTL）或流标

签（flow label），以进一步优化路径选择[52-53]。由

于Hash函数的静态性，当网络存在拥塞或故障

时，多个流依然可能被分配到存在问题的同一条
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路径，从而导致更加严重的网络拥塞，甚至丢

包。这种问题被称为哈希冲突，它是标准ECMP

机制的一个较大缺陷。

针对哈希冲突的问题，MPTCP、FlowBender、

Flowlet Switching和Flowcell等通过将流拆分为子

流（subflow）或流片（flowlet），并分别进行独

立路由[45,54-56]。然而，这些方案仍然无法有效感

知网络故障，容易受哈希冲突的影响。无感数据

包喷洒（oblivious packet spraying，OPS）[57]是一

种通过在发送端为每个数据包随机选择熵值，或

在交换机中随机选择输出端口的方式，将数据包

均匀分布到所有可用路径上的技术。OPS的随机

性能够更加均衡分布网络流量，从而缓解哈希冲

突。然而，该方法依然无法感知网络拓扑的不对

称性或实际流量情况，仍可能无法达到最优负载

均衡效果。最新被提出并被UEC采用的Recycled 

REPS（recycled entropy packet spraying）[11]是基

于熵值实时缓存并筛选优质路径为负载均衡算

法，它为负载均衡算法的发展提供了一条新

思路。

3.5　通信库

在智算互联生态中，通信库作为分布式算力

集群的核心支撑组件，通过优化数据传输协议与

硬件资源协同能力，显著提升了大规模模型训

练、边缘协同推理等高通信强度场景的效率。当

前主流通信库可根据功能以及架构分为 3类：集

合通信库、分区全局地址空间（PGAS）库以及

异构通信框架。

集合通信库以多节点集合操作为优化核心，

典型代表包括 NVIDIA 开发的 NCCL（NVIDIA 

collective communications library）[58] 和 AMD 推

出的 RCCL（ROCm communication collectives li‐

brary）[59]。NCCL基于拓扑感知算法（如环形/树

形通信路径优化）以及底层通信原语的优化，在

NVIDIA GPU 集 群 可 实 现 高 效 的 AllReduce、

Broadcast等操作。RCCL则针对AMD GPU架构

优化，兼容NCCL接口以降低生态迁移成本。

PGAS库基于对称性访存模型和单边操作提

供分布式系统的访存通信支持，典型实现包括

NVIDIA 提供的 NVSHMEM[60] 及 AMD 提供的

ROC_SHMEM[61]。

在异构通信框架领域，UCX（unified com‐

munication X）[62-63]对多种网络API、编程模型、

协议和实现进行了抽象封装。其核心思想是提供

一组高层通信原语，同时隐藏底层实现的复杂

性，由 UCX 运行时负责处理底层通信细节。

UCX API使开发者能够避免依赖于特定厂商的底

层驱动，如 cuda或ROCm，从而更便捷地提供具

有GPU感知能力的更加通用的通信功能，但是研

究表明这可能以牺牲性能为代价。

尽管通信库技术持续演进，其仍面临多重

挑战。首先，硬件生态碎片化导致跨厂商设备

（如 NVIDIA 与 AMD GPU）的通信库兼容性问

题，增加了系统集成复杂度。其次，超大规模

集群（如万卡级训练任务）对通信库的拓扑感

知能力提出更高要求，现有算法在动态网络环

境下易出现扩展性瓶颈。此外，多租户场景下

的安全隔离机制尚不完善，难以保障关键任务

的通信服务质量。未来通信库的发展需要在异

构兼容性、拓扑感知能力、扩展性和安全性等

方面实现突破。

3.6　物理层技术

物理层技术作为算力网络的基础承载，直接

决定了数据传输带宽、能效与规模化扩展能力。

近年来，电互连、光互连及硅光集成技术的协同

突破，持续推动物理层向高密度、低功耗与智能

化方向演进，为超大规模智算集群与异构算力互

联提供了关键支撑。

当前电互连技术仍是短距离高速传输的主流

方案，其核心挑战在于突破信道衰减与串扰对速

率提升的限制。基于先进封装（如 2.5D/3D集成

的 CoWoS[64]、EMIB[65]、Foveros[66]等）的互连
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架构通过缩短走线长度与阻抗优化，显著提升了

电气性能。串行器/解串器（SerDes）作为电互连

的核心模块，已向224 Gbit/s[67]速率迈进。

光互连技术凭借高带宽与低损耗特性，成为

长距离及数据中心内部骨干网络的首选。硅光集

成通过CMOS兼容工艺将激光器、调制器与探测

器集成于单一芯片，大幅降低成本与功耗[68]。近

期，Intel推出的新一代基于硅光的OCI芯粒可在

最长为100 m的光纤上单向支持64个32 Gbit/s通

道[69]。共封装光学（co-packaged optics，CPO）

技术进一步缩短光引擎与专用集成电路（applica‐

tion specific integrated circuit，ASIC）的距离[70]，

Broadcom基于CPO技术推出的Tomahawk 5光互

连方案使交换机功耗降低30%，每比特能量效率

低于1 pJ[71]。

光电混合互连架构正成为技术融合的新趋

势。针对智算场景的异构流量特征，可重构光电

交换技术[72]通过动态分配电层与光层资源，实现

计算-存储-网络资源的灵活组合。此外，量子点

激光器等新器件的引入，为未来光学单通道速率

提升提供了物理层突破路径。

尽管物理层技术持续革新，其仍面临功耗墙

挑战（光模块功耗占比超 30%）、多物理场耦合

复杂性（如热-电-光协同设计）及规模化制造良

率低等瓶颈。未来研究方向将聚焦于光电异构集

成、光路可靠性提升、工艺良率提升等方面，以

支撑智算互联向 ZB 级带宽与 E 级算力的持续

演进。

4　发展趋势

智算互联的核心诉求为高带宽、低时延、无

阻塞、弹性可扩展以及绿色节能。围绕核心诉

求，未来智算互联将在协议与生态、光电混合及

全光组网、高效制冷与散热等技术方向持续

演进。

4.1　协议与生态

过去，主流智算方案多为封闭的“全家桶”

式，各厂商标准不统一，给多元异构算力的互联

互通带来极大挑战。未来，开放标准的智算互联

将成为主流，以促进整个工业的持续深入发展。

以 UEC[37]、 UALINK[34] 以 及 国 内 的 OISA[73]、

ETH+[74]为代表的智算互联协议开放标准不断涌

现，工业界和学术界联手努力促成统一标准来解

决算力和互联的效率问题。

4.2　光电混合组网与全光组网

企业将构建10 K甚至更多算力芯片的计算集

群以支持大语言模型的技术探索与商用。智算互

联的带宽也将快速增长。但电交换芯片的容量提

升强依赖半导体工艺提升而进展缓慢，会逐渐成

为限制智算互联规模增长的瓶颈。智算互联将基

于共封装光学和光学交叉技术的光电混合互联[75]

和全光互连技术[76]进行组网，以满足未来智算集

群规模、带宽、时延的需求。

4.3　高效制冷与散热

当前智算中心的算力需求呈爆炸式增长，与

之匹配的高端互联交换芯片功耗已经突破千瓦，

这不仅对智算设备和数据中心提出了更高的性能

要求，同时也对散热技术提出了严峻挑战。风冷

氟泵空调相较于传统的风冷系统具有高效节能、

安全可靠、部署灵活等优势，适用于中小型智算

中心等算力密度要求不高的应用场景。随着智算

中心算力密度不断提升，风冷散热系统存在很大

的局限性。液冷散热技术（冷板式、浸没式）相

较于风冷具有换热系数高、精准散热、节能等优

点，全液冷散热逐步成为高密度智算计算和互联

设备的首选散热方式[77-78]；但是液冷也面临材料

兼容性、流控稳定性、设计可靠性等问题，需要

未来着力解决。

5　结束语

智算互联产业在工业竞争和国家政策两条主
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线牵引下，正处于快速发展阶段。智算互联作为

支撑人工智能发展的关键基础设施，其技术体系

正不断完善，从集群内网络的新型协议与架构创

新、生态统一与优化、光电融合创新，再到广域

联合训练数据传输技术升级，都在朝着满足日益

严苛的智算需求方向演进。通过不断创新与优

化，智算互联将逐步形成更加丰富、完善的智算

服务生态系统。这不仅将为中国数字经济发展注

入源源不断的强大动力，推动各行业的数字化转

型与创新发展，还将助力中国在全球科技竞争中

占据更为重要的地位，引领世界智算互联技术发

展的潮流，为构建智能化社会奠定坚实基础。
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