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面向国产算力的超大规模智算集群网络：

关键挑战、技术途径与发展趋势
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摘 要：随着大模型等人工智能技术的快速发展，构建超大规模智算集群网络成为必然需求。然而，我国在

建设此类基础设施过程中，面临NVIDIA GPU短缺、算力资源成本高昂及利用率偏低三大核心困境。鉴于国

产算力相较于NVIDIA的产品与技术生态尚未成熟，系统性分析了引入国产算力后智算集群网络将面临的三

大关键技术挑战：国产智算集群网络互联能力的提升；智算集群网络传输效率的提高；智算集群网络可用性

的增强。针对上述挑战，从网络架构、网络设备、通信协议到网络故障等方面，深入研究现有技术路径与解

决方案，并结合实际集群建设经验，提出面向自主可控、高效可靠智算集群网络基础设施的未来发展趋势，

为国产化大规模智算集群建设提供理论支撑与实践参考。
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ultra-large-scale intelligent computing clusters has become an imperative. However, China faces three core challenges 

in building such infrastructure: shortages of NVIDIA GPUs, prohibitively high costs of computing resources, and 

their chronic underutilization. Given the immaturity of domestic computing solutions relative to NVIDIA's estab‐

lished product and technological ecosystem, three critical technical challenges for intelligent computing cluster net‐

works upon adopting domestic alternatives were systematically analyzed: enhancing interconnectivity capabilities 

within domestic computing clusters; improving data transmission efficiency across intelligent computing networks; 

and strengthening network availability guarantees. To address these challenges, an in-depth examination of existing 

technical approaches and solutions was conducted, spanning from network architecture and network devices to com‐

munication protocols and network fault tolerance. Drawing on practical cluster deployment experience, the future de‐

velopment trajectories toward building an autonomous, controllable, efficient, and reliable intelligent computing net‐

work infrastructure were further outlined. The theoretical foundations and practical references for large-scale domes‐

tic computing cluster construction were provided.

Key words: intelligent computing cluster network, domestic computing power, network architecture, network device, 

transmission protocol, collective communication

0　引言

随着人工智能（artificial intelligence，AI）大

模型技术的迅猛发展，其在各行各业中的广泛应

用正深刻地改变着生产力的发展模式和产业格

局。为满足这一趋势下对算力资源的巨大需求，

构建一个高可靠、高效、高性价比、绿色节能的

超大规模智算集群基础设施已成为当务之急。近

年来，全球顶尖科技公司和云服务提供商在构建

超大规模智算集群方面取得了显著进展，以满足

日益复杂的AI模型训练需求。

NVIDIA在智算集群网络方面占据主导地位，

通过其高性能图形处理器（graphics processing 

unit，GPU）（如A100、H100等）与NVLink、无

限带宽（InfiniBand，IB）网络等协议构建大规

模AI算力集群。NVIDIA的Spectrum-X平台[1]被

多个云服务提供商和企业采用，用来提高AI基础

设施的网络性能。2020年，微软与OpenAI合作构

建了Azure AI超算平台[2]，该平台拥有超过1万个

NVIDIA A100 GPU，每个 GPU 拥有 400 Gbit/s

网络带宽且由 IB网络相互连接。Amazon建设了

Amazon EC2 UltraClusters AI 集群网络[3-4]，该网

络包含 4 000个NVIDIA A100 GPU的EC2 P4d集

群、2 万个 NVIDIA H100 GPU 的 EC2 P5 集群、

3万个Trainium芯片（Amazon专为训练AI模型而

设计的芯片）构成的EC2 Trn1n集群等。特斯拉的

xAI项目超级计算机集群“Colossus”已达到10万

个NVIDIA H100 GPU的规模，采用基于NVIDIA 

Spectrum-X以太网的远程直接内存存取（remote 

direct memory access，RDMA）网络互联架构。

Meta[5-6]已建成基于融合以太网的远程直接内存

访问 （RDMA over converged Ethernet， RoCE）

的 2.4 万 个 NVIDIA H100 GPU 卡 AI 集 群 。

Google Cloud AI HypercomputerAI[7]训练集群可部

署10万个Trillium芯片。Trillium芯片[8]是Google 

Cloud推出的第六代张量处理单元，专门被设计

用于处理AI工作负载。

当前，国内智算集群网络建设正处于快速发

展阶段，各大科技公司和研究机构正积极部署高

性能的网络基础设施以支持大规模AI模型训练和

数据处理需求。

DeepSeek[12]通过互联两个两层 Fat-Tree 网

络，采用 IB 网络协议和 Mellanox QM8700 IB 交

换机（40×200 Gbit/s）部署了拥有 1万个高速串

行计算机扩展总线标准（peripheral component in‐

terconnect express， PCIe） A100 GPU 的 Fire-
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Flyer2集群。阿里云HPN 7.0[13]采用了双平面架

构、轨道优化技术，能够用二层网络架构在单个

Pod 内互联 1.5 万个 GPU，用 3 层网络架构互联

10万个GPU。华为昇腾910B集群采用单轨接入、

二层Spine-Leaf架构，可互联9 216个、18 432个

甚至 147 456 个昇腾 910B 卡。字节跳动 MegaS‐

cale[15]搭建了超过 1万个NVIDIA Ampere GPU的

AI训练集群。百度智能云采用 IB交换机搭建了

IB 集群网络，可支撑 1.6 万卡的规模，配置

NVIDIA A100 GPU 卡[17]。目前，百度百舸平台

已在建设异构混合 GPU 集群，包含 NVIDIA 

GPU、昆仑芯、昇腾等算力卡，目标是达到10万

异构卡集群的规模。腾讯AI集群网络已从星脉

网络 v1.0 升级到 v2.0，其采用的网络交换机从

25.6 Tbit/s 升级到 51.2 Tbit/s，光模块从 200 GB

升级到400 GB。星脉网络2.0可支持单集群10万

卡GPU以上的规模。零一万物沿用DGX Super‐

Pod的网络配置，采用 IB三层组网架构，理论支

持 6.4万 GPU集群（当前规模千卡级别）。无问

芯穹 Infini-AI云平台已集成大模型异构千卡混训

能力，具备万卡扩展性，支持包括 AMD、

NVIDIA 以及国产华为昇腾、天数智芯、沐曦、

摩尔线程 6种异构芯片在内的大模型混合训练。

此外，国内各大厂商如壁仞科技，运营商中国移

动[16]、中国电信、中国联通，相关科研机构等也

在相继建设AI智算集群网络，旨在构建具有我国

自主知识产权的异构智算集群网络。

当前面向国产算力的超大规模智算集群网络

才初步显现。为了满足日益增长的大模型训练任

务需求，集群网络必将持续面临一系列的技术

挑战。

1　现状与挑战

面向国产算力的超大规模智算集群网络面临

以下三大困境。

（1）高性能算力芯片短缺。由于美国对华实

施的半导体出口管制措施（美国商务部工业和安

全局对《出口管制条例》进行修订，先后形成

“1007规则”和“1017规则”，将高性能芯片及半

导体制造设备相关物项加入商业管制清单[9]），国

内智算集群建设所依赖的高端GPU芯片存在“卡

脖子”风险。

（2）算力使用成本高昂。GPU服务器及相关

算力资源的价格高昂，使得构建大规模智算集群

所需要的资金投入巨大，从而阻碍了低成本算力

服务的普及，如一台NVIDIA H100显卡模组现货

价格在200多万元。

（3）算力资源利用率低下。当前智算集群的

算力资源利用率普遍偏低，特别是模型计算利用

率（model flops utilization，MFU）等关键指标，

如字节跳动的MegaScale系统，在 12 288个GPU

上训练 175亿个参数的语言模型时实现了 55.2%

的 MFU[15]，DeepSeek[10,12,14]也同样为提高 MFU

提出一系列软硬件协同优化技术[12]。目前，国内

涌现出众多的国产算力产品，如昆仑芯、沐曦、

寒武纪、壁仞、摩尔线程、燧原、国科微、无问

芯穹、天数智芯等。尽管如此，相较于NVIDIA

成熟的产品线及其CUDA生态系统的完备性，当

前各类国产算力解决方案尚处于发展阶段，存在

一定的技术和市场成熟度差距。这为面向国产算

力的大规模智算集群带来了新的挑战，特别是在

网络互联方面，如何实现异构国产算力之间的高

速、高效、稳定通信成为一个亟待解决的问题。

因此，建设超大规模国产算力集群网络主要

面临以下三大挑战。

1.1　挑战1：提升国产异构智算集群网络互联能力

提升超大规模国产异构算力智算集群网络互

联能力的相关技术如下。

（1）网络设备性能提升。网络设备的能力

（带宽、端口数、端口速率等）很大程度上决定

了能支持GPU卡的规模；另外，网络设备须支持

异构算力（如NVIDIA GPU、华为昇腾、天数智
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芯、沐曦、摩尔线程等）互联。

（2）网络拓扑结构优化。网络拓扑决定了节

点间的连接方式，影响数据传输路径的选择、时

延及整体网络性能。如Fat-Tree拓扑可以在一定

程度上减少通信瓶颈，提高网络吞吐量，而环形

或网格状结构则有助于降低平均跳数，缩短通信

时延。同时，随着集群规模的增长，网络拓扑应

具备扩展能力，支持灵活调整以适应不同的应用

和服务需求。

（3）集合通信的兼容性。不同国产厂商的算力

采用各自的集合通信库，如华为集合通信库（Hua‐

wei collective communications library，HCCL）、阿

里云集合通信库（Alibaba collective communica‐

tions library，ACCL）、腾讯集合通信库（Ten‐

cent collective communication library，TCCL）、百

度集合通信库（Baidu collective communication li‐

brary，BCCL）等，需要实现集合通信在异构算

力集群中通用性，满足数据交换要求。因此，提

高网络互联能力须综合考虑网络设备的选型与配

置、合理的网络拓扑结构以及统一集合通信模式

等多个方面的工作。

1.2　挑战2：提高智算集群网络传输效率

提高超大规模异构国产算力智算集群网络的

通信效率，面临下述问题。

（1）网络负载不均。由于大模型训练流量具

有低熵的特性[6]，容易导致哈希极化，造成某些

热点网络节点成为瓶颈，极大限度降低了整个系

统的效率。

（2）网络拥塞问题。当大量数据同时通过有

限带宽的链路时会发生网络拥塞现象。

（3）集合通信不畅。大模型训练任务依赖于

集体通信操作（如 All-Reduce、All-Gather 等），

但它们也容易成为通信性能瓶颈，大大增加训练

整体执行时间。

（4）在网计算能力缺失。在网计算指在网络

基础设施内部直接进行部分计算处理。然而，当

前在网计算技术主要由国际巨头主导，国产厂商

在这一领域起步较晚，对于大规模异构智算集群

而言，缺乏足够的在网计算支持意味着更多的计

算任务必须回退到端点设备上完成，将增加报文

时延和通信瓶颈。因此，提高智算集群网络传输

效率不仅要解决传统意义上的网络传输效率问

题，还需要引入新型网络传输技术和协议、开发

智能化的管理和调度系统以及提高网络自身的计

算和服务能力。

1.3　挑战3：增强智算集群网络可用性

增强超大规模异构国产算力智算集群网络运

行的可用性和可靠性，是构建稳定、高效计算环

境的关键挑战，目前面临着以下问题。

（1）硬件设备故障。温度变化等因素可能导

致光模块失效，进而影响通信质量；智能网卡或

RDMA 网卡出现故障，会导致节点间的通信中

断，影响任务进度；交换机承载着大模型训练流

量转发任务，配置错误或硬件故障都可能引发广

泛的网络瘫痪。

（2）传输协议复杂性和互操作。网络传输协

议（如RoCE等）复杂度高、配置难度大，不正确

的配置可能导致性能下降甚至连接失败。不同厂

商提供的网络设备和服务之间可能存在兼容性问

题，特别是在混合使用多种技术和标准的情况下。

（3）网络架构设计不合理。如集群网络拓扑

结构设计未能充分考虑负载均衡、扩展性和容错

能力，可能导致局部热点形成或整体性能瓶颈。

（4）故障检测定位难和恢复慢。缺乏可视化

工具和管理平台，运维人员很难迅速识别并定

位故障源。另外，故障具有复杂的依赖关系，

当一个组件出现故障时，其影响范围可能波及

多个其他部分。传统的故障处理方式往往依赖人

工判断和操作，不仅耗时且容易出错。

针对上述 3个技术挑战，本文研究了多个典

型智算集群网络，结合国产算力资源的现状和特

点，提出了总体应对思路和方法，从网络拓扑、
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硬件设备、传输协议、集合通信、负载均衡、拥

塞控制、在网计算、状态监测、故障检测、故障

恢复等技术方向入手，给出当前主要技术途径，

并进一步讨论未来技术发展的趋势。

2　总体思路

基于国产算力的超大规模智算集群网络可以

划分为网络架构、网络设备、通信协议与传输优

化、网络故障检测与恢复 4个关键技术领域，这

些技术方向对集群网络性能、可靠性和效率至关

重要，总体应对技术思路如图1所示。

提升智算集群网络互联能力主要从网络拓扑

结构、网络互联方式、集合通信库、高性能交换

机、智能网卡、光模块等方面探索解决途径。选

择合适的网络拓扑结构（如 Fat-Tree、Dragonfly

等）、网络互联方式，如基于中央处理器（cen‐

tral processing unit，CPU）、GPU的互联，能有效

减少通信时延并提高带宽利用率。异构计算卡之

间的通信还需要设计统一的集合通信库。网络交

换机通过提供高带宽、低时延的端口，支持大规

模数据传输，对交换机的选型也直接决定网络的

规模与通信能力。另外，网络交换机还需要提供

先进的流量管理功能，如优先级队列和拥塞控

制，确保关键任务数据优先传输。智能网卡通过

卸载主机的网络处理任务，减少数据传输中的

CPU干预，提升网络通信效率。光模块通过提供

高带宽和长距离传输能力，支持大规模数据传

输，确保低时延和高可靠性。此外，低功耗和高

密度的光模块有助于优化数据中心能效。

提高智算集群网络传输效率主要从拓扑结

构、传输协议、负载均衡、拥塞控制、集合通信

库、在网计算等方面探索解决途径。优化拓扑结

构（如轨道优化等）能够减少数据传输跳数，降

低时延并提高带宽利用率。合适的传输协议，如

传 输 控 制 协 议 （transmission control protocol，

TCP）、用户数据报协议（user datagram protocol，

UDP）、RoCE、IB，可以显著提升传输效率，如

RoCE和 IB支持RDMA技术，绕过操作系统内核

直接访问内存，大幅降低时延并提高吞吐量。优

化协议参数（如窗口大小、超时重传机制）也能
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图1　总体应对技术思路
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进一步提升性能。负载均衡通过动态分配网络流

量，避免某些链路或节点过载，从而提高整体传

输效率。拥塞控制机制，如显式拥塞通知（ex‐

plicit congestion notification，ECN）、数据中心量

化拥塞通知（data center quantized congestion noti‐

fication，DCQCN）通过检测和缓解网络拥塞，

避免数据包丢失和重传。优化集合通信库（如

HCCL、ACCL、BCCL等）能够提升多节点协同

计算的效率，减少通信开销并提高并行计算性

能。在网计算通过在网络设备中执行部分计算任

务（如数据聚合、压缩），减少数据传输量和主

机处理负担，从而降低时延并提高整体效率。

增强智算集群网络运行的可用性主要从网络

状态监控、网络故障检测、网络故障恢复、拓扑

结构设计等方面探索解决途径。智能的网络状态

监控，包括但不限于流量分析、性能指标跟踪、

硬件健康检查等，可帮助运维人员及时了解网络

运行状况。通过部署分布式监控代理，收集来自

各节点的数据，并将信息汇总至管理平台进行统

一处理。建立快速而准确的网络故障检测机制是

保障网络可靠性的重要环节，可结合硬件级别的

网络错误报告和软件层面的日志记录来识别异常

情况。智能诊断工具自动化地分析日志文件和其

他相关信息，定位故障根源并提供修复建议。完

善的网络故障恢复策略确保在网络遇到问题后能

够迅速恢复正常运作，引入网络故障恢复自愈相

关技术，如自修复交换机端口和自动化的配置回

滚机制缩短故障响应时间，增强网络的整体弹

性。另外，设计高冗余的拓扑结构，确保即使某

些节点或链路出现故障，数据依然可以通过代替

路径传输，维持网络连通性。

3　当前技术途径

围绕总体应对技术思路，本文对每一类技术

领域当前主要技术途径展开论述。

3.1　网络架构

3.1.1　网络拓扑结构

数据中心典型拓扑结构如图 2所示，智算集

群网络主要的拓扑结构有： Clos、 Fat-Tree、

Spine-Leaf、Dragonfly、Slim Fly、Torus。Clos拓

扑结构[18]是一种多层网络交换机的无阻塞连接方

式，通过将交换机分层，每一层都与上一层和下

一层的交换机相连，实现了高度的可扩展性和灵

活性。Fat-Tree 和 Spine-Leaf 拓扑结构是典型的

Clos网络的代表。Fat-Tree[19]（如图2（a）所示）

由核心层、汇聚层和接入层 3个层次组成，在传

�e�Slim Fly�d�Dragonfly�c�Torus

�b�Spine-Leaf�a�Fat-Tree

图2　数据中心典型拓扑结构
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统树状结构的基础上增加冗余副本，使每一层都具

有相同的聚合带宽，从而可利用低成本的设备构建

大规模的无阻塞网络。Spine-Leaf[21]（如图2（b）

所示）基于扁平化设计，由 Spine层和Leaf层组

成，每个Leaf交换机直接连接到所有 Spine交换

机，形成一个全互联的网络结构。Leaf交换机负

责连接物理服务器，而 Spine交换机负责互联所

有的Leaf交换机，使任意两个服务器之间的连接

都经过相同数量的设备，保证时延是可预测的。

Torus[25]（如图 2（c）所示）作为高性能计算中

被广泛应用的互联架构，采用 n维环面结构实现

节点周期性连接，每个节点通过双向通道与相邻

±1(mod k)节点直连，兼具终端与路由功能。其核

心优势是物理拓扑与逻辑路径的高度一致性保障

了通信局部性最优，良好的路径多样性实现了负

载均衡，双向通道配置较单向网络可降低平均跳

数。通过维度参数 n的调节，网络吞吐量可线性

增长至对分带宽极限，形成性能与复杂度的可控

平衡。

Dragonfly[22]（如图 2（d）所示）是一种高

性能网络拓扑结构，以小网络直径和低成本为技

术特点，适用于高性能计算场景。该拓扑结构分

为：Switch层、Group层和System层，每一层都

通过特定的参数进行描述和连接。这种结构通过

优化路由和连接方式，显著降低大规模组网中的

跳数，从而提升网络性能。它被运用在Cray XC

系列超级计算机中，如 Piz Daint、Trinity和Cori

等。Slim Fly[23]（如图 2（e）所示）是一种高性

能且成本效益高的网络拓扑结构，具有接近理论

上最优的网络直径。相比于其他网络拓扑（如

Fat-Tree、Clos等），Slim Fly通过优化网络结构

以降低网络直径，减少传输时延、成本和功

耗[24]。该结构允许构建具有超过 10万个节点的

全带宽网络，直径仅为2。

网络拓扑设计的核心在于平衡性能、成本与

可扩展性的矛盾。不同拓扑结构的诞生均针对特

定场景的通信瓶颈。Fat-Tree[19-20]基于冗余设计

理念，为解决传统树状拓扑的带宽阻塞问题，通

过分层冗余（核心-汇聚-接入层全互联）实现无

阻塞通信，其本质是牺牲布线成本换取高吞吐量

（聚合带宽=接入带宽），适用于高并发场景。

Spine-Leaf[21]的扁平化革新，突破多层架构的时

延不可控缺陷，采用两级全互联（Leaf 直连

Spine），其设计理念源于“缩短路径跳数”，确保

任意服务器间通信仅需 2 跳（Leaf→Spine→
Leaf），实现时延可预测性。 Dragonfly/Slim 

Fly[22-24]对直径进行优化，面向超算场景的通信

局部性需求，通过分组直连（Group 内全互联

+Group间部分互联）将网络直径压缩至 2~3跳，

其设计核心是“以拓扑换性能”，降低长距离通

信开销。Torus[25]的维度扩展性，基于n维环面周

期性连接，最大化利用物理邻近性，其设计理念

强调“局部优先路由”，通过维度参数n线性提升

对分带宽，适用于计算密集型负载。

在网络拓扑结构的基础上进一步进行组网优

化，目前有以下两种方法。

（1）单轨与轨道优化

网络拓扑结构优化如图 3所示。单轨网络结

构是指在集群网络中每个节点或服务器通过单个

网卡连接到网络，如图3（a）所示。这种结构简

单，成本较低，但在网络带宽或容错性方面存在

局限性。单轨网络意味着每个节点只连接一个交

换机，在网络出现故障时可能影响整体的可靠性

和性能。Meta[5]基于RoCE的AI集群采用单轨技

术通过三层Clos网络连接；华为昇腾 910B集群

网络架构采用单轨技术通过二层Spine-Leaf连接；

DeepSeek[12]Fire-Flyer2集群网络采用单轨方式部

署两个两层Fat-Tree的网络拓扑。

轨道优化网络结构是指在集群网络中，每个

节点或服务器通过多个网卡连接到网络，可提供

更高的带宽和更好的容错性，如图 3（b）所示。

轨道优化设计允许网络流量在多个路径上分布，

··7
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从而提高网络的冗余度和可靠性。如每个服务器

中的不同GPU可以连接到不同的交换机，不同服

务器的同号卡连接到相同的交换机，这样既提升

了同号卡间的通信效率，也确保了网络的高可用

性。Meta[11]采用 Rail-only 的方式，去除了传统

GPU 集群中的 Spine 层，只在同一个轨道内的

GPU之间提供网络连接；NVIDIA SuperPOD[1]基

于 IB的AI集群采用轨道优化的技术通过3层Clos

网络连接；字节跳动[15]、百度智能云[17]、腾讯云

均采用轨道优化的技术通过 3层的 Fat-Tree网络

拓扑搭建AI集群。

（2）单平面与双平面

单平面网络架构是指在一个网络层面上实现

所有数据传输和通信，这种设计简化了网络结

构，但可能在面对大规模数据传输和高负载时存

在性能瓶颈。

双平面是一种创新的网络架构，通过构建

两个完全相同的网络平面来优化大规模GPU集群

的互联。每个GPU都对应两个网卡端口，两个端

口分别连接不同的网络平面，如图 3（c）所示。

这两个网络平面的拓扑结构完全相同，且没有任

何交叉连接。这种设计大幅降低了哈希极化的概

率，优化了通信效率。双平面架构不仅提升了网

络性能，还增强了网络的稳定性和可靠性，即使

单一设备或单一平面出现网络故障，也不会影响

整个集群网络的正常运行。连接双平面的链路称

为双上联。阿里云[13]采用轨道优化和双平面的

技术，通过 3 层 Clos 网络构建的 AI 集群可支持

10万卡互联，如图3（d）所示。

单平面与双平面组网的性能指标见表 1。目

前，国内外的集群网络组网主要采用网络拓扑结

构+单/多轨道+单/双平面组合的方法，具体采用

哪一种方式组网须综合考虑训练任务性质、交换

机性能、并行策略、可扩展性、容错性等多方面

因素。

3.1.2　网络互联方式

网络互联技术包括机内互联与机间互联。

GPU互联技术如图 4所示。当前的机内互联

技术有 PCIe[26]、NVLink[26]、UALink[27]、OLink

等技术。PCIe（如图 4（a）所示）是 GPU 与

CPU 通信的基础技术，具有通用性强和成本低

的优势。目前已发布 PCIe3.0（8 GT/s，单通道

1 GB/s）、PCIe4.0（16 GT/s，单通道 2 GB/s）、

PCIe5.0 （32 GT/s，单通道 4 GB/s）、 PCIe6.0
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（64 GT/s，单通道8 GB/s）。PCIe带宽有限，特别

在连接多个GPU时，容易成为系统性能瓶颈，但

随着 PCIe技术的不断演进，PCIe7.0（128 GT/s）

版本已于2025年发布，有望通过低成本的方式满

足大规模GPU间的互联需求，为异构计算提供可

持续升级的互联底座。NVLink（如图 4（b）所

示）是NVIDIA推出的高速互联技术，用于实现

GPU芯片间低时延、高带宽的数据互联。从第一代

到第五代，NVLink不断提升互联带宽和拓扑结

构的灵活性。如单个NVIDIA H100 GPU支持多

达 18 个 NVLink 连接，总带宽为 900 GB/s，是

PCIe5.0带宽的 7倍。UALink是由AMD、博通、

思科等联合推出的开放式互联标准，用于支撑可

扩展的高性能GPU集群架构。该标准通过灵活的

多层级互联设计，支持单集群内集成最多1 024个

GPU加速器，形成跨机架协同的计算单元，突破

NVIDIA封闭式方案（NVLink）的扩展限制，为

大规模模型训练与推理提供开放、高效的硬件互

联底座。英特尔牵头成立的 CXL 联盟推出了

CXL2.0、CXL3.0规范，旨在通过高速、低时延

的互联协议，实现AI高性能计算场景中CPU与

GPU等的互联。中兴通讯提出的OLink开放交换

互联协议，通过自研大容量交换芯片实现节点内

GPU之间的高速交换互联，突破机内8个GPU限

制，支持 16~128个GPU超级计算节点的超大规

模的GPU计算能力。

机间互联技术当前主要基于 RDMA 架构实

现，其技术路线可细分为 IB 和基于以太网的

RoCE。在超大规模智算集群场景中，IB网络凭

借其无损传输特性和成熟的拥塞控制机制，可提

供超低时延和高达 800 Gbit/s的端到端连接，已

广泛应用于高性能计算场景的机间互联。而

RoCE技术通过将RDMA协议栈移植到以太网架

构，在兼容传统数据中心网络基础设施的同时，

通过引入流量控制和显式拥塞通知机制，有效降

低了通信时延，为计算节点提供了更具成本效益

的互联方案。此外，智算集群的机内和机间互联

可能将统一采用开放的互联协议，如 UALink，

通过光电协同传输技术实现计算、存储、网络资

源的全维度高速互联，从而构建支撑大模型训练

的网络环境。

3.1.3　集合通信库——解决异构算力间的互通性

问题

不同厂商的集合通信库通常针对自身硬件和

网络架构进行了深度优化，导致通信库之间存在

显著差异，造成异构算力间无法互通的问题。

（1）通信库各异，各厂商的通信库（如HCCL、

ACCL、TCCL、BCCL等）在接口、协议和优化

策略上各不相同，难以直接兼容。

（2）跨芯片互联困难：不同芯片（如NVIDIA 

表1　单平面与双平面组网的性能指标

网络

单平面

双平面

容错能力

如果链路或交换机出

现故障，可能会导致

整个GPU或服务器失

去网络连接

双平面设计通过为每

个GPU或服务器提供

两个独立的网络路径

网络拥塞和性能

在高负载情况下，单平面

可能成为通信瓶颈，限制

数据传输速率，影响集群

的整体性能

分散网络流量，减少单个

链路的负载，提高通信效

率，从而提升集群的整体

性能

成本和管理复杂性

成本较低，因为需要的网络设备和

链路较少，管理维护相对简单，网

络结构更简单

需要更多的网络设备和链路，导致

初期硬件投入成本增加；网络的管

理和维护也可能更复杂，因为需要

监控和维护更多的网络组件

可扩展性

在集群规模较小时可能表现良好，

但随着集群规模的扩大，可能会

遇到扩展性问题，因为所有通信

都依赖于单一路径

提供了更好的可扩展性，因为它

允许网络在不影响性能的情况下

扩展，同时也更容易适应集群规

模的增长

CPU GPU GPU GPU GPU GPU

GPU GPU

GPU

NVLink

PCIe1/0

�a�0ACPU=.PCIe0;/4 �b�0ANVLink0;/4

图4　GPU互联技术
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GPU、昇腾、昆仑芯、沐曦、摩尔线程等）间的通

信优化难度大，缺乏统一的接口和协议。

智源研究院发布了开源的异构统一通信库

FlagCX，旨在实现不同芯片之间的高效通信和大

规模自适应通信优化。FlagCX提供统一的通信算

子接口层，屏蔽底层不同实现细节，支持多种深

度学习框架，通过标准化适配接口，复用芯片厂

商原生通信库。百度BCCL基于NVIDIA集合通

信库（NVIDIA collective communications library，

NCCL）进行了功能扩展和优化，支持 NVIDIA 

GPU、昆仑芯等标准计算卡的互联互通。BCCL

通 过 CPU 转 发 实 现 跨 昇 腾 910B 子 集 群 和

NVIDIA GPU子集群的连接，并通过Accelerator

抽象屏蔽硬件差异，将芯片算子与上层策略解

耦，确保不同芯片在百度百舸平台上达到高运行

效率。无问芯穹发布的集合通信库 IHCCM支持

基于CPU或GPU的通信方式，解决了不同类型

芯片之间的通信问题。

3.2　网络设备

相关网络设备主要包含高性能交换机、智能

网卡、光模块等关键网络设备。

3.2.1　高性能网络交换机

数据中心高性能网络交换机见表 2。为支持

超大规模智算集群网络数据中心，国内外巨头纷

纷研制出自研高性能交换机，目前主流的端口速

率已经达到400 Gbit/s，华为的CloudEngine16800

系列交换机最大支持 576 个 400 Gbit/s 端口、

9 642 Tbit/s交换容量，CloudEngineXH9230系列液

冷盒式交换机支持128个400 Gbit/s端口、51.2 Tbit/s

交换容量。H3C S9827 系列交换机支持 128 个

400 Gbit/s端口。云尖信息SD8882-64D与SD8882-

128D 交换机分别提供 64 个 400 Gbit/s 端口和

128 个 400 Gbit/s 端口。锐捷网络 RG-S6990-

128QC2XS高密度盒式交换机支持128个400 Gbit/s

端口。中兴通讯发布了ZXR10 9900X系列交换机

提供 400 Gbit/s 端口，支持向 800GE 平滑演进。

表2　数据中心高性能网络交换机

交换机厂商

NVIDIA

Cisco

Juniper Networks

Broadcom

华为

云尖信息

锐捷

新华三

中兴

系列

NVIDIA Quantum-X800 IB network

NVIDIA
Spectrum-X800 Ethernet platform

Cisco Nexus 9000系列

PTX系列

QFX系列

Tomahawk系列

—

SD8882系列

高密度盒式交换机

高密度框式交换机

H3C S9827系列

ZXR10 9900X系列交换机

交换机型号与吞吐量

NVIDIA Quantum-X800 Q3400
144×800 Gbit/s

NVIDIA Spectrum SN5600
64×800 Gbit/s/128×400 Gbit/s

Cisco Nexus 9808 288×400 Gbit/s576×200 Gbit/s

PTX10002-36QDD
36×800 Gbit/s

QFX5240-64QD
64×800 Gbit/s

Tomahawk®5 128×400 Gbit/s

CloudEngine16800 576×400 Gbit/s
CloudEngineXH9330 128×400 Gbit/s

SD8882-64D 64×400 Gbit/s
SD8882-128D 128×400 Gbit/s

RG-S6990-128QC2XS 128×200 Gbit/s/128×400 Gbit/s QSFP112端口

RG-N18010-XH 288×400 Gbit/s/384×100 Gbit/s

RG-N18018-XH 276×400 Gbit/s/768×100 Gbit/s

H3C S9827-128DH 128×400 Gbit/s QSFP112端口

H3C S9827-64EP 64×800 Gbit/s OSFP800端口

H3C S9827-64E 64×800 Gbit/s QSFP-DD800端口

ZXR10 9900X支持高密度400 Gbit/s端口，支持向800 Gbit/s平滑演进
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同时国内已经推出了 800 Gbit/s端口速率的交换

机，如华为的 100 Tbit/s（128×800 Gbit/s）盒式

以太交换机 CloudEngineXH9330、H3C 的 S9827

交换机（64 × 800 Gbit/s），可满足超大规模数据

中心和AIGC算力网络高密度服务器接入的组网

需求。

在国际上，NVIDIA Quantum-X800 IB Net‐

work中Q3400交换机提供 144个 800 Gbit/s端口，

Spectrum-X800平台中的Spectrum SN5600交换机

提供 64个 800 Gbit/s端口、51.2 Tbit/s交换容量，

并且支持单个 2U交换机中最多 128个 400 Gbit/s

以太网端口或 64 个 800 Gbit/s 接口。思科 Cisco 

Nexus 9000系列交换机提供400、800 Gbit/s端口速

率。Cisco Nexus 9808交换机提供288个400 Gbit/s

端口。瞻博网络 Juniper Networks PTX 系列采

用 Express 5 芯片，PTX10002-36QDD 支持 36 个

800 Gbit/s端口，QFX系列提供高密度的400 Gbit/s

和 800 Gbit/s 连接，QFX5240-64QD 具有 64 个

800 Gbit/s 端口。博通 Tomahawk 系列芯片支持

的交换机端口从 100 Gbit/s 演进到 200 Gbit/s 再

到 400 Gbit/s，整机最大支持 128 个 400 Gbit/s

端口。

随着智算需求的增长，网络设备的端口速率

和交换容量将进一步提升，交换机端口速率从

200 Gbit/s、400 Gbit/s向 800 Gbit/s、1.6 Tbit/s提

升，交换芯片带宽容量从 25.6 Tbit/s、51.2 Tbit/s

向 102.4 Tbit/s 跨越。目前，800 Gbit/s 交换机开

始放量，102.4 Tbit/s交换芯片已于 2025年推出。

AI大模型参数量持续增长倒逼集群组网规模提

升，叠加AI芯片带宽提升，促使交换机端口速率

及交换容量同步升级。

3.2.2　智能网卡

智能网卡通过卸载网络、存储等功能，从主

机 CPU 中释放资源，确保高吞吐量和低时延的

传输。

在国际上，NVIDIA提供了多款智能网卡产品，

包括BlueField2 200 Gbit/s、BlueField3 400 Gbit/s、

ConnectX-4 100 Gbit/s、 ConnectX-5 100 Gbit/s、

ConnectX-6 200 Gbit/s、 ConnectX-7 400 Gbit/s、

ConnectX-8 800 Gbit/s。Marvell的Alaska 88X7120

是支持 400 Gbit/s网络的以太网卡，主要面向超

大规模数据中心，Marvell也发布了LiquidIO Ⅱ、

LiquidIO Ⅲ两款智能网卡。AMD 发布了 Pen‐

sando Pollara 400 AI NIC以满足现代AI环境的要

求，同时允许客户基于以太网架构。通过解决

AI/ML模型的特定通信需求，Pollara 400能够充

分利用其AI工作负载的潜力，而不会牺牲以太网

基础设施的优势。Intel、Napatech等网络设备制

造商也提供多种型号和配置的智能网卡产品。

在国内，云豹智能提供全功能云霄数据处理

单元（data processing unit，DPU）网卡，支持裸

金属、虚拟机和容器服务资源一体化，具备热插

拔、热迁移和热升级能力，并提供软硬件卸载和

加速功能。云脉芯联发布了全自研高性能网络互

联芯片 YSA-100，以及 metaScale、metaConnect

等系列智能网卡。另外，华为和中兴也有多款智

能网卡产品。星云智联、大禹智芯、益思芯等也

相继研发和生产了自己的智能网卡产品。

3.2.3　光模块

作为数据中心内部互联的关键器件，光模块

性能直接影响智算集群的整体效率和稳定性。近

年来，随着智算集群的快速发展，集群高性能计

算和低时延通信的需求对光模块提出了更高的要

求，光模块技术也取得了显著进步，主要体现在

高速率、低功耗、高密度和智能化4个方面。

（1）高速率。随着智能计算集群内部数据交

换需求的指数级增长，光模块技术持续向高速率

演进：当前，400 Gbit/s光模块已实现规模化应

用，800 Gbit/s进入商用部署阶段，1.6 Tbit/s模块

正处于研发验证阶段并于2025年规模量产。技术

突破主要依托高阶调制技术（如PAM4、相干调

制等技术提升单通道速率[28]）、多通道并行架构
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（如通过通道数从 4 路扩展至 8 路实现带宽倍

增[29]）以及磷化铟、硅光子等新型半导体材料的

器件性能优化[30-31]，共同推动光互联技术的迭代

升级，为智能计算集群构建超高吞吐、超低时延

的网络基础设施奠定核心基础。

（2）低功耗。针对智能计算集群规模扩张带

来的光模块能耗挑战，低功耗技术研究聚焦于芯

片架构优化、封装工艺升级与智能功耗管理三大

方向：通过鳍式场效应晶体管（fin field-effect 

transistor，FinFET）、全耗尽绝缘体上硅（fully 

depleted silicon-on-insulator，FD-SOI）等先进半

导体工艺降低核心芯片功耗[32]；采用铜柱凸点、

硅通孔等三维封装技术提升热传导效率以减少封

装层能耗[31]；结合自适应均衡和低功耗模式等智

能管理策略实现流量动态驱动的能耗调节[33]。这

些技术突破使光模块单位比特功耗显著下降，为

超大规模智算集群的绿色可持续发展提供了关键

支撑。

（3）高密度。智算集群对空间利用率要求较

高，需要光模块具备更高的集成度。高密度光模

块的实现主要依赖于小型化封装、共封装光学

（co-packaged optics， CPO）、 板 载 光 学 （on-

board optics，OBO）等技术：采用更小的封装尺

寸，提高单位面积内的端口密度[34-35]；将光模块

与交换机芯片封装在一起，缩短信号传输距离，

提高集成度[36]；将光学器件直接集成到印制电路

板上，进一步缩小体积，提高密度[40-41]。

（4）智能化。随着智算集群规模的扩大和复

杂度的提高，光模块的智能化管理日益重要。光

模块智能化主要通过多参数状态监测、故障诊断

和性能优化等技术，实现运行状态的深度可观

测、故障隐患的精准定位和传输性能的动态调

优：基于多参数实时监测光模块的工作状态，包

括温度、电压、光功率等，构建故障预警系统，

结合嵌入式诊断算法对光模块的故障诊断与定

位[39]；同时，根据网络流量和业务需求，动态调

整光模块的工作参数，优化网络性能[40-41]。

3.3　通信协议与传输优化

主要技术途径包括传输协议、负载均衡、拥

塞控制、在网计算和集合通信库优化等多个方面。

3.3.1　传输协议

目前主流的组网协议/传输协议主要有 3种：

IB、RoCE、互联网广域远程直接内存访问协议

（Internet wide area RDMA protocol，iWARP）。

IB协议支持RDMA，由 InfiniBand贸易协会

（InfiniBand Trade Association，IBTA）提出[42-43]，

允许数据直接在服务器之间传输，无须 CPU 参

与，是一种为高性能计算和数据中心设计的网络

通信标准，以其低时延、高带宽、高效能的

RDMA特性、强大的扩展性和灵活性，在大规模

AI模型训练中提供了快速、稳定且可靠的数据传

输能力。然而，IB是一种专为RDMA设计的网

络，从硬件级别保证可靠传输，但成本高昂且生

态封闭，搭建基于 IB技术的RDMA网络需要专

用的 IB网卡和 IB交换机。NVIDIA、百度、零一

万物等均采用 IB协议构建具有万卡规模的智算集

群网络。

RoCE是一种基于以太网的RDMA协议，由

IBTA提出[44]，通过以太网实现高性能、低时延

的数据传输，需要服务器安装RoCE网卡。其依

赖于无损以太网传输，要求网络中所有设备支持

二层服务质量，如优先级流量控制（priority flow 

control， PFC），以确保数据传输的可靠性。

RoCE 协议分为两个版本，RoCEv1 和 RoCEv2。

RoCEv1使用以太网的L2层进行数据传输，并依

赖于数据中心桥接（data center bridging，DCB）

技术来确保流量的优先级和无损传输，限制在同

一个虚拟局域网（virtual local area network，VLAN）

内通信，而RoCEv2克服了这一限制，通过在数

据包中包含 IP和UDP标头，实现了跨L2和L3网

络的通信。Meta已采用RoCE协议建设了 24K规

模的集群网络。
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iWARP[44] 是 一 种 基 于 TCP/IP 协 议 栈 的

RDMA技术，由互联网工程任务组（The Internet 

Engineering Task Force，IETF）标准定义，允许

在标准的以太网基础设施上实现高效、低时延的

数据通信，服务器须安装支持 iWARP 的网卡。

iWARP的优势在于在不改变现有 TCP/IP网络架

构的情况下，通过 RDMA 技术提高数据传输效

率。目前，Intel、Chelsio、NVIDIA、Marvell 等

均有实施 iWARP技术。

iWARP 和 RoCE 是基于以太网的 RDMA 技

术，iWARP基于TCP/IP协议，RoCE在以太网链

路层或UDP/IP层实现。IB是一种专为RDMA设

计的专用网络，提供相对较高的性能，但成本也

相对较高。选择哪种技术取决于具体的应用需

求、成本预算和现有网络基础设施。

3.3.2　负载均衡

负载均衡[46]是网络领域的经典问题。由于大

象流或局部负载不均引发的网络拥塞在数据中心

网络中普遍存在，而在AI网络环境下这一问题尤

为显著。AI大模型训练流量具有低熵的性质，对

网络基于流哈希的负载均衡机制“并不友好”，容

易造成局部热点，产生拥塞。目前，解决大模型

训练负载不均衡的方式主要有以下3种。

（1）静态负载均衡

传统的负载均衡方式依赖于预先设定的规则

或配置，这些规则一旦设定不会轻易改变，适用

于流量模式相对稳定的情况，但对于变化迅速的

网络应用不够灵活。

等价多路径（equal-cost multi-path，ECMP）

是一种经典静态负载均衡技术[78]，通过使用一种

哈希函数决定将数据包发送到哪个等价路径。它

允许数据包在多个具有相同成本的路径之间进行

均衡分配，以优化网络利用率、提高吞吐量和冗

余性，同时降低单条链路过载的风险。然而，由

于大模型训练任务流量具有低熵的性质，采用

ECMP路由算法性能不佳，这种不完善的负载均

衡将导致哈希冲突的概率变高。Meta[6]采用固定

路径、E-ECMP、基于 QP-Scaling 的 ECMP 来解

决大模型训练任务中ECMP导致的哈希问题，但

哈希的潜在概率性质是这些路由方案的一个持续

缺点。DeepSeek[12]选择静态路由策略，将存储流

量均匀分散到 Leaf→Spine 链路中。阿里云

HPN[13]采用双平面设计，通过部署主机-交换机

协作系统，运用转载准确路径控制（reprint accu‐

rate path control，RePaC）技术确保主机直接获

取每个交换机的精确哈希结果，找到所有不相交

路径及其对应的五元组（源 IP地址、目的 IP地

址、协议号、源端口号、目的端口号），并在集

合通信库中平衡它们的负载，据此建立RDMA连

接，从而缓解哈希冲突。字节跳动MegaScale[15]

优化了网络拓扑，并调度网络流量以减少ECMP

哈希冲突。在机架顶部交换机（top-of-rack，ToR）

级别分裂400 Gbit/s下联端口为两个200 Gbit/s下联

端口，由于每个上行链路的带宽是下行链路带宽

的两倍，因此冲突概率会降低。其次，服务器上

的8个200 Gbit/s网卡以多轨方式连接到8个不同

的交换机。同一组 ToR 交换机连接的 GPU 服务

器数量可以达到 64台，通过策略性调度数据在

同一个ToR交换机下运行，可以显著减少通信所

需要的交换机跳数，进一步降低ECMP哈希冲突

的概率。

（2）动态负载均衡

引入实时监测和自适应调整的能力，根据当

前的网络状况（如链路负载、时延等）动态地重

新分配流量，显著提高了响应速度和资源利

用率。

Meta TE[6]根据实时工作负载和拓扑输入动态

优化路由，通过设计控制平面根据实时工作负载

和拓扑输入动态优化路由。百度云联合亲和性调

度和动态负载均衡 （dynamic load balancing，

DLB）来解决哈希冲突。前者通过优化任务调度

减少不必要的流量传输，允许通过指定亲和性规
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则来控制Pod与节点进行亲和匹配。这种调度策

略有助于减少流量上送到Leaf交换机，从而降低

交换机哈希冲突的概率。后者通过动态负载均衡

技术在物理层面上分散流量，突破传统静态哈希

机理限制，通过引入时间戳、实时负载度量（如

端口带宽负载、队列大小）因子，在时间、带宽

空间两个维度优化负载均衡效果，提供动态、智

能的哈希机制，两者结合使用显著提高网络效率

和性能。

（3）AI驱动的负载均衡（AI-driven load bal‐

ancing，AILB）

目前的最新趋势是利用AI和机器学习算法

来预测流量模式、优化路径选择，并自动化决

策过程。通过持续学习网络行为，AILB可以更

加智能地应对复杂多变的环境，提供最优的流

量管理和故障恢复策略。华为推出了网络智能

负载均衡（network smart load balancing，NSLB）

算法，当 NSLB 与神经网络处理单元（neural 

processing unit，NPU）协同工作时，控制器从

全局主动获取或解析AI流量通信关系，并统一

计算路径和下发配置，这样可以消除整个网络

中的链路冲突。当 NSLB 与 GPU 配合使用时，

网络可以主动检测拥塞并自动切换路径，实现

全网负载均衡。

3.3.3　拥塞控制

集群网络处理拥塞[63-64]的经典技术主要有

3 种：PFC、ECN 与 DCQCN。PFC[47,49]由 IEEE 

802.1Qbb[50-51]标准定义，允许网络设备根据流量

的优先级进行拥塞控制。PFC通过在交换机之间

发送PAUSE帧来控制流量，从而避免拥塞。ECN

机制最早在RFC 3168中提出，并在 2001年正式

标准化[52]。ECN通过在 IP头部添加显式拥塞标

记，允许网络设备在检测到拥塞时通知发送方，

从而实现更有效的拥塞控制。DCQCN数据中心

量化拥塞通知[47]是ECN和 PFC的组合，可支持

端到端无损以太网。DCQCN的设计理念是在拥

塞时通过ECN让发送端降低传输速率，从而尽量

避免触发PFC。DCQCN需要考虑两个关键问题：

一是确保PFC不会太早触发，即先使用ECN发送

拥塞反馈使流量变慢；二是确保PFC不会太晚触

发，即拥塞较严重产生缓冲区溢出进而出现丢

包。因此，在DCQCN算法的使用过程中，根据

实际业务调整ECN阈值是非常关键且具有挑战性

的议题。

在已有文献中，Meta[6]抛弃 DCQCN 算法，

依赖 PFC 进行流量控制。首先，通过集合通信

库接收方驱动的流量准入与交换机深度缓冲区

来进行拥塞控制，接收方驱动的流量准入控制

利用NCCL集体库，通过调整通道数量和通道缓

冲区大小限制网络流量，特别是在拥塞开始发

生时；其次，利用具有深缓冲区的集群训练交换

机来吸收短暂的拥塞，以减少头部阻塞。Deep‐

Seek[12]采用 IB 的服务级别（service level，SL）

技术[53-54]，针对4种不同类型的流量HFReduce通

信、NCCL通信、3FS存储流量和其他流量，在

节点之间建立连接时分配不同的SL值，并将SL

映射到 IB物理队列虚拟通道。采用虚拟通道可

确保不同通道中的流量不会相互干扰，并配置

它们的比例从而实现流量隔离，防止堆场阻

塞[55]和不同的流量冲突引起的网络拥塞。阿里

云[13]HPN 实现了一种应用层的负载均衡方案，

通过在集合通信库中维护一个计数器记录当前

活动工作队列元素的总字节数，作为揭示当前

连接拥塞状态的指示。计数器显示当前连接的

拥塞状态，拥塞的连接会减慢工作队列的耗尽

速度。因此，该方案选择计数器最小的连接来

发送消息，从而在多个 RDMA 连接之间实现负

载均衡。字节跳动 MegaScale[15] 结合 Swift 和

DCQCN的原则，通过精确测量显式拥塞通知和

ECN 的快速拥塞响应能力，显著提高吞吐量并

最小化与 PFC 相关的拥塞。 MegaScale 调整

NCCL 中的参数，以控制重传计时器和重试次
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数，在链路闪烁时快速恢复。百度云基于 IB的

集群网络[17]通过 ECN 机制、拥塞控制参数调

整、拥塞行为观测以及亲和性调度与DLB动态

负载均衡的结合，实现了 IB网络中的有效拥塞

控制。

因此，由于AI大模型训练产生新的流量模

式，采用传统数据中心DCQCN算法调节ECN参

数设计是具有挑战的，需要结合任务的属性进行

灵活设计。然而，得益于大模型训练流量的预测

性，设计控制器进行预先防止的方法具有借鉴意

义，结合网络实时拓扑选择最优路由，同时对新

的路由进行实时评估，预测拥塞并修改路由；借

助集合通信库设计将拥塞算法从被动转化为主动

拥塞控制算法是长远且有效的方式，也是未来比

较重要的发展方向。

3.3.4　在网计算

在网计算通过在网络交换机内部执行部分

计算任务，有效减少了数据传输量和通信开

销，减轻了GPU的负担，从而提高GPU训练效

率，特别是在处理大规模集合通信操作时，对

于需要处理和传输大量数据的AI训练任务至关

重要。

以在网计算为核心的分布式机器学习优化技

术近年来成为学术界的研究热点。文献[56]提出

的 PANAMA框架采用定制化的硬件加速器支持

浮点梯度聚合，并结合多树负载均衡和轻量级拥塞

控制协议，在共享集群中实现高吞吐和低时延的梯

度同步，其现场可编程门阵列（field programmable 

gate array，FPGA）原型验证了在 10 Gbit/s 链路

上无损聚合的可行性。文献[57]提出了一种针对

现代多机架、多作业设置的网络内聚合传输协议

（aggregation transport protocol，ATP）。通过可编

程交换机实现动态、尽力而为的聚合策略，支持

跨机架的多级聚合和哈希冲突规避机制，在资源

竞争环境下仍能提升 38%~66% 的训练吞吐量。

文献[58]提出 SwitchML，通过聚合来自网络中

多个工作节点的模型更新来减少交换数据量，

与终端主机协议和 ML 框架共同设计了交换处

理，为许多真实世界的基准模型加速高达 5.5倍

的训练。文献[59]提出了一种面向All-Reduce操

作的路由器微架构，通过集成 RDMA 协议、高

效内存管理和流水线优化，显著提升了大规模

分布式训练的聚合吞吐量。文献[60]系统梳理了

数据中心网络中网内聚合技术，从可编程交换

机、中间设备和新型交换机架构 3类硬件实现方

法展开分析，并探讨了聚合算法设计、性能对

比及未来挑战。

在网计算技术在产业界也有了相对成熟且落

地的工程实践案例。国际上，可伸缩的分层聚合

和缩减协议（scalable hierarchical aggregation and 

reduction protocol，SHARP）是一种由 NVIDIA

开发的网络通信算法[61]，用于优化和加速高性能

计算和AI场景中的集合通信操作。通过将深度学

习训练（如All-Reduce梯度同步）和科学计算中

的集合操作从CPU/GPU卸载至支持智能计算的

网络交换机硬件，减少数据在网络中的传输次数

及穿越网络的数据量，显著降低了集合通信操作

的时间。实现 SHARP算法需要网络硬件（尤其

是交换机芯片）的支持。这些硬件需要具备处理

和聚合数据的能力，通常通过在硬件中嵌入专门

的处理单元来实现。在国内，华为NetReduce[62]

是一种新型的RDMA兼容的网络内归约架构，旨

在加速分布式深度神经网络训练。与传统设计相

比，NetReduce通过在网络内进行归约操作来提

高分布式训练的效率。

上述工作表明，在网计算不仅通过硬件加速

优化了任务性能，而且通过灵活的协议设计和资

源管理，为多租户集群提供了高效的网络资源共

享能力，为未来智算集群的规模化部署奠定了

基础。

3.3.5　集合通信库——优化集合通信的效率

使用并行计算方案来有效利用多个计算资
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源，提高资源利用率可满足大模型训练的高计算

和大存储需求。目前，并行方案主要有数据并

行、模型并行、流水并行、张量并行、专家并

行、序列并行等。这些并行方案需要通过集合通

信库中的通信原语（如 All-Reduce、Broadcast、

All-Gather 等）实现，使大模型训练能够在多

GPU、多节点的分布式环境中高效进行。

NCCL是NVIDIA推出的针对GPU集群的开

源通信库，用于在多个NVIDIA GPU之间实现快

速的数据传输和协同计算，提供 All-Gather、

All-Reduce、Broadcast、Reduce、Reduce-Scatter

等用于参数同步、梯度聚合等操作，已广泛应

用于 TensorFlow、PyTorch 等深度学习框架。阿

里推出 ACCL 集合通信库，采用了 Halving-

Doubling等算法来实现All-Reduce操作，在特定

网络拓扑下能够实现全局无拥塞，适用于大规

模分布式训练场景，提高训练效率。华为推出

HCCL 是基于昇腾 AI 处理器的高性能集合通信

库，提供单机多卡及多机多卡间的集合通信能

力，可支持多种通信算法，如 Ring、Mesh、

Halving-Doubling 等，并支持基于昇腾片间通信

服 务 （AiAI Chip connect service， HCCS）、

RoCE和PCIe等链路/协议实现集合通信。BCCL

是百度研制的高性能集合通信库，基于NCCL进

行了功能扩展和能力增强，针对大模型训练场

景在可观测性、故障诊断、稳定性等方面进行

优化，进一步提升集合通信库的可运维能力。

TCCL是针对腾讯云星脉网络架构的高性能定制

加速通信库，可为AI大模型训练提供高效的网

络通信性能，同时具备网络故障快速感知与自

愈的智能运维能力。TCCL基于NCCL代码做了

扩展优化，兼容NCCL的功能与使用方法，支持

双网口动态聚合优化、全局哈希路由、拓扑亲

和性流量调度、最小化流量绕行等特性。对比

NCCL方案，TCCL在大模型训练场景下预计可

提升约50%带宽利用率。

对集合通信库的优化可以提高大模型训练

过程中网络通信的性能，国内各大厂商已经陆

续在NCCL基础上展开研发，这些集合通信库通

过提供高效的数据同步和规约操作，使得在分

布式环境中进行深度学习训练变得更加高效和

可行。

3.4　网络故障检测与恢复

3.4.1　网络状态监控

随着网络复杂度和规模的不断增长，网络状

态监测在确保网络健康、优化性能、及时响应故

障方面变得越来越重要。网络状态监测技术主要

分为 3类：主动测量、被动测量和混合测量。主

动测量通过向网络中主动传送探测分组，并根据

探测分组受网络影响而发生的特性变化来分析网

络行为。常见的主动测量技术包括Ping、跟踪路

由、带内遥测（in-band network telemetry，INT）

等。被动测量通过捕获流经测量点的分组来测量

网络状态、流量特征和效能自变量。常见的被动

测量技术包括流量采样（如NetFlow、sFlow）和

深度包检测。混合测量技术是主动测量与被动测

量相结合的一种方法。通过结合两者的优势，混

合测量能够在提供精确网络性能数据的同时，避

免主动测量对网络的干扰。典型的混合测量应用

包括网络性能监控平台（如 SolarWinds、Nag‐

ios），通过结合主动与被动测量方法，提供详细

的网络状态监测。

网络监测系统通常需要具备高效的实时数

据采集、存储、展示和报警功能。Prometheus[71]

是一个开源的监控系统，用于收集和存储时序

数据，广泛应用于系统和服务监控，其核心功

能是从配置的网络设备或服务器中拉取各种性

能指标数据，并将数据存储在时间序列数据库

中。Prometheus的数据模型能够灵活地采集来自

不同网络设备、路由器、交换机及服务器的实

时性能指标，如带宽利用率、时延、丢包率等，

通过定期轮询网络设备的指标端点，获取相关
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性能数据，并提供了查询语言PromQL，使用户方

便地对网络状态进行实时查询和分析。Grafana[71]

是一款开源数据可视化工具，可与Prometheus等

监控系统无缝集成，帮助用户以图形化的方式

展示数据。Grafana支持丰富的可视化图表，支

持用户创建自定义的仪表盘，展示网络监测数

据，如流量、时延等，实现实时监控和分析，

帮助管理员直观地了解网络健康状况和性能趋

势。Grafana还提供报警功能，当某些网络性能

指标超过预设阈值时，自动触发警报，并通过

邮件、Slack等通知用户，网络管理员可以第一

时间获得网络故障或性能问题的预警，及时采

取措施。

Meta[6]采用带内遥测对网络中的交换机、网

卡、PCIe、GPU进行监控和检测，定义 3个重要

的计数器来识别网络问题，包括乱序、链路抖动

计数器、本地确认超时等，并在网络中设置了

PFC看门狗、缓冲区阈值和拥塞丢弃、可达性检

测等保护机制。百度云[17]通过智算网络秒级监控

运维平台，使用 Netconf、Telemetry等技术实现

对智算网络的流量监控、端口 top N、反压报文

PFC 指标、拥塞通告报文等的监控。字节跳动

MegaScale[15]开发的诊断工具深入监控系统组件

和事件，帮助识别复杂问题的根源，包括心跳消

息、实时异常检测、故障定位和恢复过程的优

化。通过心跳消息，系统能够实时检测到执行器

的基本信息和训练进程的状态，从而实现实时异

常检测和预警。

3.4.2　网络故障定位

传统的故障定位方法多基于网络拓扑结构，

通过分析节点间的连接性和性能数据，来确定故

障发生的位置。常见的故障定位方法包括以

下5类。

（1）基于日志分析的方法：网络设备通常会

记录日志信息，故障发生时，这些日志提供关

于故障的线索。通过分析日志信息，尤其是结

合时间戳，可以快速定位到发生故障的设备或

链路[72]。

（2）基于路径跟踪还原的方法：路径跟踪技

术通过不断探测数据包的路径，如采用 ICMP协

议的 Ping命令或Traceroute工具，逐步跟踪数据

包的转发路径，一旦检测到故障点，就可以快

速定位到故障发生的环节[72]。在大规模训练任

务中，涉及多对多的 GPU 通信，故障链路长，

需要关联分析多种网元。华为云通过自研的全

链路诊断系统，结合全景图配置数据库，快速

计算训练任务涉及的任意一台源和一台目的主

机的流量路径，路径涵盖服务器、GPU 卡、端

口、链路、单板、交换机等所有网元，实现故

障快速定界。

（3）基于流量分析的方法：通过对流量数据

的分析，监控流量的异常变化或丢包情况，结合

网络拓扑数据，可有效判断流量受阻的设备或路

径，从而进行故障定位[72]。

（4）基于机器学习的方法：随着AI技术的发

展，基于机器学习的网络故障定位方法逐渐兴

起。通过训练模型对历史数据进行学习，识别出

不同类型故障的特征，结合实时数据进行故障预

测和定位，该方法可在一定程度上减少人为干

预，提高故障诊断的准确性和效率[73]。如在亚健

康光模块故障定位中，利用AI算法结合光模块的

历史故障特征、日志特征、指标特征等多维度数

据，进行故障评分和寿命预测，提前预防问题

发生。

（5）基于多监测手段的综合监控与诊断：通

过集成多种监控信号源，如白盒监控、黑盒监

控、流量监控、传输监控等，实现故障的综合

定位[74]。

在已有文献中，Meta[5]采用NCCLX（NVIDIA 

NCCL库的一个分支）与 PyTorch紧密合作，提

高了故障检测和定位的速度和准确性，允许 Py‐

Torch访问NCCLX的内部状态并跟踪相关信息。
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当检测到NVLink故障导致的停滞时，系统会监

控通信库的状态并自动超时。字节跳动MegaS‐

cale[15]开发了一个3D并行训练可视化工具，显示

了数据依赖性和不同通信操作的逻辑拓扑，通过

性能分析工具记录每个机器排名在运行时的关键

代码段执行时间，并通过热图和分布式视图的事

件时间线提供不同的分析视角。

3.4.3　网络故障恢复

网络故障恢复技术是保障网络高可用性和业

务连续性的重要手段。该技术不仅能有效识别和

隔离故障，还能在故障发生后尽快恢复网络服

务，减少故障对业务的影响。网络故障快速隔离

与恢复的技术主要包含以下4个方面。

（1）状态保存点（Checkpoint）的状态保存

与恢复技术：在网络的不同状态或阶段定期保存

系统的关键状态信息，以便在发生故障时迅速恢

复到之前保存的健康状态。Checkpoint通常保存

系统的配置、连接状态、路由信息等关键数据。

当网络发生故障时，通过恢复到最近的 Check‐

point，系统可以避免从零开始重新建立连接，减

少人为干预和复杂恢复操作的需求，显著加快故

障恢复速度[75]。

（2）快速故障隔离技术：在故障发生时，迅

速识别并隔离故障源，避免故障进一步蔓延，包

括网络拓扑感知技术，通过实时监控网络拓扑，

识别出故障发生的位置，并根据网络拓扑迅速调

整数据流，避免故障影响其他网络区域；故障预

测和预警系统利用机器学习和大数据分析技术，

通过对网络流量、设备状态和性能指标的实时监

控，预测潜在的故障风险，并提前触发预警，进

行预防性隔离[77]。

（3）快速重路由和负载均衡技术：该技术是

网络故障恢复的常见手段，在故障发生时，快

速重路由技术通过动态调整路由策略，确保流量

能够绕过故障节点或链路，恢复网络连接。同

时，负载均衡技术通过将流量智能分配到多个

路径或设备上，确保在某一路径发生故障时，

其他路径或设备能够分担流量，保证服务的连

续性[76]。

（4）动态流量控制和服务质量技术：帮助网

络在发生故障时，优先保证关键业务的流量和

带宽。如网络可以基于业务的优先级和实时性

能需求，对流量进行优先级排序，在出现故障

时对重要流量进行优先转发。这样，虽然网络

受到故障影响，关键应用和服务仍能得到

保障[77]。

在已有文献中，阿里云 HPN[13]在网络发生

故障时，主机需要从ToR交换机获取新的ECMP

组，然后重新计算不相交路径，而不是在全局

控制器中维护来自不同层级的 ECMP 组。这不

仅简化了故障恢复过程，也减少了路径重新计

算的复杂性。字节跳动MegaScale系统[15]检测到

异常状态或超时未收到心跳时，驱动进程会触

发故障恢复程序，包括挂起所有执行器上的正

在进行的训练任务，并运行一系列自检诊断测

试。为了减少训练中断，MegaScale优化了检查

点和恢复过程，将从最新检查点恢复训练的时

间最小化。

3.4.4　网络拓扑结构冗余设计

在网络拓扑结构设计中，通过增加冗余链路

可有效提高网络运行的可靠性，如双上联拓扑结

构可为超大规模智算集群提供高鲁棒性支撑。阿

里云HPN[13]通过双平面设计、双上联策略等技术

手段，有效提升了大模型集群网络的稳定性和可

靠性。双上联策略和双平面架构的结合，使得系

统在面对网络故障时能够保持稳定运行。一旦上

行链路或对应交换机故障，流量将切换至另一端

口提供服务，训练任务不会中断，从而避免了单

点故障导致的整体网络服务中断。

本文针对各个技术领域当前主要的技术总结

了挑战与技术途径，见表3。
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4　技术发展趋势

4.1　总体发展趋势

当前基于国产算力的超大规模异构智算集群

网络正朝着高性能、智能化、绿色节能和高可靠

性的方向快速发展，通过引入先进的软硬件技术

（如 400 Gbit/s及以上速率的交换机、智能网卡、

RDMA/RoCE 协议等）、优化网络拓扑结构、采

用AI驱动的运维工具来提升数据传输效率和自动

化管理水平；同时，推动多类型算力资源的有效

整合，实现更为广泛的互操作性，并积极探索在

网计算、负载均衡、拥塞控制、故障检测恢复等

技术机制，确保即使在网络复杂度不断增加的情

况下仍能维持高效稳定的运行和服务质量，支持

日益增长的大模型训练及其他复杂计算任务的

需求。

4.2　各技术领域发展趋势

4.2.1　网络架构

（1）网络拓扑结构

当前国产超大规模异构智算集群网络普遍采

用Fat-Tree网络拓扑，其通过分层交换机架构实

现非阻塞数据传输、高二分带宽和弹性扩展能

力，兼具低时延、高吞吐与强容错性，支撑多样

化AI负载需求。Dragonfly与Torus的规则网格在

特定场景（如集合通信）具备理论优势，但受限

于扩展复杂性（须物理重构布线）、应用适配局

限及生态成熟度不足，未形成规模化应用。近年

突破性技术Slim Fly拓扑[23]通过将网络直径压缩

至 2，实现了比 Clos 结构降低 25%~30% 成本/功

耗、50%时延，其首个大规模部署案例[24]验证了

物理布局可行性，推动新型低直径网络拓扑的研

究，正逐步打破传统Clos的垄断格局。此外，为

表3　挑战与技术途径

细分技术

途径

网络拓扑

设计

组网形态

GPU互联

方式

高性能网

络交换机

智能网卡

集合

通信库

传输协议

负载均衡

拥塞控制

在网计算

网络状态

监控

网络故障

定位

网络故障

恢复

归属技术

领域

网络架构

网络架构

网络架构

网络设备

网络设备

网络架构、

通信协议

通信协议

通信协议

通信协议

通信协议

故障检测与

恢复

故障检测与

恢复

故障检测与

恢复

“提升智算集群网络互联和

通信能力”的主要技术途径

Fat-Tree、Spine-Leaf、
Dragonfly、Slimfly

单轨、轨道优化、双平面[13]

PCIe技术[26]、

NVLink[26]、UALink[27]

H3C、云尖、锐捷、中兴

云豹、云脉芯联

FlagCX、BCCL、HiCCL、
IHCCM

IB[42]、RoCE[44]、iWARP[45]

—

—

—

—

—

—

“提高智算集群网络传输效率”

的主要技术途径

—

轨道优化[13]

—

—

—

NCCL、ACCL、HCCL、BCCL、
TCCL

IB[42]、RoCE[44]、iWARP[45]

ECMP、E-ECMP[6]、集中流量工程[6]

PFC[50]、ECN、DCQCN[47]、亲和性调

度[17]、集中控制器

SHARP[61]、NetReduce[62]、

PANAMA[56]、ATP[57]、SwitchML[58]

—

—

—

“增强智算集群网络运行的可用性”

的主要技术途径

—

双上联、双平面[13]

—

—

—

—

—

ECMP、E-ECMP[6]、集中流量工程[6]

PFC[50]、ECN、DCQCN[47]、亲和性调

度[17]、集中控制器

—

Prometheus[71]、Grafana[71]、KubeNurse、
Ganglia

基于日志分析、路径跟踪还原、流量分

析、机器学习[9,72-73]

Checkpoint技术[75]、快速故障隔离、快

速重路由与负载均衡[76]、动态流量控制

与QoS[77]
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解决固定网络拓扑结构灵活性不足的问题，可重

构数据中心网络正通过链路、层、拓扑等技术层

次上的重构来灵活配置数据中心拓扑结构，以适

应大模型训练需求的不断变化，提升网络基础设

施的建设和降低使用成本。

（2）网络互联方式

基于CPU的网络互联方式目前较为普遍，可

利用高性能CPU来处理和转发数据包，并通过高

速网络接口实现节点间的连接。围绕CPU构建的

网络互联方式拥有成熟的软件栈和技术生态，支

持广泛的协议和工具，便于管理和维护，能有效

避免不同GPU间通信库差异带来的潜在问题，虽

然会增加CPU与GPU之间数据复制的开销，但

这种权衡显著换取了异构混训系统的稳定性和兼

容性。然而，基于GPU的网络互联方式能够提供

更高的传输效率，支持高带宽内存直接访问特

性，使该互联方式能够在数据传输过程中直接在

GPU之间交换数据，减少了通过CPU中转所带来

的时延和开销。未来，越来越多的国产算力GPU

将能够支持远程直接内存存取RDMA，允许数据

绕过主机CPU直接在GPU间传递，极大地提升

了传输速率和降低了系统负担。随着国内技术的

不断发展，基于GPU的网络互联方式正逐渐获得

更多运用。

（3）集合通信库

实现异构算力集群中集合通信的通用性，需

要从标准化接口、自适应优化和跨架构支持等多

方面入手。智源研究院的FlagCX、百度的BCCL、

斯坦福大学HiCCL[70]等项目已经在这方面取得了

重要进展，但未来仍须进一步推动标准化和开源

合作，以满足日益增长的异构算力需求。

4.2.2　网络设备

（1）高性能交换机

新一代交换机将朝着更高的端口密度和更快的

数据传输速率发展，如400 Gbit/s甚至800 Gbit/s端

口逐渐普及，满足了大规模数据流量的需求。交

换容量也正朝着更强大的数据交换能力持续演

进，逐渐从25.6 Tbit/s跃迁至51.2 Tbit/s，甚至更

高的102.4 Tbit/s。面向自主可控需求，全国产化

网络交换机的研制工作也在进行中。同时，传统

基于电交换的网络架构面临着带宽瓶颈、时延增

加及能耗过高的挑战，业界正逐渐转向光学技

术，基于可重构光交换机（optical circuit switch‐

ing，OCS）来构建更加灵活且高性能的网络基础

设施将成为一种可行的潜在方案，可进一步增强

网络架构对未来智能计算任务的适应性。

（2）智能网卡

智能网卡和DPU的技术发展趋于智能化，卸

载功能也进一步增强，不仅具备传统网卡的基本

功能，还集成了额外的计算资源，用于执行诸如

在网计算、存储加速、拥塞控制等功能，减轻主

机 CPU 负担。越来越多的网卡开始支持 RDMA

和RoCE协议[44]，显著降低了通信时延并提高吞

吐量。通过P4语言或其他类似工具实现的可编程

网卡，获得网络可编程能力支持，允许用户根据

具体应用场景自定义数据包处理逻辑，增强了灵

活性和适应性。

（3）光模块

光模块在低功耗与长距离传输方面的能力将

进一步强化，特别是随着硅光子技术和相干光学

的进步，光模块能在保持低功耗的同时实现更远

距离的数据传输。同时，光模块将具备更好的多

速率兼容性，支持多种传输速率（如 100 Gbit/s、

200 Gbit/s、400 Gbit/s等），并且可通过软件配置

灵活切换，增强系统的兼容性和扩展性。为了适

应更高密度的部署需求，光模块不断向小型化方

向发展；同时，为了便于维护和升级，采用热插

拔设计，以提高操作便利性和可靠性。

4.2.3　通信协议与传输

（1）传输协议

RDMA及其变种如RoCEv2持续得到优化和

支持，通过硬件卸载机制减少 CPU 负载，提供
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低时延、高带宽的数据传输。RDMA 通信协议

也将进一步优化QP机制，采用非连接的可靠传

输或动态连接池资源共享机制。传输协议所采

用的重传机制，已从Go back N逐渐转向选择性

重传。同时，持续探索新的传输协议，以及针

对特定应用场景定制的轻量级协议也是未来发

展的趋势。

（2）负载均衡

负载均衡机制调度的粒度正在从传统的逐

流[46]调度向着更精细化的逐子流[6]、逐包[46]发

展。流量调度的方法从传统的依赖于预先设定的

规则或配置的静态方式[46]，向着动态、自适

应[6,46]（根据实时监测到的网络流量负载情况自

动流量传输路径，实现自适应调整）和基于AI生

成式的方式演进，提供智能流量调度能力，利用

机器学习算法实现动态流量预测和路径选择，确

保整个网络资源的最佳利用，避免局部热点

形成。

（3）拥塞控制

网络侧的拥塞控制方式主要基于全局或逐

跳的队列调度实现控制和精细反压，而端侧则

通过实时精细化感知网络状态信息，如时延、

网络队列长度等变化，进行速率调整。同时，

控制机制也逐渐从端网分离向端网协同控制过

渡和发展；计算任务的分配方式也逐渐纳入拥

塞控制机制的管理范畴，与网络通信的调度机

制进行协同，实现算网融合发展，促进大模型

训练业务流量的更高效传输。越来越多的研究

也借助集合通信的操作实现拥塞控制，细粒度调

控机制进一步普及，对不同类型的流量实施差异

化的拥塞控制策略。智能化决策手段也将获得更

为广泛的应用，结合深度学习模型进行实时数据

分析，预测未来可能出现的拥塞点，并采取预防

措施，提前重定向部分流量。

（4）在网计算

在网络设备中集成计算能力将成为主流技术

发展趋势，在各类网络设备中嵌入更多的计算资

源，允许在网络层直接处理某些数据运算，减少

数据传输成本。在大模型训练中，在网计算助力

分布式训练来提高效率，如通过在网内进行梯度

聚合，减少数据传输带宽需求。

（5）集合通信库

集合通信库的算法实现将获得进一步的优

化，开发自适应拓扑感知算法，动态优化 All-

Reduce、Broadcast等集合通信模式，进一步减少

通信次数和时间复杂度。通信库对于异步通信

的支持也将增强，通过对异步通信模式的支持，

允许任务在等待结果的同时继续执行其他工作，

从而提高系统的并发度和响应速度。考虑国产

异构算力的使用需求，集合通信库跨硬件平台

兼容性方面亟待提升，需构建异构计算统一通

信框架，确保集合通信库能够在多种硬件平台

上无缝运行，同时保持良好的性能表现。开源

生态方面，推进兼容NCCL的自主集合通信库研

发，深度集成梯度压缩、通信－计算联合优化

等创新技术。

4.2.4　网络故障检测与恢复

（1）网络状态监控

网络状态监控正向超细粒度主动感知演进，

基于智能网卡的内联式数据采集 INT逐步取代传

统探针，结合光子晶体光纤传感器，可实现亚微

秒级时延测量与高带宽链路的无侵入式监控，实

现对网络性能指标的实时采集。同时融合物理拓

扑、逻辑通信与训练任务数据构建三维健康图

谱，并基于数字孪生平台通过强化学习预判风

险，推动监控模式从“被动响应”向“预测干

预”转型，提升大规模训练场景的实时性与全局

可视性。

（2）网络故障定位与检测

引入AI驱动的自动化故障诊断工具，自动解

析日志文件、配置信息和其他相关数据，快速确

定故障原因及位置。同时，突破固定阈值告警范
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式，利用无监督学习建立动态流量基线，结合全

栈追踪技术实现从GPU显存到光模块的端到端调

用链可视化，结合多个因素（如流量模式、设备

状态、环境条件等）之间的关联性进行深度挖

掘，准确定位复杂网络环境下的故障根源。

（3）网络故障恢复

网络故障恢复和自愈机制迈向意图驱动与硬

件加速阶段，通过数字孪生预演恢复策略并利用

深度强化学习生成最优路径，如All-Reduce中断

时自动切换混合并行模式；结合基于 IPv6的段路

（segment routing over IPv6，SRv6）/软件定义网

络（software-defined network，SDN）实现链路故

障的智能重路由与计算任务协同续跑，同时依托

存算一体芯片在智能网卡本地执行拥塞控制算

法，直接调整流优先级或触发ECN标记，加快故

障恢复的进程。

4.3　自主可控需求的开放式探讨

为避免我国在关键技术领域出现被“卡脖

子”的困境，智算集群网络面临自主可控要求，

需要着力在多个方面系统性地推进技术创新。

在交换芯片方面，应加强在芯片设计与制造方

面的自主研发能力，攻克低时延和高带宽的设

计挑战，以支持更高的数据传输速率和更大的

交换容量。在网络架构方面，探索适合国产智

算集群的新型网络架构，并针对异构国产算力

混合组网和训练的迫切需求，依据计算能力与

网络能力相匹配的原则进行拓扑方案优化。如

借鉴阿里云提出的双平面+双上联架构或其他创

新性设计方案，旨在提高网络的灵活性、可扩

展性和容错能力；为应对大语言模型训练对网

络带宽的严苛需求，华为提出一种新型AI数据

中心网络架构 UB-Mesh[79]，在架构设计方面取

得重要进展。在网卡方面，开发集成 RDMA 加

速、协议卸载、资源隔离功能的国产智能网卡，

加快自主新型端到端拥塞控制机制的功能实现，

增强对虚拟化的支持，有效实现云环境下的资

源共享与隔离。如云豹、云脉芯联等国内厂商已

研制具备部分功能的网卡产品。在传输协议方

面，研发更适合国产智算中心需求的新兴传输协

议。在集合通信库方面，构建面向国产异构算力

的统一集合通信库，支持多种国产算力资源之间

的协同工作和混合训练，并持续优化集合通信

库，加速模型收敛速度，减少模型训练成本。构

建智算集群网络标准体系，主导制定智算网络协

议标准，参与开放网络基金会（Open Network 

Foundation，ONF）、开放计算项目（Open Com‐

pute Project，OCP）等国际组织。促进产学研用

融合，建设国家级智算网络试验场，开展新兴

技术的规模化验证。

5　结束语

本文针对当前智算集群建设中面临的依赖进

口GPU、成本高昂以及低效的算力资源利用率等

问题，强调了构建基于国产计算资源的超大规模

智算集群的重要性，以期打破现有硬件供应限

制，降低建设运维成本，并提高算力资源利用

率。面对国产算力的不成熟状态及其对智算集群

网络带来的新挑战，本文深入分析并确定了“如

何提升智算集群网络互联能力”“如何提高智算

集群网络传输效率”和“如何增强智算集群网络

运行的可用性”作为集群网络需要克服的主要障

碍，并提出了应对上述重要挑战的总体应对思

路，研究涵盖了网络架构设计、网络设备优化、

通信协议选择及网络故障检测恢复机制在内的全

面技术途径，为促进我国AI基础设施的快速发展

提供理论与技术支持。
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