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摘 要：近年来，全球进入智能计算的蓬勃发展期，作为具有巨量参数和复杂结构的深度学习模型，大模型

训练需要在多卡、多服务器间实现训练参数的快速同步，所以对算力中心网络的带宽、时延、可靠性、可扩

展性和安全性等提出更高要求。研究了面向大模型训练的智算网络的需求和相关关键技术，对智算网络的研

究成果、标准规范和案例实践进行了分析，以期进一步促进智算网络的发展。
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0　引言

算力中心网络一直是学术界和产业界的热点

话题。特别是近年来，随着以ChatGPT和Sora等

为代表的大模型技术和产品不断创新突破，计算

产业迈进“智能算力”发展新周期，带动产业格

局重构、重塑。大模型的应用和人工智能（artifi‐

cial intelligence，AI）芯片性能的突破产生的巨

大计算和存储需求使算力中心网络面临前所未有

的挑战。

2018年和 2021年，IEEE分别发布研究报告

《The Lossless Network for Data Centers》[1]和《In‐

telligent Lossless Data Center Networks》[2]，就在

线数据、深度学习等需求趋势进行了分析，并对

数据中心网络面临的高吞吐、低时延，大规模网

络中的拥塞控制技术及算法等问题进行了探讨。

随着计算和存储技术的发展，网络成为阻碍数据

中心算力发挥的最大瓶颈[3]。大模型的出现，使

得对智算网络的需求变得更加明确。

大模型是指包含超大规模参数的深度学习模

型，是人工智能发展取得的重要进展，在图像识

别和视频处理等领域具有广泛应用。大模型具

备“涌现能力”，即当数据量达到一定程度后，

能够从原始训练数据中自动学习并发现新的、

更高层次的特征和模式。大模型还可以解决跨

领域、跨任务的问题，实现多任务学习、迁移

学习和领域自适应等功能，提高模型的泛化性和

鲁棒性。因此，发展大模型可以解决许多传统机

器学习方法难以处理的问题，推动人工智能技术

和应用的进步。大模型需要大算力，大算力需要

好网络。字节跳动与北京大学联合发表的论文[4]

显示，该公司已经部署了一个万卡集群，在42 h

内完成了规模庞大的 GPT-3 模型训练，实现了

55.2%的算力利用率，给智算网络的创新带来了

新的实践。

1　大模型带来的新需求

算力中心包括数据中心、智算中心和超算中

心等。算力网络，为连接算力中心的网络，包括

用户与算力中心之间的网络、算力中心内部的网

络、多个算力中心间的网络，即入算网络、算内

网络和算间网络。通过入算网络，企业及个人用

户可以连接到算力中心，对接算力应用；通过算

内网络，实现算力中心内部存算设备连接，可使

计算发挥更高的效用；通过算间网络，基于任务

调度等方式实现算力资源共享。智算网络一般属

于算内网络的范畴。智算网络作为训练集群架构

的基础（见表1），其重要性不言而喻。

大模型对网络带来的需求有多种。首先是超

大模型训练，例如，ChatGPT、Gemini等万亿参

数大模型的训练，需要上万或者数万张图形处理

单元（graphics processing unit，GPU）卡，网络

规模极大；其次是 Llama 等中小规模的模型训

练，采用多任务并行训练的方式，对负载均衡、

拥塞控制等方面要求较高；最后是大模型推理，

应重点关注网络动态时延。

从应用层看，无论是训练还是推理，大模型

处理的数据量都极为庞大，数据传输能力成为训

练效率提升的关键，传统的网络架构和互联技术

较难满足这种需求。面向大模型的智算网络需要

应对分布式存储、并行计算等多节点协同高效通

信的场景，具有高带宽、低时延、高可靠和高拓

展性等典型特征，须部署更先进的自动化网络解

决方案，以支持大规模的数据传输和交互，确保

表1 训练集群架构

AI服务

图像识别、语音识别、自然语言

处理、文生视频…

深度学习

开发、训练、

推理

框架

TensorFlow、Pytorch、MXNet、
PaddlePaddle…

计算平台

CUDA、ROCm、DTK、

CANN…

网络

RoCE、
InfiniBand

芯片

AI
芯片
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模型训练和推理的高效运行。

从网络层看，智算网络中计算与计算、计算

与存储之间的流量模型较传统模型差异巨大。传

统数据中心网络需要处理大量的南北向流量；而

在由数千个GPU组成的智算集群的基础网络中，

东西向流量更为主要，且具有大带宽、低时延和

全天候的特点。随着微服务体系结构的日益普

及 ， 远 程 过 程 调 用 （remote procedure calls，

RPC）生成了数据中心中的大部分流量。截至

2021年，RPC在谷歌数据中心中产生了95%以上

的流量，其中约75%是进出存储系统的流量[5]。

2　智算网络关键技术

2.1　网络拓扑架构

组网架构决定了网络的拓扑结构和数据流

向，对网络的稳定性和可扩展性具有重要影响。

研究显示，使用吞吐量而不是平分带宽来评估数

据中心网络性能可以改变先前工作中关于数据中

心成本、可管理性和可靠性的结论[6]。目前，业

界主要从以下两个方面进行创新。

（1）在胖树架构[7]基础上做大网络容量。胖

树架构是对传统树状结构的改进，从叶子节点到

根节点均保持较高带宽。胖树通过增加端口数来

扩展网络规模，不需要改变现有拓扑；胖树提供

与服务器数量成正比的总带宽，保证了任意两台

服务器之间都有足够的通信能力，这种架构与训

练模型相对解耦。

（2）研究针对特定训练工作负载优化的拓

扑，其中Dragonfly[8]是比较典型的代表。这种拓

扑在为大语言模型训练负载构建专用集群的大企

业中较常见。该拓扑中，每个网络平面拥有独立

的硬件资源和软件配置，负责处理一部分特定的

数据流，它们之间通过特定的连接点进行通信和

数据交换。这种架构具有高可靠性和负载均衡等

优势；但每次增加网络容量架构都必须重新调

整，提高了网络的复杂性和管理难度。

传统的三层全连接电交换架构已经不能很好

地满足智算中心的需求，需要一种更高效和易于

扩容的电光融合交换或光交换方案来逐步代替传

统纯电路分组交换的策略[9]。文献[9]认为，光电融

合交换增加了光交换功能，将波长作为调度单元进

行大颗粒交换，具有可重构、低功耗和低时延等特

点，适用于对性能要求较高的智算中心网络。

2.2　机卡互联技术

大模型训练过程中，参数通过高速互联网络

在不同的服务器间进行同步交互，传输的数据量

较大，网络易出现负载分担不均、整网吞吐下降

的问题，从而影响大模型训练的性能。除了优化

网络拓扑结构，加强多服务器间多卡互联，还需

要进一步优化数据传输协议，在物理层和传输控

制策略上提供全面支持。大模型训练对算力需求

巨大，多机间的通信是影响分布式训练的一个重

要指标。基于典型模型建模发现，在类似GPT-3

的千亿参数模型中，通信的端到端耗时占比为

20%；针对某个万亿参数模型建模发现，通信的

端到端耗时占比急剧上升到约50%[10]。在TCP/IP

网络中，数据发送方需要将数据进行多次内存复

制，并经过一系列网络协议数据包处理工作，其

服务器间通信时延为毫秒级别。远程直接数据存

取（remote direct memory access，RDMA）通过

应用程序直接读取或写入远程内存，避免操作系

统、协议栈的介入，从而实现数据更加直接、简

单、高效地传输，大幅减少数据传输过程中所需

的时间[11]。

无限带宽（InfiniBand，IB）技术和基于融

合以太网的RDMA（RDMA over converged ether‐

net，RoCE）是支持RDMA的重要技术路线。在

大模型训练过程中，业界主要基于这两种技术路

线进行改进优化，打造适应大模型训练的网络技

术。英伟达是 IB技术的主要推动者，推出了一系

列网络产品和解决方案，为大模型分布式训练中

多机互联提供了重要能力。RoCE技术得到了更
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多传统以太厂商的支持。截至2023年6月，在全

球超算榜单 TOP 100 中， IB 和 RoCE 分别占比

62%和 17%；而在TOP 500中，这一数据变成了

40% 和 45%[12]。Alltoall 测试结果对比和 AllRe‐

duce测试结果对比分别如图 1和图 2所示，实测

发现，在 IMB Benchmark场景下，RoCE的性能

不弱于 IB，甚至在某些方面还具有一定优势。

2.3　拥塞控制技术

由于网络流量具有随机性和路径多样性特

征，若不采取流量及拥塞控制机制，网络源端数

据发送速率可能超过网络转发传输速率，导致网

络拥塞和排队时延增加，影响网络带宽利用率。

所以通常采用设置网络拥塞指标或门限，实时感

知网络带宽及端口利用率；在出现问题时及时通

知源端网卡或设备进行降速，以防止过多数据注

入网络。目前，常见的网络拥塞控制技术主要包

括4类，分别是基于优先级的流量控制（priority-

based flow control，PFC）、显式拥塞通知（ex‐

plicit congestion notification，ECN）、基于往返时

间（round trip time，RTT）的拥塞控制和基于带
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内网络遥测（inband network telemetry，INT）的

拥塞控制。

PFC技术主要基于端口队列进行逐级的流量

控制，通过在交换机上配置PFC水线，在本地入

接口队列发生拥塞或者即将发生拥塞时，向上一

级设备发送反压信号，实现对应端口队列停止发

送流量，直至解除网络拥塞。

基于ECN的拥塞控制技术是一种以流为粒度

的公平性拥塞控制技术。它在设备上配置ECN门

限值，当本设备出接口发生拥塞时，将会以一定

概率启动ECN标记，接收端将根据ECN标志通

知发送端降速。端到端拥塞控制环路失效会导致

拥塞扩散，这种非必要拥塞会增加PFC信息和链

接暂停时间，也会进一步延迟ECN标记数据包的

传输。此时，可以由通知点（notification point，

NP）发送拥塞通知包（congestion notification 

packet，CNP）进行网络智能化补充。只有当出

口队列严重拥塞时，才会执行补充CNP操作，因

此时延和吞吐量不会受到影响[13]。

基于RTT的拥塞控制技术主要以主机往返时

延衡量拥塞情况，通过将报文在网络中的RTT作

为拥塞信号，以RTT梯度调整传输速率，其典型

技术方案是谷歌的TIMELY技术。该技术方案对

网络设备要求较低，但报文的往返时间易受队列

的影响导致信息滞后而影响网络对拥塞的判断。

阿里云提出了一种基于INT的拥塞控制协议——

高精度拥塞控制（high precision congestion con‐

trol，HPCC）[14]。相比于数据中心量化拥塞通知

（data center quantized congestion notification，

DCQCN）算法和Timely算法，HPCC牺牲一定的

带宽引入了INT能力，同时也获得了超高精度的拥

塞控制性能。HPCC可以实现快速的算法收敛，从

而更好地利用闲置带宽，同时保持交换机始终处

于近零队列，实现超低的数据传输时延。

2.4　负载均衡技术

负载均衡技术能够有效保障集群内部的高吞

吐，尤其是在大模型训练过程中，负载均衡的重

要性进一步凸显。随着大模型参数规模的进一步

增长，多节点数据同步和传输需求进一步提升，

智算中心网络物理带宽逐步从 100~200 Gbit/s提

升到 400~800 Gbit/s，在高带宽基础上实现网络

高吞吐，负载均衡将会发挥重要作用。网络均衡

的主流技术有3种：逐流等价多路径路由（equal-

cost multi-path routing，ECMP）负载均衡、逐包

负载均衡和网络级负载均衡（network scale load 

balance，NSLB）。

智算中心网络通常采用胖树架构，任意出入

端口之间存在多条等价转发路径，逐流ECMP负
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载均衡在“流量大、数量少”的场景下易造成哈

希极化。无阻塞网络中，链路负载不均衡会导致

冲突流，使有效带宽下降以及冲突流序列化时间

增加，应用效果不佳。逐包负载均衡机制基于路

径的状态信息，针对包进行动态选路，从而达到

流量哈希均衡。网络级负载均衡通过绘制全局的

流量矩阵计算出最佳的流量图，进行自动导流，

实现路径预规划和路由分配，确保数据流量无拥

塞，从而达到全网吞吐最优。HCCL环境下开启

NSLB前后对比如图 3所示，通过实测可见，在

包括华为集合通信库（Huawei collective commu‐

nication library，HCCL）等多种环境下，开启

NSLB后，系统整体性能得到明显提升。

3　智算网络创新实践

大模型的快速兴起加速了高性能网络关键技

术的研究和应用的发展，为智算产业发展带来了

巨大的发展机遇，云服务提供商、通信设备制造

商、电信运营商以及科研机构等多方主体纷纷投

入智算网络技术的研究，并通过跨界融合和深度

合作，共同构建起丰富多元、协同创新的产业生

态，推动智算网络技术升级。

3.1　成果研究

针对AI训练异构网络问题，亚马逊云科技

（Amazon web services，AWS）提出MiCS方案[15]。

MiCS将集群中的GPU划分为多个组，并在每个

组内划分模型状态，每个组内的分区模型状态限

制在固定数量的GPU内最频繁的通信、参数收集

和梯度同步。AWS评估表明，MiCS实现了近线

性缩放的效率。微软提出Singularity[16]以解决AI

资源碎片化问题。其核心思路是将一个训练拆分

为多个任务，任务之间进行集合通信调度；每个

物理GPU被虚拟为一到多个虚拟GPU，每个虚

拟GPU承载一个任务；各层调度器在与具体硬件

资源解耦的基础上，提供调度功能，实现异构训

练卡的池化，提升云上AI资源利用率。

文献[17]提出了融算网络体系，该体系在应

用侧，面向各种大规模训练平台、研究数据云、

多语义翻译平台等提供差异化的算力支撑与协同

调度能力，保障业务的稳定、可靠运行，实现跨

节点分布学习，为大模型、大应用等提供超级算

力。文献[18]提出了融智算力网络，通过通信网

络将可用的计算节点、存储节点连接起来，构成

整个体系的硬件底座，然后在其上部署各类智能

模型，一方面作为指挥员调度和编排各类资源，

为用户提供敏捷精准的按需服务，实现内生智

能，另一方面作为智能资源在系统内共享与分

发，提升整个系统的业务处理能力。

3.2　标准规范

近几年，中国信息通信研究院联合业界发布

了YD/T 3902《数据中心无损网络典型场景技术

要求和测试方法》、YD/T 4028《基于RoCE协议

的数据中心高速以太无损网络测试方法》、

YD/T 4073《基于远程直接内存访问的高速以太

存储网络交换设备测试方法》等多个通信行业标

（a） 带宽       

 （b） 时间

图3　HCCL环境下开启NSLB前后对比
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准。开放数据中心委员会的网络工作组和新技术

与测试工作组均就智算网络开展了研究，陆续发

布了ODCC-2018-05005《数据中心无损网络总体

技术要求》、ODCC-2019-05002《数据中心AI及

三网合一技术白皮书》、ODCC-2020-05006《开

放式拥塞控制 OpenCC 技术白皮书》、ODCC-

2021-05009 《分布式 AI 训练实践白皮书》、

ODCC-2022-05011《下一代以太网络技术需求白

皮 书 》、 ODCC-2023-0500C 《 网 络 级 DMA

（NDMA）技术需求白皮书》等成果。

3.3　案例实践

公开资料显示，华为星河AI网络采用全局负

载均衡算法、网络智能调优算法和全栈可视运维

技术实现算网实时协同调度，将网络有效吞吐从

50% 提升到 98%，大模型训练效率提升 20% 以

上；采用冗余链路设计，确保在网络出现故障时

能够及时切换，保证大模型训练的连续性。腾讯

星脉AI网络 2.0采用自研交换机、端网协同协议

TiTa/CNIC、腾讯集合通信库（Tencent collective 

communication library，TCCL）以及端到端网络

运营系统，可提升 40% 的 GPU 利用率，节省

30%~60% 的模型训练成本，为 AI 大模型带来

10倍通信性能提升[19]。阿里巴巴的可预期网络，

以其接近微秒级的端到端超低时延、千卡规模的

每节点 400 Gbit/s通信带宽，结合阿里巴巴集合

通信库（Alibaba collective communication library，

ACCL）进行优化，可为用户提供更高的通信效

率。在百度的高性能智算网络方案中，基于导轨

优化的大带宽高吞吐的 AI-POOL 智算网络架构、

智算网络的多租户方案 AI-VPC、智算网络可视

化网管系统 AI-NETOP 都已形成了成熟的产品化

能力和解决方案，并落地了商业化的用户案例，

可帮助客户高效地运行智算应用[20]。

4　结束语

除了上述技术以外，自动化部署、网络故障

感知和收敛、数据处理单元（data processing 

unit，DPU）等也是智算网络的重要技术方向。

集合上述技术，构建端到端、软硬协同的智算网

络体系，并通过协议层的支撑和运维层的管理可

为各类AI应用提供强大的智算网络能力。

智算在其发展过程中不可避免地会面临一系列

挑战。首先是生态尚待完善。中国自主研发的推理

芯片技术相对成熟，但基于现场可编程门阵列

（field programmable gate array，FPGA）和专用集成

电路（application specific integrated circuit，ASIC）

等多种技术路线，面临着对各类开发框架的支持、

算法的优化、平台的适配等多个问题，亟须形成协

同统一的软硬件生态去推动整个产业的发展。其次

是算力合理利用。据不完全统计，截至2023年年

底，全国与智算中心相关的项目有120多个，算力

规模从50 P到1 000 P不等，总量超过7.7万P（P表

示每秒1 000万亿次运算）。中小规模算力对大模型

训练作用有限，需有强大的“智算大脑”来协同高效

利用此类算力。最后是绿色算力发展。通算中心着重

关心电源使用效率；到了智算时代，算力碳效等引起

了业界更多的关注。绿色算力涉及设施、IT设备和运

营管理等多个层面，网络是其中很重要的一部分。

总体来看，随着大模型应用的逐步深入，全球

的智能计算进入快速发展期，由此带来了对智能算

力的爆发式需求。智能算力的充分释放极大依赖于

智算网络的性能、可扩展性、安全性和自动化等多

重因素，还需业界进行更多的创新和发展。
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