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云化的智算中心万卡集群创新与实践
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摘 要：为解决智算中心超大规模算力集群算力可用率低、国产技术成熟度低、大规模组网效率存在瓶颈、

运营运维复杂等问题，提出了一种基于云计算技术构建智算中心万卡集群的系统。采用18 432块神经网络处

理单元（neural processing unit，NPU）卡和优化后的基于以太网的远程直接内存访问（remote direct memory 

access，RDMA）网络构建云化的智算中心万卡集群，结合软件定义网络（software defined network，SDN）

技术实现RDMA网络租户隔离，实现了链路负载均衡误差小于 10%，集群All-Reduce带宽达 35 GB/s以上。

采用优化后的分布式存储协议，实现模型断点恢复时长缩短为原来的1/2。验证结果表明，经过软硬件协同优

化，国产化的NPU万卡集群不仅能够满足千亿参数大模型训练的需求，未来更可以支撑万亿参数大模型训练

任务。
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Abstract: To address issues such as low availability of computing power in ultra-large scale computing clusters of in‐

telligent computing centers, low maturity of domestically produced technologies, bottlenecks in large-scale network‐

ing efficiency, and complex operations and maintenance, a system based on cloud computing technology for construct‐

ing a ten-thousand card cluster in an intelligent computing center was proposed. A ten-thousand card cluster was con‐
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structed using 18 432 NPU units and an optimized RDMA network. A multi-plane network architecture was adopted, 

in conjunction with SDN technology to achieve RDMA network tenant isolation. The network load balancing strategy 

was optimized, resulting in a link load balancing error of less than 10% and an All-Reduce bandwidth of over 35 GB/s. 

By employing the optimized distributed storage protocol, the model’s breakpoint recovery time was reduced to half of 

its original duration. The validation results demonstrate that the domestic NPU ten-thousand card cluster, with the col‐

laborative optimization of software and hardware, can not only meet the training needs of large models with hundreds 

of billions of parameters but also support the training tasks of large models with trillions of parameters.
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0　引言

随着生成式人工智能在全球兴起，各国对智

能计算的投入越来越高。生成式人工智能是一种

基于大规模预训练模型和生成对抗网络的人工智

能技术，一直以来，大模型的训练对算力的需求

异常庞大，需要巨大的能耗和算力投入[1]。据

不完全统计，国内已发布的大模型数量已超过

100 个。大模型正从千亿参数向万亿、十万亿级

别参数量发展，对算力需求呈井喷式增长[2]。中

国信息通信研究院发布的《中国算力发展指数白

皮书（2022年）》指出，到 2030年，全球算力

规模预计将达到 56 ZFlops，年均增速预计为

65%，其中智能算力达到 52.5 ZFlops，平均年增

速超过80%[3]。

目前，业界已经建立了多个不同形式的万卡

规模集群，但多数采用图形处理器（graphics pro‐

cessing unit，GPU）架构的国外技术构建。国产

技术在大规模组网效率、网络隔离与负载均衡能

力、软件生态成熟度和软硬件协同优化等方面还

有待进一步提升。本文介绍了中国移动构建的云

化智算中心万卡集群系统和创新实践，该系统采

用国内NPU架构的人工智能加速卡，同时本文研

究了不同网络平面的组网技术，致力于解决超大

规模组网接入、网络隔离、负载均衡、任务调度

和运维监控等难题[4]，旨在实现更强大的算力密

度和更高效的底层计算能力，以确保万卡集群的

高效性和高可用性。

1　研究背景

1.1　大模型发展趋势

在人工智能技术的飞速发展中，大型机器学

习模型的涌现速度令人瞩目。特别是自ChatGPT

发布以来，各种大模型如雨后春笋般涌现。模型

的性能依赖于模型的规模，具体包括参数数量、

数据集大小和计算量[5]。这些模型的巨大规模赋

予了它们强大的表达能力和学习能力。强大的计

算资源推动了计算新范式的加速实现。训练这些

大模型通常需要成千上万个人工智能加速卡以及

大量的时间[6]。当模型的训练参数量突破一定规

模时，它们会展现出之前小模型所不具备的复杂

能力和特性，类似于人类的思维和智能。大模型

在自然语言处理、计算机视觉、语音识别和推荐

系统等领域都有广泛的应用。2021年阿里发布全

球最大AI预训练模型M6，该模型拥有多模态、

多任务能力，尤其擅长设计、写作、问答，在电

商、制造业、文学艺术、科学研究等领域有广泛

应用前景[7]。

1.2　万卡集群建设现状

为应对智能算力需求量的激增，业界正在加

快超大算力集群的建设。微软、亚马逊（AWS）、

Meta、谷歌，以及国内的腾讯、百度、字节跳

动、华为云、科大讯飞等都在积极推进[8]。例

如，谷歌推出的超级计算机“A3 Virtual Ma‐

chines”拥有 2.6万块英伟达H100 GPU，并基于

自研芯片搭建了TPU v5p的 8 960卡集群。Meta
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在 2022年推出了人工智能（artificial intelligence，

AI） 研 究 超 级 集 群 （research super cluster，

RSC），拥有 1.6 万块英伟达 A100 GPU，并在

2024 年年初推出了两个 24 576 块英伟达 H100 

GPU集群，用于支持下一代生成式AI模型的训

练。国内方面，科大讯飞在2023年建成了首个支

持万亿参数大模型训练的万卡集群算力平台“飞

星一号”；字节跳动也在 2023 年 9 月完成了 12 

288卡Ampere架构训练集群MegaScale，并启动

了新的万卡集群建设。通信运营商、头部互联网

公司、大型AI研发企业、AI初创企业等都在超

万卡集群的建设和使用领域不断发展[9]。

1.3　万卡集群建设挑战

万卡集群建设虽然取得了一定的进展，但仍

面临诸多挑战，尤其是在算力、存储、网络、基

础设施以及运维等方面。

•　算力挑战：人工智能加速芯片市场由国

外公司主导，国产人工智能加速卡在技

术成熟度和生态建设方面与国际巨头相

比仍存在较大差距。因此，如何提高由

成千上万块人工智能加速卡组成的集群

的算力使用效率，是一个挑战，这需要

采用系统工程方法，并进行软硬件全栈

整合优化[10]。

•　存储挑战：智算中心的存储系统承载着

大模型训练的所有数据，传统存储解决

方案存在跨池拷贝数据导致的效率低下

问题。这需要建设易共享、高性能、易

扩展的统一数据底座。

•　网络挑战：集群规模的快速增长对网络

互联技术提出了更高的要求，这需要超

大容量的网络，并探索新的大规模网络

架构。此外，优化网络通信时间、提升

网络效率也是当前面临的关键挑战。

•　基础设施挑战：智算基础设施的大规模

建设带来了对高压直流供电技术、高效

液冷散热技术等的刚性需求。

•　运维挑战：大模型训练的高并行和网络

化计算特征，对系统的可用性和运维便

捷性提出了更高要求。这需要具备快速

自动定位故障的能力以及高效的自动断

点续训能力[10]。

2　系统设计

在设计智算中心万卡集群的系统时，本文采

用了高度优化设计与灵活的网络架构，通过层次

化、模块化的策略实现了资源的高效整合与灵活

扩展，通过细致规划各个关键层级部署的产品与

集成方案，确保了整个集群系统的安全性、可扩

展性及高效运行能力。智算中心万卡集群系统整

体架构如图 1所示，整体架构被划分为 3个核心

区域：出口区、互联区、业务区。每个区域都承

担着特定的功能，共同支撑起一个复杂、灵活的

云化智算中心系统。

出口区作为内外部交互的门户，通过高性能

路由器和交换机设备实现与中国移动互联网

（China Mobile Network，CMNET）骨干网、云专

网和互联网协议（Internet protocol，IP）承载网

的互联互通。为保障智算中心内部安全，出口区

部 署 了 深 度 包 检 测 （deep packet inspection，

DPI）、抗分布式拒绝服务（distributed denial of 

service，DDoS）系统及防火墙等安全设备，以

确保内外网通信的安全性与高效性。
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图1　智算中心万卡集群系统整体架构
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互联区通过部署互联交换机设备，实现了数

据中心内部与外部、业务区各交付点（point of 

delivery，POD）的高速互联互通；通过部署内网

防火墙实现资源池内的流量隔离与安全控制，增

强内部网络的逻辑分隔与安全性；通过部署软件

定义网络（software defined network，SDN）网关

设备，如专线网关（transit gateway，TGW）、公

网网关 （Internet gateway， IGW）、服务网关

（customer gateway， CGW）和互联网关（peer 

gateway，PGW），为上层应用提供公网/专线访

问、虚拟私有云（virtual private cloud，VPC）互

通、云服务访问等网络服务。

业务区划分为管理 POD、智算 POD、通算

POD和共享POD，以部署不同类型的资源。面对

人工智能大模型训练及多样化推理的业务场景，

新构建的智算 POD网络体系划分为四大关键平

面：业务/存储网络平面、管理网络平面、数据网

络平面，以及专门针对高性能模型参数同步需求

的参数网络平面，智算 POD 组网拓扑如图 2 所

示。各网络平面均采用叶脊（spine-leaf）网络架

构，以提升数据传输效率、降低时延。

2.1　业务面与管理面

业务网络平面主要接入AI服务器、通用服务

器和存储混闪服务器。服务器侧配置两个25吉比

特以太网（gigabit ethernet，GE）上行端口。组

网方式采用两层组网模式，即接入层与汇聚层，

网络收敛比为2.5:1。万卡集群接入层交换机采用

48×25GE+8×100GE 型号。存储混闪服务器共计

2×721个25GE端口，共计配置38台Leaf交换机。

裸金属网关（bare metal gateway，BMGW）以

1:30的比例纳管AI服务器，2 304台AI服务器共

计配置 154台Leaf交换机。汇聚层部署 4台 16槽

位高性能框式交换机，汇聚层与接入层交换机之

间实现交叉全互联。汇聚交换机采取单机部署以

简化管理，而接入交换机则成对部署，增加网络

冗余度，提高系统稳定性。管理控制方面，部署

移动云自主研发的SDN管理系统，配套白盒交换

机实现 IGW、TGW、CGW、PGW等网关角色，
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图2　智算POD组网拓扑
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承载公网访问、专线接入、存储访问、VPC互访

等业务流量。

管理网络平面主要接入各类型服务器、网络

设备和安全设备，采用核心-汇聚-接入的3层组网

模式，接入层根据业务需求灵活部署25GE接入交

换机、10GE接入交换机和GE接入交换机等设备。

因管理网络方案较为成熟，本文对此不再赘述。

2.2　参数面

参数网络平面接入 2 304台AI服务器，主要

用于大模型训练过程中的同步模型梯度和参数，

属于带宽敏感性业务流量。接入层的Leaf交换机

采用32×400GE设备，核心层的Spine交换机采用

高性能 576×400GE 框式设备。Leaf 交换机和

Spine交换机独立部署，Leaf设备的上下行收敛

比为 1:1，每台Leaf交换机通过 1×400GE上联至

1台Spine交换机。每台AI服务器上行配置为 8×

200GE，并采用 Y 型线缆连接，2 个网口共用

1 个 Leaf交换机的 400GE端口，即 4个 400GE端

口连接至 1台训练服务器。每 4台AI服务器为一

组，连接到1台Leaf交换机，因此，2 304台服务

器需要 576台Leaf设备。576台Leaf设备上行共

需要 9 216个 400GE端口，每台 576×400GE则需

要配置16台Spine设备。

2.3　数据面

数据网络平面接入了AI服务器和存储集群，

主要用于大模型训练数据加载、模型断点保存及

恢复、模型保存等场景。接入层的Leaf交换机采

用 128×100GE设备。核心层的 Spine交换机采用

高性能576×100GE框式设备。为提升集群算力利

用率，确保训练计算节点的训练效率，本文采用

接入交换机上下行带宽收敛比为 1:1 的设计，

2 304台AI服务器共需要接入 72台Leaf交换机，

存储集群共需要上行 3 926×100GE 的带宽，因

此，需要54台Leaf交换机。

2.4　租户隔离

面对云计算场景下智算中心多租户的刚性需

求，业务网络通常采用虚拟扩展局域网（virtual 

extensible local area network，VxLAN）技术来实

现VPC粒度的网络隔离，该技术已经相对成熟。

考虑参数网络的性能因素，本文采用了虚拟局域

网（virtual local area network，VLAN）和访问控

制列表（access control list，ACL）的方式实现参

数网络VPC粒度的网络隔离。租户在开通AI裸

金属服务器时，移动云的SDN控制器根据租户业

务网络所属的VPC来配置参数网络的VLAN和 IP

地址。在给网络设备下发VLAN和ACL配置的同

时，SDN控制器通过裸金属服务将参数网络的 IP

地址配置到AI服务器的参数网卡中。在此过程

中，SDN控制器起到了关键的管理与桥梁作用，

实现了业务网络与参数网络的统一管理，并确保

了这两个网络平面的隔离能力相匹配。

3　系统验证

在分布式深度学习模型训练过程中，通常使

用深度学习框架（如TensorFlow和PyTorch）。深

度学习框架根据训练任务生成计算任务和集合通

信任务，并通过调用集合通信库来实现集合通信

原语，以在不同GPU之间传输激活函数或同步梯

度[11]。All-Reduce操作是一项常用的集合通信原

语，如在Megatron-LM框架中，数据并行和一些

模型并行策略会使用All-Reduce操作[12]。在分布

式并行策略中，最直接且应用最广泛的并行策略

是数据并行。以数据并行训练为例，All-Reduce

操作用于每次迭代的梯度汇总和同步，以确保所

有设备上的模型参数保持一致，因此，数据并行性

会导致大量的All-Reduce通信[11]。具体来说，Re‐

duce操作负责将所有GPU上的梯度相加求均值，

而Broadcast操作则将计算结果分发给所有GPU，

以实现参数的同步。All-Reduce规约操作如图3所

示，以一个包含k张GPU卡的求和All-Reduce操作

为例，每张GPU卡提供包含N个值的数组，经过

All-Reduce规约操作后，每张卡对应数组的数值
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变成 out[i]=in0[i]+in1[i]+…+in(k－1)[i][13]，其中 i

表示数组中元素编号。考虑All-Reduce集合通信在

大模型训练过程中最为常见，本文验证了64节点

共 512 卡集群不同组网、带宽等情况下的 All-

Reduce带宽情况，采用的All-Reduce集合通信算

法为HD（halving-doubling）算法。假设参与通信

的节点数为N，在通信量相同的情况下，相对于通

信步骤为2×(N－1)次的Ring算法，HD算法的通信

步骤只有2×lbN次[14]。测试方法为采用集合通信测

试工具，分别测试1 GB和10 GB数据量集合通信

All-Reduce带宽性能。

3.1　参数面网络设计与验证

为验证不同组网方案和网络带宽对集合通信

的影响，本文采用单轨组网 200 Gbit/s上行和多

轨组网 100 Gbit/s上行、200 Gbit/s上行 3种方案

组建了 3个不同的人工智能加速卡集群。为控制

变量，本文在 3 个集群中选取了 64 台机器共

512卡组建同等计算节点数量的集群进行测试。每

台服务器配置8个上行端口，并采用集合通信测

试工具验证 3种组网方式下的All-Reduce带宽性

能。不同组网方式下的All-Reduce集合通信带宽

性能测试结果见表1，在200 Gbit/s端口速率多轨

组网情况下，1 GB和10 GB数据量集合通信All-

Reduce 带宽性能分别为 36.7 GB/s 和 37.3 GB/s。

在 200 Gbit/s端口速率单轨组网情况下，1 GB和

10 GB数据量集合通信All-Reduce带宽性能分别

为36.8 GB/s和37.4 GB/s。在 100 Gbit/s端口速率

多轨组网情况下，1 GB 和 10 GB数据量集合通

信 All-Reduce 带 宽 性 能 分 别 为 26.9 GB/s 和

27.3 GB/s。在相同带宽情况下，单轨组网和多

轨组网情况的性能差距不足 1%。在相同组网方

案下，单张人工智能加速卡配置 200 Gbit/s上行

相比100 Gbit/s上行，性能提升约36%。

此外，本文还测试了在PyTorch框架下，基于

alpaca-data-conversation. json 数据集使用 LLaMA-

13B模型进行训练的性能对比，并行策略采用张

量并行（tensor parallelism，TP）为 8，数据并行

（data parallelism，DP）为 512，3种组网情况下，

集群的有效算力差距不足1%。由此可见，在这种

跨机并行策略下，100 Gbit/s组网即可满足需求。

为解决Leaf交换机与 Spine交换机互联链路

等价多路径路由（equal cost multi path routing，

ECMP）负载均衡技术存在的哈希冲突和哈希极

化问题，本文采用了一分二线缆将Leaf交换机的

400GE 端口拆分后接入服务器的两个 200GE 端

口，Leaf交换机与 Spine交换机互联采用 400GE

rank0 rank1 rank2 rank3 rank0 rank1 rank2 rank3

in0 in1 in2 in3 out out out out

out[i]=sum(inX[i])

图3　All-Reduce规约操作

表1　不同组网方式下的All-Reduce集合通信带宽性能测试结果

集群配置（64机512卡）

单卡200 Gbit/s上行（多轨组网）

单卡200 Gbit/s上行（单轨组网）

单卡100 Gbit/s上行（多轨组网）

All-Reduce带宽

（1 GB数据量）/（GB·s-1）

36.7

36.8

26.9

All-Reduce带宽

（10 GB数据量）/（GB·s-1）

37.3

37.4

27.3

有效算力/TFlops

122

124.4

124.2
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端口，这样服务器网卡端口带宽和Leaf交换机上

行端口带宽比为 1:2，即使出现哈希冲突导致两

个网卡流量哈希到一个Leaf交换机上行端口时也

可以无阻塞转发。此外，本文还采用了基于端口

组（rail group）的负载均衡策略。基于端口组的

负载均衡策略如图 4所示，首先将Leaf交换机与

同一服务器互联的端口加入同一个端口组实例

中，通过路由转发和接口索引，哈希计算上行链

路。将 Spine交换机与同一台Leaf交换机的所有

互联端口也加入同一个端口组实例中，同样通过

路由转发和接口索引，哈希计算下行链路。

本文在64节点512卡集群中验证了开启基于

端口组的负载均衡与传统ECMP负载均衡情况下

的性能对比测试，ECMP与端口组不同负载均衡

策略的带宽利用率如图 5 所示。测试观测点为

Spine 设备出入端口的流量统计信息。在采用

ECMP负载均衡机制情况下，Spine的 16个入端

口最大带宽利用率为21.07%，最小带宽利用率为

7.02%，16 个出端口最大带宽利用率为 21.07%，

最小带宽利用率为 7.02%，可见此时已经出现了

哈希冲突。开启基于端口组的负载均衡后，入端

口最大带宽利用率为13.84%，最小带宽利用率为

13.83%，出端口最大带宽利用率为13.83%，最小

带宽利用率为13.83%，可见此方案可有效解决哈

希冲突和哈希极化导致的拥塞问题。

为充分验证组网规模对集群性能的影响，本

文测试了512卡和16 384卡All-Reduce带宽性能，

不同规模算力集群All-Reduce带宽性能测试结果见

表2。在1 GB数据量情况下，512卡集群平均带宽

为36.8 GB/s，16 384卡集群平均带宽为34.5 GB/s。

在 10 GB数据量情况下，512卡集群平均带宽为

37.4 GB/s，16 384卡集群平均带宽为 35.0 GB/s。

考虑2 048节点16 384卡的集合通信流量存在更多

的跨机架、跨核心交换机和跨机房等物理链路因

素，整体集合通信性能较64机512卡低6%左右。

25%

20%

15%

10%

5%

0

,
2
*
3
3
A
5

ECMP ,2E

21.07% 21.07%

7.02% 7.02%

13.84%

13.83%

13.83%

13.83%

9,2E**33A5
*,2E**33A5
9,2E?*33A5
*,2E?*33A5

图5　ECMP与端口组不同负载均衡策略的带宽利用率

Spine1 Spine2

Leaf1 Leaf2

->81 ->82 ->83 ->84 ->85 ->86 ->87 ->88

图4　基于端口组的负载均衡策略
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3.2　数据面网络设计与验证

在超万卡智算集群中，存储资源的配置主要

满足大模型训练过程中的原始数据归集、数据预

处理、训练数据加载、检查点（check point，

CKP）保存及恢复、模型保存等存储需求，其中

数据归集、预处理和模型保存场景下对存储设备

容量要求高但对读写性能要求较低，采用传统数

据中心网络架构和存储协议即可满足业务需求，

本文不再赘述。然而，针对大模型训练过程中训

练数据加载、检查点保存及恢复对存储集群的带

宽和读写性能都提出了更高的性能要求，因此，

本文在系统设计时构建了独立的数据网络平面，

数据面高性能存储网络组网架构如图 6所示，该

网络平面专门用于承载训练数据加载、模型断点

保存及恢复的数据流量。

为保证整体集群的性能，在采用高性能存储

介质的同时，不同的网络类型和网络协议也会对

集群性能产生影响。首先，本文采用支持RDMA

的组网方案，使计算机可以远程直接存取其他计

算机存储区的数据，而不需要过多的中央处理器

（central processing unit，CPU）干预。理论上，

通过RDMA互联的计算和存储相较于传统的传输

控制协议（transmission control protocol，TCP），

实现了百倍的性能提升。此外，为了提供更高的

性能，本文采用了一种私有并行客户端存储协

议，相对于业内主流采用的网络文件系统（net‐

work file system，NFS）协议，该协议具有显著

优势。客户端可以直接通过数据面网络将数据写

入多个存储节点，不需要存储后端网络做东西向

流量转发，从而缩短了数据 IO路径长度，性能可

以进一步提升50%～100%，不同组网方案和存储

协议性能对比见表3。

本文使用 1 750 亿个参数（本文用 175B 表

示）的大型预训练模型（模型大小为 3.22 TB）

的训练任务，针对训练数据加载和检查点保存及

恢复这两个关键场景，在同一套存储设备集群

上，通过采用不同的网络类型、协议类型，对比

验证存储集群性能。175B模型训练场景下集群性

能对比见表 4，由表 4可知，采用并行客户端存

储协议和 RDMA 网络情况下，相较于使用 NFS

和TCP的组网方案，每秒的输入输出量（input/

output per second，IOPS）读性能提升10.5倍，亿

级数据集的加载时长缩短为1/10；模型CKP保存

时带宽提高了 1.4倍、CKP写入时长缩短为 1/2，

模型CKP恢复时长缩短为1/3。

4　集群性能验证与运维监控

4.1　集群性能验证

为验证不同参数配置对集群性能指标的影

响，本文基于MindSpore框架进行LLaMA2-175B

模型训练测试，通过调整不同张量并行（tensor 

;26

� �
AI->8 -?6>0 9/**

图6　数据面高性能存储网络组网架构

表3　不同组网方案和存储协议性能对比

网络类型

TCP

RDMA

协议类型

NFS协议

并行客户端存储协议

NFS协议

并行客户端存储协议

高性能文件带宽读写

比6:4/（GB·s-1）

80

125

120

250

表2　不同规模算力集群All-Reduce带宽性能测试结果

集群配置

64机512卡

2 048机16 384卡

All-Reduce带宽

（1 GB数据量）/
（GB·s-1）

36.8

34.5

All-Reduce带宽

（10 GB数据量）/
（GB·s-1）

37.4

35.0
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parallelism，TP）、流水线并行（pipeline parallel‐

ism，PP）、数据并行（data parallelism，DP）、全

局批大小（global batch size，GBS）、微批大小

（micro batch size，MBS）以及节点数量等参数，

测试集群性能指标，LLaMA2-175B 模型训练性

能对比见表5。

实验数据显示，在相同计算节点数量情况

下，当 TP 不变时，DP 越大，集群平均算力越

高，因此，当算力和显存足够大时，应优先选择

扩展数据并行模式，减少 PP并行。在相同节点

数量情况下，当TP、PP、DP策略一致时，GBS

越大，集群平均算力越高。

4.2　任务调度及运维监控

整个智算集群部件数量庞大，共包含5 400余

台服务器、7.7万条线缆、20万个端口。智算中

心承载大模型训练业务呈现的全集群高并行和

网络化的计算特征，任一部件故障都会导致训

练任务中断，整个集群的高可用和易运维成为

智算中心万卡集群可用性的关键指标。因此，

本文构建了系统性的任务调度系统和运维监控

体系。

在集群性能测试验证过程中，将同一任务随

机调度到不同的接入交换机情况下，会小概率出

现All-Reduce带宽由 35 GB/s下降到 28 GB/s的情

况，经过排查分析发现，在流量通过 Spine交换

机转发时，出现了负载不均的情况。为解决该问

题，本文增强了智算平台的资源调度引擎，使其

支持基于接入交换机和网络拓扑的调度策略，将

同一并行任务调度到同一接入交换机设备下。此

外，本文增强了设备纳管与故障监控组件，实时

监控运行节点状态，预留一定数量的备机，保证

故障节点隔离后的断点续训任务被重调度到健康

节点，实现断点续训。

本文自主开发了一套实现智算集群设备级别

管控的智算管控平台，聚焦共有云多租户智算训

练任务的巡检、调优等高阶运维能力，支持不同

厂商的计算、存储和网络设备的智算资源的统一

管理，支持端网一体化的性能监控和调优能力，

实现了芯片健康状态、温度、人工智能加速芯片

核心与高带宽显存（high bandwidth memory，

表4　175B模型训练场景下集群性能对比

组网

NFS+100 Gbit/s TCP

NFS+100 Gbit/s ROMA

并行客户端存储协议+100 Gbit/s TCP

并行客户端存储协议+100 Gbit/s ROMA

训练数据加载

IOPS读
性能/万

65

85

370

750

数据加载时长/s

154

118

27

13

模型CKP保存

带宽/（GB·s-1）

60

70

75

145

CKP写入

时长/s

55

47

44

23

模型CKP恢复

带宽/（GB·s-1）

85

115

130

260

CKP恢复

时长/s

39

29

25

13

表5　LLaMA2-175B模型训练性能对比

参数配置

TP

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

8

4

PP

1

1

2

4

1

2

4

8

1

2

4

8

1

1

2

DP

128

32

16

8

64

32

16

8

64

32

16

8

64

64

64

GBS

2 048

2 048

2 048

2 048

2 048

2 048

2 048

2 048

4 096

4 096

4 096

4 096

4 096

6 400

6 400

MBS

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

2

节点数量

128

32

32

32

64

64

64

64

64

64

64

64

64

64

64

性能指标/
TFlops

117.96

126.51

122.35

113.25

122.61

122.19

117.41

108.34

130.72

126.98

119.76

111.44

130.72

129.58

133.12
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HBM）利用率等关键指标的实时监控。智算管控

平台可提供从训前健康检查、训中任务监控，再

到训后检查的全栈智能优化服务。本文还建立了

故障告警知识库，实现了故障快速定位和自愈。

智算管控平台提供了开放的北向接口供智算平台

调用，辅助断点续训能力，提升运行效率，确保

任务的稳定运行。

5　结束语

本文深入探讨了构建云化的智算中心万卡

集群系统的创新与实践，旨在应对人工智能大

模型参数量的爆发式增长对智能算力的需求。

在对国内外智算中心的发展趋势、建设现状以

及面临的挑战进行分析的基础上，本文提出了

一种基于国内NPU算力芯片构建的云化智算中

心万卡集群系统，并结合项目工程实践对系统

中重点的参数网络和存储网络做了系统性的设

计及验证。验证结果表明，经过软硬件协同优

化，国产化的NPU万卡集群不仅能够满足千亿

参数大模型训练的需求，未来更可以支撑万亿

参数大模型训练任务，为未来智算中心的发展

提供了有力的技术和实践经验支撑。随着团队

的调优能力与任务调度系统、运维监控系统功

能的不断进步和迭代优化，智算中心万卡集群

算力将发挥更出色的性能，未来还将构建更大

规模的智算集群，以承载十万亿甚至百万亿参

数的模型训练需求。
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