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摘要：从应用子层、网卡子层、网络子层以及管控子层构成的完整技术栈出发，介绍了智算中心网络的关键技术。在分析智算中心网络发展趋

势的基础上，介绍了中兴通讯在坚持核心自研的原则下，在芯片、产品和组网方案等方面开展的一系列创新。认为面向人工智能（AI）场景优

化将成为智算中心网络发展的关键因素，行业必须在基础芯片、设备形态、网络架构、网络协议以及应用生态等方面做出更多努力，进一步推

进算侧、端侧和网络侧关键技术的融合发展。
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Abstract: The key technologies of the intelligent computing center network are introduced from four aspects: application sublayer, network 
card sublayer, network sublayer, and control sublayer. ZTE Corporation has carried out a series of innovations in chip, product, and network⁃
ing solutions while adhering to the principle of autonomous research and development. It is believed that artificial intelligence (AI) scenario 
optimization will become a key factor in the development of intelligent computing center networks, and the industry must make more ef⁃
forts in the basic chip, device form, network architecture, network protocols, and application ecology to further promote the integration and 
development of key technologies on the computing side, end side, and network side.
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以大语言模型 （LLM） 为基础的生成式人工智能 （AI）

技术因其良好的通用性与泛化能力，正在快速引领新

一轮的科技革命和社会产业的变革。当前越来越多的科技公

司竞相推出千亿、万亿参数规模的通用和垂直大模型[1]，例

如 OpenAI 的 GPT 系列、Meta 的 LLaMA 系列、百度的文心一

言大模型、阿里巴巴的千问大模型等。当模型的参数规模超

过数百亿后，AI 大模型的语言理解能力、逻辑推理能力以

及问题分析等能力迅速提升。以 GPT3.5 为例，参数规模达

1 750 亿，GPT4 的参数规模更是达到了 1.8 万亿，参数规模

的增加提升了大模型处理复杂问题的能力。训练这类超大参

数规模的大模型给智能计算基础设施带来了前所未有的挑

战，通常需要几千甚至数万张图形处理器 （GPU） 加速卡并

行协同工作[2]。基于数据并行、流水线并行和张量并行等多

种并行技术的分布式并行计算是实现 AI 大模型训练的关键

手段。业界普遍认为支撑万卡以上规模的 GPU 集群高效运

行的瓶颈在于网络互联能力[3]。如何提供一种无损、超高带

宽、超低延迟、超高稳定性且可高度扩展的网络互联方案逐

渐成为行业研究和关注的焦点。

1 智算中心网络特点和性能需求

大量的理论分析和工程实践表明，为确保昂贵的算力集

群资源的高效利用，面向 GPU 互联的智算中心网络在组网

架构、流量模型和性能指标 3 个方面和传统的数据中心网络

有所不同。因此，我们需要推动智算中心网络性能的跨越式

发展。

1.1 智算中心网络的组网架构特点

如图 1 和表 1 所示，与传统数据中心不同的是，除了传
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统的管理、存储等通用网络以外，智算集群通常存在机内网

络和机间网络。其中，机内网络实现的是有限数量 （通常为

几个到几百个） GPU 之间超高速互联，通常称为 ScaleUp 网

络。其主要目的是将多个 GPU 组织成一个逻辑上的超级

GPU，以满足大模型并行切分的需求。此类网络通常需要数

百 GB 的超高通信带宽、几百纳秒的低延迟以及一定的缓存

一致性要求。典型的例子是英伟达通过 NVlink/NVswitch 构

建 256 卡的 SuperPOD。机间网络的目的是构建超大规模的

GPU 集群 （如万张 GPU 卡集群规模），通常被称为 ScaleOut

网络。该类网络通常需要单端口 100 Gbit/s 以上的无收敛组

网技术，由网卡和交换机组成。典型的此类网络为 In‐

finiBand （IB，一种用于高性能计算的计算机网络通信标准）

网络或者基于融合以太网的远程直接内存访问 （RoCE）

网络。

在实际业务运行的过程中，机内网络和机间网络由一套

高性能通信库来实现灵活的资源调配。由此可见，智算中心

是网络一个高度复杂的软硬件技术栈，而不是一个单点技术

或者产品。

1.2 智算中心网络的流量模型特点

智算集群的业务特性决定了其在网络侧呈现独特的流量

模型：低熵、大象流、同步效应。其中，低熵表示同一时刻

网络中的活跃数据流 （通常由五元组决定） 数量较少，通常

为千级，远远低于通算集群动辄数万甚至数十万的流数，这

将导致传统基于流的负载均衡技术在智算中心网络中不再适

用；大模型的参数规模和 GPU 的超高并发处理能力导致智

算中心网络中大象流占据主导地位，根据中兴通讯的现网统

计，单条流的峰值带宽即可达到上百 GB；同步效应指的是

AI 训练和推理任务充斥着大量的集合通信，同一任务内的

不同流之间存在明显的同步需求，导致网络的长尾延迟对业

务性能影响被显著放大[5]。

智算中心网络这种独特的流量模型会直接影响到现有技

术的有效性，这也是推动智算中心网络技术创新的原动力。

1.3 智算中心网络的性能指标需求

结合 AI 大模型的业务特点和流量模型特征，中兴通讯

从组网规模、带宽、延迟、可靠性以及可管理性等几个维度

对智算中心网络的性能指标需求开展定性和定量分析。

1） 性能指标定性分析

LLM 训练、LLM 推理、智能推荐等常见 AI 业务场景对

网络的定性需求如表 2 所示，其中带宽指的不仅仅是网络物

理带宽，还指基于物理网络能达到的业务有效吞吐；时延指

的是业务转发延迟，包括网络静态转发延迟以及由于排队、

丢包重传导致的动态延迟；尾延迟是评价网络延迟性能稳定

性的重要指标，在 AI 场景中对业务性能影响巨大。

2） 性能指标定量分析

从网络的视角来看，我们通常希望同样的产品和解决方

案能够尽可能覆盖多样化的业务场景。综合考虑业务场景的

需求，中兴通讯提炼出 5 个方面的定量指标，同时也分析出

▼表 1 智算网络的分类和定位

网络类型网络类型

机内网络

机间网络

其他网络

网络定位网络定位

ScaleUp网络，将多个GPU组成一个逻
辑上的超级GPU

ScaleOut 网络，实现集群的横向扩展，
组成超大的智算集群

管理/存储/用户南北向流量

网络特点网络特点

超高带宽，GPU 点到点通信带宽百 GB 以上；扩展性受限，通常为几百个
GPU以内；超低延迟；缓存一致性等

单端口超过100 Gbit/s无收敛组网，由网卡和交换机组成，通常要求支持
RDMA

有收敛比的通用数据中心网络

典型技术典型技术

NVlink/Nvswitch

Infiniband、Ethernet

Ethernet

GPU：图形处理器      RDMA：远程直接内存访问

▼表 2 典型人工智能业务场景网络需求

业务场景业务场景

LLM训练

LLM推理

智能推荐

集群规模集群规模

超大

较小

较小

带宽带宽

超高

一般

较高

时延时延

一般

较高

一般

尾延迟尾延迟

较高

较高

一般

稳定性稳定性

超高

高

高

可管理性可管理性

超高

高

高

LLM：大语言模型图 1 智算中心网络的组网架构

GPU：图形处理器

机内网络机内网络机内网络

GPU GPU

GPU GPU

1#逻辑GPU 2#逻辑GPU N#逻辑GPU

……

智算集群资源池智算集群资源池

机间网络
万卡规模GPU

其他网络
管理/存储

ScaleOut

S
ca

le
O

ut
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了当前网络实际能力与这些指标的差距，并给出了优化方

向，具体如表 3 所示。

2 智算中心网络的关键技术和发展趋势

智算中心网络是一个高度复杂的软硬件技术栈。本章

中，我们将从关键技术和行业趋势两个方面展开具体分析。

2.1 智算中心网络的关键技术

如图 2 所示，从技术架构层面分析，智算中心网络主要

包含应用、网卡、网络和管控 4 个技术子层。为了满足 AI 业

务的性能需求，各个子层需要引入如下一些核心技术。

1） 应用子层核心技术

在智算中心网络的应用场景中，网络能力通常被封装成

高性能通信库供上层应用逻辑调用，典型的通信库如 lib‐

fabric、消息传递接口 （MPI）、英伟达集合通信库 （NCCL）

等。通信库通常需要根据具体的物理网络能力进行适配才能

达到最佳性能，如拓扑发现、拓扑亲和性、负载均衡路径发

现、集合通信加速等，这是智算中心网络不可或缺的一个

环节。

2） 网卡子层核心技术

网卡是智算中心网络流量的起点和终点，很多关键功能

都必须依托网卡来构建。网卡子层主要包括如下关键技术。

（1） RDMA 协议及其优化

远程直接内存访问 （RDMA） 是网络实现高吞吐性能的

基础。然而，在大规模组网环境下，传统 RDMA 协议容易成

为性能瓶颈[6]。为了在大规模集群网络中实现高性能的

RDMA 传输，需要对网卡进行一系列优化，包括协议设计和

传输模式。这些优化旨在解决传统 RDMA 协议在扩展性方面

的不足。例如北京邮电大学提出的 FedRDMA[7]，将模型分块

之后再使用 RDMA 传输，优化了跨数据中心联邦学习场景中

的通信效率；南京大学提出了一种可扩展的 RDMA 传输方

法[8]，通过有效共享连接来提高性能。

（2） 新型拥塞控制算法

拥塞控制是高性能网络要解决的重要技术问题。传统拥

塞控制算法如数据中心量化拥塞通知 （DCQCN） [9]在扩展

性、流公平性以及时延性能方面存在瓶颈，需要新型拥塞控

制算法的创新。例如，阿里巴巴提出的高精度拥塞控制

（HPCC） [10]，通过利用 In-band 网络遥测，实现了高精度的

拥塞控制，显著提升了网络的吞吐量并降低了延迟性能。

Google 提出的 Swift[11]拥塞控制算法，依靠基于延迟的反馈机

制，进一步降低了延迟，并提高了吞吐量。Poseidon[12]通过

使用带内遥测 （INT） 携带拥塞信息，只响应网络中瓶颈点

的拥塞信号，从而达到了高效拥塞控制的目的，在快速收敛

的同时实现最大公平性。新加坡国立大学与诺基亚合作提出

的 LinkGuardian[13]则采用链路本地重传机制，有效解决了数

据中心网络中的链路丢包问题，减少了丢包率，并维持了较

低的延迟和高吞吐量。中国科学技术大学提出的低时延高精

度拥塞控制 （LHCC） [14]使用带外遥测技术，能够快速通知

网络状态，使发送端在一个往返时延 （RTT） 内感知到拥塞

情况，并根据路径上所有队列的状态调整发送速率。这种机

制使得 LHCC 在网络中存在多个瓶颈时依然能提供更精确的

拥塞控制。中国科学院计算技术研究所提出的 FlexPass[15]是

一种基于 Credit 的传输协议，结合加权公平队列和双控制循

环，在保持低延迟的同时实现高吞吐量和零丢包。这些新型

拥塞控制算法通过引入高精度监控和智能反馈机制，进一步

推动了数据中心网络的性能提升，特别是在减少延迟、提高

▼表 3 智算网络定量需求分析

智算网络需求智算网络需求

万卡集群规模

TB互联带宽

极致网络性能

超高网络稳定性

多维网络自动化

需求描述需求描述

按照GPU节点数计算，集群规模按照场景分级，
私有云资源千卡级，AI工厂/公有云万卡级

单台8卡服务器接入带宽1.6T+，有效吞吐>90%

0丢包，微秒级时延，微秒级低抖动

亚毫秒级故障恢复，性能一致性

部署、验收、运维、变更自动化

当前数据中心网络能力当前数据中心网络能力

传统RDMA集群数小于1 000

接入10G/25G，有效吞吐<60%

时延亚毫秒级，拥塞情况下秒级，基础无损

50 ms级检测，秒级/分钟级收敛，性能不稳定

能力参差不齐，整体欠缺

优化方向优化方向

智能网卡、物理网络

物理网络、负载均衡

网络拓扑、拥塞控制

管控、网络设备

管控、网络设备

AI：人工智能       GPU：图形处理器     RDMA：远程直接内存访问

图 2 智算中心网络的关键技术

RDMA：远程直接内存访问

应用 高性能通信库

网卡 RDMA协议优化     新型拥塞控制算法      网络多路控制

网络
新型网络拓扑    新型网络协议           新型组网技术
新芯片能力        亚毫秒级故障自愈     在网计算

管控 自动化部署/测试/验收     自动化运维     自动化变更
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吞吐量和减少丢包方面取得了显著进展。

（3） 网络多路径控制

网络多路径是智算中心网络吞吐性能的基础，也是在故

障场景下保障通信性能的重要基础手段。路径发现、探测以

及报文喷洒是网络多路径控制的主要功能。新加坡国立大学

提出的 ConWeave[16]通过网络内的重路由和数据包重新排序，

为 RDMA 流量提供了有效的负载均衡，显著改善了平均和高

百分位的流完成时间。湖南大学的 RDMA 轻量级快速报文重

排机制 （LEFT） [17]则利用双状态共享位图方案减少了内存

消耗，并通过快速和慢速路径的数据包重新排序降低了延

迟，即使在多路径 RTT 差异较大的情况下，仍能保持高吞吐

量。复旦大学的基于主机的流片微调 （HF2T） [18]进一步优

化了 RDMA 负载均衡，通过在主机端延迟少量数据包，延长

数据包间的时间间隔，增加 flowlet 的生成机会，从而提升

flowlet 负载均衡的效果。清华大学基于向量协议的 RDMA 拥

塞感知负载均衡 （CAVER） [19]则采用了基于向量协议的拥

塞感知负载均衡方法，通过利用确认字符 （ACK） 包在网络

中传播拥塞信息，实时为源服务器机柜顶交换机 （ToR） 提

供最不拥塞的路径。在不改变现有硬件的前提下，CAVER

通过对 ACK 包携带的路径拥塞信息进行传播，帮助源交换

机快速找到最优路径。

3） 网络子层核心技术

网络层是由交换机组成的高速互联网络。为了更好地满

足智算业务的实际需求，网络本身需要引入一系列的技术创

新，包括新型网络拓扑、新型网络协议、新型组网技术、新

芯片能力、亚毫秒级故障自愈以及在网计算等。这些技术涉

及网络芯片、网络设备、网络协议等多个方面，也是当前技

术创新最活跃的领域之一。

（1） 新型网络拓扑

智算中心的网络拓扑有很多技术选择，包括 CLOS、

FatTree、BiGraph[20]、Dragonfly[21]以及 Torus[22]拓扑，每一种

拓扑都有其各自的优点和适用场景。新型网络拓扑及其配套

的路由协议是智算中心网络需要关注的重要内容。

（2） 新型网络协议

网络组网拓扑和性能需求的变化必然导致新型网络协议

的出现。为了能在新场景中实现最佳的网络路由、高效的负

载均衡，需要设计新的网络协议。这也是目前业界研究的重

点，典型的协议如胖树网络路由协议 （Rift） [23]、自适应路

由[24]等。

（3） 新型组网技术

针对智算中心网络的组网需求，目前业界提出了很多新

型组网技术，包括分布式分散式机框 （DDC） [25]、全调度以

太网 （GSE） [26]等。他们大多通过一种封闭式 Fabric 设计以

期达到最优的网络性能。该领域也是当前创新最为活跃的

领域。

（4） 新芯片能力

网络芯片的优化空间广泛，除了传统的可编程能力外，

Buffer 管理和时延优化是两个重要的方面。目前明确采用共

享缓存架构的厂商有思科、博通以及英伟达，且作为其主要

的架构亮点，低时延是需要持续优化改进的方向，其本质是

采用更低层次的 Cut-Through 逻辑。

（5） 亚毫秒级故障自愈

为了提高 AI 算力集群的资源利用率，网络需要具备能

够达到亚毫秒级的故障自愈能力。由于智算中心网络通常都

有多条等价路径可用，收敛性能的瓶颈则在于故障感知能

力。当前基于 echo-reply 机制的故障检测基本都是 50 ms 级，

需要芯片层引入一些快速故障感知甚至故障预测的能力。

（6） 在网计算

在网计算是当前智算中心网络研究的热点，也是英伟达

网络互联方案的核心。通过网络交换机支持集合通信卸载加

速，可以获得计算任务提速、网络拥塞缓解的双重收益。根

据英伟达给出的测试数据，其在网计算的实现方案可扩展的

分层聚合与规约协议 （SHARP） [27]可带来 2 倍以上的计算任

务加速，其集群规模越大，收益越明显。在未来机内互联和

机间互联的场景中，在网计算带来的整体收益将日益明显，

这也将成为未来智算中心网络的关键技术需求之一。

4） 管控子层核心技术

对于上万节点规模的智算集群而言，网络的部署、测

试、验收、运维和变更等需要依托管控平台构建完善的自动

化能力。这种管控平台的管理对象不再限制为网络本身，而

是逐渐覆盖到应用、网卡和网络等端到端的通信链条，这也

是与传统网络的管控系统最大的区别。

各子层所涉及的关键技术的基本原理以及与需求的对应

关系如表 4 所示。

2.2 智算中心网络的发展趋势

AI 大模型让智算产业空前繁荣，智算中心网络也进入

了技术创新的高速发展周期。通过对当前行业和技术的洞察

分析，中兴通讯认为当前智算中心网络呈现如下几个明显的

发展趋势。

趋势 1：RDMA 成为智算中心网络高性能协议的主流

技术

传统数据中心业务通常对吞吐和延迟有较高的容忍度，

简单易用的传输控制协议/互联网协议 （TCP/IP） 即可满足
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业务的承载需求。智算中心网络本质上一个高性能网络的需

求。传统 TCP/IP 协议已经无法满足业务对高吞吐、低延迟、

零算力损耗的要求，RDMA 逐渐成为智算中心网络高性能协

议的主流技术。智算中心网络未来发展的核心目标之一是支

持超大规模的 RDMA 高性能集群组网。

趋势 2：采用以太网来构建智算中心网络成为更广泛的

行业共识

以太网已成为智算中心网络最主流的支撑技术。过去

10 年里，以太网凭借完善的标准体系、成熟的产业链、快

速演进的接口速率、灵活的向后兼容能力等优点，成为当前

数据中心网络采用的事实标准。目前以太网接口已经发展到

800G/1.6T，交换芯片容量从 100G 迅速提升到 51.2T/102.4T，

容量增长近 100 倍，单比特功耗下降 90% 以上。将以太网延

伸到智算中心网络各个场景已经成为行业共识，面向 AI 场

景优化的新型以太网技术正处于快速发展期。在这种趋势的

引领下，国际上成立了超级以太网联盟 （UEC），中国也出

现了全调度以太网和高通量以太网等一系列创新成果。相信

以太网将成为未来智算中心网络最基础、最主流的支撑

技术。

趋势 3：场景融合成为智算中心网络技术的创新方向

随着 AI 集群组网规模的持续增长，多场景融合将是未

来智算业务对网络的内在需求。场景融合具体体现在如下几

个方面。

1） 总线和网络的融合

当前 AI 集群网络由负责垂直扩展的总线型互联和负责

横向扩展的网络互联构成两个独立异构的互联域。当集群规

模进一步扩展到十万节点甚至百万节点的规模时，这种组网

方式的成本和可维护性将难以为继。随着互联技术的快速演

进，总线和网络的统一承载成为可能，网络总线化和总线网

络化的趋势将成为智算中心网络技术创新的主要方向。

2） 多业务的融合承载

智算业务的发展日新月异，混合专家模型 （MoE） 和多

模态技术会带来不同的网络侧需求，流量模型、带宽需求、

时延指标等呈现多样化的特征，需要网络具备“一网多用”

的综合承载能力。多业务综合承载不仅是未来智算中心网络

面临的挑战，也是需要通过技术创新解决的核心问题之一。

3） 光电技术融合组网

从英伟达最新的 NVL72/576 互联架构[28]来看，电互联和

光互联融合组网是构建高能效比超级算力集群的关键。光电

混合组网技术在以谷歌为代表的下一代数据中心中大规模部

署落地[29]。大量的实践数据表明，光电混合组网在构建高性

能、低能耗、低成本的 AI 网络中效果明显[30]，是下一代智

算中心网络架构演进的趋势。

场景融合必然带来网络技术的跨域融合，这也是是智算

中心网络下一阶段创新的热点方向。

趋势 4：新型大容量网络芯片成为智算中心网络发展的

基石

大容量网络芯片是 AI 数据中心高速互联的基础载体，

主要包括数据处理器 （DPU） 网卡芯片和网络交换芯片。

DPU 网卡芯片是流量的网络入口，是 RDMA、拥塞控制、各

种加速引擎的功能载体。网络交换芯片数据中心交换机最核

心的部件，决定着网络的组网规模和整体性能。当前国际最

先进的 DPU 网卡芯片已经具备 400G/800G 接口速率，51.2T

的交换芯片已经规模化落地，可以支撑 3 万张新一代 GPU 集

▼表 4 智算网络的关键技术分析

场景场景

智算网络

需求需求

万卡级集群规模

TB级互联带宽

极致网络性能

超高稳定性

关键技术关键技术

新型网络拓扑

RDMA协议优化

TB级接入

网络多路径能力

新型拥塞控制算法

新芯片能力

新网络协议

新型组网技术

在网计算

故障快速检测

性能一致性

功能主体功能主体

交换机

网卡

交换机

网卡、交换机

网卡

交换机

交换机

交换机

网卡、交换机

交换机

交换机

技术原理技术原理

面向智算的特定场景（如 LLM 训练），在交换机能力一定的情况下，通过新型网络拓
扑提升集群规模和网络效率

针对传统 RDMA 协议的不足，开展协议优化，以支撑集群向万卡以上规模扩展（如从
RC传输模式转向RD传输模式等）

基于高容量交换机芯片支持100G/400G/800G高密度组网

通过端网协同完成流量的多路径传输，提升网络吞吐性能

通过拥塞控制算法的创新，确保业务能在集群规模扩展的前提下低延迟和低抖动

在交换芯片层面针对AI场景引入新的特性，增强故障倒换和拥塞感知能力

针对新型网络拓扑和新的拥塞故障场景，研究对应的网络协议

研究新型组网技术如DSF、全调度以太网GSE等

网卡和交换机协同设计，实现集合通信的卸载加速功能

交换芯片提升故障感知能力

研究网络硬隔离和软隔离的技术方案

AI：人工智能
DSF：分布式调度网络

GSE：全调度以太网
LLM：大语言模型

RC：可靠连接模式
RD：可靠数据报模式

RDMA：远程直接内存访问
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群。随着智算业务对高速互联的需求持续攀升，网络芯片正

处于一个高速发展的阶段，呈现出如下明显的发展趋势。

1） 容量持续增长，单比特功耗持续降低

过去 10 年，以太网交换芯片容量从百 G 迅速提升到

51.2T，容量增长近 100 倍，单比特功耗下降 90% 以上。在

AI 的驱动下，未来交换网络芯片容量将迅速突破 100T，单

比特功耗进一步降低。与此同时，400G/800G DPU 网卡需求

也将迎来井喷。

2） 面向 AI 场景优化成为网络芯片发展的基本要求

在过去两年里，新一代网络芯片引入面向 AI 场景优化

的新特性成为行业主旋律。这也将是未来 5∽10 年网络芯片

更新迭代的主要推动力。典型技术包括超低延迟、故障预

测、智能流分析引擎、基于容器/包的负载均衡、在网计

算等。

面向 AI 场景优化的新型大容量网络芯片是智算中心网

络发展的基石，需要在高速接口、交换架构等基础技术方面

持续创新突破，是自主可控需要重点关注的核心技术之一。

3 智算中心网络的典型应用场景和解决方案

智算中心网络在应用场景上存在一定的多样性，行业解

决方案也呈现百家争鸣的繁荣景象。中兴通讯做了大量的实

践和理论分析，本章节我们将对应用场景和行业解决方案分

别进行概述。

3.1 智算中心网络的典型应用场景

按照业务类型分，除了传统通算场景已经覆盖的虚拟私

有云 （VPC） 网络、存储网络和管理网络以外，智算中心网

络聚焦在 AI 加速器 （包括 GPU 和 DPU 等） 之间的高速互联

网络，包括通常意义上的机内 ScaleUP 网络和机间 ScaleOut

网络两部分。中兴通讯认为，应用场景需要分类分级，准确

把握应用场景的需求是匹配最佳网络方案的基础，具体

如下。

1） 不同业务类型对网络的需求差异较大

如表 2 所示，典型的业务类型包括 LLM 训练、LLM 推

理、智能推荐等，不同的业务对网络性能的要求不同[31]。具

体而言，LLM 训练是典型的带宽密集型业务，延迟容忍度较

高，流量的轨道效应明显；LLM 推理的 Decode 是延迟敏感

性业务，延迟通常决定着推理集群的资源利用率；智能推荐

通常要求较高的带宽和延迟性能。这种业务类型的差异会直

接影响网络方案的选择。

2） 用户的目标集群规模分级明显

当前行业掀起了万卡以上甚至十万卡、百万卡规模智算

集群研究的热潮，而真正需要万卡以上规模集群的应用通常

是 LLM 基础训练。据统计，未来真正有能力投资建设万卡

以上资源池来从事基础大模型训练的企业不到 10%。这意味

着 90% 以上的企业建设智算资源池是用来进行大模型的精

调和推理，而满足这类需求的集群规模通常只需要千卡级以

下规模的集群。在千卡以下的智算集群中，网络方案可以做

得极其简单，过于复杂的方案会导致用户付出额外成本。中

兴通讯认为，未来智算中心网络的建设将进入一段时间的冷

静期，从用户的实际需求出发匹配最具性价比的方案才是网

络价值的回归。

3.2 智算中心网络的行业解决方案

智算中心网络的行业解决方案有很多 （如图 3 所示），

但从技术路线来看，中兴通讯认为目前主要有增强以太网、

改良型 IB 和新型网络 3 种行业解决方案。3 种技术路线各具

特点。

1） 增强型以太网

增强型以太网的基本思路是在现有以太网技术的基础上

图 3 智算中心网络的行业解决方案演进

IB：无限带宽     IP：互联网协议     RDMA：远程直接内存访问     TCP：传输控制协议

阶段1

分布式计算、存储
需求大增

传统TCP/IP通信成
瓶颈

阶段2

业务支持RDMA和
高吞吐

网络出现拥塞和
丢包

阶段3

无损以太网

时延、抖动、吞吐
性能不足

IB网络

IB封闭，存在现网兼容性
和多任务优化不足问题

阶段4

① 增强以太网

② 改良型IB

③ 新型网络
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针对智算场景的需求开展体系化的优化，以满足智算中心网

络的业务需求。目前业界普遍认可的是采用端网协同优化以

太网在拥塞控制、时延、抖动以及吞吐方面的性能。该技术

路线是阿里、腾讯等头部互联网公司的一致选择，也是中兴

通讯智算中心网络的主要产品路线。

2） 改良型 IB 网络

长期以来，英伟达将 IB 作为其智算中心网络的主要解

决方案，这给业界传递了一种不太准确的信息：IB 是最适

合智算中心网络的方案。事实上，在实际的智算场景测试

中，以太网在带宽、组网规模等方面均不逊于 IB[32]。从技术

角度分析，IB 网络并非是为当前新兴的 AI 业务量身定制的，

而是传统高性能计算 （HPC） 市场的方案传承。英伟达宣称

的大部分 IB 技术优势如自适应路由、SHARP 在网计算等均

是基于无限带宽网络贸易协会 （IBTA） 标准的私有化改良。

随着智算中心网络的发展，IB 网络也将不断演进和改良，

并在相当长一段时间内维持其在智算中心网络领域的市场

份额。

3） 新型网络

由于智算场景对规模和性能的极致追求，行业内开展了

很多新型网络技术的探索和实验。这类方案的特点是试图最

大限度重用现有产业链：在网络拓扑、互联技术方面创新，

追求极致性能。但这样会牺牲一定的异厂商互通性。典型的

技术方案有开放计算项目 （OCP） 提出的分布式调度网络

（DSF） 方案，以及中国移动提出的 GSE 方案。

4 中兴通讯在智算中心网络中的技术和产品创新

基于对智算中心网络需求和行业趋势的洞察，中兴通讯

在坚持核心技术自研的前提下，沿着增强以太网和新型网络

两条路线开展了一些列技术和产品的创新，形成了完整的智

算中心网络解决方案。

1） 基于自研芯片的智算交换机产品

以全自研芯片为基础，中兴通讯已经形成了完整的智算

系列交换机产品 （如图 4 所示），包括盒式 59 和框式 99 两大

系列。59 盒式系列交换机设备单机容量达到 12.8T，并将快

速迭代到单机 51.2T，性能和可编程能力达到业界先进水平。

99 框式系列交换机设备采用中国性能最高、国际领先的自

研分布式芯片，可以提供多达 576 个 400G 端口密度，单层

网络即可支持万卡以上规模集群的组网需求。

2） 智算中心网络技术和方案创新

在智算中心网络的技术路线上，中兴通讯沿着增强以太

网和新型网络方面开展技术和方案创新，形成了差异化的解

决方案。

（1） 增强以太网的技术创新实践

通过自研 DPU 产品和交换机之间的端网协同设计，中

兴通讯解决了网络拥塞状态的精细化感知、网络多路径、全

局负载均衡、端网统一管控等一系列工程化难题。

中兴通讯在智算网络技术上不断创新，通过轨道负载分

担 （ZRLB） 技术，基于增加交换机入端口 （Ingress Port）

作为 Hash Key 的算法，根据业务需求把连接服务器的端口

进行 Group 分组，并基于 Group 内物理口进行 Hash，实现出

口流量均衡，提升网络负载均衡效率；通过智能全局负载分

担 （iGLB） 技术，实现“网络控制器+AI 调度平台”协同工

作，精确掌握每条业务流的带宽诉求，集中计算出每条业务

流的最优转发路径，达到整网负载均衡效率最佳；通过端网

协同拥塞控制 （ENCC） 技术，带内遥测扩展链路状态信息，

端网协同实现精准拥塞控制、链路故障实时反馈、网络快速

发送拥塞通知报文，从而改进流量调度；同时控制器通告整

网多路径信息，端侧 DPU 根据流负载均衡选路，网络按规

划路径转发，保证智算业务流量能够充分利用网络多路径资

源，提高传输吞吐率，实现端网协同的新型精准拥塞流控。

图 4 中兴通讯智算系列交换机产品

盒式智算系列数据中心交换机 框式智算系列数据中心交换机

5960M-56QU-HI

5960M-4M-HI

ZXR10 5960M-8M-HI

ZXR10 9900X

72*25G SFP28

36*100G QSFP28

36*400G QSFP112

5960X-32U-ES

5960X-56QU-ES24*25G SFP28
2*100G QSFP28

8*100G
QSFP28

16*100G
QSFP28

4*400G
QSFP56-DD

自研芯片

QSFP：四通道小型可热插播接口     SFP：小型可插拔式
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通过自适应路由通告 （ARN） 技术，依靠芯片硬件级支持能

力，对链路的拥塞、中断故障快速“检测、传递、切换”，

实现端到端的路径切换时间小于 1 ms。

（2） 新型网络的方案创新实践

以自研分布式芯片和对应的业界最高密度框式交换机为

基础，中兴通讯采用单层多轨双平面的创新组网方案 （如图

5 所示），提升网络可靠性和网络规模，确保将网络侧的故

障影响降到最低，完美支持 16K A800 集群的组网需求。相

比传统方案，该方案网络层次极简，带宽利用率接近 100%，

大幅度降低光模块的互联成本。

5 结束语

智算中心网络作为支撑 AI 业务的重要基础设施，需要

应用子层、网卡子层、网络子层以及管控子层构成的完整技

术栈的方方面面一起协作、创新，以提供超大网络规模、无

损、低时延、高吞吐、高可靠以及高可维能力等高性能网络

的技术特性。智算中心网络在未来几年将迎来市场和技术的

跨越式发展。综合考虑当前 AI 大模型的发展趋势和中国算

力基础设施的现状，支撑百万级集群规模应为智算中心网络

的基本要求。但是面向中国单点算力建设规模受限、算力碎

片化严重的现状，大数据入算的新场景、跨域分布式训练、

高通量数据传输等新需求陆续出现，对网络提出了更高的要

求，规模上的量变将带来技术上的质变。网络在支持大模型

训练的同时，还需要具备训推一体、支持多租户隔离的网络

架构，从而推进大模型更广泛的应用。未来几年，面向 AI

场景优化将成为智算中心网络发展的

主旋律，行业必须在基础芯片、设备

形态、网络架构、网络协议以及应用

生态等方面做出更多努力，以进一步

推进算侧、端侧和网络侧关键技术的

融合发展。中兴通讯相信开放繁荣的

智算中心网络生态才是行业的未来，

并将持续在该领域做出更多的原创性

成果。
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