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摘要：智算业务的快速发展，计算资源需求急剧增长，对网络能力提出了更高标准。聚焦算力智联网，深入剖析数据入算、模型训练、模型下

发、模型推理四大典型智算业务场景需求，提出算力智联网关键技术要求。通过构建高效、灵活且可靠的智算基础设施，为智算业务提供差异

化承载、灵活算网调度和无损传输等核心能力。此外，针对四大典型场景开展网络创新能力试点验证，显著提升了人工智能模型训练效率。
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Abstract: The rapid development of intelligent computing services has led to a sharp increase in computing resource demands, imposing 
higher standards on network capabilities. This paper focuses on the intelligent computing power network and analyzes the requirements of 
four typical intelligent computing business scenarios: data ingestion, model training, model deployment, and model inference. It also pro⁃
poses the key technical requirements for the intelligent computing power network. Building an efficient, flexible, and reliable intelligent com⁃
puting infrastructure provides core capabilities such as differentiated network bearing, flexible computing-network scheduling, and lossless 
transmission for intelligent computing services. Moreover, pilot verification of network innovation capabilities for the four scenarios has sig⁃
nificantly improved the training efficiency of artificial intelligence models.
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1 智算业务发展趋势

随着信息技术的迅猛发展，智能计算 （后文简称为智

算） 已经成为推动全球数字化转型的核心力量之一。

智算融合了人工智能 （AI）、机器学习、深度学习等先进技

术，通过模拟人类的认知过程来处理复杂的数据和任务，不

仅改变了传统行业的运作模式，也为新兴产业的发展提供了

无限可能[1]。从自动驾驶到个性化医疗方案，再到智能家居

系统，智算技术的应用无处不在，深刻影响着人们的日常生

活和社会经济结构。

近年来，智算业务取得了令人瞩目的发展，并实现了关

键的技术突破。据市场研究机构的相关数据显示，全球智算

市场规模预计在未来 5 年内，将以两位数的年增长率持续扩

张。这一增长态势的背后，得益于云计算、大数据、物联网

等基础设施建设的持续完善，以及算法效率的显著提升。不

仅如此，网络因素在智算业务发展中的作用正日益突出。作

为连接计算资源的关键纽带，网络能够实现大规模算力资源

的统一调配与高效协同。

中国高度重视算力与网络基础设施建设，大力推动网络

传输创新模式探索与数据基础设施建设进程。国家发展和改

革委员会在相关文件中明确提出，要“采用弹性带宽、任务
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式服务、数据快递等创新模式”[2]；国家数据局也着重强

调，需“有效提升东数西算网络传输效能”。

网络基础设施作为支撑智算业务的核心底座，目前仍面

临着诸多技术瓶颈。具体而言，这些瓶颈主要涵盖大数据集

传输过程中的效率低下问题、敏感数据集交易环节中的安全

隐患，以及多样化业务场景下灵活调度与差异化承载的

难题。

2 智算业务典型场景与需求

智算业务依托海量数据分析，结合高效智能的计算技

术，为个人和企业提供解决方案。在此过程中，海量数据是

基础，算法模型是核心，场景应用是价值体现。典型智算业

务流程如图 1 所示：首先将海量数据上传至智算中心，随后

利用这些数据进行大模型训练。训练过程可采用存算分离拉

远模式或多智算中心协同方式，最终基于训练完成的大模型

下发至边缘节点，为用户提供推理服务。

1） 数据入算。数据入算流程指将各类数据上传至算力

中心，为后续训练与推理奠定数据基础。以医疗应用领域为

例，医疗机构需将各科室及分院产生的海量医疗数据传输至

专业医疗算力中心，医院可通过集中影像数据，借助深度学

习算法辅助医生精准诊断疾病。类似地，政务办公、金融、

教育等领域均存在数据入算场景——需将行业数据集中入

算，以支撑综合分析与决策。数据入算场景的核心目标是确

保网络具备强大传输能力 （如大象流识别技术），以高效处

理 TB/PB 级海量数据，并可依据业务需求灵活调配资源，提

供弹性化、按需定制及任务式的服务模式。

2） 模型训练。训练的核心目标是通过海量数据与复杂

算法，使模型习得数据中的规律和特征，进而具备特定的智

能决策或预测能力。不同训练场景适配于差异化的业务需求

与资源条件，同时对网络提出多样化要求。当前训练环节主

要包含 3 种实现方式：数据中心 （DC） 内训练、跨 DC 协同

训练、存算拉远训练。其中，DC 内训练场景应用最为广泛。

跨 DC 协同训练面向多 DC 协同超大模型训练或碎片化算力

整合出租场景，该场景需要广域无损、大象流识别与负载均

衡等能力。针对数据敏感用户，训练场景可通过存算分离拉

远技术，实现用户私域存储与人工智能计算中心 （AIDC）

之间的高效拉远训练，此场景需具备广域无损和广域数据安

全保障等能力。此外，针对单 AIDC 算力资源不足的问题，

可通过多 AIDC 协同训练实现算力资源整合，该场景要求网

络提供无损、高吞吐、高性能算间互联能力。

3） 模型下发。模型下发是指将训练完成的模型从开发

环境部署到生产环境或终端设备，以支持智能推理与决策。

该过程通常涉及从智算中心向边缘推理池或企业自建数据中

心等目标节点传输模型。模型下发对网络传输能力的要求与

数据入算类似，需要网络具备高效的大规模数据传输能力，

包括大象流识别等技术，从而确保大模型能够以任务化、高

效率和灵活的方式传输至边缘节点。

4） 模型推理。模型推理是将训练完成的模型应用于实

际业务场景中，针对新数据进行实时分析与预测，以提供决

策支持或直接输出服务。模型推理需满足用户泛在接入与实

时交互需求，要求网络具备广覆盖及按需定制的确定性承载

能力，通过应用感知、算力感知及算网一体化调度等能力，

实现网络差异化、精准化承载。当前，AI 推理能力已成为

网络可提供的基础能力之一，且现有网络已较好支持大部分

推理能力。

图 1 智算业务典型场景

CPU：中央处理器      DC：数据中心      GPU：图形处理器      IDC：互联网数据中心      ROADM：可重构光分插复用器
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3 算力智联网的关键技术

智能计算业务 （包括人工智能训练、大数据分析等） 对

网络的带宽、延迟、可靠性与安全性提出了前所未有的挑

战。为支撑此类业务高效运行，网络需具备更精准的感知能

力、更灵活的调度策略、更高效的传输技术及更可靠的安全

保障，以实现用户与智算中心、智算中心之间的数据高效传

输。通过增强上述网络能力，可构建一张具备“高通量、高

性能、高智能”特征的算力智联网。

3.1 应用与网络感知技术

智算业务覆盖各行各业的多样化应用，需对海量数据进

行快速处理与分析。由于不同应用对网络和算力的需求各

异，且复杂智能计算环境中计算任务的需求呈动态变化，因

此算力智联网需具备感知能力，包括应用感知、算力感知和

网络感知。

1） 应用感知

应用感知的核心目标是感知应用的差异化与动态化需

求，进而依据实际需求动态分配和调整资源，保障每个应用

获得最优资源支持。当前，应用感知技术存在多种实现方

式，如应用感知网络 （APN） [3]、服务感知网络 （SAN） [4]、

服务化网络等。此类方案均借助互联网协议第 6 版 （IPv6）

的扩展空间增设标识，网络通过识别该标识获取应用相关信

息，从而提供差异化承载服务。

应用感知网络技术包含网络侧与应用侧两种方案，如图

2 所示。

（1） 网络侧方案。该方案由网络边缘设备对应用感知报

文进行标记，再由网络设备识别并执行相应策略。该方案仅

需承载网设备具备应用感知能力，无须端侧/云侧支持，部

署难度较低；但其应用感知范围局限于承载网络，且应用需

求信息的精细度有限。

（2） 应用侧方案。该方案由应用侧或云侧完成应用感知

报文标记，要求应用客户端或云服务器支持在 IPv6 扩展头

中嵌入应用需求信息，并由网络设备识别和执行相应策略。

该方案依赖应用端和云端的生态支持，部署复杂度较高，但

能实现端到端的应用感知，并更精准地将应用需求传递至

网络。

智算业务的模型推理阶段呈现低时延、高带宽、低丢包

率等多样化网络需求。以智能驾驶场景为例，车机与智驾模

型间的数据传输具有严格的低时延要求。为此，算力智联网

需精准感知应用服务的类型与需求，进而为其提供具备低时

延、高带宽特性的差异化服务能力。 

2） 网络感知

网络感知依托时延、带宽、抖动等网络性能参数的精细

化测量来实现。通过动态调整路径编排策略，网络能够显著

提升数据传输效率，避免资源浪费；同时将实时网络状态反

馈至应用层，支撑应用基于网络条件灵活调整传输策略。当

前主流的实时网络感知方案，如随流检测 （IFIT） [5]和带内

操作管理和维护 （IOAM） [6]等技术，与传统网络测量技术相

比，通过直接测量真实数据报文，可实时、准确地呈现网络

时延、丢包、抖动等关键性能指标。

IFIT 作为一种带内检测技术，通过在网络真实业务报文

中嵌入 IFIT 报文头实现对数据流的实时监测。该技术能够精

准呈现网络时延、丢包、抖动等关键性能指标，实现业务故

障的主动感知。同时，通过与 Telemetry 技术、大数据分析

及软件定义网络 （SDN） 控制器的协同运作，可进一步构建

智能运维体系。

控制器

网络策略执行设备

网络边缘设备 头节点 中间节点 尾节点 网络边缘设备 应用云服务器

① 应用侧方案：直接将应用
标识封装进 IP报文

② 网络侧方案：边缘节点识别应
用，并将标识封装进 IP报文

上传应用信息/

下发APN策略

网络策略执行设备

应用客户端

图 2 应用感知网络架构

APN：应用感知网络       IP：互联网协议
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算力智联网借助增强的网络感知能力，实现网络性能指

标的实时监测与智能运维管理。在精准感知应用需求后，通

过精细化的网络调度策略，为智算业务提供安全可靠的网络

服务保障。

3） 算力感知

算力感知是对智算服务节点运行状态的感知能力，旨在

依据智算算力的实时状态筛选最优服务节点。在大数据与人

工智能领域，计算任务通常分散于不同地理位置的数据节

点。通过算力感知，能够更有效地协调这些分布式计算资

源，保障数据的高效交换与协同作业。

2022 年，互联网工程任务组 （IETF） 成立了算力感知

流量调度 （CATS） 工作组，专门针对算力感知与路由技术

展开研究[7]。当前，算力感知主要包含集中式、分布式和混

合式 3 种方式：在集中式模式下，智算中心向上层管控层上

报算力状态，由管控层统一进行路由决策；在分布式模式

下，路由设备通过协议交互实时同步算力状态信息，并基于

本地策略自主完成路由决策；在混合式模式下，智算中心首

先将算力状态上报至管控层，再由管控层将信息下发至网络

入口节点，依据业务特性，路由决策可在管控层或网络入口

节点完成。然而，现阶段算力感知技术的标准化进程仍处于

发展阶段，业界正积极探索并推动算力感知度量标准问题的

解决。

算力智联网由用户应用、网络和智算中心构成。算力感

知技术实时呈现智算中心内的算力状态，通过与应用感知、

网络感知技术协同，实现端到端全链路感知，为精准捕捉智

算业务应用需求、精细化承载网络流量、高效开展算网调度

奠定基础。

3.2 跨域跨层调度技术

算力智联网需实现全网算力资源的统一整合与一体化调

度。同时，为满足未来智算业务在数据传输速率、延迟、可

靠性及带宽等方面不断提升的网络需求，还需具备 IP 与光

网络协同调度的能力。

1）  算网一体调度

算力智联网需结合应用类型与需求，涵盖业务类别及网

络性能 （时延、带宽、丢包率等） 要求，综合评估网络状态

与智算算力资源状况，实施算网一体化调度。通过智能分析

计算任务与网络路径，动态优化资源分配策略，进而提升系

统整体响应速度与服务质量，为用户提供优质智算服务。

算网一体调度根据调度机制的不同，可以分为集中式调

度和分布式调度。集中式调度依托中心控制节点运行。该节

点负责采集全网网络感知与算力感知数据，接收应用需求信

息，并基于全局视角制定资源分配和任务调度决策。此方式

能够达成全局优化，保障资源利用率最大化，但中心节点的

性能易成为系统瓶颈，且中心节点与用户接入点间的物理距

离，可能对计算效率产生不利影响。分布式调度通过在网络

各节点部署局部控制器或代理，实现分布式的资源管理与任

务调度。各节点基于本地获取的业务需求、算力状态及网络

状态自主决策，并与其他节点协商协作，共同完成全局任

务。这种方式增强了系统的容错性与灵活性，且分布式节点

通常更靠近用户接入节点，有助于提升决策效率。然而，该

模式可能导致决策结果无法达到全局最优。集中式与分布式

调度两种方式可根据智算业务的具体类型和需求灵活选用，

亦可协同运用。

2）  IP+光协同调度

算力智联网需依据应用感知与算力感知结果，结合业务

特性，灵活选择 IP 网络或光网络进行数据传输。一方面，

通过 IP 与光网络的协同调度，利用跨层优先级互感知、跨

层带宽资源适配及流量调度等机制，保障端到端服务质量

（QoS），提升资源利用效率；另一方面，借助精准的跨层故

障定位定界与协同保护控制，实现高效的故障处理与业务恢

复，有效降低运维成本。

IP+光协同调度主要涵盖管控层协同与设备层融合两大

方向。在管控层协同方面，通过管控系统的联合调度与编

排，实现 IP 路由与光路径的跨层优化。例如，基于 IP 层业

图 3 路由器出彩光技术结构图

DMUX：解复用器     DWDM：密集波分复用     MUX：复用器

路由器

彩光
波长1

波长2

MUX DMUX

DWDM

波长1

波长2

路由器

彩光
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务流特征分析，动态调整光层波长路由，有效降低端到端时

延。而设备层融合则依托传统路由器设备的技术创新实现跨

层整合，如图 3 所示。传统路由器采用灰光模块连接波分设

备的光波长转换单元 （OTU），经 OTU 将灰光转换为标准彩

光后，再接入复用器 （MUX） 进行远距离传输；与之不同，

设备层融合方案将 OTU 模块集成至彩光模块，使路由器具

备直接输出彩光的能力，可直接接入 MUX 设备传输，减少

OTU 板卡等传输设备的部署。然而，当前设备层融合技术在

长距离传输场景下仍存在技术瓶颈，面临信号损耗过高、网

络管控复杂等问题。目前，设备层融合的主流技术方案包括

路由光网络 （RON） [8]和融合式光学路由架构 （CORA） [9]。

3.3 数据传输技术

在智算业务中，无论是存算分离架构还是协同训练模

式，均需依赖网络的零丢包传输能力。网络丢包将直接导致

有效吞吐量急剧下降，从而严重影响训练效率。此外，AI

训练过程中存在大象流现象 （即流数量少，但单流带宽需求

极大），这要求网络能够精准识别并合理拆分大象流，防止

对现有网络业务产生冲击。

1） 广域无损传输能力

广域网 IP 无损传输以降低广域承载网络丢包率、提升

吞吐量、可靠性及利用率等传输能力为目标，综合运用流量

控制、拥塞避免、负载均衡与网络级缓存等技术，构建基于

IP 承载网络的广域高通量无损传输体系。该体系可实现微秒

级拥塞感知，显著降低拥塞状态下的网络丢包率，为 TB 级

海量数据传输提供高效服务，保障应用的无损承载，对新兴

的智算、超算、AI 训练、分布式存储等业务发展具有重要

意义。

当前，业界致力于探索和研发优化传输协议，改进拥塞

控制等新技术，以实现广域无损传输。例如，基于快速用户

数据报协议互联网连接 （QUIC） 协议的多路径传输优化方

案[10]，通过动态聚合网络中多条物理链路资源，结合智能路

径调度与流量分配算法，在降低传输时延的同时，大幅提升

网络吞吐量与可靠性。此外，采用优先级流控制与显式拥塞

通知的协同机制[11]，通过逐跳反馈抑制链路拥塞，避免全局

同步引发的性能震荡，进而降低网络传输丢包率，提升数据

传输效率。

2） 传输协议代理能力

传输协议代理是网络通信领域的关键技术，通过在通信

两端部署代理设备，实现传输协议的优化与管理，从而提升

网络通信的效率、可靠性和安全性。该代理能够依据网络状

态及应用需求，动态适配最优传输协议[12]。例如，在网络拥

塞场景下，代理可自动将传输协议从传输控制协议 （TCP）

切换至用户数据报协议 （UDP） 或其他专用协议以改善传输

性能。此外，借助强化学习算法，传输协议代理可在多元网

络环境中持续学习，优化协议选择策略。

算力智联网可借助智算中心边缘网关设备的传输协议代

理功能，解决算力中心侧传输协议与网络质量不匹配的问

题，通过对安全加密及传输协议进行重新封装后，在网络侧

实现数据传输。具体而言，智算中心网关设备利用远程直接

内存访问 （RDMA） 传输协议代理，对数据存储服务器发起

的传输任务进行高吞吐量转发，同时能有效向端侧反馈拥塞

信息，实施精细化拥塞控制，防止因网络状况恶化导致传输

性能降低，进而提升网络传输效率，最大化利用网络传输

带宽。

3） 大象流识别与拆分

大象流 （长时大流量） 是指网络中持续时间长、占用带

宽比例高的长连接流量，常见于视频传输、大数据同步等场

景。在广域网传输中，基于传统流哈希负载分担方式，多数

大象流会被分配至某一链路，极易引发网络拥塞，同时挤占

老鼠流 （短时小流量） 的服务质量。在智算业务场景下，数

据上传、协同训练等环节常出现短时大量的数据传输，若不

对这些大象流进行处理，不仅会阻碍智算业务的高效传输，

还会影响现网其他业务，造成拥塞、丢包等问题。因此，需

对大象流进行精准识别。通过动态检测高负载流量，并实施

分流或优先级调度策略，实现带宽资源的精细化分配。目

前，业界主流方案是借助流量标记功能完成大象流的识别与

映射：在业务头节点基于 RDMA 队列对 （QP） 进行 APN ID

映射，并在 Segment List 起始节点根据 APN ID 执行深度哈希

处理。通过将网络中所有协议哈希因子归一化为 APN ID，

实现流量的识别与拆分。

3.4 安全增强技术

在智算业务场景下，训练数据通常存在严格的安全保密

需求，如科研数据、企业核心数据等敏感信息。此类数据传

输过程亟需网络具备更强的安全保障能力，可通过安全加密

技术、路径溯源机制等手段，进一步强化数据传输的安

全性。

1） 安全加密

在传统网络加密领域，互联网安全协议 （IPSec） 技术

常被应用于虚拟专网 （VPN） 构建。然而，IPSec 作为点对

点加密技术，仅支持基于隧道的协商机制，无法基于路由和

业务实施加密，由此衍生两大问题：难以适配大型组网场景

需求，无法满足基于 IPv6 的段路由 （SRv6） 加密场景要求。
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为攻克这些难题，业界提出 xSEC 加密技术。该技术通过在

网络边缘部署 xSEC 控制器，基于策略生成全局加密规则，

实现“一次加密，全程保护”，避免多跳重复加解密操作；

同时支持将加密元数据嵌入 SRv6 报文，可按段动态选择加

密算法，具备更高的扩展性与灵活性。目前，业界正积极推

进 xSEC 技术的标准化进程。在智算业务场景下，xSEC 技术

能够为海量数据传输提供端到端安全加密服务，凭借凭借端

到端一次加密能力降低智算业务配置与运维复杂度，且可与

SRv6 技术协同实现随路加密，有效提升算力智联网的可

靠性。

2） 路径溯源能力

为增强算力智联网的安全性，可借助 IFIT 技术赋予智算

业务路径溯源能力。该技术通过对网络实际业务流进行特征

标记，实现网络性能指标的直接检测，大幅提升网络运维的

及时性与有效性。IFIT 不仅能为 IP 数据包提供安全服务，

实现单点加密以降低配置与运维复杂度，还可实现随路加

密，显著增强网络的高可靠性。

基于 IFIT 技术，可精准定位业务的网络承载路径，实现

路径溯源。该技术通过在网络真实业务报文中插入 IFIT 报文

头，并结合 Telemetry 逐跳上报信息，实现

对业务流端到端的实时可视化检测，进而

精确还原业务流转路径。该能力对智算业

务具有双重价值：可确保数据传输安全，

满足智算业务的高安全性要求；通过与大

数据分析及智能算法融合，构建智能运维

体系，实现算力智联网的预测性分析和自

愈功能，为智算业务的智能化演进提供关

键技术支撑。

4 智算业务典型场景试验验证

依据算力智联网能力演进需求，项目

团队围绕海量数据入算、存算拉远训练、协同训练等智算业

务典型场景，开展了试点验证工作。

4.1 海量数据入算

面向海量数据入算场景，为增强网络调度与传输能力，

项目团队在实际网络中开展了高通量数据传输技术能力验

证，如图 4 所示。依托覆盖全国的骨干网络，团队选取了上

海与宁夏两个节点，完成了跨越 3 000 km 的智算业务训练数

据导入[13]。经测试，网络传输双向时延约为 33 ms，骨干网

络的链路带宽达 100 Gbit/s，城域网带宽为 10 Gbit/s。通过应

用基于 SRv6 协议的广域流量调度、传输协议优化及长距

RDMA 无损传输等技术，成功实现海量数据的任务式传输。

详细测试结果与分析如下：

1） 成功实现基于 IP 承载网络的 3 000 km 海量数据任务

式传输，支持用户传输带宽从 100 Mbit/s 至 N×1 Gbit/s 实现

数十倍至上百倍的智能弹性调整。

2） 有效验证基于 SRv6 协议的 IP 骨干网路径可编程能

力，达成上海—广州—宁夏 3 地协同、4 条并发路径的高通

量数据传输。

图 4 海量数据入算场景示意图

IDC：互联网数据中心

图 5 存算拉远训练场景示意图

AI：人工智能       CPE：用户端设备      RDMA：远程直接内存访问

杭州数据中心

100GE
AI-CPE

算力调度平台

智算网关

金华算力中心

RDMA无损传输
租户级流控

智算服务器

样本面 参数面

光传输网 光传输网

④推理

④推理

③模型下推

③模型下推

企业园区

企业数据中心

智能城域网 骨干承载网

西部 IDC/
算力中心

④推理

②训练

①样本数据
上传联通 IDC
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3） 借助光传送网 （OTN） 无损流控与

端网协同拥塞控制技术，实现 3 000 km 长

距 RDMA 流量在现网环境下的稳定传输，

端口带宽利用率从 20% 提升至 90% 以上。

4.2 存算拉远训练

在智算业务场景下，部分客户存在 AI

敏感数据本地存储、异地训练的需求。针

对此类需求，可提供存算拉远训练模式。

为验证该模式的可行性，项目团队在浙江

开展了联通服装制造军团“衣瞳行业模型”

的 AI 训练存算分离现网测试，如图 5 所示。

在本次测试中，训练数据存储于杭州数据

中心，算力资源部署在金华算力中心。网

络侧部署智算网关，并运用突发流量缓存

技术实现广域无损传输，满足拉远训练过程中的数据传输要

求，达成高算力效率的存算分离拉远训练。详细测试结果及

分析如下：

1） 通过运用多线程处理、增强并发性能及系统级优化

等手段，分布式存储文件系统在拉远场景下的文件读/写性

能提升超 5 倍，有效满足自然语言处理 （NLP） 模型与计算

机视觉 （CV） 模型在拉远训练中的性能需求。

2） 借助长距 RDMA 广域无损传输、租户级精准流控以

及存储读写性能优化等创新技术，成功实现 30 TB 样本数据

跨 200 km 的存算分离拉远训练，计算拉远效率达 97% 以上。

4.3 协同训练

在智算模型训练过程中，当单个 DC 无法满足训练资源

需求时，需开展跨 DC 协同训练。目前，中国联通临港智算

中心已完成 AI 大模型 300 km 分布式协同训练技术验证，充

分证实了跨 DC 协同训练技术的商用可行性，如图 6 所示。

本次测试应用长距拥塞控制与精准流控协议，在网络侧部署

智算网关，实现近端拥塞的快速识别与反馈；同时优化智算

模型并行策略，提出适配广域带宽超大收敛比的解决方案，

有效降低超大规模智算中心互联场景下对拉远带宽的巨大需

求。详细测试结果及分析如下：

1） 采用业界领先的 800G 光传送解决方案，实现超大带

宽传输与 300 km 长距覆盖，并开展多项可靠性功能测试。

验证结果显示，智算互联需具备抗多次故障时带宽不下降的

能力。

2） 借助新一代智算网关设备，结合精准流控技术与并

行方式优化技术，达成广域收敛比不低于 16∶1 的目标，且

百亿大模型分布式训练性能均达单智算中心训练性能的 95%

以上。

5 结束语

针对智算业务典型场景需求，本文中我们提出了算力智

联网的新型能力演进方向，涵盖感知、调度、传输及安全四

大核心能力。通过对应用需求、网络状态、算力状态的精准

感知，满足智算业务的差异化诉求；依托算网一体化调度与

IP+光协同调度能力的增强，实现全网算力资源的深度整合

与网络资源的高效利用；借助无损传输能力的强化，提升网

络吞吐量，进而加速模型训练效率。围绕海量数据入算、存

算拉远训练、协同训练三大典型场景，开展网络关键技术试

点验证工作，相关成果为未来 AI 训练模式提供了创新思路

与可行方案。
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