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摘要：网络仿真作为高效的评估预测手段，已成为智算基础设施发展不可或缺的工具。总结了大规模智算场景下网络仿真的三大核心挑战：规

模与复杂性、效率与可扩展性、精度与真实性，并系统剖析层次化建模、混合仿真、并行仿真、硬件加速、真实数据驱动等仿真关键技术。中

兴通讯探索仿真新架构，设计实现面向数据流特征驱动的网络仿真平台，并在工程实践中验证了其高效性和可扩展性。
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Abstract: As an efficient evaluation and prediction method, network simulation has become an indispensable tool for the development of in⁃
telligent computing infrastructure. This paper summarizes three core challenges of network simulation in large-scale intelligent computing 
scenarios: scale and complexity, efficiency and scalability, accuracy and fidelity, and systematically analyzes key technologies, including hier⁃
archical modeling, hybrid simulation, parallel simulation, hardware acceleration, and real-data-driven simulation. ZTE Corporation explores a 
new simulation architecture, designs and implements a network simulation platform driven by data flow characteristics, and verifies its effi⁃
ciency and scalability in engineering practice.
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现代大语言模型 （LLM） 在 Scaling Laws 的驱动下持续突

破规模边界。智算互联网络作为连接海量计算资源和

存储资源的核心基础设施，呈现出新的特征：

1） 高带宽与低延迟需求：分布式训练要求网络具备太

比特每秒级聚合带宽和亚微秒级延迟能力，推动光互联技术

实现突破[1]。

2） 超大规模与高扩展性：算力集群中数十万节点通过

多 层 网 络 拓 扑 结 构 实 现 互 联 ， 驱 动 规 模 组 网 架 构 技 术

创新[2]。

3） 非对称突发流量：All-Reduce、All-to-All 等集合通

信操作产生独特的流量模式，推动传统流量调度与拥塞控制

机制革新[3]。

4） 异构资源协同耦合：中央处理器 （CPU）、图形处理

器 （GPU）、神经网络处理器 （NPU） 等异构计算单元与高

速网络、存储设备深度协同，促进统一资源管理、跨域调度

优化等技术应用[4]。

面对如此复杂系统特性，物理部署实测的方式难以覆盖

全场景、高成本、长周期的验证需求。网络仿真通过构建数

字化模型复现网络行为、评估网络性能，凭借低成本、高灵

活性优势，已成为支撑智算互联网络设计验证的关键手段。

1 网络仿真发展现状

网络仿真技术历经两个阶段发展，从通用网络场景逐步

演进至智算网络场景。
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1.1 通用网络仿真

通用网络仿真聚焦传统计算机网络、通信网络的性能模

拟与分析，广泛应用于网络协议研发、架构设计与优化等场

景。该类仿真主要包括开源与商业两条技术路线：

1） 开源路线：以 NS-3[5]为代表，具备模块化架构与高

度可扩展性，但在大规模场景下仿真效率明显不足。Uni‐

son[6]、DONS[7]等项目通过并行化仿真、事件调度优化等技术

提升效率。

2） 商业路线：以 OPNET[8]为典型代表，具备图形化交

互界面、高精度模型库以及多维度性能分析能力，但其商业

化属性带来使用成本高、难以快速适配特殊场景等问题。

随着网络规模扩大与复杂度提升，通用网络仿真逐渐凸

显出效率低、精度不足、兼容性差等突出问题。

1.2 智算网络仿真

智算网络仿真是面向大模型训练、推理等智算场景的定

制化技术，其核心目标是精准模拟算力节点与网络的协同特

性、工作负载的传输规律以及异构互联架构的性能表现。目

前智算网络仿真已广泛采用“以任务为中心”的新范式，其

发展经历两个阶段：

1） 基于通用工具扩展阶段，粗粒度集成智算模块，快速

构建仿真能力

例如，ASTRA-sim[9]早期 1.0 版本仅支持有限集合通信，

忽略了计算通信等耦合效应，精度不足；SimGrid[10]仿真引

擎早期在通用仿真框架中集成了加速器网络的通信模型。

2） 专用定制化框架阶段，深度适配智算场景的算网协同

需求

此类框架普遍采用计算、存储、网络协同建模。例如，

ASTRA-sim 在 2.0 版本中支持层级化网络抽象和计算调度联

合仿真；SimAI[11]面向大模型训练场景，集成了训练框架、

计算、集合通信库和网络后端；Vidur[12]则针对推理场景，

构建动态批处理仿真框架；ATLAHS[13]以应用为中心，采用

通用组运算汇编语言 （GOAL） 格式表达 AI、高性能计算

（HPC）、存储三类工作负载。

目前，中国头部企业已纷纷开展定制化仿真技术研发并

落地应用。例如：阿里云 HPN[3]双平面两层架构设计，借助

仿真平台建模训练任务，快速迭代验证通信调度优化机制，

最终达成系统利用率与可靠性的双重提升；华为 CloudMa‐

trix384[14]超节点架构，针对 Pangu Ultra MoE 模型的昇腾亲和

特性构建仿真模型，通过评估不同策略的性能表现，确定长

序列场景的最优部署方案。

2 网络仿真面临的主要挑战

智算互联网络仿真面临一大核心难题：规模扩展、执行

效率、高准确度三者难以兼顾。

2.1 规模与复杂性挑战

规模扩展导致复杂度呈指数级增长，传统建模表达能力

已不再适配复杂场景。

1） 互联拓扑复杂。万卡级集群的多层级拓扑结构难以

精确建模。SlipStream[15]相关研究证实，节点间通信关系动

态变化进一步加剧了建模难度。同时 SplitSim[16]实验表明，

传统的集中建模方式引发状态空间爆炸，显著提升了计算复

杂度。

2） 异构性与动态性突出。网络设备、链路带宽、流量

模式的异构性，叠加网络拥塞、故障、负载均衡等动态行

为，显著增加了仿真建模的适配难度[8]。

3） 多维度资源耦合。智算任务中计算、存储、网络资

源间存在复杂的依赖和竞争关系。每种硬件和网络技术都有

其独特的性能参数和行为模式，单一模型缺乏对耦合效应的

精准模拟，更难以支撑系统级优化[17]。

2.2 效率与可扩展性挑战

仿真效率与规模扩展的非线性矛盾突出，传统串行和弱

并行架构已接近算力天花板。主要表现在以下 3 个方面：

1） 资源消耗高。SplitSim[16]实验表明，10 万节点的网络

仅拓扑建模就需占用数十 GB 内存，数据包模拟计算量更是

达到千亿次级别。单轮仿真占用 CPU 资源超过 100 核/h，远

超单节点的承载能力。

2） 仿真时间长。网络仿真的时间复杂度与节点数量的

平方成正比。在 Multiverse[18]测试中，模拟一次千亿参数大

模型的训练过程，仅参数同步就需要处理数百万次传输事

件，整体仿真耗时可达数周。

3） 并行仿真瓶颈。网络事件之间存在复杂的依赖关系，

事件同步、状态一致性维护等开销限制了并行效率提升，超

大规模场景下更难以实现线性加速[19]。并行离散事件仿真

（PDES） 在高动态场景下事件回滚率超 50%，反而降低有效

吞吐量[6]。

2.3 精度与真实性挑战

软件层不确定性与硬件特性细节缺失，共同导致仿真结

果与实际数据偏差显著。

1） 软件栈影响难以量化。操作系统、设备驱动、通信

库等软件层对网络性能的实际开销和影响，在仿真中难以精
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准复现[20]。

2） 工作负载建模不足。现有静态模型难以刻画多任务

并发时计算和通信耦合引发的资源竞争与调度交互行为。实

验表明[21]，在 LLM 训练仿真中，如果忽略通信触发的时序依

赖关系，仿真误差将超过 30%。

3） 动态网络行为缺失。仿真模型无法复现真实网络的

瞬态响应和局部性能波动；同时基于实时流量的路由调整、

基于算力节点负载感知调度等动态负载均衡自适应策略未得

到精准建模，导致仿真无法反映实际环境的自适应优化

能力[9]。

4） 硬件特性建模简化。现有的模型大多忽略芯片缓

存、网卡队列管理、调度算法等底层硬件交互细节。Net‐

TLMSim[22]实验表明，网卡队列调度策略会显著影响流量传

输的公平性与传输延迟，简化建模会导致 10%～40% 的性

能预测误差。

3 网络仿真关键技术研究

针对前文所述挑战，学术界与产业界开展了一系列系统

和硬件的改进优化工作。

3.1 规模与复杂性优化

3.1.1 分层/模块化拓扑建模

建模过程中将复杂的网络按逻辑层级或地域进行拆分：

1） 层 次 化 建 模 ， 按 逻 辑 关 系 等 划 分 层 次 。 例 如 ，

ASTRA-sim 对核心交换层、算力节点接入层进行建模，通

过层级间的接口适配构建大规模拓扑。

2） 模块化建模，按地域等划分多模块。例如，数据中

心内采用细粒度建模，精准刻画拓扑端口带宽等细节；跨数

据中心采用中粒度建模，重点关注骨干网络的路由特性与传

输延迟；广域算力协同采用粗粒度建模，简化地理距离带来

的延迟与带宽衰减[2]。

3.1.2 多粒度混合仿真

多粒度混合仿真通过设置差异化建模精度，兼顾精度

与开销，在仿真规模与运行效率之间取得平衡。该仿真的

关键在于不同粒度模型之间的协同机制。通过流量映射、

状态同步等方式确保模型间的平滑切换。例如，NetTLM‐

Sim[22]多粒度混合策略会固定划分建模区域：对加速器网络

的核心互联部分采用精细化硬件建模，对边缘网络采用抽

象流量建模，通过流量状态同步实现网络高效仿真；Si‐

mAI[11]可动态调整建模粒度，在仿真过程中根据流量类型自

动切换细粒度和粗粒度模型，既保证热点区域的仿真精度，

又降低整体开销。

3.1.3 统一资源抽象

统一资源抽象技术对计算、通信、存储等多维度资源进

行一体化整合。该技术的关键在于构建统一资源抽象与元数

据模型。经典的单步任务执行延时量化模型[23]能够提取各类

资源的核心属性，并将不同资源映射为标准化的抽象实体，

具体如公式 （1） 所示：

Tstep = max(Tcomp， Tmem， Tcomm ) + Tunhidden + Tsync （1），

其中，Tstep 为执行总延时；计算时间 Tcomp = F
P × π，F 为单

卡浮点运算量，P 为单卡峰值算力，π 为实际利用率；访存

时间 Tmem = B
βmem

，B 为访存数据量，βmem 为显存带宽；通信

时间 Tcomm = ( M
βnet

+ α)N，M 为单次通信数据量，βnet 为网络

带宽，α 为网络延迟，N 为通信次数；Tunhidden 为无法重叠的

时间；Tsync 为系统同步开销。

该公式依赖静态参数构建，存在动态适应性不强、资源

耦合刻画不足等问题。为突破静态模型局限，Meta 的 Ar‐

cadia[24]将不同维度的参数作为相互影响的系统组件来描述，

通过协调器来同步和模拟各种组件的行为，实现状态实时同

步与动态参数修正。

3.2 效率与可扩展性优化

3.2.1 基于采样的加速仿真

通过部分样本仿真结果推测整体网络性能，在保证精度

损失可控的前提下，可大幅提升仿真效率。

采样策略是有效性的关键保证。合理设计采样策略 （如

分层采样、逐流采样、重点采样），对智算网络的流量、拓

扑、任务等关键要素进行采样，确保采样数据能准确反映整

体特征。Network Sampling[25]实验证明，对智算网络中的热点

链路和高并发流量进行优先采样，忽略低流量的网络区域，

在采样率仅为 30% 的情况下，可使仿真精度保持在 90%

以上。

采样策略的选择取决于网络类型和考量指标。目前还没

有一种普遍最优的采样方法，因此，探索特定指标和应用驱

动的采样策略是重要研究方向之一[25]。

3.2.2 高效事件调度与管理

针对智算网络仿真的事件密集型特征，可采用优先级调

度、批量处理机制提升执行效率；同时通过合并冗余、筛选
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过滤减少事件处理开销。

1） 优先级调度。Unison [6]设计了分层事件调度器，将网

络事件、计算事件、存储事件分别分配到独立的线程池处

理，通过优先级队列确保关键事件及时响应。DONS[7]引入

依赖感知机制，通过分析通信计算图来动态调整优先级。

2） 事件合并与过滤。例如 SplitSim[16]采用混合保真度仿

真方案，将多个同类事件合并为一个批量事件，减少事件处

理次数。粗粒度仿真模式也会过滤部分事件，从而缩短仿真

时间。

此外，DeepQueueNet[26]提出预调度技术，可提前预测关

键事件的发生时间与顺序，优化事件处理流程，进一步降低

仿真时间开销。

3.2.3 并行与分布式仿真

将大规模仿真任务拆分至多个计算节点并行执行，可突

破单节点的计算资源与内存限制。

该方案的核心在于合理的任务划分策略与高效的同步

机制。

1） 任务划分。划分过程需保证各节点负载均衡，减少

跨节点通信。例如，DONS[7]将智算网络按照链路连接关系

划 分 为 多 个 独 立 的 仿 真 区 间 ， 支 持 自 动 并 行 能 力 ；

SplitSim[16]通过编排机制将任务分解为多个并行逻辑单元，

采用动态负载均衡策略。

2） 同步机制。该机制主要包括混合同步策略、因果依

赖调度等技术。例如，NSX[27]采用混合同步策略，仿真域内

部采用乐观同步，域间则采用保守同步。此外，也有研究通

过自动识别“低风险异步区”放宽同步约束[28]。

3.2.4 硬件加速仿真

硬件加速仿真技术利用专用硬件的并行计算能力加速计

算密集型任务，主要包括两个部分：

1） 硬件加速架构设计。“软件控制+硬件计算”的混合

架构是普遍采用的架构方式。软件负责仿真任务调度、拓扑

管理、动态场景控制等逻辑密集型操作，硬件则通过加速器

实现数据包转发、延迟计算、拥塞控制等计算密集型任务的

并行处理[22]。

2） 硬件加速模块实现。例如 Miniature[29]在现场可编程

门阵列 （FPGA） 上对队列、内部状态和协议栈进行建模。

实验表明，在仿真 65 536 个节点的智算集群时，相比基于软

件的网络仿真，效率提升 4 332 倍。Multiverse[18]在 GPU 上通

过 CUDA 编程实现仿真任务的大规模并行计算，多实验并行

仿真的效率提升 40 倍。

3.3 精度与真实性优化

3.3.1 真实数据驱动仿真

真实数据驱动仿真首先采集真实智算网络中的运行数

据，并利用数据挖掘技术提取关键特征。

该技术的核心流程包括 3 个部分：

1） 数据采集。通过网络探针、设备日志、任务监控系

统等手段，获取智算网络的流量特征、拓扑变化、设备性能

等真实数据[26]；

2） 数据预处理。通过数据清洗、异常值剔除、特征提

取、归一化等操作，将原始数据转化为符合仿真模型输入要

求的结构化数据[30]；

3） 模型校准。利用预处理后的数据对仿真模型的关键

参数进行校准，提升模型对真实场景的拟合能力[4-8]。例如，

SimAI[11]通过采集数千次 LLM 训练的真实通信数据，将仿真

精度提升至 95% 以上。

3.3.2 计算/通信协同建模

该技术融合计算任务特性与网络传输特性，使工作负载

的任务执行顺序、调度策略选择能够真实反映算网耦合过程。

该技术的核心是要建立计算与通信的动态关联机制，具

体包括两个部分：

1） 时序关联模型。将通信事件与计算任务的关键节点

（如层计算完成时刻、批量处理结束时刻） 绑定，确保通信

触发点与真实场景中一致[31]。

2） 反馈调节机制。将网络传输延迟、带宽占用等结果

实时反馈至计算任务模型，调整计算任务的执行进度。例

如，Arcadia[24]将大模型训练中的层计算与参数同步进行动态

绑定，模拟计算与通信的重叠与阻塞关系，计算过程中调整

等待通信完成的空闲时间，使得仿真真实度提升 25%。

3.3.3 动态场景精确建模

引入实时状态反馈、参数自适应调节等方法，有助于解

决动态网络行为建模缺失问题。该技术主要分为两类实现

方式：

1） 控制行为建模。精准刻画拥塞窗口调整、信用值分

配、流量控制帧交互等动态过程，能够模拟网络过载时的延

迟增加、数据包丢失等真实现象。例如，Unison[6]对以太网

远程直接内存访问 （RoCE） 优先级流控 （PFC） 帧在多级

拓扑中的传播延迟与链路信用耗尽触发条件进行建模，复现

了“反压级联”引发的非拥塞丢包机制。

2） 异常行为建模。一方面，构建随机突发流量模型，

并依托事件驱动机制触发流量突发。Vidur[12]借助该方式成
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功模拟了 LLM 推理过程中的流量突发场景，仿真结果准确

性可达 90%。另一方面，引入故障注入机制[32]，支持节点故

障、链路中断等多种故障类型的模拟仿真。

3.3.4 精细化硬件特性建模

通过解析关键硬件的底层工作机制和性能特征，构建贴

合真实硬件行为的硬件仿真模型，精准还原硬件级别的性能

差异和行为细节。

1） 网络设备建模。该模块涵盖队列调度策略、缓冲分

区机制以及多端口并发处理能力[26]。例如，ASTRA-sim[9]实

测了不同交换机的队列调度延迟，建立非线性延迟模型，精

准模拟不同负载场景下的传输延迟差异。

2） 计算设备通信接口建模。该模块包括其计算能力、

内存带宽、数据访问延迟，以及与网卡的直接数据交互特

性，可量化硬件卸载对 CPU 开销、传输效率的影响[16-17]。例

如，NetTLMSim[22]完整还原 RDMA 网卡卸载机制 （如零拷

贝、远程内存访问流程、缓存同步策略），应用于 Trans‐

former 框架设计时，延迟预测误差降低 52.8%。

3） 存储设备建模。该模块覆盖传统存储与智算专用存

储 （如内存池化）。重点区分各类存储在输入/输出 （I/O）

延迟、带宽特性、随机/顺序访问性能上的差异，构建分布

式存储系统的元数据管理延迟模型，精准反映存储访问对网

络传输的影响[31]。例如，Arcadia[24]通过实测不同存储设备 I/

O 性能，建立了存储访问模式与网络有效带宽的关联模型，

能够准确模拟存储瓶颈导致的网络传输效率下降问题。

4 中兴通讯智算互联网络仿真的探索与实践

4.1 面向数据设计的高性能网络仿真平台

中兴通讯联合清华大学提出了一种数据流特征驱动

（DOD） 的仿真架构，可针对性解决万卡集群网络仿真的效

率与可扩展性问题。

如图 1 所示，通过重构 LLM 训练任务中的计算图与通信

依赖关系、优化时间调度逻辑，团队开发了首款面向 GPU

加速的专用仿真器。实测数据表明，相较于主流仿真工具

ASTRA-sim，该方案的网络仿真速率提升 20 倍以上。

4.2 算网存联合仿真平台

中兴通讯智算前瞻团队正推进计算、网络、存储联合仿

真平台建设。该平台整合专用加速器、多协议网络设备、高

带宽内存等异构资源，构建标准化交互模型。核心目标是支

撑三大关键应用场景：算法架构适配性评估、资源需求敏感

性分析、集群扩展边界预测。

为应对建模高精度挑战，本平台采用如图 2 所示的架

构，采集真实业务数据开展全流程模型校准。基于样本数据

集，可进一步挖掘仿真数据与真实运行数据的关联规律，构

建智能预测模型，实现对网络拥塞、存储访问异常、算力资

源瓶颈等潜在故障的在线预警能力。

4.3 新型互联协议验证与训练部署寻优

自研仿真平台可支撑新型互联协议的快速开发与验证。

图 1 高性能智算网络仿真平台

CPU：中央处理器      GPU：图形处理器

执行轨迹文件

多实验并行验证

大模型参数

并行策略配置

集合通信参数

硬件设备参数

网络拓扑配置

集群拓扑 机内拓扑

GPU仿真加速

任务模式-公式推算

y= α + commsize ÷ β

流模式-粗粒度流事件驱动

数据包模式-细粒度包事件驱动模式
选择

   ×N
嵌入层

自注意机制

张量并行通信

前馈层

流水线并行通信

数据并行通信

输出概率

…
…

…
…
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由图 3 灌包测试结果可知，自研逐流拥塞控制机制具备更快

的拥塞响应速度、更优的理论速率逼近能力，同时收敛过程

中震荡幅度显著低于传统数据中心量化拥塞通知 （DCQCN）

方案。

此外，该仿真平台还可支撑分布式训练部署方案寻优。

如表 1 所示，借助仿真平台测试不同资源配置与网络拓扑，

可量化评估不同并行策略对系统性能的影响，在实际部署前

筛选出最优方案。未来该仿真平台将进一步拓展应用边界，

覆盖更多异构分布式训练、推理平台，实现更多场景的性能

量化预测与设计空间寻优。

5 趋势与展望

未来智算网络仿真将深度融入智算全栈仿真体系，需要

从系统工程全局视角统筹仿真体系的架构设计与建模实现。

5.1 跨域一体化仿真

未来智算网络仿真将突破当前仿真的场景局限性，构建

支持异构算力、跨域网络、多应用负载的一体化仿真平台。

要打破规模扩展性瓶颈，需要从 3 个方向实现技术

突破：

1） 跨域同步机制优化。通过轻量化通信协议等方式解

决多域时序一致性问题，保障全局仿真逻辑的准确性。

2） 模块化组件设计。通过标准化接口与组件化架构设

计，统一仿真模块的交互规范，降低大规模仿真系统的维护

成本。

3） 动态负载适配。引入资源弹性分配机制，根据仿真

负载动态调度系统资源，保障仿真系统稳定性与高效性。 图 3 传统 DCQCN 与自研逐流拥塞控制的灌包测试对比

（a）传统DCQCN拥塞控制效果

（b）自研逐流拥塞控制效果

图 2 大语言模型推理服务仿真校准流程

智能预测模型动态寻优
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ATLAHS[13]工具链的设计理念值得参考，该框架通过构

建多场景的通用仿真底座，搭配定制化插件适配不同应用的

负载特征。此外，还需要解决跨域数据传输延迟精准建模和

跨 域 安 全 机 制 建 模 等 问 题 ， 以 适 配 更 复 杂 的 跨 域 智 算

场景[3]。

5.2 微宏协同全栈仿真

未来智算网络仿真将破除分层割裂的仿真壁垒，逐步构

建覆盖“算力芯片微架构、网络传输、算法模型、系统部

署”的全栈仿真体系，实现从底层硬件创新到上层系统优化

的端到端支持。

相关技术探索已从多个维度开展：微观层面刻画算力芯

片微架构的并行访问、指令时序等核心要素特征；宏观层面

捕捉任务调度、通信交互等系统级的涌现特性。

微宏协同关键技术包括：

1） 模型间自适应融合，支持全链路上模型跨粒度动态

切换。多层次建模和混合仿真是实现不同模型之间的动态切

换和数据交换的常用方式。例如，SplitSim[16]使用的混合保

真度方法就是这一技术的早期探索。

2） 跨层参数关联，捕捉全栈各层级间动态交互关系。

例如，Transformer 框架[33]梯度压缩算法对网络数据传输量的

影响、网络拥塞对硬件算力利用率的影响、芯片通信延迟对

算法效率的影响，均可通过该技术实现量化建模。

当前，该技术趋势已初见端倪。中兴通讯智算前瞻团队

也自研了全栈仿真平台，一方面持续持续优化平台架构，提

升平台效率；另一方面利用仿真平台对存算一体、内存池

化、算力池化等新型硬件形态开展前瞻性技术探索。

5.3 实时数字孪生

未来仿真将从“离线设计验证”走向“在线实时优化”，

构建“物理网络-数字孪生-决策优化”的闭环系统，最终

成为在线运维的核心引擎。

数字孪生与仿真技术的深度融合已形成明确技术路

径[28]：通过高效数据采集与传输实现物理网络的精准映射，

依托仿真引擎完成实时分析与优化决策，最终通过执行与反

馈实现闭环控制。两者融合关键在于：1） 高效数据采集与

传输，保障物理环境与仿真环境高可靠的数据交互；2） 虚

实协同决策机制，保障决策指令快速匹配和实时响应。

当前实时数字孪生技术发展迅速，持续向轻量化仿真引

擎演进。仿真引擎不仅是分析工具，更是故障预判、系统自

愈、性能优化等技术创新的基石。

5.4 智能化仿真新范式

未来仿真将更多使用大模型技术替代传统的解析建模与

离散事件驱动，逐步推动“仿真即服务”的自动化演进。

大模型与仿真技术深度融合，有望实现两大核心突破：

1） 自动化建模。利用 LLM 的自然语言理解和生成能

力，可根据描述性文本自动生成仿真模型。例如，基于系统

网络架构文档即可生成对应的网络拓扑、流量模型和参数配

置[31]；也可利用物理信息神经网络 （PINN） 等技术，直接

从数据中学习物理规律并构建模型。

2） 智能化决策。依托实时数据流与预测模型，自动输

出拓扑调整、资源调度等优化策略[11]，为智算服务的在线调

度提供精准实时的决策支撑，从而显著提升系统运维效率。

虽然智能化仿真面临数据采集成本高、模型泛化能力不

足、可解释性缺失等技术挑战，但从长远来看，智能化仍是

仿真范式演进的关键技术方向。目前，m4[31]、MimicNet[34]等

项目已初步验证了该范式的技术可行性和复杂场景下的应用

潜力。

6 结束语

大规模智算网络的规模化部署与高性能需求，驱动着网

络仿真技术从“辅助工具”向“基础设施”转变。同时，智

算业务的复杂协同特性，正推动网络仿真深度融入计算、网

络、存储全栈仿真体系。尽管当前智算网络仿真仍面临规

模、精度、真实性、异构性和标准化等多重挑战，但通过分

布式仿真、并行仿真、混合建模、数据驱动、AI 辅助以及

云原生等关键技术优化，这些痛点正在被逐一突破。未来，

网络仿真将摆脱离线运行的局限，演进为与物理环境深度融

合的设计、验证与优化核心引擎。行业竞争的焦点也将逐步

表 1 万卡智算集群 Megatron MoE 7B 模型 32k 长序列并行策略对比

并行策略

1

2

3

4

TP8PP16VPP2EP32DP96

TP4PP12VPP2EP64DP256

TP2PP16VPP4EP32DP384

TP2PP32VPP1EP8DP192

计算效率/%

89.38

80.94

73.41

50.85

空泡占比/%

6.24

15.14

22.20

48.35

TP通信占比/%

3.06

1.97

1.10

0.22

EP通信占比/%

0.90

1.31

2.10

0.33

PP通信占比/%

0.39

0.56

0.91

0.16

DP通信占比/%

0.03

0.08

0.28

0.09

DP：数据并行     EP：专家并行     PP：流水线并行     TP：张量并行
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转向仿真架构的自主进化能力与集成深度。
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