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摘要：针对AI大模型训练规模突破万卡、需跨园区长距组网的新需求，提出了一套端到端的联合优化解决方案：分级流控技术将任务完成时间

（JCT）降低一个数量级；快速拥塞反馈机制将拥塞反馈延迟从毫秒压缩至数十微秒；逐流负载均衡协议消除端口负载不均问题；采用拓扑亲和

的ZeRO 1策略替代ZeRO 3，大幅减少跨园区通信次数。实验网测试表明，通过整合上述关键技术，在千亿参数模型训练场景下可将跨园区训

练的算力损失从10%~15%降低至5%以内，验证了长距网络支撑超大规模AI训练的可行性。
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Abstract: This paper proposes an end-to-end solution to address the new requirements of AI large-model training at the scale of over ten 
thousand GPUs and the need for long-distance, cross-campus networking. The hierarchical flow control reduces job completion time (JCT) by 
an order of magnitude. The fast congestion feedback mechanism compresses congestion feedback latency from milliseconds to tens of micro⁃
seconds. Per-flow load balancing protocol eliminates port load imbalance. The topology-aware ZeRO 1 strategy instead of ZeRO 3 can greatly 
reduce the number of cross-campus communications.Testbed experiments show that by integrating these key techniques, in the training of 
models with hundreds of billions of parameters, the compute efficiency loss of cross-campus training was reduced from 10%-15% to less 
than 5%, validating the feasibility of long-distance networks in supporting ultra-large-scale AI training.
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1 跨园区训练的需求

2022 年 ChatGPT 的 发 布 掀 起 了 全 球 生 成 式 人 工 智 能

（AIGC） 热潮，以大语言模型 （LLM） 为代表的 AIGC 演

变为新一轮全球竞争焦点。在 LLM 的演进历程中，模型参

数量与算力成为驱动模型能力跃迁的关键因素，三者的关系

被描述成“规模定律”，即 Scaling Law。以 OpenAI 的 GPT 系

列为例，从 GPT-3 到 GPT-4，参数量从 1 750 亿 （175B） 提

升至约 1.8 万亿 （1.8T），增长了约 10 倍；训练数据量则从

0.3 万亿 Token 激增至 13 万亿 Token，增长了约 42 倍；配套

使用的图形处理器 （GPU） 卡数量也从千卡规模增长到万卡

规模。最新一代的 GPT-5 更是使用了 10 万张 H100 GPU。

随着大模型训练规模的增长，从单个园区获取全量 GPU

卡面临较大的挑战。这些挑战包括两个方面：

1） 电力瓶颈。20 万张 H100 集群总功耗直逼吉瓦级。

单一数据中心受限于供电容量、散热成本及土地资源，无法

承载超大规模 GPU 部署[1]。例如，Meta 训练 Llama 4 需要 10

万卡级集群，被迫将算力分散至多栋楼宇，通过聚合层交换

机 （ATSW） 实现跨楼互联[2]。

2） GPU 碎片化问题。由于业务发展对 GPU 卡有强烈需

求，一个新建成的 GPU 模块一般会交付多个业务部门。这

导致一个业务部门的卡分散在多个园区。虽然通过置换卡可

以延缓碎片的产生，但是仍存在停卡、沟通成本居高不下，

以及最终换无可换等一系列问题，因此亟需配套技术来整合

GPU 碎片，满足百卡规模的训练需求[3]。

腾讯在 2024 年搭建了一张长距高性能实验网，以满足

业务探索多模态混训的需求。本文基于该实验网的测试数据

和为解决现网问题而研发的原型样机，阐述长距高性能网络

的挑战、关键技术以及性能评估结果。
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2 长距高性能网络的挑战

如图 1 所示，实验网使用了百公里光纤，400G 级大端

口、数据中心路由器 （DR） 连接了两个 GPU 园区。为了降

低园区内产生拥塞的概率，本文规划了 16∶1 的收敛比

（DR-核心交换机 （GPULC） 互联带宽是 DR-DR 带宽的 16

倍），使出园区的流量能够“一路畅通”地抵达 DR，将最为

重要的拥塞控制问题交给 DR 处理，最大程度地降低跨园区

流量对园区内业务的干扰。

在 未 优 化 的 长 距 实 验 网 上 进 行 集 合 通 信 基 准 测 试

（NCCLTest） 和 7B-dense/混合专家 （MoE） 训练测试后，本

研究发现几乎所有的性能指标相对于数据中心内部 （DCN）

基线都出现了明显下降。实验表明，长距离高性能组网存在

以下 4 个方面的挑战：

1） 消息传输延迟显著增加导致数据传输欠吞吐

在 NCCLTest 的 SendReceive 测试中，本研究发现任务完

成时间 （JCT） 出现了 10～100 倍的显著增长。受物理距离

约束的固有传播延迟大幅提升了端到端往返时延 （RTT），

导致网络带宽-时延积 （BDP） 显著增加。在 DCN 窗口机制

下，拥塞窗口 （cwnd） 规模无法匹配膨胀的 BDP 需求，形

成传输瓶颈。这迫使数据传输长期处于欠吞吐状态，无论是

流水线并行 （PP） 下的激活值传输这类小流，还是数据并

行 （DP） 下的梯度同步这类大流，任务完成时间均出现数

量级增长。

2） 拥塞反馈不及时导致拥塞丢包和欠吞吐

在 perftest 中，本研究发现当前实验网存在丢包问题，

链路利用率不到理论带宽的 80%。这主要由拥塞控制算法

数据中心量化拥塞通知 （DCQCN） 在长距控制器环路下响

应失效引发：当传输距离达到百公里时，拥塞状态反馈产

生 1 ms 以上的滞后，导致端侧无法及时响应动态变化。这

种延迟一方面会使得交换机缓存溢出丢包，另一方面会使

得发射端因过度降速而出现欠吞吐，导致链路的实际吞吐

低于有效带宽理论值。

3） 随机哈希导致端口负载不均和流完成时间增加

根据大数定理，当流数量足够多时，随机等概的出端口

调度机制可以实现交换机端口间理想的负载均衡。传统数据

中心互联 （DCI） 流数通常在 O(106)量级，因此 DCI 交换机

通常采用基于五元组的哈希出端口调度方法。LLM 训练任务

产生的跨园区流 （即五元组） 数量通常为 O(103)～O(104)，

呈现所谓的低熵特征。这导致基于随机哈希的出端口调度机

制出现显著的端口负载不均衡问题。

7B-dense 的小规模测试显示，部分端口的负载超出平

均值的 20% 以上，这意味着高性能 DCI 需要更精细化的负载

均衡控制机制。

4） 显存优化技术 （ZeRO 3） 导致大量小消息数据跨园

区通信

跨园区的算力损失主要取决于跨园区的通信时间。当带

宽为非瓶颈因素时，跨园区的通信时间主要取决于跨园区的

通信次数。图 2 展示了跨园区采用的 PP 分割和 DP 分割方

案。由于 DP 跨园区通信次数少，所以通常认为跨园区使用

DP 分割算力损失更小。然而，7B-dense 小规模测试发现，

DP 分割出现了大量小消息数据跨园区通信，实测算力损失

高达 10%~15%。因此，跨园区训练需要使用拓扑感知的训

练框架。

针对上述挑战，本文分别从长距流控技术、快速拥塞反

馈、逐流负载均衡和训练框架优化 4 个方面提出对应的解决

方案。

3 长距高性能网络关键技术

3.1 长距流控技术

DCN 的 RTT 只有 10 μs 量级，对应的 BDP 为 1 Mbit。因

此，DCN 通常采用 1 Mbit 左右的发送窗口。这样既可以充分

利用带宽，又可以减少拥塞。而跨 DCI 场景下，RTT 扩大

100 倍至 1 ms 量级，对应的 BDP 增加到 100 Mbit。此时如果

仍使用 1 Mbit 的小窗口，发送端会长时间等待接收端的确认

而不发送数据，导致较为严重的链路欠吞吐问题。

如图 3 所示，为了提升长距链路的利用率，本文使用分

级的流控方案：对 DCN 的流，采用小窗口；对跨 DCI 的流，

则使用大窗口，以应对大 RTT 造成的确认延迟。这一方案需

DR：数据中心路由器
GPULA：接入交换机

GPULC：核心交换机

图 1 长距高性能实验网架构

A卡

DR DR

GPULC GPULC……

GPULA GPULA

…… …… ……A卡 A卡 A卡 A卡

GPULC GPULC……

GPULA GPULA

……B卡 B卡

04



长距高性能网络关键技术研究 王亚晨 等热点专题

中兴通讯技术
2026 年 6 月    第 32 卷第 3 期   Jun. 2026   Vol. 32  No. 3

要配合大容量缓冲区和快速拥塞控制算法，以便动态管理拥

塞风险，确保数据传输的可靠性。对于跨 DCI 的流，发送窗

口的大小接近 BDP，即以链路带宽和传播延迟

的乘积为基础，最大化长距传输的吞吐效率。

这种分级方法基于网络拓扑的物理特性，实现

了端到端流控的自适应，有效提升了分布式训

练的整体性能和长距链路利用率。

3.2 快速拥塞反馈

本文使用快速拥塞反馈技术解决传统端到

端拥塞通知机制在长距场景的反馈延迟问题。

该技术将传统显式拥塞通知 （ECN） 的“交换

机标记→接收端回传→发送端响应”三级延迟

链路，缩短为交换机直连发送端的单跳拥塞通

知包 （CNP） 信令通道以实现近端反馈。

快速拥塞反馈技术的难点包括：

• CNP 报文字段队列对编号 （QPN） 的获取。根据标

准[4]规定，通信双方在建链的时候交换 QPN 信息，之后的通

信中使用对方分配的 QPN 来标识该连接，因此 CNP 的 QPN

无法从数据报文解析中得到。

• CNP 报文的实时性。有厂商曾尝试使用 CPU 产生

CNP 报文，由于软件难以保证实时性，CNP 的延迟抖动超

过了 1 ms，完全无法满足快速拥塞反馈的要求。

为支持快速拥塞反馈，本文对终端和交换机均进行了

“技术改造”。

为了让交换机可以获取 QPN，本文采用了基于通信管理

（CM） 来建立通信链路，其整体流程和包含的步骤如图 4

所示。

步骤 1：在远程直接内存访问 （RDMA） 连接建立过程

AZ：可用区      DP：数据并行      EP：专家并行      IDC：跨数据中心      PP：流水线并行      TP：张量并行

图 2 跨园区 PP 分割和跨园区 DP 分割

DR：数据中心路由器     MSG：消息数据

图 3 分级流控技术

图 4 快速拥塞反馈流程

CM：通信管理     CNP：拥塞通知包      CPU：中央处理器

（a）PP分割 （b）DP分割

4 3 2 1
IDC 1 IDC 2跨AZ

TPAll Reduce DP
All Reduce

PP
发送/接收

EP
All to All

1

…
…

DP

TPAllReduce DP
AllReduce

PP
Send/Receive

IDC 1

IDC 2
4 3 2 1

跨AZ
1

…
…

DP

园区1 DR 2

2……

…… ……

…… ……

5 4
 3MSG

MSG

DR 园区2
……

1

……

……

……

……

……

核心交换机

流表 ②
⑤ ①

入口 出口

③ 复制

交换
平面

④

CPU
CM
……

……

数据

终端主机
（接收方）

正常数据流
拥塞响应与报文复制

基于CM的流表建立
表查找与CNP注入

……

数据

CM
……

CNP

终端主机
（发送方）

发送速率
控制
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中，客户端解析服务器地址并绑定到连接管理编号 （CM 

ID） 上，自动获取并管理 QPN、PSN 和重传上限等关键参

数，随后发送请求报文至服务器。服务器接收请求后校验参

数，通过应答报文确认连接并回送自身参数。客户端最终发

送确认报文，完成链路建立。

步骤 2：在 RDMA 建链控制面处理时，交换机“监听”

CM 建链请求，应答和确认 3 类信令报文 （①），并将其上传

至 CPU （②）。

步骤 3：CPU 基于截获的信令报文建立流表，并使用

QPN 标识双向数据流路径。

步骤 4：当交换机检测到端口缓冲区超过阈值时，将从

数据包中提取三元组：发送源 IP 地址、接收目的 IP 地址、

接收端 QPN。

步骤 5：获取这些元数据后，交换机 CPU 查询其内部流

表，解析出与接收端 QPN 对应的发送端 QPN。借助这些映

射，交换机通过硬件流水线生成 CNP 报文，设置发送端

QPN 为目标接收者，从而直接通知发送端 QP 调整发送速率。

在交换机内部，为了确保拥塞通知的实时性，本文通过

硬件处理流程快速生成相关报文。当检测到拥塞时，交换芯

片会触发专用流程：首先，将正在经过交换机入口的拥塞报

文添加生成通知标记；随后，在出口处理时复制该报文，原

始报文继续正常转发，而副本则被重新导入入口处理；最后

在入口处，根据内部配置修改副本的特定字段，将其转换为

标准的拥塞通知控制帧。这种硬件实现方式有效保证了拥塞

反馈的快速性。

3.3 逐流负载均衡

3.3.1 负载均衡优化方法

负载均衡在超大规模路径网络 （如 Clos

架构） 内通过集中式或分布式细粒度调度，

将流量分散到不同端口上。调度的粒度由大

到小可以分为 flow 级别[5-6]、flowlet 级别[7-8]、

packet 级别[9-10]。以上分布式细粒度调度通

常需要硬件、协议支持，如数据报文头修

改、RDMA 网卡 （RNIC） 匹配、交换机大

缓存区等，难以利用存量机器完成端口级别

调度。

此外，近年聚焦大语言模型训练 JCT 优

化的负载均衡备受关注。集合通信库多以

JCT 为核心目标设计调度，兼顾链路均衡。

例如，技术感知集合通信库 （TACCL） [11]采

用拓扑感知算法最小化 GPU 通信时间；流量工程集合通信

库 （TECCL） [12] 重建模 MCF 问题，用混合整数线性规划

（MILP） 生成调度均衡负载。它们在容量约束下分配数据

块，平衡传输效率与求解时间。

3.3.2 逐流出端口调度

针对跨园区训练流量调度不均的问题，本文提出一种轻

量级精细负载均衡方案。

本文以最小化 JCT 为目标，对负载均衡问题进行建模，

并提出一种解耦优化算法：在数据中心内部，采用随机哈希

结合全局优化路由 （GOR） 进行局部调整；在 DCI 瓶颈处采

用基于排队模型的轮询算法。该框架整合了哈希引导、混合

整数规划 （MILP） 和排队模型，实现了精确建模与求解。

实验表明，该方案可将 JCT 缩短约 20%，并通过完全预计算

的路由调度，实现了 DCI 与 DCN 协同优化，有效消除了负

载失衡问题，并具有显著部署优势。

为实现以上基于轮询的出端口流调度，本文进一步设计

了一种端网协同的逐流负载均衡协议。该协议的核心思想是

由控制器下发流级别的调度决策，结合用户数据报协议

（UDP） 字段标记实现流到端口的精准映射，如图 5 所示。

整体协议的实现流程包含以下 4 个步骤：

步骤 1：发送端策略标记。发送端交换机根据预计算策

略，确定流在瓶颈处的分发端口，并利用 GOR 在 UDP 源端

口字段中嵌入 DR 出端口标记，无需修改包头结构就能精准

保留路径信息。该方案利用 UDP 头部字段中的源端口 srcport

ACL：访问控制列表
BTH：基础传输头
DCI：数据中心互联
DCN：数据中心网络

DR：数据中心路由器
GOR：全局优化路由
IP：互联网协议
LLM：大语言模型

MAC：媒体访问控制 
UDP：用户数据报协议

图 5 逐流负载均衡流程

DR

LLM任务流量需求 DR出端口选择信息

数据包封装MAC
IP

UDP (源端口)
BTH

有效载荷

n bit
DCI DR端口选择

m bit
DCI哈希选路

…………

…
…

srcport
xxx_00000xxxxxx
xxx_00001xxxxxx
……

DR端口

1
2
……

全局流量控制

GOR 发送端交换机

ACL

06



长距高性能网络关键技术研究 王亚晨 等热点专题

中兴通讯技术
2026 年 6 月    第 32 卷第 3 期   Jun. 2026   Vol. 32  No. 3

字段来承载负载均衡标签。srcport 字段共 2 字节，分为高位

n 比特和低位 m 比特，分别用于 DCI 出端口选取和 DCN 内部

哈希选路。

步骤 2：DCN 内部哈希选路。中间交换机建立 srcport 低

位到路径的哈希映射，通过低位标记 DCN 内部的选路和到

DR 的哈希。实验表明，随机哈希选路冲突会导致可用带宽

下降 25%。为此，本文基于等价多路径路由 （ECMP） 哈希

函数的线性特性，避免同设备对之间 QP 的路径冲突。设

ECMP 哈希函数为 H ( p) （p 为流源端口部分字段），对于源端

口字段 p 和 p⨁δ，哈希结果仅取决于 δ。只要 H ( δ ) ≠ H (0)，
即可保证两者采用不同哈希路径。

步骤 3：DCI 出口轮询分配。DCI 出园区交换机用 srcport

高位作为流编号，通过 ACL 匹配预计算的轮询结果端口，

实现出端口轮询分配。

步骤 4：DCN 负载监测与冲突调整。该协议实时监测

DCN 端口负载状态，对哈希冲突路径进行局部调整，并依

托集中控制器 GOR 实时监测故障。收到拥塞信号后，控制

器应用 ECMP 算法去除拥塞流所在的下一跳成员，将其调度

至低负载路径，以此消除路径冲突。

3.4 训练框架优化

7B-dense 小规模测试结果表明，DP 分割方案中存在大

量小消息数据跨园区传输。该问题源于框架利用 ZeRO 3 对

DP 进行优化[13]。ZeRO 3 同时分割优化状态、参数和梯度，

其通信流程在前向和反向传播中均需进行 All-Gather 操作以

收集完整参数，最后通过 Reduce-Scatter 同步梯度。ZeRO 3

的本质是以通信换取显存，该技术不适用于跨园区场景。对

此，本文采用 ZeRO 1 方式，仅分割优化状态，以显存为代

价，减少跨园区通信次数。

4 性能评估

本研究对长距分布式训练的各项性能指标进行了评估，

具体实验网架构可参考图 1。

4.1 长距流控的测试结果

在100 Gbit/s、30 km的DCI基础测试中，当发送数据大小

为16 MB时，长距窗口优化可以将传输延迟降低至原有的1/7；

当发送数据大小为256 MB时，该延迟优化效果提升至20倍。

4.2 快速拥塞反馈的测试结果

CNP 响应时间的测试结果表明，优化后 CNP 首包响应时

间由 1 ms 缩短至 240 μs，首包响应时间减少 76%。当拥塞发

生时，CNP 频率会迅速增加。发送端触发反压后，速率快速

下降，随后维持平稳状态。

图 6 为网卡平均发送速率和瞬时发送速率随时间变化的

测试结果，其中网卡线速为 100 Gbit/s，而交换机线速 （链

路瓶颈） 为 25 Gbit/s。结果显示，发送端平均吞吐量由

20.42 Gbit/s 提升至 24.51 Gbit/s，链路利用率接近 100%；同

时开启快速拥塞反馈时，网卡瞬时速率不会在 0～100 Gbit/s

之间剧烈波动，而是稳定在 25 Gbit/s 附近，证实了快速拥塞

反馈的有效性。

4.3 负载均衡的测试结果

图 7 为千卡级 GPU 集群测试中随机哈希和逐流负载均衡

在 8 个出端口上的负载分布情况。随机哈希无法均分流量，

负载最高的 8 号端口和最低的 4 号端口流数差值超过 20%。

受木桶效应影响，通信时间将被 8 号端口拉长。逐流负载均

衡将所有的流平均分到 8 个端口，此时负载不均差异降为 0，

通信时间缩短。随着端口数量增大，随机哈希和逐流负载均

衡在不同端口的流数差值超过 40%，逐流负载均衡的优势进

一步凸显。

图 6 开启快速拥塞通知包前后网卡瞬时、平均发送速率时序对比

时间/s
（b）平均发送速率

0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10 1     2    3    4     5     6    7     8    9    10  11   12  13  14   15   16  17  18   19   20
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40
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4.4 LLM训练测试结果

1） 小规模基准测试

在7B-dense模型的跨园区分布式训练基准测试中，本文

评估了 PP 与 DP 两种分割策略的性能。测试发现，跨园区网

络的高延迟与小流控窗口会带来显著的额外算力开销。在PP

分割中，优化流控窗口大小并启用快速拥塞

控制，可将跨 DCI 引入的算力损失从 9% 降

低至 2% 以内；在 DP 分割中，将内存优化策

略从 ZeRO 3 切换为 ZeRO 1，可避免大量跨

园区参数同步通信，将算力损失从 12% 同样

降低至2%以内，如图8所示。结果表明，针

对跨园区网络特性进行通信优化，能有效控

制性能损耗，使其与理论预期相符。

2） 大规模基准测试

7B-dense 模型的大规模基准测试使用了

百卡级和千卡级两种集群配置，跨园区场景

采用 PP 分割策略。如图 9 所示，随着卡规模

的增加，跨园区通信的数据量线性增加，通

信时间也随之增加，混训效率相应降低。在千卡集群下，混

训效率从同园区的 98% 降至 95%，整体算力损失为 3%。

图 7 随机哈希和逐流负载均衡的端口负载分布情况

（a）8端口逐流负载均衡前后的流数对比

（b）16端口逐流负载均衡前后的流数对比

（a） PP分割下DCI引入的算力损失

（b） DP分割下DCI引入的算力损失

DCI：数据中心互联
DCN：数据中心网络

DP：数据并行
PP：流水线并行

图 8 小规模基准测试结果

图 9 大规模基准测试结果

（a）跨数据中心GPU基准测试部署示意图

（b）同园区与跨域场景下混训效率
对比

GPU：图形处理器
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5 结束语

本文采用长距流控技术、快速拥塞反馈机制和逐流负载

均衡算法，并结合拓扑亲和的训练框架，实现了分布式训练

端到端的联合优化。实验网测试表明，在千亿参数模型训练

场景下，算力损失从 10%～15% 降低至 5% 以内，验证了长

距网络支撑超大规模 AI 训练的可行性。
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