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摘要：光电混合组网凭借“电交换的灵活可控”与“光交换的高带宽低时延”双重特性，已成为智算中心网络的核心发展趋势。聚焦智算中心

光电混合组网场景，深入分析AI训练流量的差异化特征，并提出一种基于流量特征的差异化调度机制。该机制通过构建“感知-决策-执行-反

馈”的闭环调度框架，实现了对数据并行（DP）流量、流水线并行（PP）流量等多种类型流量的精准识别与链路优势匹配。研究成果为智算中

心光电混合组网下的流量差异化调度提供了理论依据与实践参考。

关键词：智算中心；光电混合组网；差异化调度；AI训练

Abstract: Optical-electrical hybrid networking, leveraging the dual advantages of flexible controllability of electrical switching and high-
bandwidth low-latency of optical switching, is a key development trend in data center networks for artificial intelligence (AI). Focusing on 
the optical-electrical hybrid networking scenario in AI data centers, the differentiated characteristics of AI training traffic are analyzed in 
depth, and a traffic-characteristic-based differentiated scheduling mechanism is proposed. By constructing a closed-loop scheduling frame⁃
work comprising perception, decision, execution, and feedback, accurate identification of different traffic types—including data parallelism 
(DP) and pipeline parallelism (PP) traffic—as well as matching with the advantages of optical or electrical links, is achieved. The findings pro⁃
vide both theoretical foundations and practical references for differentiated traffic scheduling in optical-electrical hybrid networks within AI 
data centers.

Keywords: intelligent computing center; optical-electronic hybrid networking; differentiated scheduling; AI training

引用格式：韩博文, 刘千仞, 廖思忆, 等 . 智算中心光电混合组网下的流量差异化调度技术研究 [J]. 中兴通讯技术, 2026, 32(3): 22-29. DOI: 
10.12142/ZTETJ.202603005
Citation： Han B W, Liu Q R, Liao S Y, et al. Differentiated traffic scheduling for hybrid optical-electrical networking in intelligent computing 
centers [J]. ZTE technology journal, 2026, 32(3): 22-29. DOI: 10.12142/ZTETJ.202603005

数字经济与人工智能 （AI） 的深度融合，正推动全球 AI

算力基础设施建设进入高速扩张周期。AI 大模型的训

练与推理应用导致算力需求呈现几何级增长。以 Seedance 

2.0 为代表的多模态大模型及 OpenClaw 等开源 AI 智能体的广

泛部署，进一步加速了算力需求的攀升。在此背景下，算力

供给能力已成为衡量国家数字经济核心竞争力的关键指标。

2026 年，中国政府工作报告[1]首次将“超大规模智算集群”

列为新基建工程。这一举措不仅从国家战略层面确立了智算

基础设施的核心地位，同时也对其底层网络的支撑能力、资

源调度效率与整体能效提出了前所未有的严苛要求。

随着智算集群规模持续扩大，超大规模 AI 数据中心的

发展瓶颈已从单芯片算力逐步转向集群级互连带宽、能耗密

度与系统可扩展性。在此条件下，网络基础设施成为制约智

算集群算力充分释放的核心因素。在大规模智算集群的组网

架构中，传统纯电交换网络虽具备调度灵活的优势，但在超

大带宽扩展、超低时延传输和能耗控制方面存在明显短板；
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纯光交换网络虽拥有高带宽、低时延和低功耗的特性，却面

临突发流量适配能力差、与现有电交换系统兼容性不足的问

题，从而限制了其规模化应用。

作为智算网络技术演进的重要风向标，2026 年全球光

通信大会 （OFC） 与图形处理器 （GPU） 技术大会 （GTC）

为突破上述瓶颈提供了明确的技术路径。在 OFC 大会上，

Google、Nvidia 等厂商展示了光电路交换机 （OCS） 在张量

处理器 （TPU） /GPU 集群中的规模化应用案例，证实光电

混合架构是突破传统电交换网络带宽与功耗瓶颈的重要方

向；在 GTC 2026 上，Nvidia 发布了 Spectrum-X 共封装光学

（CPO） 交换机，并提出“光铜并行、光电混合”的技术

战略。

在此背景下，融合“电交换灵活可控”与“光交换高带

宽低时延”双重优势的光电混合组网方式，成为突破智算中

心网络瓶颈、支撑下一代高性能智算集群的核心发展趋势。

其中，差异化流量调度技术作为光电混合组网的关键支撑，

通过为不同智算业务设计定制化调度策略，实现光/电网络

资源的协同优化与动态匹配，是提升组网整体性能、释放超

大规模智算集群算力的重要途径。基于上述分析，本文聚焦

智算中心光电混合组网场景，开展差异化调度技术研究，以

期突破现有调度模式的局限，为提升智算中心网络资源利用

率与算力释放效率提供技术参考。

1 全球研究现状

1.1 Google
Google 作为智算集群光电混合组网技术的先行者，其

Jupiter 组网架构与第 7 代自研 TPU

芯片 （TPUv7，代号 Ironwood） 的

深度协同，构建了面向超大规模

AI 大模型训练的高效网络解决方

案，为光电混合组网及调度技术

提供了重要实践参考[2]。

Jupiter 架 构 初 期 采 用 三 级

Clos 拓 扑 ， 由 机 架 顶 交 换 机

（ToR）、聚合块及脊层块层级互

联构成，然而该拓扑难以适配超

大规模数据中心的增量扩展需求

与智算负载的通信特征，主要瓶

颈体现在 4 个方面：

1） Spine 层预部署导致带宽

降级：Spine 层需一次性预部署，

后续新代际聚合块的高速链路会因 Spine 层低速链路被降级，

造成算力与网络带宽失衡；

2） 增量升级成本高、易中断：Spine 层升级需全网重新

布线，操作复杂且影响生产流量，无法实现计算/存储硬件

的渐进式更新；

3） 功耗与成本冗余：Spine 层交换机及配套光模块带来

额外的资本支出 （CAPEX） 和功耗，且链路利用率低；

4） 无法适配异构速率：不同代际如 100G、200G 或

400G 链路难以共存，无法匹配 AI 集群的差异化带宽需求。

2022 年，Google 提出 Jupiter 架构的核心演进方案[3] （如

图 1）。该方案通过引入基于微机电系统 （MEMS） 的 OCS，

构建了数据中心互联层 （DCNI），能够为数据中心网络创建

任意逻辑拓扑，实现动态拓扑重构；同时，通过集中式软件

定义网络 （SDN） 控制，进行流量工程优化与自动化网络运

维。该演进方案推动 Jupiter 架构实现了从传统 Clos 拓扑向块

级直连拓扑的范式升级。相较原 Clos 拓扑，网络带宽与容量

提升 5 倍，功耗降低 41%，CAPEX 降低 30%，充分验证了光

电混合组网技术在超大规模数据中心及智算集群中应用的可

行性与工业价值。

Google 自研的 TPU 是面向 AI 大模型训练与推理的专用

加速芯片。历经多代技术迭代，TPU 已形成规模化集群部署

能力。在 Jupiter 光电混合组网架构的基础上，Google 结合

TPU 自身的芯片互联特性进行定制化创新，打造了适配超大

规模智算需求的 TPU 专属集群组网架构与调度策略。

TPU 集群组网的核心思路为“光电分域、分层互联、弹

性扩展”，其整体架构如图 2 所示。该架构以 4×4×4 Cube

为最小算力组网单元，构建“单元内电交换、单元间光交

图 1 基于 DCNI 层支持 Jupiter 架构渐进式扩展

DCNI：数据中心互联层      OCS：光电路交换机

脊交换
单元

汇聚单元

服务器
机架

512

512

256 170 128

DCNI（OCS）
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换”的分层结构：Cube 内部通过芯片间互联链路实现全电

信号紧耦合通信；多个 Cube 之间

则基于 OCS 构建三维 Torus （3D 

Torus） 拓扑。OCS 按三维正交方

向部署，支持毫秒级的动态拓扑

重构。

TPU 集群组网调度策略深度

贴合 AI 大模型训练的通信特征，

通过算力切片实现集群资源的弹

性分配与多租户隔离；针对稠密/

稀疏计算的差异化流量实施分层

调度，匹配拓扑高带宽维度与优

化拓扑；围绕数据、模型、流水

线并行策略动态重构光拓扑，适

配不同并行方式的通信需求；依

托 OCS 的快速光路切换能力实现

故障自愈，在不中断训练任务的

前提下完成流量重路由，最终实

现算力与网络资源的精准匹配，

最大化释放 TPU 集群的算力性能。

该调度策略深度贴合 AI 大模

型训练的通信特征，具体体现在

5 个方面：

1） 通过算力切片实现集群资

源的弹性分配与多租户隔离；

2） 针对稠密计算与稀疏计算

的差异化流量实施分层调度，匹配拓扑的高带宽维度，并优

化网络拓扑结构；

3） 围绕数据并行、模型并行与流水线并行策略，动态

重构光拓扑，以适配不同并行方式的通信需求；

4） 依托 OCS 的快速光路切换能力实现故障自愈，在不

中断训练任务的前提下完成流量重路由；

5） 最终实现算力与网络资源的精准匹配，最大化释放

TPU 集群的算力性能。

1.2 Nvidia

在 2023 年 OFC 上，Nvidia 针对传统数据中心网络物理布

线固化、故障自愈机制存在明显缺陷的问题开展了研究。现

有故障恢复方案多依赖路由重调整或冗余硬件部署，不仅易

导致集群性能降级、硬件资源利用率低下，而且无法解决叶

交换机故障引发的服务器断连问题。

针对上述不足，Nvidia 提出将 SDN 控制能力下沉至物理

层 （L1） 的技术方案[4]，如图 3 所示。该方案基于 OCS 构建

图 2 TPU Cube 示意图

DGX：Nvidia深度学习整机AI服务器
IB：高性能无限带宽互联总线

RL：冗余叶交换机
RS：冗余脊交换机

图 3 高可用架构图

面向导轨优化的叶交换机组网
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可编程光交换矩阵，在两层胖树 （Fat-tree） 拓扑中嵌入

OCS 并部署冗余叶/脊交换机。同时，通过自研光交换管理

器 （OFM） 实现对 OCS 的集中控制，完成故障设备的秒级物

理链路切换与拓扑重构。

该方案在由 4 台 DGX 服务器与 14 台 InfiniBand （IB） 交

换机构建的测试床中进行了实验验证。结果表明，当叶/脊

交换机发生故障时，集群可在数秒之内恢复至满性能状态，

有效避免了因叶交换机故障导致的应用崩溃。该方案从根本

上解决了传统路由自愈方案中存在的性能降级与冗余硬件利

用率低的问题。

总体而言，该方案实现了物理层拓扑的动态可编程，以

轻量化冗余硬件达成了高效的故障自愈，为高性能计算

（HPC） 及 AI 集群的网络高可用设计提供了全新的技术

路径。

2024 年，Nvidia 在 2023 年技术成果的基础上，针对大

模型预训练集群中存在的三大痛点——传统多级胖树拓扑固

化、功耗与成本高昂、难以适配任务通信特征，提出了基于

OCS 的拓扑动态适配方案[5]。

该方案利用 OCS 层替代传统 Fat-tree 架构中的高层电交

换 结 构 。 具 体 实 施 路 径 如 下 ： 首 先 ， 依 据 大 语 言 模 型

（LLM）、深度学习推荐模型 （DLRM） 等典型任务的预期通

信模式，通过资源管理工具完成算力与网络资源的分配；随

后，利用 OCS 动态构建环形、全连接等适配物理拓扑，实现

网络架构与业务负载的深度适配。

在性能表现方面，该方案不影响单任务的带宽资源，集

群资源利用率与传统 Fat-tree 架构的差距控制在 1% 以内

（如图 4）。同时，该方案可降低网络功耗超过 50%、网络成

本超过 30%，为超大规模 AI 训练集群提供了高效低耗的组

网支撑。

1.3 百度

针对 Meta 提出的“Rail-only”单导轨组网架构，百度提

出了以 OCS 替换二层以太网分组交换平面 （EPS） 的改进方

案[6]，如图 5 所示。该方案将每个 TOR 组内的流水线并行

（PP） 流量控制于单台 TOR 交换机所辖的 GPU 之间，并将每

个 Group 中编号相同的 TOR 交换机上联至同一个 OCS 交换

平面。

同时，为支持全互连 （all-to-all） 通信，百度进一步提

出了基于 OCS 对大规模二层 EPS 平面进行扩展的网络架构，

如图 6 所示。在该架构中，每个机架顶 （ToR） 交换机需拆

分出部分端口用于连接相应的 OCS 平面，同时将剩余端口连

接至叶交换机。该设计既保留了每个二层 EPS 平面内的全互

连通信能力，又具备了规模扩展以支持更大规模训练任务的

能力。

2 流量差异化调度机制

2.1 面临挑战

在光电混合组网场景下，流量调度面临以下核心挑战：

1） 流量特征识别与适配难度大。AI 训练等高性能计算

场景中的流量具有“突发式、高并发、多类型”的特征。例

如，数据并行 （DP） 流量为大带宽、高并发的全局同步流

量，流水线并行 （PP） 流量为低时延、顺序敏感的点对点

流量。如何精准识别不同类型流量的特征，并针对性地匹配

光链路与电链路的各自优势，是调度面临的核心难点。

2） 链路协同与负载均衡难

题。光链路与电链路在带宽、时

延、转发机制等方面存在固有差

异，传统等价多路径 （ECMP） 负

载均衡算法难以直接适配，容易

导致链路负载不均。光链路带宽

虽高但灵活性不足，若流量调度

不当，可能出现光链路闲置而电

链路拥塞的状况。同时，光链路

的切换延迟可能引发流量中断，

进而影响业务连续性。

3） 调度策略的动态适应性不

足。现有调度方案多基于预设规

则或简单的实时流量监测，难以图 4 基于 DCNI 层支持 Jupiter 架构渐进式扩展

DLRM：深度学习推荐模型     GPU：图形处理器      LLM：大语言模型

任务规模：2的幂次规格-集群规模：32 000 张GPU加速卡

集
群

平
均

资
源

利
用

率
/%

混合训练任务场景

胖树（传统数据中心多级电交换网络拓扑）                可编程数据平面

100 00
95 00
90 00
85 00
80 00
75 00
70 00
65 00
60 00

97.98% 97.62% 98.06% 97.91% 97.96% 97.56%

DLRM LLM DLRM+LLM（50/50）
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应对复杂场景下流量的动态变化，从而导致网络性能下降。

此外，不同业务场景 （如训练、推理） 的流量特征差异较

大，通用调度策略难以兼顾各类场景的差异化需求。

4） 拓扑约束与扩展性限制。基于 OCS 的光交换虽可实

现毫秒级或秒级的物理层光路切换与拓扑动态调整，但在大

规模集群中，若所有节点间均通过 OCS 实现全互连，所需端

口数与连接数将随节点规模呈平方级增长，导致光路调度与

维护复杂度显著上升。

5） 运维与验证复杂度高。光

电混合组网涉及光交换机、电交

换机、SDN 控制器、业务平台等

多设备、多系统的协同，调度策

略的配置、部署与验证流程较为

复杂。具体而言，如何验证调度

策略的有效性、如何定位光/电链

路切换过程中的故障、如何评估

调度方案对业务性能的实际提升

效果，均需依赖专业的运维工具

和测试方法，这进一步增加了运

维成本。

2.2 设计框架

本 方 案 的 核 心 设 计 思 路 为

“流量特征驱动、链路优势匹配、

动态智能调度”，即针对 AI 训练

场景中的 DP、PP 等核心流量类

型，构建差异化调度机制，以实

现光链路与电链路资源的最优利用。

方案采用“感知-决策-执行-反馈”的闭环设计框架。

该框架包含以下 4 个核心模块：

1） 感知模块。该模块包括模型切分策略感知与网络状

态感知两个子功能。

（1） 模型切分策略感知：获取 AI 训练任务的参数配置，

包括张量并行 （TP） /PP/DP 切分方式、秩 （rank） 划分、全

局批大小 （GBS） 设置等，为调度决策提供数据支撑。

图 5 基于 DCNI 层支持 Jupiter 架构渐进式扩展

DP：数据并行       OCS：光电路交换机      TOR：机架顶端接入交换机

OCS：光电路交换机      TOR：机架顶端接入交换机

图 6 大规模二层 EPS 平面基于 OCS 进行扩展

二层
平面k

节点1 节点2 节点3 节点8

……

……

…
…

…
…

…
…

…
…

DP组1
DP组8

DP组9
DP组16

…
…

…
…

…
…

DP组249

DP组256
…

…

第1组TOR

TOR 1 TOR 2
TOR 8

……

TOR 1 TOR 2
TOR 8

……

OCS网络

OCS网络kOCS网络

第
1组TOR

第
2组TOR

第
k组TOR

……

……

……

……

……

……

…… TOR 8
TOR 2

Server #1
Server #n

Server #n

Server #n第n组TOR

第1组TOR
第k组TOR

……Server #1 Server #n

…………

……

TOR1 TOR2 TOR8

Leaf 1
Leaf 1

Leaf n
……

Leaf 1
Leaf 1

Leaf n

Leaf 1

Leaf n

……

TOR1 TOR2 TOR8

TOR1

TOR1 TOR2 …… TOR8

……

第k组TOR

Server #1 Server #n

Server #n
……

……

……

二层
平面2

二层
平面1

…
…

OCS网络
OCS网络

OCS网络…
…

……

n
n

n
n

n
n

Server #n

26



智算中心光电混合组网下的流量差异化调度技术研究 韩博文 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

（2） 网络状态感知：通过管控平台获取智算网络的链路

层发现协议 （LLDP） 拓扑连接关系 （包括交换机与智算服

务器之间、交换机与交换机之间的拓扑连接），同时利用

Telemetry 遥测功能实现对网络流量的毫秒级监测。

2） 调度决策模块。该模块基于感知模块采集的数据，

构建差异化调度规则库。核心规则如下：

（1） DP 流量调度：DP 流量是 AI 训练中带宽需求最大、

对性能影响最为关键的流量类型，其调度机制是本方案的核

心内容。

a） 流量识别：通过网络拓扑连接关系与 AI 训练参数

（DP 切分方式、rank 划分等），可预先计算出 DP 流量的通信

关系，进而实现流量识别。

b） 链路选择优先级：第 1 优先级为 OCS 光链路，第 2 优

先级为光电混合链路 （采用 ECMP 负载分担），第 3 优先级

为纯电链路。

（2） PP 流量调度：PP 流量具有低时延、顺序敏感、数

据量相对较小的特点。调度策略根据链路负载动态选择光链

路或电链路——若光链路负载较低，则优先选择光链路；若

光链路负载过高，则切换至电链路。

3） 执行模块。该模块通过管控平台将调度决策转换为

具体的配置指令，下发至光交换机与电交换机。例如，通过

配置访问控制列表 （ACL） 规则实现流量的链路定向转发，

或通过边界网关协议 （BGP） 调整路由策略以实现链路

切换。

4） 反馈优化模块。该模块实时监测调度执行后的网络

性能 （如链路负载、时延、带宽利用率） 与业务性能 （如

AI 训练的每秒浮点运算次数 （TFLOPS）、迭代耗时），并将

监测结果反馈至调度决策模块。

若网络性能或业务性能未达预期，

则动态调整调度规则，优化链路

分配策略。

3 试验验证与结果分析

3.1 试验环境与测试方案

试验环境采用典型的 Spine-

Leaf 两层架构,在 Spine 层引入异构

OCS 设备，逻辑拓扑如图 7 测试

拓扑所示。

1） 计算层：部署 4 台 AI 服务

器，每台服务器搭载 8 张 AI 加速

卡 （共 32 张 GPU），单台服务器

配置 8 个 200G 远程直接内存访问 over 融合以太网 （RoCE）

网卡，单机总带宽为 1.6 Tbit/s，构成一个标准的训练集群。

2） 接入层：每台 Leaf 交换机下行连接一台服务器上的

8 个网卡，上行通过 400G 链路连接至 Spine 层。上行链路中，

一半连接至电交换机，另一半连接至 OCS。Leaf 交换机的上

下行带宽保持 1∶1 无收敛配置。

3） 核心层：部署 1 台电交换机和 1 台 OCS 光交换机。每

台逻辑 Leaf 交换机同时上行连接至电 Spine 与光 Spine，通过

BGP 或静态路由控制流量的转发路径。

3.2 光电性能对比测试

在双机 （16 卡） 训练场景下,针对二层只走电交换机或

二层只走光交换机的场景，我们测试了 Llama2 （6.7B） 模型

的训练性能，逻辑拓扑如图 8 所示。

由于节点数少，网络拓扑结构相对简单，流量冲突概率

低。测试结果如表 1 所示。

测试结果表明：在小规模、无阻塞的简单拓扑中，OCS

完全可以替代电交换机，且能提供更优的时延表现。

3.3 调度策略对比测试

在 32 卡集群环境下，我们开展了 Llama2 （34B） 模型的

训练性能对比实验，分别评估了不同调度策略下的性能表

现。同时，通过调整全局批大小 （GBS），改变了训练过程

中的“计算通信比”，从而放大不同网络架构之间的性能差

异。表 2 展示了 32 卡环境下、不同 GBS 取值时的训练性能对

比结果 （TP=8，PP=2，DP=2）。

我们对测试结果进行了分析：

MEMS：微机电系统     VRF：虚拟路由转发逻辑

图 7 测试拓扑

脊交换机1 MEMS
2×400G

8×200G 8×200G 8×200G 8×200G

AI服务器1 AI服务器2 AI服务器3 AI服务器4

VRF叶交换
机1

VRF叶交换
机2

VRF叶交换
机3

VRF叶交换
机4

VRF叶交换
机3
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1） 当 GBS=2 时，系统实际算力仅能达到约 25 TFLOPS，

约为峰值算力的 25%。此时网络通信极为频繁，协议栈处理

开销被明显放大。即便如此，DP 流量经光链路传输的方案

（25.82 TFLOPS） 仍 优 于 PP 流 量 经 光 链 路 传 输 的 方 案

（22.53 TFLOPS），性能提升幅度达 14.6%。该结果验证了在

高频通信压力下，将 DP 流量优先调度至低时延 OCS 链路的

有效性。

2） GBS=16 处于典型的性能“过渡区”，此时计算与通

信的时间开销大致相当，网络调度策略的选择对最终性能影

响最大。DP 流量经光链路传输的方案较 PP 流量经光链路传

输的方案性能高出 9.1%。该结果进一步验证了在光电混合

架构中，将 DP 流量优先调度至 OCS 链路的核心策略。

3） 当 GBS 增大至 128 时，DP 流量经光链路与 PP 流量经

光链路的性能差距缩小至 2%。此时 GPU 绝大部分时间处于

满负荷计算状态，网络通信时间占比极低，网络架构选择的

容错率显著提高。

4 总结与展望

本文聚焦智算中心光电混合组网场景，针对 AI 训练中

流量的差异化调度需求，提出了一种基于流量特征的差异化

调度机制。该机制通过构建“感知—决策—执行—反馈”的

闭环调度框架，实现了对 DP 流量、PP 流量等不同类型流量

的精准识别，并据此完成光链路与电链路的优势匹配。

未来工作将针对混合专家模型 （MoE） 及推理场景进行

专项优化，以进一步提升流量识别精度与调度策略的动态适

应性，从而推动光电混合组网技术在智算中心中的持续发展

与应用。
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图 8 16 卡训练示意图
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