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摘要：智算网络对超高吞吐、超低时延、超高可用性的极致性能需求，是传统网络架构的核心挑战和瓶颈。论述了一种新型高性能智算网络架

构，其关键特征包括端网精细化协作、精准流控、无状态组播、轻量级在网计算等。基于智算网络的关键性能堵点，提出了一种新智算网络架

构，其主要特征是端网双域协同、网侧定量反馈以及无状态组播，概述并分析了原型测试及主要结论数据。
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Abstract: The extreme performance requirements of artificial intelligence (AI) computing networks, namely ultra⁃high throughput, ultra⁃low la⁃
tency, and ultra⁃high availability, pose critical challenges and bottlenecks for traditional network architectures. A novel high⁃performance AI 
network architecture is presented, characterized by fine⁃grained host-network coordination, precise flow control, stateless multicast, and 
lightweight in⁃network computing. To address the key performance bottlenecks of AI networks, a new architectural design is proposed, fea⁃
turing dual⁃domain host-network collaboration, quantitative network⁃side feedback, and stateless multicast. The corresponding prototype 
tests and primary performance data are outlined and analyzed.
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相对传统网络业务，高频且超大体量的数据传输是智算

网络最典型的差异化业务特征。同时，智算网络对丢

包和拥塞的容忍度极低，这对传统数据中心网络及广域网均

构成重大挑战。传统网络在架构设计上本质是容损、容拥塞

的，其设计目标仅为“尽可能减少”丢包与拥塞，因此无法

满足智算网络的极致性能需求。

就丢包问题而言，在多业务共存的流量转发模式下，网

络侧通过缓存与队列机制降低拥塞导致的丢包，但受限于缓

存资源容量及多流间的资源竞争。在端侧，现有方案通过网

络拥塞节点为业务报文添加拥塞标签并反馈至端侧，端侧据

此进行业务流调速，以减轻网络拥塞压力。然而，这种依赖

定性参数的端网粗放式协调机制，无法充分调度网络可用资

源，难以从根本上解决拥塞问题。

在混合专家模型训练及推理场景中，高频且体量巨大的

全互连 （All-to-All） 通信模式下，点对多点 （P2MP） 与多

点对点 （MP2P） 流量不仅消耗宝贵的网络节点带宽资源，

还会对端侧输入/输出 （I/O） 造成严重的数据交互瓶颈。然

而，这种资源消耗与性能瓶颈并非不可避免。

基于此，本文提出一种全新的智算网络架构视角。针对

拥塞问题，将解决范畴从单一网络域拓展至端网精细化协

同，将当前网络对端侧的黑盒模式转变为白盒模式，即端网

协同由定性参数升级为定量参数，实现业务需求与网络资源

的精细化动态匹配，从而从根本上提前规避拥塞，而非被动

感知拥塞后再作通告。在智算模型训练与推理的 P2MP 与

MP2P 场景中，分别引入无状态组播机制与轻量级在网计算

机制，将关键性能瓶颈点 （如端侧 I/O） 上的 N 条相同数据

流，通过组播复制与在网聚合计算归并为 1 条数据流，从而

彻底解决性能瓶颈问题。

1 精细化端网协同

面向大容量数据在广域网中的高性能传输，端网精细化
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协同架构引入了端网协商速率机制。该机制向端侧主机动态

分配并授权发送流量的配额，以主动防止拥塞；同时，基于

配额进行资源调度、准入控制和流量控制，从而满足最优传

送时间目标。具体而言，通过端网速率协商，应用端能够以

更精细的方式高效、及时地调整发送速率，避免被动依赖端

侧传输协议的调速机制，从而有效提升广域传输吞吐量；通

过基于配额的资源预留，网络增强了对流量的主动调节与资

源调度能力，保障所有任务的传输需求与资源供应；通过流

量调度与准入控制，实现多流之间网络带宽资源的合理分配

与动态调度，在满足高吞吐要求的同时避免慢流长尾现象，

并实现集合通信多流传输的高精度同步。此外，该架构还采

用快速拥塞感知及通告机制。当网络拥塞发生时，系统可在

近源端进行快速反馈，从而迅速、准确地对流量速率进行通

告与调整，及时缓解网络拥塞。

1.1 端网速率协商机制

突发大容量数据流量的传输可能引发网络瞬时拥塞、丢

包与排队延迟。在传统拥塞控制机制中，端侧对网络带宽资

源状态缺乏感知，导致调速出现锯齿效应，并使吞吐量下

降。高性能广域网需引入端网协商速率机制，实现速率协同

与拥塞避免。

精细化端网协同机制下包含 3 种速率协商策略[1]：

1） 最优速率传输。网络通过资源调度机制为大容量数

据提供服务质量 （QoS） 保障，实现最优速率传输，端侧主

机可按协商的最优速率或最优速率范围进行传输。

2） 最小速率传输。网络为大容量数据提供最小资源预

留保障，实现最小速率传输，端侧主机可按不低于协商值的

速率进行传输。

3） 最大速率传输。网络为大容量数据提供资源预留的

上限，实现最大速率传输，端侧主机可按不高于协商值的速

率进行传输。

1.2 基于配额的资源预留

在智算场景下，任务式数据传输是主流模式，其主要特

征为流量的周期性与可预期性。基于配额 （quota） 的调度

是一种资源管理策略。该策略可扩展至成熟协议，例如资源

预留协议-流量工程 （RSVP-TE），使其携带配额信息。配

额可定义为一定时间内的可用资源 （包括带宽、队列、缓存

等），涵盖动态资源与静态资源两类。静态资源如确定性链

路，未申请资源预留的资源仅用于准入判断。网络可根据数

据传输任务的需求分配和授权配额，并基于配额实施资源调

度，从而实现主动拥塞避免，保障基于配额及对应速率的高

效转发。网络配额保障策略需根据当前网络资源状态进行选

择，为此网络需先收集资源信息，再依据具体任务需求选取

合适的资源保障策略[2]。

1.3 流量调度及准入

网络侧在接收流量后，依据协商速率进行流量调度与策

略执行，具体包括：对流量进行分类，按业务类型划分优先

级，并为关键流量提升服务质量 （QoS） 等级；对流量进行

整形，例如聚合“老鼠流”或分片“大象流”等。网络边缘

的流量策略执行能够规范数据流，消除拥塞并最小化流量传

输完成时间。基于协商速率实施速率调控时，可依托特定信

令协议 （如 RSVP-TE） 进行基于速率的动态资源调度与准

入控制。其中，通过最小速率对应的最小带宽配额，保障单

流传输完成时间；通过最大速率对应的最大带宽上限，避免

多流竞争引发拥塞丢包[3]。网络节点应依据协商的 QoS 等级

与速率执行准入与流量控制。该节点通过结合准入控制与拥

塞控制，可在高效利用网络容量的同时，实现高吞吐量与低

时延。

2 精准流控

在 传 统 数 据 中 心 网 络 中 ， 基 于 优 先 级 的 流 量 控 制

（PFC） 是主流解决方案。拥塞节点通过专用的二层报文，

向上游节点发送拥塞反压消息，并逐跳回传，直至到达数据

发送源端。然而，随着跨数据中心智算业务的兴起，这类面

向无损传输的流控方案需延伸至广域网，这对现有广域网提

出了两大挑战：1） PFC 逐节点模式要求广域网全网升级，

部署代价高昂；2） 广域网需承载多业务共存，必须极力避

免特定业务 （如智算模型训练与推理） 的拥塞对其他业务流

量造成严重影响。

相对于 PFC 基于队列的粗粒度流控模式，为适配广域网

多业务、多租户共存共享网络资源的现实场景，本文提出一

种面向租户或切片的精细化流控方案，即基于互联网协议第

6 版段路由 （SRv6） 的精准流控方案。如图 1 所示，当拥塞

发生时，系统触发向指定源端的反压信号传输。该反压路径

可沿 SRv6 路径向源端通告本地拥塞信息，包括队列状态、

缓存深度等。与当前数据中心网络 PFC 机制不同，SRv6 可

由路径源端或控制器指定转发路径，因此内在地支持插花式

组网模式——即无需所有节点均具备 PFC 报文处理能力，仅

需在选定节点 （如数据中心边缘节点、长距广域网中继节

点） 支持 PFC 段标识 （SID） 处理能力。PFC 报文的目标节

点则可基于 SID 精准指向特定租户的子接口或切片。目的节

点收到 PFC 报文后，可根据具体拥塞状态，选择停止或调低
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发送速率，或切换至备用路径。

拥塞控制的另一个成熟机制是显式拥塞通告 （ECN）。

在智算场景的极致性能需求下，广域网端到端的往返时延

（RTT） 成为关键瓶颈。为实现快速拥塞通告与反馈，网络

拥塞节点可向就近的代理网关节点发送快速拥塞通告报文，

再由该代理网关节点将报文转发至发送端设备。为此，系统

需为每个端侧设备指定一个用于快速拥塞通告的代理网关节

点，该节点应能够识别并解析端侧设备所支持的拥塞通告报

文格式。代理网络节点通过内部网关协议 （IGP） 或边界网

关协议 （BGP） 向外通告自身的拥塞通告代理能力及其所代

理的端侧设备的 IP 前缀。网络中的其他设备收到该通告后，

记录代理节点与端侧设备之间的映射关系表。当网络中发生

拥塞时，检测到拥塞的网络节点根据拥塞报文的源 IP 地址

查找对应的代理网络节点，并扩展互联网控制报文协议

（ICMP） 或用户数据报协议 （UDP），向该代理节点发送快

速拥塞通告报文，最终由代理节点将拥塞通告报文发送至源

端设备[3-4]。

3 无状态智算组播

极致的传输性能要求使得智算网络同样需要极致的转发

效率。在混合专家模型 （MoE） 下的 All-to-All 传输场景中，

组播技术能够在 I/O 性能和带宽资源利用上带来显著收益。

然而，传统组播技术如协议无关组播 （PIM） 通常需要在网

络节点维护较重的状态信息，因此难以满足智算场景下组播

传输的需求。基于位索引的显式复制组播 （BIER） 因其内

生无状态且业务与网络分离的特性，具有明显优势，并能更

好地满足动态性需求。

图 2 展示了 MoE 组播技术框架。在应用层与网络层的

BIER 之间，设置了一个网络适配层。该层负责将 LLM 的组

播请求与 BIER 组播转发机制进行衔接，从而使 BIER 技术能

够应用于智算 MoE 组播场景。

3.1 MoE专家组播实现

MoE 通过将超大网络拆分为若干“小专家”，每次输入

仅激活少数相关专家，从而在不增加计算量的前提下大幅提

升模型参数量。MoE 模型的核心流程分为两个阶段：首先，

通过路由机制 （Gating 函数） 为每个令牌 （token） 分配指定

数量的专家；其次，在分发 （Dispatch） 阶段将令牌发送至

对应专家，待选定专家完成计算后，再通过汇总 （Combine）

阶段对计算结果进行整合[5]。

在 Gating 过程中，由于专家选择过程极短 （通常在毫秒

级内），且选择具有高动态性，为实现此场景下的高效组播，

BIER 是最优的基础方案。

在应用层执行 Gating 操作并选定需要投递的专家后，将

目的专家集合通知组播适配层，由适配层将其封装至网络层

BIER 报文头中。在 BIER 中，组播目的地址通过报文头中的

位串 （BitString） 字段标识，BitString 中的每一位均可对应

一个目的节点。根据转发芯片的实现，BitString 可支持 64～

4 096 个目的地址。在 MoE 组播专家投递过程中，选定专家

图 1 基于 SRv6 的精准流控方案示意图

P：骨干节点   PE：边缘节点

图 2 MoE 组播技术框架

BIER：基于位索引的显式复制组播     LLM：大语言模型

头结点路径切换

数据中心1
P2 PE3 P4

PE5 数据中心2

PE4P3
拥塞通告

本地拥塞感知：
• 缓存深度
• 队列门限

P1 PE2

PE1

应用层 LLM

网络适配层 传输层 组播接口

网络层 BIER

42



高性能智算网络架构探讨与实践 黄光平 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

群作为 BIER 组播转发的终点，数据经 BIER 封装后，Bit‐

String 中的每一位表示一个目的专家。这些专家可位于同一

节点内，也可分布在跨越 Leaf 或 Spine 设备的不同节点上。

在实际 AI 任务开始之前，需先对专家进行编号。例如，

对于包含 256 个专家的大语言模型 （如 DeepSeek-V3），可将

专家编号为 1～256。每个专家 IP 地址与编号的对应关系，

可通过两种方式建立：一是在节点内部交换机及 Leaf 交换机

上进行静态配置；二是通过路由协议，如 BGP、开放最短路

径优先 （OSPF）、中间系统到中间系统 （IS-IS） 或胖树路由

协议 （RIFT） 进行自动通告。随后，节点内部交换机、Leaf

及 Spine 交换机根据这些信息计算并生成 BIER 转发表项。至

此，每个专家均可根据转发表项，查找到其对应的下一跳交

换机或出接口。

每次 Gating 完成专家选择后，被选中的专家编号将直接

映射至 BIER 报文的 BitString 字段，对应的位被设置为 1。例

如，DeepSeek-V3 模型中若选中 9 个专家 （含 8 个路由专家

与 1 个共享专家），其编号分别为 1、5、6、12、15、21、

22、32、50，则 BIER 报文中相应位 （第 1、5、6、12、15、

21、22、32、50 位） 均被设置为 1。封装完成后的 BIER 报

文，经节点内部交换机或 Leaf/Spine 交换机转发，最终到达

目的专家。整个过程无需为选中的专家预先建立组播转发

树，而是在 Gating 决策完成后直接封装并发送组播报文，从

而极大提升了组播效率。

3.2 传输层协作

在智算 MoE 场景中，可能涉及大量内存操作，特别是

远 程 直 接 内 存 访 问 （RDMA） 的 单 边 操 作 （如 READ/

WRITE）。这些操作对应于特定图形处理器 （GPU） 上不同

的内存地址。在使用 BIER 技术时，存在两种不同的实现

方式：

方式 1：基于映射的转换方案

如果每个 GPU 为该 AI 任务分配的内存地址不同，则

BIER 数据传输后需写入各 GPU 对应的内存地址。当应用程

序存在实现限制，无法直接交由网络适配层封装 BIER 报文

时，也可采用此方式进行转换。

当网络适配层收到应用发来的报文时 （该报文可能为基

于 RDMA 协议的单播报文），为实现与 BIER 技术的结合与转

换，传输层协议 （如 RDMA） 可约定某些 AI 任务与操作对

应的组播地址。此地址可以是传统组播 IP 地址，但这并非

回退使用传统组播技术，而是指 I/O 接口、节点内部交换机

或 Leaf 交换机在收到该报文后，可执行 BIER 报文的封装与

发送。当数据报文丢失时，传输层可迅速重新发送丢失的报

文，重传仍然采用 BIER 封装，仅需将未收到数据的专家对

应的目的位填入 BIER 头即可。

BIER 的封装转换可发生在 GPU 的 I/O 接口、相连的内部

交换机或 Leaf 交换机上。这些节点仅需预先保存组播 IP 地

址与 BIER 目的位之间的映射关系，收到报文后即可进行封

装转换。报文经 BIER 组播转发到达目的后，同样依据映射

关系，定位并写入各个目的 GPU 及其对应的内存地址。

方式 2：统一内存地址方案

在开始 AI 任务之前，由参与该任务的所有 GPU 划分出

统一的内存地址以供组播操作。例如，在训练或计算时，所

有专家所在的 GPU 上均预先划分出一块统一的内存地址，

用于执行 READ 或 WRITE 组播操作。此方案省略了映射环

节，从而提高了 BIER 组播应用的效率。

3.3 多BIER域适配不同应用

BIER 技术支持根据不同应用场景划分独立的子域进行

适配。例如，在 MoE 专家投递场景中，可为 MoE 专家划分

一个 BIER 子域；在 Agent 场景中，可为 Agent 划分另一个

BIER 子域；对于跨数据中心 （DC） 的组播数据发送，则可

将相关设备划分至第 3 个 BIER 子域。不同子域中的目的编

号可以重复使用。BIER 技术本身支持多达 256 个子域，能

够充分满足各类场景的差异化需求[6]。

4 轻量级在网聚合

与内容分发网络 （CDN） 中的单向组播不同，智算网络

All-to-All 场景下的组播接收端往往需要向发送端返回确认

消息，即组播逆向流程。同样，这种 MP2P 的确认消息回传

也会给端侧 I/O 系统带来极大的性能压力，并造成带宽资源

浪费。若在边缘网络节点对这些结构简单的确认消息进行轻

量级聚合处理 （例如引入定时限内的目的节点位图机制），

则仅需将聚合后的消息发回组播发送端，从而有效避免大量

确认消息经由 I/O 系统逐条返回端侧。

5 高性能智算网络原型测试数据及结论分析

高性能智算网络仿真系统由若干端侧服务器与 7 台跨区

域路由器构成，路由器采用星型与网状混合组网拓扑。该仿

真系统引入了端网精细化速率协商、近源端快速通告及精准

流控机制。如图 3 所示，左侧为未引入高性能智算网络机制

时的发送速率收敛曲线，锯齿效应和长收敛周期较为明显；

右侧为引入本文所述部分方案后的对比曲线，锯齿效应基本

消除，收敛周期显著缩短。仿真数据表明，精细化端网速率

协同机制及面向广域网的精准流控机制，能够显著改善智算
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网络场景下超大数据流量的广域网传输吞吐量，并缩短任务

完成时间，从而为跨数据中心模型训练与推理的综合效率提

供有力支撑。

6 结束语

高性能智算网络是支撑人工智能应用的核心网络底座，

其在跨数据中心场景下的性能瓶颈将严重制约智算网络的规

模化部署与拓展。本文提出了全新的架构视角，并针对关键

性能瓶颈给出了端到端的解决方案：将端网协同从定性参数

层面升级至定量参数层面，将拥塞处理从被动通告转变为主

动规避；同时，针对广域网多业务共存的现实特征，提出了

基于 SRv6 的精准流控与快速通告机制；在 MP2P 和 P2MP 的

智算模型训练与推理场景中，分别引入无状态组播与轻量级

在网聚合机制，有效缓解了网络带宽资源浪费及端侧 I/O 性

能瓶颈问题。基于该架构的原型系统测试结果表明，端网精

细化协同机制显著提升了数据传输吞吐量与整体传输效率。
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图 3 高性能智算网络原型仿真测试速率收敛对比
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（a）普通WAN流量速率收敛示意图 （b）高性能智算WAN流量速率收敛示意图
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