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智算网络专题导读

智算网络作为算力高效调度与资源协同联动的核心载

体，直接决定了算力资源的利用效率，是支撑 AI 大模型训

练及“东数西算”工程落地的关键基础设施。当前，智算网

络面临的核心技术挑战主要集中在 4 个方面：一是万卡级集

群互联扩展性不足，传统网络架构难以支撑高带宽、低时

延、无阻塞的大规模组网需求；二是广域无损传输难以保

障，远程直接内存访问 （RDMA） 对丢包极为敏感，在长距

场景下，现有拥塞控制与流控机制往往失效；三是大模型流

量 特 征 与 调 度 策 略 不 匹 配 ， 低 熵 大 象 流 以 及 点 对 多 点

（P2MP）、全互联 （All-to-All） 等通信模式易导致负载不

均、资源利用率低下；四是存算网边全栈协同缺失，键值缓

存 （KV-Cache） 复用效率偏低，边缘侧资源受限，异构算

力与光电混合组网缺乏统一的调度机制。本期专刊特邀互联

网和电信运营商、科研院所及高校的专家，聚焦上述核心技

术瓶颈，撰写了 8 篇高质量研究成果。文章既关注技术突

破，也注重实践落地，系统梳理了行业最新进展，以期为业

界同仁提供切实有益的参考。

针对 AI 大模型跨园区训练中的长距组网需求，《长距高

性能网络关键技术研究》 一文聚焦长距传输时延激增、拥塞

反馈不及时及端口负载不均等关键问题，提出了一种端到端

联合优化方案。方案采用分级流控技术，以灵活适配数据中

心内部流量与跨园区流量的差异化带宽需求；同时设计了基

于单跳信令通道的快速拥塞反馈机制，显著降低反馈延时。

实验结果表明，该方案将跨园区算力损耗从 10%～15% 有效

控制在 5% 以内，实测效果显著。

面向广域智算网络中 RDMA 传输易丢包、拥塞控制滞后

等挑战，《广域无损智算网络关键技术研究与实践》 提出了

一套广域无损智算网络技术方案。方案通过分段反压精准流

控与大缓存增强，实现零丢包传输；并引入基于 IPv6 的段

路由 （SRv6） 切片技术，实现租户级隔离，有效解决优先

级流控制 （PFC） 拥塞扩散问题。文章基于现网实际验证，

在云边协同推理和存算分离训练等场景下均能保持高算效，

技术路线清晰、工程落地性强，为广域高性能智算组网提供

了重要参考。

聚焦于 AI 大模型产业化落地中的算力互联关键问题，

《Scale-Up 网络内 GPU 卡间互联及 OISA 技术体系》 一文系统

梳理了 Scale-Up 卡间互联技术的演进历程与产业趋势，对

比分析了私有协议与开放标准的优劣。文章重点介绍了开放

互联架构 （OISA），从带宽、时延、扩展性及生态兼容性等

产业视角，阐述了其在超节点部署、多图形处理器 （GPU）

协同、大模型训练与推理等场景中的实用价值。该文紧贴产

业痛点，兼顾技术落地与生态构建，对智算中心规划、硬件

选型与集群建设具有重要指导意义。

针对传统纯电交换网络在带宽、时延、能耗方面存在的
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瓶颈，《智算中心光电混合组网下的流量差异化调度技术研

究》 充分利用光电混合组网中“电交换灵活可控、光交换高

带宽低时延”的互补优势，构建了“感知—决策—执行—反

馈”闭环调度框架。该框架可实现 AI 训练中数据并行 （DP）

与流水线并行 （PP） 流量的精准识别及链路匹配，核心策

略是将 DP 流量优先调度至光链路，而将 PP 流量动态适配于

光或电链路，从而有效提升算力释放效率与链路利用率。

针对边缘大模型推理中显存受限、输入输出 （I/O） 阻

塞、垃圾回收 （GC） 抖动以及调度粒度过粗等四大瓶颈，

《面向边缘场景的高效大模型分层部署机制》 提出了 Triad‐

Flow 轻量化部署方案。方案采用内存映射 （mmap） 按需加

载技术，破除权重 I/O 瓶颈；通过静态显存池与指针复用机

制，消除运行时抖动；并基于权重矩阵级流水线实现计算与

加载的完全重叠。在不增加显存占用的前提下，推理吞吐量

提升超过一倍，时延显著降低。

《Token 原生的 Scale Across 网络》 一文针对 AI 时代广域

网络互联面临的大规模跨域算力调度挑战，提出以 Token 为

核心调度单元，重构跨域算力互联体系。通过模型与基础设

施协同设计、每作业流量工程 （Per-job TE） 细粒度流量调

度、统一 IPv6 及 SRv6 寻址，并结合大带宽扁平组网、快速

拥塞通知 （CNP）、报文裁剪以及链路检测与路由检测 （LD/

RD） 快速倒换等机制，实现了容量扩展能力提升 100 倍、

收敛时间缩短至原来的 1/10、成本降低 50% 的显著效果，为

跨域训练推理、存算分离及多可用区 （AZ） 分布式训练提

供了高性能网络底座。

针对智算网络对高吞吐、低时延及无损传输的严苛需

求，《高性能智算网络架构探讨与实践》 一文提出了一种端

网协同、精准流控、无状态组播与轻量级在网计算一体化的

架构方案。具体而言，通过端网速率协商与配额调度，实现

主动拥塞规避；基于 SRv6 开展切片级精准流控；采用比特

索引显式复制 （BIER） 无状态组播技术，优化混合专家模

型 （MoE） 中点对多点 （P2MP） 通信效率；并利用在网聚

合降低多点对一点 （MP2P） 回传开销。原型验证结果表明，

该方案显著消除了调速锯齿现象，提升了传输通量，且兼具

标准兼容性与工程落地性。

针对分布式大模型推理中 KV Cache 复用率低、通信冗

余及延迟偏高等瓶颈，《面向分布式推理的大模型键值缓存

分发网络》 一文提出了键值缓存分发网络 （KVCDN），将传

统内容分发网络 （CDN） 升级为张量感知、状态管理的智能

缓存架构。方案采用端侧语义规范化、边缘分级缓存与核心

全局去重三层设计，通过提示词 （Prompt） 标准化、语义路

由、前缀去重及热点预放置等机制，实现高维张量的高效复

用。该方案有效降低了冗余计算与跨网传输开销，为云边协

同推理提供了高性能底座。

本次专刊收录的研究成果均立足当前实际技术痛点，为

智算网络的技术突破与产业落地提供了重要参考。期望以本

专刊为载体，促进业界同仁在智算网络领域深化技术交流与

合作，并衷心感谢各位作者的辛勤付出与创新贡献。
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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。

关键词：长距高性能组网；大模型训练；拥塞控制；负载均衡

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.

Keywords: long-distance high-performance networking; large-model training; congestion control; load balancing

引用格式：王亚晨, 杨峰, 耿竞一 . 长距高性能网络关键技术研究 [J]. 中兴通讯技术, 2026, 32(3): 3-9. DOI: 10.12142/ZTETJ.202603002
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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
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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
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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
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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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摘要：智算中心跨域互联已成为支撑规模化人工智能服务的关键网络新形态。系统分析了广域智算网络面临的传输需求与挑战，提出了构建广

域无损智算网络的核心概念，以精准流量控制和队列缓存增强为关键技术路径，推动广域智算互联从尽力而为传输向无损承载演进。广域无损

智算网络面向存算分离训练、云边协同推理等多类智算服务场景，实现了网络拥塞条件下的无损高效传输，为规模化智算服务构建了稳定可靠

的网络底座。

关键词：智算网络；广域网；拥塞丢包；无损传输

Abstract: Cross-domain interconnection of intelligent computing centers has emerged as a critical network paradigm for large-scale artificial 
intelligence services. The transmission requirements and challenges of wide-area intelligent computing networks are analyzed, and the core 
concept of building a wide-area lossless intelligent computing network is proposed. Leveraging precise flow control and enhanced queue 
buffering as key technical enablers, this network drives the evolution of wide-area intelligent computing interconnection from best-effort to 
lossless transport. Targeting diverse service scenarios such as storage-compute decoupled training and cloud-edge collaborative inference, 
the wide-area lossless intelligent computing network achieves lossless and efficient transmission under network congestion, thereby estab⁃
lishing a stable and reliable foundation for large-scale intelligent computing services.

Keywords: intelligent computing network; wide area network; congestion-induced packet drop; lossless transmission

引 用 格 式 ： 雷 波 , 潘 永 琛 , 唐 静 . 广 域 无 损 智 算 网 络 关 键 技 术 研 究 与 实 践 [J]. 中 兴 通 讯 技 术 , 2026, 32(3): 10-14. DOI: 10.12142/
ZTETJ.202603003
Citation： Lei B, Pan Y C, Tang J. Research and practice of wide-area lossless intelligent computing network key technologies [J]. ZTE tech⁃
nology journal, 2026, 32(3): 10-14. DOI: 10.12142/ZTETJ.202603003

人工智能 （AI） 已成为引领新一轮科技革命与产业变革

的核心驱动力。构建自主可控、高效普惠的智能算力

互联基础设施，是中国把握新质生产力发展机遇、提升全球

科技竞争优势的关键战略部署。2025 年，《国务院关于深入

实施“人工智能+”行动的意见》 [1]明确提出，要强化智能

算力统筹调度，推进智能算力互联互通与供需精准匹配，创

新智能算力基础设施运营模式。

当前，算力主体主要集中于多个独立的大规模智算中

心，部分算力分散于企业边缘自建节点，整体资源布局相对

割裂。随着人工智能的持续快速发展，单一智算中心已难以

满足大规模、弹性化的预训练、微调、推理等业务需求。面

对千行百业对人工智能服务的普及化需求，我们亟需依托广

域网实现智算中心之间、边缘算力与云端智算中心之间的高

效网络互联互通，从而达成算力的灵活调度与资源的弹性供

给，从而满足用户在隐私、成本、性能等方面的多样化

需求。

本文首先重点剖析人工智能服务在广域智算网络中的互

联场景及其面临的挑战，随后提出构建广域无损智算网络的

核心观点，通过采用精细化流控与队列缓存增强等技术，保

障高效无损传输，最后结合现网开展测试验证，以验证应用

成效。
基金项目：国家重点研发计划项目（2024YFB2908700）；国家自然科学基金项

目（U25B2038，62394325）
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1 广域智算互联场景

随着以 Transformer 架构为核心的大语言模型技术加速迭

代，在模型训练与推理部署等核心场景中，当前智算基础设施

面临多重制约。一方面，单一智算中心的物理边界日趋刚性：

在基础模型预训练上，大模型参数规模持续攀升，算力、电

力、存储等资源供给已逼近上限。另一方面，边缘智算节点在

成本、运维与规模化方面亦存短板：面向千行百业的模型推理

与微调场景中，企业 AI 应用已从算力一体机单点部署阶段，

迈入规模化落地应用阶段，但私有化部署模式正严重制约着微

调、推理服务的规模化扩展。私有化的算力部署面临三大挑

战：一是算力购置成本高，扩容成本难以承受；二是边缘侧小

规模算力难以高效管控，企业缺乏边缘集群运维能力，扩容与

故障恢复困难，易造成服务中断；三是自建算力场景有限、调

度不充分、算力闲置严重，造成大量资源浪费。

在预训练场景下，多智算中心协同训练已成为突破超大

模型训练瓶颈的关键路径。跨地域、跨集群整合多个大规模

智算中心的算力资源，可有效打破单一智算中心在算力、存

储等方面的物理限制。智算中心间采用数据并行 （DP）、流

水线并行 （PP） 等方式调度分散算力节点，构建统一的分布

式训练集群，实现训练任务的高效拆解与协同执行。

在云边协同的推理、后训练与存算分离服务场景下，随

着推理算力需求持续增长，企业用算模式正加速向云边协同

架构转型，通过协同边缘智算节点与云端智算集群，为千行

百业提供多样化 AI 服务。其中，存算分离的微调服务将训

练语料数据集保留在边缘智算节点，通过高性能广域网络向

智算中心同步传输批量数据，由智算中心负责梯度计算与参

数更新；在隐私增强的推理服务中，

按推理模型的流水线结构对模型进行

切分，将推理计算实例分别部署于边

缘节点和智算中心，通过网络传输高

维度隐藏层变量，实现用户信息安全

保护；在推理预填充-解码 （PD） 分

离架构中，将预填充与解码阶段分别

部署在不同云边节点，以充分利用异

构与分散的算力资源，并借助分离架

构提升端到端推理性能；对于海量数

据入算场景，边缘节点存储的数据通

过高性能网络传输至云端智算中心，

完成集中处理、计算与数据备份。图

1 展示各类广域智算互联典型场景

业务。

2 广域智算网络面临的挑战

2.1 广域智算网络加剧丢包效能损耗

远程直接内存访问 （RDMA） 作为智算服务的核心网络

底座技术，凭借内核旁路、协议栈硬件卸载与零拷贝三大核

心特性，能够实现高吞吐、低时延、低中央处理器 （CPU）

开销的高性能网络通信，已成为当前智算中心网络的关键支

撑技术。其中，基于以太网架构的第二代 RDMA 融合以太网

（RoCE v2） 协议已成为数据中心内部 RDMA 规模化部署的主

流方案[2-3]。然而，RoCE v2 的稳定运行高度依赖无损网络环

境。RDMA 传输对丢包极为敏感，仅 1‰ 的丢包率即可导致

吞吐率减半[4]。在广域长距传输场景中，链路往返时延

（RTT） 的大幅增加会进一步放大丢包的负面影响，从而引

发传输性能的断崖式劣化。

在长距传输场景中，当链路突发流量超出设备缓存承载

能力时，会引发拥塞丢包。当前主流 RDMA 网卡的丢包重传

算法正从回退 N 帧 （GBN） 向选择性重传 （SR） 演进，但两

类算法在广域长距场景下均存在明显局限。对于 GBN 算法

而言，由于广域链路端到端距离长、带宽时延积 （BDP） 较

大，单次丢包所触发的全量重传会占用大量链路带宽，导致

尾时延增加至毫秒级，极易造成有效吞吐骤降甚至业务中

断。SR 算法虽通过选择性重传机制减少了重传数据量，提

升了重传效率，但由于广域链路的重传环路时延较长，多点

丢包易引发端侧位图溢出，最终仍将退化为 GBN 模式。此

外，广域链路固有的长时延、高抖动特性，极易触发端侧超

时重传机制，产生大量无效重传，进一步挤占有效带宽，加

图 1 广域智算互联场景

CPU：中央处理器       GPU：图形处理器

内存 CPU GPU

海量数据入算

分布式推理

存算分离

跨域训练

广域无损
智算网络

广域无损
智算网络
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剧性能损耗。如图 2 所示，在 500 km 的云边协同推理服务

中，RDMA 传输性能随丢包率上升而下降，每 Token 输出时

间 （TPOT） 显著增加，输出 Token 吞吐量相应下降；当丢包

率升至 0.1‰ 时，业务将完全中断。

为避免拥塞丢包，RoCE v2 协议在智算中心内依托优先

级流量控制 （PFC） 技术，构建端到端的无损传输网络。当

前，学术界尝试基于 PFC 机制实现广域流控能力的优化[5-6]，

但 PFC 本身存在的瓶颈制约了其在广域智算传输中的应用。

PFC 仅支持 8 个优先级队列，易引发拥塞扩散、流量风暴与

死锁等问题，产生受害者流，影响网络的公平性与稳定性。

若将 PFC 直接延伸至广域链路，单点拥塞将被扩散至跨地域

的整个网络，从而导致大规模业务中断。因此，数据中心内

的无损网络技术体系无法直接复用于广域智算网络，难以成

为其全局解决方案。

2.2 拥塞控制优化无法保障无损传输

RDMA 在广域网中面临拥塞控制环路长、控制决策严重

滞后的问题。智算中心内的 RoCE v2 通过 PFC 与端到端拥塞

控制算法的协同实现无损传输保障，其中主流拥塞控制算法

依赖 RTT、显式拥塞通知 （ECN） 等端到端拥塞信号的反

馈。然而在广域长距离场景下，链路 RTT 约为每百公里 1 毫

秒 （1 ms/100 km），拥塞信号反馈存在严重滞后，进而引发

拥塞收敛缓慢、网络震荡剧烈等一系列问题。更关键的是，

当前主流 RDMA 网卡普遍采用速率驱动的发送机制而非窗口

控制机制，无法对网络中的在途流量进行精准管控。一旦发

生拥塞，毫秒级的拥塞反馈时延会导致大量过量流量持续注

入网络，进一步加剧链路拥塞，甚至引发丢包。

当前数据中心内大规模商用的数据中心量化拥塞通知

（DCQCN） 算法[4]本质上仍属于端到端

的拥塞控制机制，已难以适配广域网络

高延迟反馈环路的场景特性。PACC[7]、

BiCC[8]、ATC[9]等现有优化方案虽通过

提前向源端反馈拥塞信号实现快速速率

控制，从而保障拥塞的快速感知，但在

面对广域网络内的远端拥塞场景时，这

些方案即便将拥塞点转移至远端数据中

心出口的大缓存设备上，仍需要依赖端

到端的拥塞信号来降低队列缓存，因此

难以实现端到端的无损传输保障。

3 广域无损智算网络解决方案

针对广域智算网络中存在的上述挑

战，本文提出了广域无损智算网络的观点，并在网络交换设

备上采用关键技术，构建了相应的解决方案。如图 3 所示，

关键技术包括：1） 通过采用反压式的流控算法构建无损网

络，并借助网络切片能力实现精细化流控，以避免受害者流

的产生；2） 通过部署多队列大缓存的网络设备来容纳突发

流量，防止缓存溢出。

3.1 精准反压式流控

精准流控反压采用分段反压方式，在智算中心与广域网

两个层级部署差异化的反压机制。

在智算中心管控域内，无损智算网络沿用 PFC 机制。智

算中心与广域网的交汇点存在带宽收敛特性，使其成为端到

端传输路径上最易发生拥塞的瓶颈点。为保证智算中心出口

的流量无损传输，仅在智算中心及边缘的转发设备上使能

PFC 机制，利用其链路层微秒级快速反压能力，避免出口收

敛瓶颈处发生缓存溢出丢包。同时，将 PFC 的作用边界严格

限定在智算中心边缘，以防止智算中心内的拥塞扩散，阻断

图 2 广域智算网络丢包性能损耗加剧

TPOT：每Token输出时间

图 3 广域无损智算网络精准反压式流控机制
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内部局部拥塞向广域网的传导。

在广域网管控域内，无损智算网络架构采用一种三层反

压通告机制来完成反压式流控。在拥塞识别方面，与 PFC 检

测入端口队列深度的机制不同，本文提出的精准流控基于随

机早期检测在出端口执行拥塞判断。当因多对一通信模式或

出入带宽不匹配导致队列深度达到预设暂停水线时，系统触

发流量暂停操作。识别拥塞队列后，通过互联网控制报文协

议 （ICMP） 报文向上游设备发送暂停通告，报文携带租户

切片 ID 与暂停时长，按基于 IPv6 的段路由 （SRv6） 路径路

由至上游节点，以暂停对应队列的发送。反压支持逐跳与透

传两种模式：逐跳反压需设备升级支持；透传反压基于

Overlay 的 SRv6 隧道转发，可兼容存量设备，降低改造成本。

传统 PFC 仅支持 8 个优先级，易引发租户干扰、拥塞扩散与

受害者流。本文所采用的精准流控依托网络切片实现细粒度

队列隔离，按租户分配独立切片与专属队列，反压仅在本切

片内生效，不影响其他 RDMA 流量，从而在切片间实现强租

户性能隔离，彻底避免受害者流。

3.2 无损网络设备缓存增强

广域网链路时延由智算中心内的微秒级增大至毫秒级，

导致带宽时延积 （BDP） 数量级显著增大。为适配这一特

性，广域网设备通常配置大容量缓存资源，用于缓解链路传

输波动并容纳突发数据包。尽管精准反压式流控限制了流量

突发、维持了队列深度的稳定，但仍需设备缓存能力的配

合，以构建无损的网络链路。如图 4 所示，在 ICMP 反压通

告报文发送至上一跳的时间段内，链路中最大可能存在大量

在途数据包。因此，设备需保证至少具备与理论最大在途报

文相匹配的缓存空间，以吸收反压过程中的数据包，避免在

反压通告间隔期间发生拥塞丢包。在网络部署时，需根据链

路 BDP 选择合适的设备缓存配置。此外，转发设备在大容

量缓存的基础上，借助智能化缓存管理、动态水线配置等管

理调度算法，可进一步吸收流量突发、平滑队列波动，从而

与精准流控机制协同保障全链路的无损传输。

4 现网实践验证

中国电信对智算广域网核心技术开展落地现网实践，完

成无损广域智算网络全场景验证工作，在广域云边协同推理

服务和存算分离微调训练服务场景中均实现了成本与效率的

精准平衡。现网实践中，方案成功将带宽收敛比提升至320∶

1，大幅降低按算力卡能力建网带来的带宽成本，通过租户级

精准流控与设备缓存增强构建了无损广域智算网络，实现多

租户性能隔离与无损转发，云边协同训推算效不低于95%。

为验证广域无损智算网络带来的性能收益，中国电信基

于 500 km 现网环境搭建了无损广域智算网络试验床，开展

云边协同推理服务和存算分离微调服务的测试，并分别评估

了无损网络与容损网络在不同带宽瓶颈下的性能表现。如图

5 所示，在 DeepSeek-lite-v2-16B 模型的存算分离微调服务

测试中，广域无损智算网络借助精细化流控与设备能力增

强，可将互联带宽压缩至 1 Gbit/s。而在无无损保障的容损

网络下，当带宽瓶颈为 1 Gbit/s 时，发生拥塞丢包，算效损

失达 20%。如图 6 所示，在 Qwen3-32B 模型的云边协同推理

服务测试中，无损环境下可将广域切片带宽压缩至 5 Gbit/s，

推理性能仍可保持在 95% 以上；而在容损广域网络中，丢

包导致 TPOT 增加 3.4 倍，输出 Token 吞吐率劣化超过 60%。

上述结果表明，对于当前跨广域网的人工智能服务而言，构

建无损的智算网络至关重要。

面向低成本轻量化运营的诉求，边缘网络侧部署轻量化

智算客户终端设备 （CPE） 形态设备，通过中国电信息壤平

台进行能力集成，将智算网关与 CPE 统一纳入集约化运维管

理体系。该架构可灵活适配不同层级带宽的汇聚，配套租户

粒度精细化流量管控策略，同时联动企业侧实现协同反压联

动调度。依托 SRv6 与网络切片技术，为业务提供可量化可

图 4 无损网络缓存增强原理

ICMP：互联网控制报文协议

图 5 存算分离微调服务性能评估

拥塞

拥塞

ICMP暂停通告

最大在途字节数=端口带宽 × 链路延迟

最大在途字节数=
端口带宽 × 链路延迟

ICMP暂停通告

瓶颈带宽/（Gbit·s-1）

训
练

单
轮

迭
代

时
间

/ms

算
效

损
失

25 000

20 000

15 000

10 000

0.3

0.2

0.1

0
100（无损） 10（无损） 1（无损） 1（容损）

迭代时间 算效损失

13



广域无损智算网络关键技术研究与实践 雷波 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

保障的高品质传输服务，全面支撑企业训练推理算力资源与

RoCE 无损网络的一体化部署，实现业务极简开通上线与全

流程轻量化运维，有效压降企业整体运营成本与管理负担。

面向低成本、轻量化运营的诉求，边缘网络侧部署轻量

化智算 CPE 形态设备，并通过中国电信息壤平台进行能力集

成，将智算网关与 CPE 统一纳入集约化运维管理体系。该架

构可灵活适配不同层级带宽的汇聚需求，配套租户粒度的精

细化流量管控策略，同时联动企业侧实现协同反压与联动调

度。依托 SRv6 与网络切片技术，该架构可为业务提供可量

化、可保障的高品质传输服务，全面支撑企业训练推理算力

资源与 RoCE 无损网络的一体化部署，实现业务的极简开通

上线与全流程轻量化运维，从而有效压降企业整体运营成本

与管理负担。

5 结束语

在算力泛在化与智算广域互联的发展趋势下，构建高可

靠、高效率、可隔离的广域无损智算网络，已成为支撑 AI

时代智算服务的关键底座。面向跨域智算服务规模化部署的

产业需求，亟需持续强化算力、网络与存储的一体化协同设

计，加快高性能传输核心技术的工程化落地，推动广域智算

网络从试验验证迈向规模商用。需要指出的是，广域无损智

算网络的技术成熟与部署推广是一个循序渐进的过程，在方

案设计、现网试验与运营优化中需不断总结经验、迭代完

善。当前，广域智算网络仍处于技术探索与试点验证的关键

阶段，亟需围绕用户需求、建设成本与网络性能开展深入研

究，加速关键技术的成熟与方案的落地，从而为构建自主可

控、高效普惠的智能算力基础设施提供坚实支撑。
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摘要：针对图形处理器（GPU）Scale-Up卡间互联，系统梳理了其发展背景、核心需求与现实挑战，总结了从通用总线、私有协议到开放标准

的3阶段演进历程及技术趋势。以中国移动提出的全向智感互联架构（OISA）为分析对象，详细阐述了其架构设计、核心技术特征与创新优势。

在此基础上，结合大模型推理阶段键值缓存（KV Cache）的存储通信需求，以及超节点场景下 Scale-Up 互联面临的新挑战，对其未来发展方

向进行了展望与探讨，为智算网络体系构建及超节点演进提供了参考。研究结果表明，各协议技术正逐渐趋同，开放互联已成为重要发展态势。

OISA 依托分层协议栈设计与关键技术创新，构建了高效、可靠、灵活、开放的 GPU 高速互联体系，为智算服务器向超节点迭代升级提供了关

键支撑。

关键词：垂直扩展；Scale-Up；卡间互联；全向智感互联；超节点；智算网络

Abstract: A systematic review is conducted on the background, core requirements, and practical challenges of graphics processing unit (GPU) 
Scale-Up interconnection, and its three-stage evolution from general-purpose buses and proprietary protocols to open standards, along 
with corresponding technical trends, is summarized. With the omnidirectional intelligent sensing express architecture (OISA) proposed by 
China Mobile taken as the analytical object, its architecture design, key technical features, and innovative advantages are elaborated in detail. 
On this basis, combined with the storage and communication demands of Key-Value (KV) Cache in large-model inference and the emerging 
challenges faced by Scale-Up interconnection in SuperPod scenarios, its future development directions are discussed and prospected, pro⁃
viding references for intelligent computing network construction and SuperPod evolution. The results indicate that interconnection protocols 
and technologies are gradually converging, and open interconnection has become a key development trend. Based on hierarchical protocol 
stack design and key technological innovations, OISA establishes an efficient, reliable, flexible, and open high-speed GPU interconnection 
system, providing critical support for the iterative upgrade of intelligent computing servers toward SuperPods.

Keywords: vertical expansion; Scale-Up; intra-node GPU interconnection; omni-directional intelligent sensing express architecture (OISA); 
SuperPod; intelligent computing network

引用格式：宋晓勇, 李锴, 陈佳媛 . Scale-Up 网络内 GPU 卡间互联及 OISA 技术体系 [J]. 中兴通讯技术, 2026, 32(3): 15-21. DOI: 10.12142/
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1 Scale-Up卡间互联

1.1 背景

人工智能技术的爆发式发展，推动大语言模型 （LLM）

和混合专家模型 （MoE） 向万亿乃至十万亿参数规模演进。

在此过程中，模型训练与在线推理对参数、激活值和梯度的

交互提出了极高密度、低延迟和强实时性的要求，进而对算

力 、 存 储 及 通 信 效 率 构 成 严 峻 挑 战 。 单 张 图 形 处 理 器

（GPU） 的算力和显存容量已无法独立支撑此类大模型的运

行，必须依托数据并行 （DP）、张量并行 （TP）、MoE 并行、

流水线并行 （PP） 等分布式并行策略，由多张 GPU 协同完

成计算任务。然而，由于 GPU 之间的数据搬运速度明显滞

后于其计算速度，大量算力因等待数据而空转。因此，内存

共享效率与通信效率成为制约多 GPU 协同性能的关键因素。

智算网络是实现多 GPU 协同的关键基础设施，其性能

直接决定模型训练的迭代周期与推理响应速度。智算网络主

15



Scale-Up 网络内 GPU 卡间互联及 OISA 技术体系 宋晓勇 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

要分为 3 类，即 Scale-Up （垂直扩展） 网络、Scale-Out （水

平扩展） 网络和 Scale-Across （跨域扩展） 网络[1]。其中，

Scale-Up 网络专注于单服务器节点或超节点内的 GPU 高速

卡间互联，尤其适配 TP、MoE 并行等紧耦合任务；这与聚

焦同园区内服务器间互联、适配数据并行等松耦合任务的

Scale-Out 网络不同，也不同于面向跨园区多智算中心广域

协同的 Scale-Across 网络。高性能卡间互联协议及相关技术

正是构建 Scale-Up 网络的核心[2-3]。

1.2 需求与挑战

Scale-Up 网络通过超高带宽、极低时延的互联，突破单

节点内多 GPU 的数据交互壁垒与存储访问边界，构建逻辑

一体化的“超级 GPU”架构，即超节点。该网络性能持续跃

升，推动服务器硬件架构不断演进，算力部署向高密度集约

化方向升级；超节点逐步成为新一代智算基础设施的主流形

态，同时也对卡间互联技术提出了极为严苛的要求[4]。

在带宽方面，卡间互联技术需匹配高带宽内存 （HBM）

的访问速率，GPU 单端口带宽需达 400～800 Gbit/s，并在高

端场景中向更高速率演进，以满足 TP 海量参数的即时同步

需求。在时延方面，GPU 间往返时延 （RTT） 需维持在微秒

级，交换拓扑下的单跳转发时延需控制在百纳秒级，以保障

协同操作的实时性。在扩展性方面，该技术需突破传统直连

或 Cube-Mesh 等拓扑的限制，基于交换拓扑实现数百张 GPU

卡的无阻塞全互联。功能方面，该技术需具备无损传输机制

及集合通信加速 （CCA） 能力，保障整体传输效率，并通过

统一内存寻址等消除数据拷贝开销，简化多 GPU 编程模型。

面向上述核心需求，Scale-Up 互联面临多重瓶颈。在技

术层面，卡间互联需同步满足带宽、时延与互联规模的极致

约束；传统互联协议的演进迭代滞后于 GPU 及 HBM 硬件的

升级，普遍存在固有性能短板，且改造适配成本高。随着组

网规模扩大，传统方案易出现时延累积、流量拥塞及拓扑适

配等难题，叠加大模型训练与推理差异化的通信特征，进一

步增加了架构兼容与设计难度。当前中国 GPU 厂商多采用

私有互联协议，缺乏专用交换芯片的深度适配，阻碍其向超

节点架构演进。若针对单一 GPU 生态定制研发交换芯片，

高额研发成本难以通过市场规模实现有效分摊。同时，中国

高速率串行器/解串器 （SerDes） 设计能力与先进芯片制程

工艺供给相对不足，叠加高密度集成场景下的散热与能耗管

控压力，抬高了超节点一体化设计门槛与工程实现难度。

综上所述，现有 Scale-Up 互联技术在性能、生态与工

程化层面均存在明显局限，亟需一套开放、高性能的互联协

议体系，以支撑下一代智算超节点的发展。

2 卡间互联技术演进

2.1 演进历程

GPU Scale-Up 卡间互联的演进可划分为以下 3 个阶段[5]。

第 1 阶段：传统通用互联阶段。在此阶段，产业界普遍

采用外围组件互连高速 （PCIe） 总线实现 GPU 卡间互联。

尽管 PCIe 6.0 及之后版本通过调制编码优化提升了带宽，但

其原生设计面向通用外设互联，且采用根复合体 （Root-

Complex） 主从架构，导致其在智算服务器 GPU 协同场景下

存在固有缺陷。具体而言，其带宽与时延难以满足紧耦合并

行计算的需求，树状拓扑结构也限制了大规模组网能力，最

终成为制约算力释放的瓶颈[6]。

第 2 阶段：私有协议主导的定制化互联阶段。为突破

PCIe 架构的性能限制，GPU 厂商围绕自身芯片特性推出了

专属互联协议。在国际头部厂商中，NVIDIA 于 2014 年发布

NVLink[7]，AMD 于 2017 年推出 Infinity Fabric Link[8]，Intel 于

2020 年提出 Xe Link；中国厂商也同步推进，壁仞科技在

BR100 产品中采用 BLink，摩尔线程在 MTT S4000 产品中采

用 MTLink，均实现了 GPU 全互联。这些私有协议大幅提升

了卡间通信性能，单卡带宽可达 200～400 GB/s，点对点时

延显著降低。然而，除 NVIDIA 的 NVLink 配有 NVSwitch 专

用交换芯片外，绝大多数私有协议缺乏交换芯片支持，仅能

实现 8 卡互联，无法支撑 Scale-Up 网络的规模化扩展需求。

第 3 阶段：规模化与标准化互联阶段。面向超节点百卡

级乃至更高密度的 Scale-Up 互联需求，产业界加速构建开

放标准协议体系。2024 年，中国移动率先提出全向智感互

联 （OISA） 技术体系，并于 2025 年 8 月发布 2.0 版本协议规

范；同年，AMD 主导联合阿里巴巴、Astera Labs、Intel、

Meta、Synopsys 等企业成立统一加速器互联 （UALink） 联

盟，并于 2025 年 4 月发布 UALink 1.0 协议[9]；Broadcom 于

2025 年 4 月发布可扩展统一以太网 （SUE） 初版规范；华为

于 2025 年 9 月发布灵衢 （UB） 基础规范[10]；开放计算项目

（OCP） 联 合 AMD、 Broadcom、 Cisco、 NVIDIA 等 厂 商 于

2025 年 10 月成立增强型扩展网络 （ESUN） 工作组，并于

2026 年 2 月发布首版基础规范[11]。

这些新型开放标准互联协议的集中涌现，从根本上打破

了单一厂商的生态垄断，实现了 GPU 与交换芯片之间的互

联互通，推动了卡间互联从直连拓扑向基于交换架构的全互

联模式转变，显著提升了大规格组网能力与拓扑扩展性。

2.2 演进趋势

随着 ScaleUp 互联进入开放化、标准化阶段，各类新型
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图 1 GPU 卡间互联拓扑

CPU：中央处理器      GPU：图形处理器      PCIe：外围组件互连高速

（a）PCIe互联拓扑 （b）8卡全互联拓扑 （c）8卡Cube-Mesh互联拓扑 （d）基于交换芯片的全互联拓扑
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卡间互联协议虽然在报文格式与技术细节上存在差异，但其

整体演进呈现出清晰的共性趋势。

1） 协议轻量化和高效化。面向 GPU 高频细粒度通信与

内存语义访问模式，各协议以实现超高带宽、超低时延为核

心目标，持续精简协议开销，最大化提升有效带宽利用率，

支 持 低 时 延 的 Load/Store 访 问 ， 从 而 充 分 释 放 GPU 算 力

潜能。

2） 互联拓扑向基于交换的无阻塞全互联升级。如图 1

所示，GPU 卡间互联拓扑从传统 PCIe 树状架构、私有协议

的点对点直连，转向以专用 ScaleUp 交换芯片为核心的全互

联架构，可支持百卡至千卡级高密度组网，单跳转发时延控

制在百纳秒级，从而满足超节点性能及大规模扩展需求。

3） 传输机制趋于无损化。各协议普遍采用基于信用的

流量控制 （CBFC） 和基于优先级的流量控制 （PFC），并结

合链路级重传机制，实现无丢包、高可靠传输，以满足大模

型训练对通信稳定性的严苛要求。

4） 物理层向高速化方向演进。单端口速率由 200 Gbit/s、

400 Gbit/s 向 800 Gbit/s、1.6 Tbit/s 升级，高速串行器/解串器

（SerDes） 与轻量级前向纠错 （FEC） 成为标配。

5） 生态开放化与多厂商兼容。开放标准协议已成为主

流，支持跨厂商 GPU 与交换芯片互联互通，降低供应链依

赖与部署成本，推动 ScaleUp 技术走向标准化与产业化。

3 全向智感互联OISA技术体系

3.1 总体架构

OISA 由中国移动于 2024 年提出，同年相继发布 1.0 和

1.1 版本协议规范，并于 2025 年 8 月发布 2.0 版本协议规

范[12]。OISA 旨在构建高效、智能、灵活、开放的卡间互联

体系，基于交换拓扑建立 GPU 间的对等通信架构，通过原

生支持 GPU 内存语义访问，实现高带宽、低时延的大规模

ScaleUp 通信，为数据密集型 AI 应用 （如大模型训练、推理

及高性能计算） 提供支撑。

如图 2 所示，OISA 协议栈采用事务层、数据层和物理

层三级分层架构，各层级功能解耦、协同配合，共同支撑高

速卡间互联传输。

事务层作为协议栈顶层，直接对接 GPU 片上网络，主

要完成上层访问事务的协议封装与解析，同时集成多模内存

访问、集合通信加速、报文聚合分解、即时反馈等核心能

力。该层兼容两种内存语义访问模式：一是基于 Load/Store

指令的同步内存语义 （指令直驱模式），二是基于直接内存

访问 （DMA） 的异步内存语义。同时，该层明确了内存栅

栏操作要求，以保障多 GPU 内存访问的一致性与正确性，

适配不同业务粒度与性能诉求。数据层位于中间，依托智能

状态感知、多种流量控制和链路级重传等关键技术，为上层

事务交互提供高效、可靠的传输支撑。物理层采用以太兼容

架构，分为逻辑子层 （PCS/PMA） 与电气子层 （PMD），在

兼容 IEEE 802.3 标准、保留生态通用性的基础上，优化高速

SerDes、轻量化编解码等底层技术，针对超节点高密度组网

场景完成定制化性能优化，实现高带宽、低损耗的物理链路

传输。

为适配多样化互联场景，OISA 定义了 3 种工作模式：

极致性能访问模式、智能感知访问模式与集合通信加速
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（CCA） 模式。其中，极致性能模式面向低时延内存语义访

问，通过简化转发流程实现线速处理；智能感知模式支持路

径状态采集与动态反馈，实现端到端协同传输优化；集合通

信加速模式支持将 AllReduce 等集合通信操作卸载至交换芯

片完成，从而提升分布式训练效率。

3.2 关键技术

OISA 构建了一套适配高性能计算与 AI 场景的高效互联

架构。该架构不仅依赖流量控制和重传等传输优化机制，更

强调 GPU 计算单元与卡间互联网络之间的协同，并针对计

算侧的业务特性与互联传输痛点进行专门设计。

3.2.1 事务报文动态机会聚合机制

针对推理场景中高频细粒度的通信需求 （典型事务大小

为 64 B~256 B），OISA 在事务层设计了报文

动态聚合机制，以降低小型事务传输中协议

头部开销的占比。

从技术原理来看，在传统的单事务独立

封装模式下，64 B 载荷所对应的事务层数据

包 （TLP） 头部开销占比高达 20%~40%；对

于无载荷的请求或响应类报文，该占比进一

步上升。OISA 采用动态机会聚合策略，在满

足时延约束的前提下，将同目的地址、同类

型的多个小型事务报文聚合为单个 TLP 进行

传输，从而有效提升传输效率。

如图 3 所示，聚合报文将固定协议开销

分摊至多个子事务，从而显著提升载荷率与

带宽利用率。同时，接收端配备硬件级并行

解析单元，依托预定义的载荷分隔标识和流

水线处理架构，实现报文的快速解包，确保

整体传输效率。

3.2.2 集合通信加速

OISA 以“计算卸载”重构分布式通信架

构 ， 将 AllReduce、 ReduceScatter、 All‐

Gather、All-to-All 等大模型训推场景高频调

用的集合通信计算任务，从 GPU 侧卸载至交

换芯片集成的专用计算单元执行。

如图 4 所示，以 AllReduce 操作为例，传

统直连拓扑通常采用参数 GPU 集中规约或环

形 AllReduce 等方案。在此模式下，GPU 除

承担梯度计算任务外，还需参与中间结果的

收发、聚合与同步过程。这不仅消耗片上算

力资源，亦因多轮端到端数据交互而产生高昂的通信开销。

即便借助交换拓扑扩展了互联规模，缺乏计算能力的普通交

换芯片仍仅承担报文转发功能，并未改变 GPU 主导集合通

信计算的本质，中间结果反复传输所带来的带宽占用与延迟

瓶颈仍未得到有效缓解。

OISA 则将 AllReduce 等集合通信的计算任务直接卸载至

交换芯片内部完成。各 GPU 仅需将本地梯度发送至交换芯

片，交换芯片的专用计算单元在报文转发的同时，同步完成

求和、求均值等聚合运算，并将最终结果返回至通信组内各

节点。该模式从根本上削减了 GPU 间的中间数据交互量，

大幅缩短了数据传输路径与集合通信的整体完成时间。与此

同时，GPU 算力得以从通信任务中释放，专注于模型训练，

从而显著提升分布式集群的整体计算效率。

图 2 OISA 2.0 协议栈

AI：人工智能
FEC：前向纠错
PAM4：四电平脉冲幅度调制

PCS：物理编码子层
PMA：物理介质连接子层
PMD：物理介质相关子层

RX：接收
TX：发送

多模内存访问

指令直驱内存访问（Load/Store） 直接内存访问

事
务
层

即时反馈

请求/响应解耦 即时响应

聚合与分解

机会性聚合 报文分解

AllReduce Reduce ReduceScatter AllGather All-to-All 
集合通信加速

智能感知

随路感知 动态反馈

流量控制

缓存感知的流量控制 基于优先级的流量控制

无损传输

点到点重传 高可靠传输

数
据
层

编码/解码 TX/RX  PCS控制 SerDes 轻量级FEC
逻辑子层（PCS/PMA）

电气子层（PMD）

PAM4信号 信号抗干扰

物
理
层
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3.2.3 稀疏感知加速机制

针对 MoE 模型训练推理中因跨 GPU 通信突发性强、分

布不均匀、小包占比高等特征所引发的链路拥塞与时延劣化

问题，OISA 引入了稀疏感知加速机制。该机制通过在事务

报文头部嵌入稀疏感知标签，使 GPU 能够标记当前激活的

专家状态；交换芯片则据此仅对活跃数据进行聚合，并动态

优化转发调度策略。同时，结合报文聚合技术降低协议开

销，有效缓解非对称流量模式所导致的性能衰减，从而充分

适配超大参数量 MoE 模型对高效通信的严苛需求。

3.2.4 智能感知

OISA 的智能感知模式通过“发送端主动探测”与“接

收端主动告警”两种机制实现随路感知和动态反馈，为传输

控制提供精准依据，有效规避拥塞瓶颈。

如图 5 所示，发送端主动探测机制由发送端 GPU 在报文

中嵌入轻量化感知标签，沿数据传输路径随路采集各节点状

态信息，并记录潜在瓶颈点。当接收端检测到标签所携带的

状态信息达到预设阈值 （例如队列占用率超过 70%） 时，即

向发送端反馈响应信息。发送端收到反馈后，识别并判断拥

塞点的具体位置及拥塞程度，进而通过降低发送速率或调整

图 3 聚合报文格式示意图

CRC：循环冗余校验        TLP：事务层包

CCA：集合通信加速     GPU：图形处理器     OISA：全向智感互联

图 4 集合通信加速示意图 （以规约操作为例）

子事务分隔标识

（a）有载荷事务聚合封装示意图 （b）无载荷事务聚合封装示意图
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转发路径等手段，防止拥塞状况进一步恶化。

接收端主动告警机制则从接收侧提供兜底保障。当接收

端 GPU 的接收性能出现持续下降时，该机制主动向发送端

反馈状态信息，以应对发送端主动探测未能覆盖的接收端侧

拥塞风险。

上述两种机制协同互补，使发送端能够全面感知网络链

路与接收端的实时状态，并作出快速响应，从而从源头规避

因局部链路拥塞所引发的全局传输瓶颈，切实保障大规模

Scale-Up 集群内数据传输的低时延与高稳定性。

4 未来发展方向

尽管 Scale-Up 网络在互联架构与协议技术方面已日趋

成熟，但伴随大模型长文本推理、多模态融合、超大规模

MoE 的演进，现有卡间互联体系仍面临一系列新挑战，亟需

从内存架构、传输介质、系统协同等层面实现系统性突破。

随着 GPU 单卡算力和互联规模的持续提升，内存访问

效率已逐渐成为制约模型部署效率和系统整体性能提升的核

心瓶颈[13]。在当前万亿参数大模型在线推理阶段，键值缓存

（KV Cache） 占用显存比例可超过 90%，且其占用量随对话

轮次与上下文长度的增长呈线性递增趋势，导致单卡本地显

存难以支撑高并发长序列业务场景。与此同时，传统存储架

构资源碎片化、跨卡共享能力不足、显存分配不均等问题，

易引发局部资源过载与频繁数据置换，大幅降低推理吞吐并

增大会话时延。为此，Scale-Up 互联的范畴应突破当前 GPU

卡间互联的局限，延伸至内存池、专用存储节点等组件。通

过构建硬件级的一致性缓存域，GPU 可直接

经由高速总线访问池化内存中的数据，实现

计算资源与存储资源的解耦共享，从而有效

满足海量 KV Cache 分布式调度的刚性需求。

在传输介质层面，超节点高密度部署需

求与电互联物理极限的共同作用，正加速推

动光互联技术的升级演进[14-15]。传统电互联

已逐渐逼近物理极限，在高密度布线环境下

存在信号衰减严重、传输距离受限等问题，

难以支撑跨机箱、跨机柜的无阻塞互联需

求。相比之下，光互联具备高带宽密度、低

传输损耗与强抗干扰能力等优势，成为突破

电互联瓶颈的关键技术路径。未来，共封装

光学 （CPO）、光输入输出 （OIO） 片上光互

联等光电融合技术的应用，可进一步提升硬

件集成度，降低传输功耗；同时，结合光交

换技术支持的动态拓扑重构能力，可灵活适

配 MoE 模型非均匀突发流量特征，构建稳定高效的全光互

联底座，从而支撑超节点在远距离、大规模场景下的无阻塞

通信需求。

在系统协同层面，超节点的规模化部署对全局资源协同

提出了更高要求，Scale-Up 互联正逐步成为统筹算力与存储

资源高效协同的核心枢纽。传统计算与网络相分离的设计范

式，易导致互联带宽与 GPU 算力、存储带宽之间不匹配，

进而制约系统整体效能的释放。因此，后续研究应聚焦全栈

协同设计理念，在架构设计阶段统筹多组件间的性能适配，

充分发挥交换芯片在集合通信加速与流量调度方面的能力，

以提升资源利用效率；同时，应加快推进开放互联协议的标

准化进程，着力破除跨厂商硬件适配的壁垒，推动超节点从

硬件堆叠式部署向一体化全局协同的智算架构演进。

5 结束语

随着大模型参数量与算力需求的持续攀升，基于 Scale-

Up 互联架构的超节点已成为新一代高密度智算基础设施的

核心形态，相关产业共识正逐步形成。当前，全球虽存在多

种新型卡间互联协议并行发展的格局，但整体技术路线与演

进方向已呈现收敛态势，基于新协议的超节点正加速研发进

程，并稳步推进商用部署与规模化落地。

OISA 立足国产自主技术路线，构建了高性能、开放可

扩展的 GPU Scale-Up 互联技术体系，有效突破了传统互联

在带宽、时延与组网规模等方面的瓶颈，能够精准适配大模

型训练推理等数据密集型 AI 业务的严苛需求。目前，OISA

GPU：图形处理器     OISA：全向智感互联

图 5 智能感知示意图
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已完成 2.0 版本核心协议规范的制定及关键功能验证，硬件

研发与产业适配工作正稳步推进。

面向未来发展的持续诉求，OISA 将秉持长期演进策略，

不断迭代完善。在架构层面，持续拓展互联边界，构建内存

共享池，并优化报文结构与流量调度机制，进一步提升集群

整体性能与运行稳定性；在传输层面，深度融合 CPO/近封

装光学 （NPO） 光互连与 Chiplet 等先进封装技术，构建基于

光互连的 OISA 超节点，进一步降低通信时延与系统功耗。

与此同时，OISA 将持续强化多厂商硬件的兼容性与生态开

放性，积极推动协议标准化与产业化落地，为中国超节点的

自主可控建设以及大模型技术的创新突破构筑坚实互联底

座，助力智算基础设施向更高性能、更优能效与更广兼容的

方向持续演进。
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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
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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
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（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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DP：数据并行
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TP：张量并行

表 2 不同 GBS 场景下的性能对比
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DP走光
（TFLOPS）

25.82
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性能差异/%
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9.1

3.7
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2.0

DP：数据并行
GBS：全局批大小

PP：流水线并行
TFLOP：每秒万亿次浮点运算

图 8 16 卡训练示意图
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摘要：针对边缘设备资源受限导致大模型推理延迟高、吞吐量低的问题，提出了一种高效的分层部署优化机制，构建了“数据供给-空间保障-时

间重叠”协同架构。具体而言，首先利用内存映射（mmap）实现权重按需加载以打破大模型加载的输入/输出瓶颈。其次通过静态内存预分配与

指针偏移复用，彻底规避垃圾回收引发的系统抖动。最后提出基于权重矩阵粒度的流水线调度，拆解并行计算与加载任务，有效重叠显存访问延

迟。实验表明，该机制在不增加显存占用的前提下显著提升了推理效率，推理吞吐量提升1倍以上，有效支撑了边缘侧大模型的实时推理需求。

关键词：边缘计算；大模型部署；推理优化；分层推理

Abstract: Addressing the issue of high inference latency and low throughput caused by resource constraints on edge devices, we propose an 
efficient hierarchical deployment optimization mechanism that establishes a collaborative architecture featuring “data supply-spatial 
assurance-time overlap”. Specifically, we first leverage memory mapping (mmap) to enable on-demand weight loading, thereby breaking 
through the input/output bottleneck associated with large model loading. Next, by statically pre-allocating memory and reusing pointer off⁃
sets, we completely eliminate system jitter caused by garbage collection. Finally, we introduce a pipeline scheduling approach based on the 
granularity of weight matrices, which decomposes parallel computation and loading tasks, effectively overlapping the latency of graphics pro⁃
cessing unit (GPU) memory access. Experimental results demonstrate that this mechanism significantly improves inference efficiency with⁃
out increasing GPU memory usage, more than doubling the inference throughput and effectively supporting real-time inference require⁃
ments for large models at the edge.

Keywords: edge computing; large model deployment; inference optimization; hierarchical inference
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随着智能家居设备的逐步普及，家庭组网已演进为高度互

联、数据密集的智能家居生态。在此背景下，大模型应

用正加速从云端向边缘侧迁移[1-2]。然而，依赖云端应用程序

编程接口 （API） 的集中式部署在工程落地中面临严峻挑战：

在隐私层面，家庭敏感数据的云端传输极易引发泄露风险，

且受制于严格的数据本地化监管刚性约束；在实时性层面，

云端固有的网络延迟与拥塞难以满足跌倒告警、燃气处置等

关键任务的快速响应需求，可能诱发安全隐患；在成本层面，

高昂的云端算力租赁成本严重制约了该技术的规模化普及[3-4]。

为突破云端集中式处理在隐私安全、网络延迟及带宽成基金项目：国家自然科学基金项目（92367104）
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本上的固有局限，大模型部署的重心正在从云端向边缘侧迁

移[5]。这一技术路径的转向，直接推动了边缘计算范式成为

支撑家庭智能化转型的核心架构：边缘计算通过将计算能力

下沉至距离数据源头最近的边缘设备，构建了一种具备数据

本地化处理与快速响应能力的新型计算体系[6-7]。

然而，在面向大模型边缘部署时，现有主流框架往往难

以兼顾显存效率与推理速度。Hugging Face Transformers[8]虽

生态完善，但原生机制在处理长序列时显存碎片化严重。

vLLM[9]虽通过 PagedAttention 实现了云端高吞吐推理，却因

架构复杂难以适配边缘设备。llama.cpp[10]通过 INT4/INT8 量

化实现大模型本地部署，但量化精度损失在复杂任务中较为

明显。AirLLM[11]虽利用分层加载突破了显存瓶颈，但其串

行处理机制导致推理延迟过高，仍无法满足边缘智能对实时

性的严苛要求。

因此，针对上述显存效率与推理速度难以兼顾的挑战，

本文提出了一套高效的边缘大模型分层部署机制：通过构建

基于权重矩阵粒度的流水线调度模型，将加载与计算拆解为

细粒度并行子任务，重叠显存访问延迟；设计了基于内存预

分配的显存管理方案，利用静态预估与指针偏移复用，消除

频繁垃圾回收 （GC） 开销；引入了内存映射 （mmap） 实现

权重按需加载，解决了模型从外存到内存的输入/输出 （I/

O） 瓶颈。所提方案在不增加显存占用的前提下大幅提升了

推理吞吐量，有效解决了边缘大模型推理延迟过高导致的各

类问题。

1 现有边缘大模型推理框架

面对边缘设备资源受限、算力与显存紧张的现实条件，

大模型推理效率与部署可行性面临严峻考验。围绕这一问

题，目前业界已提出多条典型技术路线与代表性推理框架，

通过差异化方案攻克边缘部署痛点。

Hugging Face Transformers 是行业标准推理框架，其核心

机制是依赖显存全量加载模型权重，采用静态显存管理策

略，虽具备良好兼容性，但在边缘场景面临严峻挑战。比

如，在长序列推理中，KV Cache 随上下文长度线性增长，

极易触发内存溢出。显存容量成为部署超大模型的硬性瓶

颈，限制了其在资源受限设备上的应用。vLLM 针对高并发

场景引入 PagedAttention 机制，通过分页管理优化显存碎片

化，显著提升吞吐量。然而，vLLM 高度依赖数据中心级算

力与统一计算设备架构 （CUDA） 优化，复杂架构使得其在

边缘侧难以高效运行，无法突破物理显存的绝对限制，部署

灵活性差。

llama.cpp 另辟蹊径，采用生成式预训练变换器（GPT）

生成统一格式 （GGUF），将模型权重压缩至 4 bit 甚至更低

精度，并结合 C/C++底层优化提升运算效率。这一策略大幅

降低显存占用，使边缘设备得以承载更大模型。但量化带来

的精度损失在逻辑推理、复杂语义理解等任务中尤为明显，

模型输出质量与原生版本存在显著差异，因此需权衡资源与

性能需求。AirLLM 则通过中央处理器-图形处理器 （CPU-

GPU） 分层卸载技术实现“以时间换空间”，动态加载模型

层以突破显存限制，使边缘设备可运行超大规模模型。然

而，该策略的代价是极高的输入/输出 （I/O） 开销：频繁的

主机-设备数据传输导致加载与显存清理耗时远超实际计算

时间，推理延迟显著增加，实时性难以保障。

可以看出，现有主流方案各存在短板：静态加载框架

（如 Transformers） 受限于显存容量壁垒，难以部署大模型；

量化技术 （如 llama.cpp） 以精度换资源，应用场景受限；动

态卸载 （如 AirLLM） 虽突破显存限制，却因权重加载 I/O 阻

塞导致延迟激增。究其根源，现有框架缺乏对推理全生命周

期内存行为的动态优化，未能实现计算与内存调度的协同适

配。边缘场景下的高效推理，亟需突破传统静态或粗粒度优

化范式，构建能够实时感知资源状态、动态调度计算与内存

访问的推理框架，在有限资源下实现性能与效率的平衡。这

一方向成为当前边缘大模型部署的关键研究命题。

2 高效分层部署机制设计

针对现有分层卸载存在的显存加载延迟、显存清理开

销、模型加载 I/O 瓶颈三大性能痛点，本文设计了一套包含

映射加载、内存预分配与流水线调度的综合优化框架，旨在

通过精细化的资源管理，实现推理过程的“零等待”与“低

开销”。

2.1 整体架构设计

本文所述的 TriadFlow 架构由基于 mmap 的按需加载层、

基于内存预分配的显存管理层以及基于权重矩阵粒度的流水

线调度层构成，如图 1 所示。这 3 层在逻辑上呈现出“数据

供给-空间保障-时间重叠”的递进与协同关系，共同构成

了面向边缘场景的高效推理引擎。

在边缘设备有限的内存资源下，传统全量加载模式极易

导致内存溢出。本文引入 mmap 技术，将庞大的模型权重文

件直接映射至进程的虚拟地址空间。这一设计不仅消除了传

统 I/O 读写过程中的数据拷贝开销，更实现了权重数据的

“按需加载”。它为上层机制提供了逻辑上的“全量数据视

图”，解决了超大模型在边缘侧“存不下”的根本矛盾，为

后续调度提供了数据源头的供给保障。
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mmap 虽然解决了数据的逻辑存在，但频繁的分层卸载

仍需在物理显存中进行高频的数据交换。若采用传统的动态

内存分配，频繁的申请、释放与 GC 将引入巨大的系统抖动。

为此，本文设计了静态内存预分配方案。推理引擎在启动阶

段即可根据计算图静态预估峰值显存需求，并预先向系统申

请一块连续的内存构建“显存池”。通过指针偏移与覆盖写

入机制，该方案彻底消除了运行时的动态内存管理开销，为

流水线调度提供了稳定、无碎片的物理运行环境。

在具备了稳定的数据源 （mmap） 和高效的物理空间

（预分配显存池） 后，调度层致力于解决“计算-访存”失

配问题。传统分层卸载以“层”为单位进行串行处理，导致

计算单元在等待权重加载时处于空闲状态。本文将调度粒度

从“层”细化至“权重矩阵”，将 Transformer 层拆解为独立

的线性运算单元。调度器利用预分配显存池中的指针管理，

精确控制数据搬运与计算任务的时序，使得当前层的计算与

下一层的权重加载在时间上完全重叠。

综上所述，这 3 层架构紧密耦合：mmap 加载机制为显

存管理层提供了按需供给的数据流；显存管理层为流水线调

度提供了无锁、低延迟的空间复用环境；而流水线调度层则

充分利用前两者的优势，将显存访问延迟完全重叠在计算过

程之中。三者协同，最终可在不增加显

存占用的前提下，大幅提升边缘大模型

的推理吞吐量。

2.2 基于mmap的模型加载加速

在边缘设备有限的内存资源约束

下，传统全量加载模式不仅面临“存不

下”的物理限制，更因冗余的数据搬运

导致严重的 I/O 阻塞[12]。因此，本研究引

入 mmap 机制，旨在通过底层系统调用

的优化，构建一个逻辑上全量、物理上

按需的权重加载层，为后续推理过程提

供高效、稳定的数据源供给。

大模型权重文件通常高达数 GB 甚

至数十 GB，且多以二进制格式存储。传

统的 I/O 读取方式采用“磁盘-内存”完

整拷贝模式，需将完整的权重数据从磁

盘分区读取至内存缓冲区，再搬运至物理内存的指定地址。

这一过程不仅受限于磁盘 I/O 带宽，还极易因大量数据的集

中拷贝导致内存碎片化。实验数据表明，7B 模型的内存加

载耗时为 1.32 s，而 72B 模型则激增至 112.28 s，直观反映出

I/O 带宽与模型参数量级之间的尖锐矛盾。此外，碎片化的

内存空间无法被有效利用，易引发系统颠簸，导致加载过程

频繁触发页交换，造成 CPU 与内存资源的无效消耗，严重

影响边缘设备长时间运行的稳定性。

针对上述加载缓慢与内存碎片化问题，本文引入 mmap

机制，结合边缘设备的存储与内存特性对模型加载流程进行

重构，并充分利用该机制的“文件-虚拟内存映射”特性，

将大模型权重文件直接映射到推理进程的虚拟地址空间，具

体实现过程如图 2 所示。首先，通过系统调用 mmap()函数，

将权重文件的磁盘地址与进程虚拟地址空间中的一段连续地

址区间建立映射关系，该映射关系被记录在进程的页表中。

其次，设置映射权限为“只读”，确保权重数据不被意外修

改，同时避免写入操作带来的额外开销。最后，将映射后的

虚拟地址区间与推理引擎的权重访问接口关联，使引擎可直

接通过虚拟地址访问权重数据，无需经过传统 I/O 的数据拷

图 1 TriadFlow 整体架构设计

基于mmap的
按需加载层

图 2 mmap 加载机制架构

基于
内存预分配的
显存管理层

基于权重矩阵
粒度的流水线

调度层

模型权重
文件

mmap 进程虚拟
地址空间

全量数据视图

按需加载

指针偏移管理

覆盖写入机制

计算-加载重叠

流水线调度

高效物理空间

稳定数据源

预分配显存池

Transformer层 权重矩阵

加载当前层

计算当前层

加载下一层

权重文件
（数千兆）

mmap（）调用 更新进程页表 关联访问接口 推理引擎
直接访问

mmap连续虚拟地址映射

mmap：内存映射

mmap：内存映射
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贝流程。

这一机制使模型推理引擎能够像访问内存变量一样直

接读取磁盘上的权重数据，真正实现权重数据的“按需加

载”，其加载逻辑与推理流程深度绑定：当推理引擎执行到

某一层计算且需要访问该层对应的权重数据时，系统会通

过虚拟地址发起访问请求。此时，操作系统会检查该虚拟

地址对应的物理内存页面是否已加载。若未加载，则触发

页面置换机制，将磁盘上对应的权重数据块 （通常为 4 kB

或 8 kB，与系统页大小一致） 换入物理内存，同时更新页

表。若已加载，则直接从物理内存中读取数据，无须访问

磁盘。未被访问的权重数据仍保留在磁盘中，无须占用物

理内存资源，有效降低了边缘设备的内存压力。这种加载

方式不仅能够大幅提升超大权重文件的加载效率，还可通

过“按需加载”减少内存数据的冗余存储，有效规避内存

碎片化对推理性能的影响。

基于 mmap 的按需加载方案不仅解决了模型权重在边缘

侧的“存与取”问题，更为上层机制提供了逻辑上的全量数

据视图。然而，仅有高效的数据供给尚不足以支撑高性能推

理。若缺乏物理显存层面的精细化管理，频繁的内存分配与

回收仍将引发系统级抖动。因此，下文将基于这种数据供给

基础，进一步探讨如何通过静态内存预分配策略构建“无

锁、低延迟”的物理运行环境。

2.3 基于内存预分配的显存管理优化

基于上述关于数据供给机制的论述，本节聚焦“空间保

障”层面，核心目标是消除运行时显存管理的系统开销。尽

管 mmap 解决了权重数据的逻辑存在，但在推理过程中，激

活值与中间结果的高频动态变化，往往迫使系统进行频繁的

显存申请与释放。针对这一问题，本文设计了轻量化的显存

池管理器，摒弃传统的动态分配策略，转而采用静态预分配

与指针偏移复用的机制，旨在从根源上切断由 GC 引发的性

能抖动，为流水线调度提供稳固的物理空间支撑。

为避免显存溢出，现有分层加载框架需频繁执行显存释

放与重新分配操作。这一过程涉及操作系统层面的锁竞争与

碎片整理，引入了巨大的时间成本。例如，在 14B 模型推理

中，显存清理耗时 （12.84 s） 已显著高于计算耗时 （0.67 s），

成为首要瓶颈。而 72B 模型的清理时间更是达到了 60.48 s，

约占用总耗时 （302.44 s） 的 20%。频繁的显存管理不仅消

耗时间，还加剧了系统资源竞争，降低了推理稳定性。

针对显存清理环节的频繁开销问题，本研究提出一种内

存预分配优化方案，通过静态管理模式替代传统动态分配策

略，从根源上减少显存回收与重新分配带来的系统损耗，如

图 3 所示。

现有推理框架因无法提前预判推理过程中的内存需求波

动，普遍采用保守的动态分配策略，即根据实时计算需求动

态申请和释放显存空间，这一模式导致推理过程中充斥着大

量显存回收、重新分配的系统调用，不仅增加推理延迟，还

易引发显存碎片，尤其在边缘设备有限的显存资源下，碎片

积累会进一步降低显存利用率。该优化方案的核心思路围绕

“空间换时间”与“静态管理”展开。本文设计了一款轻量

化显存池管理器，该管理器包含内存需求预估、显存区域划

分、动态指针调度 3 个核心模块。在推理任务启动前，管理

器先通过遍历模型计算图，统计各层权重、激活值、中间特

征向量的最大占用空间，结合推理批次大小及边缘设备显存

资源上限，精准计算出模型推理过程中的峰值内存消耗。系

统据此提前预分配一块连续的、固定大小的显存区域，其容

量预留 5%～10% 的冗余空间，确保无需额外动态扩容，同

时避免显存资源浪费。预分配的显存区域按功能类型可以划

分为权重存储区、激活值存储区、中间结果存储区。各区域

边界固定，通过指针标记实现独立管理，以避免不同类型数

据的相互干扰。

在推理过程中，本方案采用指针动态管理机制替代传统

内存回收机制，具体如图 4 所示。系统为预分配的各显存区

域分别设置读写指针与空闲指针，通过移动指针标记显存空

间的占用与释放状态，无须对显存块进行物理上的回收与重

新分配。权重存储区采用“一次性加载、全程复用”的模

式。权重数据加载后固定存储在对应区域，直至推理任务结

束。激活值与中间结果存储区采用“覆盖写入”模式。当某

一层计算完成后，后续层的激活值的计算结果直接覆盖前一

层的闲置空间，通过指针偏移实现空间复用，彻底避免了频

繁触发操作系统级的 GC 操作，从根本上规避频繁 GC 带来

的性能损耗。

图 3 预分配显存机制

预分配显存池结构 权重存储区 激活值存储区 中间成果存储区 冗余空间
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然而，仅有静态的空间保障仍无法解决“计算-访存”

失配导致的时间效率问题。当显存访问延迟无法被重叠时，

计算单元的空闲将直接导致吞吐量下降。因此，下文将围绕

“时间重叠”，深入探讨如何通过细粒度的流水线调度，将显

存访问延迟完全掩藏于计算过程之中。

2.4 基于权重粒度的流水线调度机制

综合前文所述的数据供给与空间保障机制，本研究构建

了边缘推理引擎的基础架构。但要实现极致的推理效率，关

键在于“时间重叠”维度的调度优化。在边缘设备有限的算

力条件下，传统的粗粒度 （层级别） 调度往往导致计算单元

在等待权重加载时处于空闲状态，形成显著的“气泡”延

迟。针对该问题，本文提出了一种基于权重矩阵粒度的流水

线调度机制。该机制深度结合 Transformer 模型，将计算与加

载任务拆解为细粒度的并行子任务，旨在通过精确的时序控

制，实现加载与计算的完全重叠，从而在不增加显存占用的

前提下使硬件利用率达到最大。

现有分层加载框架以 Transformer 层为单位进行显存交

换，导致计算单元在等待下一层权重加载时处于空闲状态，

形成了显著的“计算-等待”间隙。虽然 AirLLM 采用了预取

策略进行重叠计算和加载操作，但实验数据显示，加载操作

耗时远长于计算操作，简单的层级预取没有办法实现时间覆

盖，“计算-等待”间隙需要被优化。随着模型参数量级的

增加，显存加载延迟呈非线性增长：7B 模型的显存加载耗

时为 6.83 s，而 72B 模型则高达 123.59 s——时长增加了近 20

倍，严重制约大模型边缘实时推理能力。

为解决显存加载引发的计算单元空闲问题，本工作摒弃

传统“层”级加载粒度，提出基于“权重矩阵”粒度的流水

线调度机制。该机制充分适配 Transformer 模型的内部计算特

性，实现加载与计算任务的并行协同。

本工作深入剖析 Transformer 层[13]的内部计算结构，结合

其“预归一化”或“后归一化”的典型架构，将单一层级完

整拆分为多个独立且可并行调度的矩阵运算单元，具体拆分

逻辑贴合 Transformer 的正向计算流程：首先，将自注意力机

制模块拆分为查询 （Q）、键 （K）、值 （V） 3 个独立的权重

矩阵运算单元，三者均基于输入嵌入向量与对应权重矩阵完

成线性变换，且运算过程相互独立，无依赖关系；其次，将

自注意力输出后的线性投影层拆分为独立的权重矩阵运算单

元，负责对注意力加权后的特征向量进行维度映射与整合；

最后，将前馈网络 （FeedForward） 层拆分为两个串联的线

性变换权重矩阵运算单元，分别对应“升维-降维”的计算

过程，同时将层归一化模块的参数提取为独立的参数单元，

确保其与矩阵运算单元的调度协同。在此基础上，本文明确

各拆分单元的计算时序与显存需求，例如 Q、K、V 权重矩

阵的运算可同步启动，其显存加载需求均为固定维度的浮点

数矩阵。而 FeedForward 层的两个线性变换单元需按“先升

维后降维”的顺序依次运算，显存加载需遵循对应时序。优

化后的调度器打破“整层加载完成后再启动计算”的传统逻

辑，将显存加载任务拆解为与计算任务同步推进的子任务

流，形成“计算-加载”并行的流水线模式。在计算单元处

理当前批次权重矩阵的运算任务时，数据搬运单元已根据预

设时序，提前启动下一阶段所需权重矩阵的显存加载操作，

确保计算单元完成当前任务后可立即调用新的权重数据，无

需进行等待。

基于这种细粒度流水线设计，本文成功实现了显存加载

时间与计算时间的最大程度重叠，有效重叠显存访问延迟，

基本消除粗粒度加载模式下普遍存在的计算“气泡”等待时

间。具体而言，Q、K、V 权重矩阵的加载与运算可实现完

全并行，如图 5 所示。当计算单元处理 Q 矩阵运算时，数据

搬运单元同步加载 K、V 矩阵；待 Q 矩阵运算完成后，K、V

图 4 动态指针内存分配机制

GC：垃圾回收

传统内存
分配

申请 计算

GC

物理回收/重分配 申请 计算 物理回收/重分配

GC

动态指针
内存分配

层N权重

层N计算 层N+1加载

层N权重 层N+1权重

层N+1计算

分配指针 分配指针 分配指针
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矩阵加载完毕，可立即启动注意力得分计算。自注意力输出

的线性投影层权重加载，可与注意力得分计算过程并行，进

一步压缩无效等待时间。

该机制通过将调度粒度从“层”细化至“权重矩阵”，

成功实现了显存加载时间与计算时间的最大重叠，大大减小

了计算空泡。综上所述，本章提出的“数据供给—空间保障

—时间重叠”三位一体优化框架：依托 mmap 破除 I/O 瓶颈，

借助预分配消除了 GC 抖动，采用细粒度流水线重叠访存延

迟。这 3 层机制紧密耦合、互为支撑，共同构成了面向边缘

场景的高效大模型分层部署框架。

3 实验验证

3.1 实验设置

为验证本文提出的高效分层部署机制在边缘多智能体场

景下的有效性，实验选取了典型的边缘计算设备作为测试平

台，并对比了优化前后的推理性能，具体如表 1 所示。

3.2 性能对比分析

如图 6 所示，通过引入基于权重粒度的流水线调度与内

存预分配优化，本工作提出的 TriadFlow 成功在单 Token 推理

耗时方面较基准组原版 AirLLM 的平均耗时在不同尺寸的模

型上都有巨大降低，平均降低达到 53%。在较小模型上，降

低效果更佳，7B 模型降低达 64%。通过消除显存加载等待

与内存清理开销，推理吞吐量提升了 1 倍以上。

此外，在显存占用方面，如图 7 所示，本工作提出的

TriadFlow 保持了与基准组 AirLLM 相当的低显存占用水平，

均维持在 4 GB 以下。这说明本文提出的优化策略并未引入

额外的显存负担，依然适配边缘设备的资源限制。

图 5 流水线加载重叠显存加载时间与计算时间

FFN：前馈网络

图 6 单 Token 推理平均耗时对比

图 7 显存占用对比
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表 1 实验条件设置

硬件环境

采用NVIDIA L40
（48 GB RAM），使用
torch.cuda.set_per_
process_memory_

fraction限制显存6 GB，
模拟家庭边缘算力环境

模型配置

选用Qwen2.5-7B、
Qwen2.5-14B、

Qwen2.5-32B和
Qwen2.5-72B[14-15]

模型作为基准模型

对比对象

基准组为原始
AirLLM框架，实验组
为本文提出的Tri‐

adFlow

RAM：随机存取存储器
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4 结束语

针对边缘大模型推理延迟过高的问题，本文提出了一种

高效分层部署优化机制。通过剖析现有框架的耗时构成，明

确显存加载、内存管理与模型 I/O 是导致延迟的主要原因，

并设计了 3 项核心优化策略：基于权重粒度的流水线调度机

制有效重叠了显存访问延迟，内存预分配策略消除了频繁的

显存回收开销，mmap 内存映射机制则解决了大模型加载的

I/O 瓶颈问题。实验结果表明，所提机制在不增加显存占用

的前提下，将推理延迟降低 50% 以上。未来的工作将探索

该机制在异构边缘设备集群中的分布式扩展，并研究如何结

合量化技术进一步提升推理效率。
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摘要：传统广域网架构的设计初衷是承载普通流量，并未考虑人工智能（AI）工作负载的特殊性。基于第一性原理，提出一种新的 Token 原生

Scale Across 网络，支持各类 AI 负载在广域网中的传送。该网络采用模型与基础设施协同设计、每任务流量工程以及统一的互联网协议第 6 版

（IPv6）寻址方案。相比传统网络，其容量扩展能力提升100倍，收敛时间缩短至原来的1/10，成本降低50%。

关键词：模型与基础设施协同设计；每任务流量工程；统一的IPv6寻址方案

Abstract: Traditional wide-area network (WAN) architectures are originally designed to carry regular traffic, and the specificities of artificial in⁃
telligence (AI) workloads are not taken into account. Based on first principles, a new token native Scale Across network is proposed to sup⁃
port the transmission of various AI workloads over the WAN. The network is built upon model-infrastructure co-design, per-task traffic engi⁃
neering, and a unified Internet Protocol version 6 (IPv6) addressing scheme. Compared with traditional networks, its capacity scalability is im⁃
proved by 100 times, convergence time is reduced to one⁃tenth, and cost is reduced by 50%.

Keywords:model-infrastructure co-design; per-job traffic engineering; unified IPv6 addressing scheme

引用格式：苏远超 . Token原生的Scale Across网络 [J]. 中兴通讯技术, 2026, 32(3): 37-39. DOI: 10.12142/ZTETJ.202603007
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1 Scale Across全新架构的必要性

随着人工智能 （AI） 技术的飞速发展，特别是大语言模

型和多模态模型的兴起，AI 训练/推理对网络基础设施

提出了前所未有的挑战。Agent 技术的爆炸式发展，不仅催

生了 Token 经济体系，也正推动计算底层架构向全新的范式

演进。然而，传统广域网架构以承载普通流量为设计初衷，

既未考虑AI工作负载的特殊性，如海量参数同步、键值缓存

（KV Cache） 交换，以及对超低延迟和超高带宽的严格要求，

也未能针对Token的传输特征进行优化[1-3]。

从第一性原理出发，我们需要回答一个核心问题：“如

果 Token 是第一等的用户实体，那么怎样的 AI 基础设施才是

最合适的？”若聚焦广域网范畴，问题则转化为：如何构建

最适合Token传输的Scale Across网络。

本文提出 Token 原生的 Scale Across 架构设计，旨在构建

面向未来3～5年的下一代广域网络。该架构并非对现有网络

的局部修补，而是从底层设计到上层应用的系统性重构。

该架构的底层逻辑是面向生产Token、传输Token、消费

Token 的全过程，通过模型与基础设施的协同设计，构建一

张具备Token粒度监控与调度能力的超大规模广域专用网络。

Token 原生的 Scale Across 架构设定了 3 项关键技术指

标[4]，并通过以下技术路径实现：

1） 容量可扩展能力：提升100倍——通过路由芯片迭代

与 Fabric-router 技术的协同演进，支持系统容量实现百倍级

扩展。

2） 故障收敛时间：缩短至原来的 1/10——综合运用波

道保护、链路检测 （LD） 与快速检测 （RD） 等技术，实现

百毫秒级 （100 ms） 故障恢复。

3） 单位成本：降低 50%——通过全面自研芯片与智能

流量调度技术的深度融合，单位带宽成本降低50%。

2 Token原生的Scale Across网络核心应用场景

Token 原生的 Scale Across 架构主要服务于四大关键场

景[5]，这些场景背后的业务需求与技术挑战，共同构成了架

构设计的直接驱动力。

1） 计算到计算互联。该场景涵盖预填充-解码 （PD） 分

离架构、强化学习等应用，覆盖同城与跨城互联需求，是实

现分布式算力协同的基础。

2） 计算到存储互联。该场景主要面向 KV Cache 的存储

访问优化，旨在实现同城高速互联。随着模型规模持续扩

大，训练数据集的读取与模型检查点的保存均对存储访问带
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宽提出了极高要求。

3） 前端与后端跨可用区互联。该场景旨在打通不同可

用区 （AZ） 之间的前端与后端网络，支撑业务的地理分布式

部署，提升系统容灾与弹性调度能力。

4） 跨可用区训练。该架构以前瞻性设计支撑未来大规

模分布式AI训练，可确保未来3～5年的技术领先性。

上述4个场景从当前迫切需求到未来演进方向层层递进，

形成了完整的应用场景图谱，同时也为后续技术选型提供了

清晰的方向指引。

3 Token原生的Scale Across架构设计

Token原生的Scale Across在架构上继承了阿里巴巴eCore

网络的多空间、多平面、多域设计及单栈单片技术体系，并

在此基础上进行了针对性优化[6]：

1） 采用专用物理网络，彻底隔离 AI 业务流量与其他业

务流量，从根本上消除复杂的服务质量 （QoS） 策略配置与

相互干扰。

2） 全部采用大带宽端口互联 （端口速率从 400 Gbit/s 起

步） 及大容量单机设备 （交换容量从 51.2 Tbit/s 起步），最大

程度降低由AI“大象流”引发的哈希冲突，从而有效减少拥

塞丢包。

3） 网络拓扑完全扁平化，减少转发跳数，显著提升数

据平面转发效率。

4） 路由架构完全扁平化，端到端统一采用互联网协议

第 6 版 （IPv6） 地址空间，减少协议封装与地址转换，提升

流量调度效率。

5） 在运维层面，支持完善的监控体系，包括框架层监

控、任务级诊断与异常检测、多主机关联分析、网络为中心

的定位能力，以及覆盖计算 （图形处理器 （GPU）、内存）、

通信 （远程直接内存访问 （RDMA）、NVLink、外围组件互

连高速 （PCIe）） 和网络交换的全栈监控。这一体系确保了

Per-job 的可观测性和可运维性。Token 原生的 Scale Across 网

络拓扑如图1所示。

3.1 模型与基础设施协同设计

模型与基础设施的协同设计，标志着网络架构正从“被

动适配业务”向“主动协同业务”转变。上层模型的结构、

并行策略、调度方式及内容传送机制等，均会对Scale Across

网络的流量模型产生深远影响。

因此，当 Scale Across 网络出现性能瓶颈并需要调优时，

若仅在网络层面进行优化，往往既耗时又收效甚微。阿里巴

巴的工程实践表明，需要从两个维度开展协同设计：一是模

型与基础设施的协同设计，二是端侧 （网卡） 与网络侧的协

同设计。

一个典型场景是采用 Scale Across 网络承载预填充-解码

（PD） 分离架构下的远程直接内存访问 （RDMA） 流量。若

不经任何修改，直接将原本部署在数据中心内的 PD 分离

RDMA 流量搬移至广域网传输，则很可能遭遇首字延迟

（TTFT） 显著恶化的问题，从而导致业务不可用。该问题的

2×Current: 100T single box (2028) 2030+: Fabric-based router or 400T box
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Fabric-based router

图 1 Token 原生的 Scale Across 网络拓扑

AZ：可用区域
CEAR：弹性接入路由器

DCC：数据中心核心设备
eSR：弹性业务路由器

MA：城域网接入设备
OTN：光传送网

ZR：ZR接口
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根源在于，GPU 直接内存访问 （GDR） 要求发送端与接收端

的显存逻辑地址连续，而 PD 分离场景中张量并行 （TP） 规

模往往不一致，这会触发大量GDR小包。在数据中心内，此

类小包仅带来微秒级时延，影响有限；但在广域网中，时延

跃升至毫秒级，将导致网卡侧未完成工作队列元素 （WQE）

快速堆积，进而造成吞吐率下降，具体体现为 TTFT 显著增

长。通过调整端侧网卡的 WQE 参数，并结合后文阐述的每

任务流量工程机制，可在基础设施层面优化小包传送性能。

然而，该方案仅能解决约50%的此类问题[7]。

在模型层面，需解决因 TP 规模不一致而产生大量 GDR

小包的问题。具体做法是在发送端与接收端均执行内存重排

操作，使 RDMA 操作基于连续大块内存进行读写，以提升

GDR传输效率。

模 型 与 基 础 设 施 的 协 同 设 计 ， 需 以 任 务 完 成 时 间

（JCT）、TTFT 及每个输出 Token 的时间 （TPOT） 为共同优化

目标，并在组织层面建立高效的协同机制。

3.2 每任务流量工程（Per-job TE）
上述端网协同设计是架构最具创新性的核心体现。传统

网络通常采用基于五元组的流量识别方法，但对于远程

RDMA 流量而言，这种识别远不够精细。本架构通过解析

RDMA的队列对 （QP） 字段，并结合目的IP地址，能够精确

识别每一条 RDMA 流。新一代网卡支持单 QP 多路径能力，

使每任务流量工程 （Per-job TE） 与网卡多路径机制可正交

协同工作，实现更为灵活的流量调度。

基于上述设计，即可建立从 Token 到 Job，再经框架层、

通信库、QP，直至 Scale Across 网络的完整端到端映射链路。

这一映射机制构成了Token Native架构最为核心的技术基石。

3.3 统一的 IPv6寻址方案

为支持上述精细化调度，架构采用统一的 IPv6 地址规

划，覆盖从容器、网卡到高性能网络及 Scale-Across 的完整

数据路径。该设计的核心优势在于免去 IPv6-in-IPv6 封装，

从而减少报文处理开销。同时，基于重新定义的SRv6地址格

式，网络可根据业务需求灵活选择默认路径、低时延路径或

低成本路径，以适配不同业务的差异化需求。

3.4 关键技术特性

Per-job 流量工程：基于 （目的 QP 号、目的 IP） 二元组

精确匹配RDMA流，实现更为精细的流量调度粒度。

链路检测 （LD） /接收检测 （RD）：依据 G.709 Annex C

标准，在网络降级条件下实现无损且快速的ECMP故障切换，

确保业务连续性。其中，LD 与 RD 作为光传输系统中的关键

监测机制，为快速感知链路状态变化提供支撑。

快速拥塞通知包 （CNP）：加速拥塞反馈信号的传递，使

发送端能够更快感知网络状态变化，并及时调整发送速率，

从而有效缓解拥塞扩散。

Packet Trimming：当报文因拥塞被丢弃时，仅保留 L3 与

L4 头部并发送至源端，支持单包重传。该设计避免了传统模

式下需由CPU介入处理完整报文的问题，提升了重传效率。

4 结束语

Token 原生的 Scale Across 架构标志着 Token 时代广域网

络面向AI场景的一次重大演进。这一设计既是对第一性原理

的遵循，也是 Token 内在传输需求的最自然体现。该架构将

为未来大规模AI训练与推理提供坚实的网络底座，有力支撑

业务的持续创新与增长。
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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
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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
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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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摘要：大模型推理已成为智能算力体系的核心，传统云端集中式推理面临带宽压力大、推理延迟高、算力资源紧张等瓶颈。现有云边协同方案

在通信开销与键值缓存（KV-Cache）复用效率方面仍存在明显不足。为此，提出一种基于内容分发网络（CDN）的大模型KV-Cache分发网络

（KVCDN），将传统CDN升级为具备张量感知与状态管理能力的分布式缓存架构。该架构采用端侧语义规范化、边缘热点分级缓存与核心全局去

重编排 3 层协同结构，并结合提示词（Prompt）标准化、分级存储预放置、全局去重融合与语义路由 4 项关键技术，从而显著提升 KV-Cache
复用率，降低冗余计算与推理延迟。

关键词：大模型推理；键值缓存（KV-Cache）；内容分发网络（CDN）；云边协同；缓存复用

Abstract: Large language model inference has become a core component of intelligent computing systems. Traditional cloud-centric infer⁃
ence approaches face critical bottlenecks such as high bandwidth consumption, excessive latency, and intensive computational demands. 
Existing cloud-edge collaborative schemes still suffer from significant communication overhead and low cache reuse efficiency of Key-
Value Caches (KV-Cache). To address these issues, a KV-Cache distribution network based on content delivery network (CDN), termed 
KVCDN, is proposed. In this architecture, conventional CDN nodes are upgraded into a distributed caching system with tensor-aware per⁃
ception and state management capabilities. A three-layer collaborative structure is adopted, consisting of semantic normalization at the end 
side, hotspot-aware hierarchical caching at the edge, and global deduplication with orchestration at the core. Combined with four key en⁃
abling techniques, i.e., prompt standardization, tiered storage and proactive pre-placement, global deduplication and fusion, and semantic-
aware routing, the KVCDN significantly improves KV-Cache reuse ratio, while reducing redundant computations and inference latency.

Keywords: large model inference; Key-Value Caches (KV-Cache); content delivery network (CDN); cloud-edge collaboration; cache reuse
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1 研究背景

随着大模型从实验室走向千行百业，人工智能 （AI） 技

术正从以训练为核心转向以推理为核心。国际数据公

司 （IDC） 在其发布的 《中国人工智能计算力发展评估报

告》 中指出，到 2027 年，中国推理算力占整体智能算力的

比例将突破 72.6%，占据绝对主导地位。

第十四届全国人民代表大会第四次会议和中国人民政治

协商会议第十四届全国委员会第四次会议的相关提案指出，

中国当前面向海量推理任务的算力集群和网络调度能力仍存

在显著缺口。与此同时，通用大语言模型的广泛部署与海量

并发应用带来了极高的算力和访存挑战。传统高度集中的云

端单点推理模式不仅给国家骨干网络带来了巨大的带宽压
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力，也越来越难以满足海量用户对低延迟交互的严苛要求。

作为互联网内容分发的重要基础设施，内容分发网络

（CDN） 凭借其广泛的省市级边缘节点部署，天然具备为用

户提供低延迟服务的优势。然而，传统 CDN 主要面向静态

文件或流媒体内容进行缓存，直接将大模型部署于 CDN 之

上，在创新性和资源利用率方面均存在明显不足。大模型推

理的核心瓶颈在于处理自回归生成过程中产生的海量键值缓

存 （KV-Cache）。随着大模型对超长上下文处理需求的爆发

式增长，中间态张量 KV-Cache 的管理正从单机显存优化，

逐步向广域分布式解耦与跨节点协同架构演进。如何突破单

机物理硬件的局限，利用网络拓扑的空间分布特性实现 KV-

Cache 的高效分级与调度，已成为当前网络与系统交叉领域

的前沿热点。

2 研究现状

在大模型算力需求爆发的初期，学术界主要沿用了传统

深度学习中的模型切分思路，提出了一种基于算力空间转移

的云边协同架构[1]。该架构通过在物理空间上对大语言模型

（LLM） 的前向计算图进行基于层级或注意力头的静态切

分[2]，将计算负载较低的嵌入层及浅层 Transformer 模块部署

于边缘节点，用于提取初级语义特征、承接初始流量并兼顾

用户隐私保护[3]；而将对显存需求极高的深层模块与全量权

重保留在云端智算中心，以确保复杂推理的精度[4]。这一策

略旨在通过层级间的流水线并行，缓解集中式数据中心在处

理海量并发请求时面临的瞬时算力压力[5]。

然而，这种静态切分方案在 LLM 特有的自回归推理场

景下面临严峻的通信挑战。

由于 LLM 中间层输出的张量维度远超原始文本，且解

码 （Decode） 阶段频繁的跨节点同步容易受到广域网带宽波

动的影响，导致推理时延显著增加。近期研究 （如 CE-

CoLLM[6]） 进一步证实，云边协同中 LLM 上下文数据的跨节

点传输已成为核心通信瓶颈，并初步探索了延迟感知的云端

上下文管理机制。

为突破静态切分方案带来的“通信墙”瓶颈，学术界开

始探索具备环境感知能力的动态协同机制。Splitwise 系统[7-8]

（ISCA 2024、UCC 2025） 提出了一种基于 Lyapunov 优化理论

的动态协同框架。该研究摒弃了粗粒度的层间切割方式，转

而通过深度强化学习实时感知网络带宽与节点负载，在注意

力头和前馈神经网络 （FFN） 等细粒度层级上自适应调整云

边切分边界。这一突破将云边协同从静态物理划分提升至动

态资源调度层面，显著增强了系统在不稳定网络环境下的推

理鲁棒性。

在此基础上，Jupiter 系统[9] （INFOCOM 2025） 进一步针

对 LLM 推理中预填充 （Prefill） 与 Decode 阶段的计算不对称

性进行了优化。该研究指出，传统方案往往仅注重优化预填

充阶段，而严重忽视自回归解码阶段，导致解码过程中因

“逐层、逐 Token”的串行依赖而使边缘资源长时间空转。

为此，Jupiter 通过对边缘硬件进行精细化的负载轮廓化建

模，提出了一种计算与通信深度重叠的流水线解码机制，即

利用云端处理当前 Token 深层权重所耗费的时间窗口，驱动

边缘端同步预执行下一个 Token 的浅层计算，从而有效消除

了流水线中的“计算气泡”。这种从空间切分向时间维度相

位解耦的演进，为实现低延迟、高吞吐的生成式服务提供了

关键支撑。

尽管上述基于流水线切分的云边协同研究在理论上极具

吸引力，但在实际部署于跨省、跨市的广域网环境中时，其

内在的结构性缺陷依然明显。首先，通信开销的本质瓶颈尚

未消除。模型切分技术在推理运行期必然于切割层产生海量

的高维隐状态张量。这类中间计算结果的跨网流转对物理带

宽的绝对容量与抖动极其敏感，在网络长尾延迟的影响下，

极易引发首字延迟 （TTFT） 严重超时，难以满足实时交互

业务的苛刻需求。其次，更为致命的症结在于，这类架构将

LLM 推理视作一条无记忆的刚性单向流水线。现有研究普遍

忽视了真实业务场景中海量用户提示词 （Prompt） 之间在语

义内容上的强相关性、上下文的重叠度以及计算状态的可复

用性，导致严重的重复计算与存储冗余。

为了突破上述物理切分方案带来的跨网张量通信瓶颈，

近期的协同推理研究重心正逐渐从单一的“模型空间切割”

转向非对称的“云-端协同”与“边-端异步协同”。针对终

端算力逐渐增强且广域网条件存在波动的场景，学术界广泛

引入了基于投机解码的协同架构[10-11]。该机制的核心在于，

将传统大语言模型逐字生成的串行模式重构为“端侧起草—

云/边侧验证”的并行范式：首先，由部署在用户终端或边

缘节点的轻量级小模型凭借其极速响应能力，一次性“投

机”起草一段候选文本；随后，由算力充沛的云端大模型对

该段草稿进行一次性的并行校验。这种“端侧小模型试错、

云端大模型定论”的非对称计算结构，从根本上改变了自回

归生成中“算一个词、传一个词”的低效模式，同时也降低

了大模型推理对网络实时性的严格依赖。该方案在保证输出

精度与原生大模型相当的前提下，显著降低了云端交互频

率，并提升了端到端的响应速度。

在此背景下，分布式拆分投机解码 （DSSD） 系统[12]

（ICML 2025） 针对分布式投机解码中“验证数据量过大”这

一瓶颈，展现了较强的创新性。传统方案中，终端小模型每
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生成一段草稿，均需向边缘或云端上传庞大的词表概率分布

以供校验，导致较高的上行通信开销。DSSD 将原本由边缘

节点承担的复杂计算逻辑进行逆向重构，使原本需要海量上

传的概率数据转化为极其轻量化的单次下行确认信号，从而

实现了通信延迟的数量级压缩。这一成果标志着分布式推理

从单纯压缩数据体积向重构通信逻辑的重要跨越。

虽然投机解码大幅优化了单次任务的执行效率，但其底

层机制仍未有效解决大模型推理的核心难题——推理状态的

持久化与语义复用。

在现有系统中，动态上下文 KV-Cache 虽然占据着庞大

的显存空间，却在每次验证或请求结束后被视作无保留价值

的临时变量而直接清空。这种无记忆的资源处理模式，导致

边缘侧在处理具有高度语义重叠的并发任务时 （如多轮对

话、共用参考资料） 陷入“计算孤岛”困境——每条语义关

联的请求都被迫从零开始进行重复的预填充与特征提取，从

而造成了严重的计算冗余与存储浪费。因此，如何从“瞬态

通信优化”转向“稳态状态管理”，构建具备跨任务记忆能

力的云边协同架构，已成为当前制约大语言模型迈向大规模

工业化应用的核心科学问题。

随着超长文本推理与检索增强生成 （RAG） 技术的普

及，学术界逐渐形成共识：大模型推理产生的中间态数据亟

需引入一种具备持久化、模块化与空间分布式特性的新型基

础设施。这一共识直接催生了将传统 CDN 向“大模型知识

网络”演进的理论构想。

芝加哥大学系统研究团队在操作系统原理会议 （SOSP）

2024 及 2026 年的后续工作中，首次明确提出了“知识分发

网络 （KDN） ”的概念[13]，并开源了核心原型系统 LM‐

Cache[14]。该研究明确指出，传统的模型微调虽能内化知识，

但会严重破坏模型的模块化与响应速度；而常规的上下文学

习则会在预填充阶段产生超线性增长的显存与计算成本。为

此，KDN 提倡将大模型基于外部知识源预计算生成的 KV-

Cache 进行物理剥离，将其视作互联网中的“静态视频或网

页资源”进行独立管理与分发。在 KDN 架构中，系统通过

独立的存储模块，以及支持多源 KV-Cache 动态拼接组合的

智能混合模块，使大模型能够像传统 CDN 分发多媒体流一

样，在地理分布的存储节点之间实现推理状态的动态组装。

综上所述，尽管投机解码等技术显著优化了云边端协同

推理中单次任务的执行效率，现有系统仍将大模型推理视为

无记忆的流水线，未能解决推理状态持久化与语义复用这一

核心难题。同时，随着超长文本推理及 RAG 技术的普及，

学术界逐渐形成共识：大模型的中间态数据亟需引入一种具

备持久化与空间分布式特性的新型基础设施[15]。正如 KDN

概念所倡导的，将大模型预计算生成的 KV-Cache 视作互联

网中的“静态网页资源”进行独立管理与物理剥离，已成为

突破“计算孤岛”困境的关键路径。

3 基于CDN的大模型键值缓存分发网络

在广域算网融合与分布式 AI 技术高速演进的背景下，

大模型推理服务正经历从“云端集中式单点处理”向“云边

端多级协同”的深刻范式转移。传统 CDN 主要面向静态文

件、图片或流媒体视频的分发而设计，其底层逻辑基于统一

资源定位符 （URL） 精确哈希与就近物理路由。然而，在大

模型协同推理服务中，核心性能瓶颈已转移至自回归生成过

程中产生的海量高维动态特征张量——KV-Cache。同时，

Prompt 具有高度非结构化、强口语化及上下文依赖的特征，

使得传统 CDN 的静态文件缓存机制在此类高维、动态、碎

片化的智能算力场景下完全失效。

为了彻底打破“缓存击穿”与“管理粗放”的瓶颈，本

文 提 出 一 种 基 于 CDN 的 大 模 型 键 值 缓 存 分 发 网 络

（KVCDN）。该方案在不改变现有算网物理拓扑的前提下，

将传统数据分发节点全面升级为具备张量感知与状态管理能

力的智能存储单元。整体技术路线依托“端侧规范化重塑—

边缘领域热点分级—核心全局去重”3 层协同机制，深度融

合计算感知路由与可编程网络能力，从而形成一套端到端的

大模型缓存优化解决方案。

如图 1 所示，KVCDN 架构在逻辑上划分为 3 个核心功

能层：

1） 端侧/接入侧：作为防范“缓存击穿”的第一道防

线，该层通过部署轻量级模型，对异构的口语化输入进行意

图对齐、无损压缩与规范化重写，从数学源头上提升请求特

征的结构化程度，并生成全局一致的语义指纹。

2） 边缘下级 CDN 侧：作为“存”的核心承载层，该设

计 摒 弃 单 机 内 部 的 图 形 处 理 器 - 中 央 处 理 器 - 固 态 硬 盘

（GPU-CPU-SSD） 硬件级存储思维，创新性地提出一种面向

“物理空间—社会领域”的多级 CDN 网络拓扑分级存储架

构。结合计算感知理念，利用特定地理区域的社会属性 （如

专科医院、科研院所），精准定位垂直领域的 KV-Cache 热

点，并实现动态预放置。

3） 核心上级 CDN 侧：作为全局资源统筹枢纽，该层针

对广域网中海量且时空碎片化的冗余张量，构建基于前缀感

知的全局字典树索引。通过特征匹配与选择性重计算技术，

突破严格前缀匹配的空间限制，实现跨区域的物理去重与融

合共享。

面向大模型特征张量分发设计的 KVCDN，从端侧请求
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重塑到多级张量编排调度，提供了一整套系统性的缓存优

化解决方案。针对高度异构且口语化的端侧大模型请求，

该系统能够感知并提取核心语义意图，剖析非结构化输入

与标准化提示词之间的映射关系，进而精准刻画并重塑具

备统一前缀的标准化请求，为后续 KV-Cache 的高效聚合与

全网命中提供源头基础。面对大模型长上下文所带来的海

量显存消耗与动态多层级特征，该系统从局部高频响应与

全局特征复用的角度，对 KV-Cache 张量进行编排管理，充

分利用边缘与核心等多级算存资源，提升分布式特征张量

的处理与调度效率。同时，结合广域网中多并发请求的高

度时空变化特征，系统能够感知并预测局部长上下文热点

态势，并根据冗余态势与前缀相似度，动态调整多层级间

的存储与去重融合方案。

4 关键技术

为了提升基于 CDN 的大模型键值缓存分发网络的大规

模分布式推理性能，解决其面临的云边端推理协同困难、缓

存管理粗放、计算性能低下等问题，我们提出以下核心关键

技术思路：

1） 语义等价性驱动的端侧 Prompt 规范化与无损压缩

机制

广域网中的海量大模型推理请求普遍存在极强的个体表

达异构性。即便多个用户在核心逻辑与所需知识库上完全一

致，诸如语气词、停用词或句法结构等方面的微小差异，也

会导致 CDN 节点在进行底层特征张量匹配时产生严重偏差。

这种输入异构性直接使本可复用的 KV-Cache 被系统判定为

“未命中”，从而引发显著的算力浪费与冗余传输。

在端侧 （或接入侧网关） 引入基于语义等价性的规范化

机制：基于信息瓶颈 （IB） 理论的轻量级序列提纯算法，构

建轻量级编码器，将用户的原始口语化提示词序列 X =
[ x1,x2,…,xN ]映射为紧凑表示 Z，在压缩原始序列表示 （最

小化 I (X ; Z )） 的同时，最大程度保留与核心意图相关的信

息 （最大化 I (Z ; Y )）。在提纯意图的基础上，进一步对

Prompt 进行字粒度的无损压缩，利用预置在端侧的小型语言

模型 （如极小参数量的蒸馏模型） 的注意力掩码机制，计算

图 1 一种基于 CDN 的大模型键值缓存分发网络架构

CDN：内容分发网络
IPv6：互联网协议第6版

KV-Cache：键值缓存
LSTM：长短期记忆

SID：段标识
ST-GCN：时空图卷积网络

VIB：变分信息瓶颈

核心上级
CDN侧

全局去重与统筹层

边缘下级
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领域分级存储层
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选择性重计算博弈
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科研领域专属画像（Vn, code）
实验/项目热点KV-Cache

Affinity（K, n） 主动
预放置

算法框架KV-CacheST-GCN
时空领域
画像建模

LSTM
霍克斯过程
预推决策

海量异构
口语化Prompt

规范化网关/轻量级VIB模型

意图提取 注意力熵剪枝 标准模版重塑
语义指纹
SimHash

SID寻址封装
IPv6段路由

P ( )Dk| Ln, t

48



面向分布式推理的大模型键值缓存分发网络 宋俊平 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

每个 Token 的信息熵；利用局部敏感哈希 （LSH） 机制，将

高维的语义嵌入向量映射为低维特征空间中的紧凑比特串 

F ( Xstd ) ∈ { 0,1}d，作为后续网络路由层在 IPv6 扩展报头中封

装的标识符，从源头确保具备相同语义的请求能够被精准

汇聚。

2） 基于时空热度与空间拓扑感知的 KV-Cache 分级存

储与动态预放置方法

大模型推理所产生的上下文数据体量庞大，且不同地理

区域的用户请求呈现显著的地域特征与“语义热点”集聚现

象。例如，中关村地区的科技类 Prompt 较为集中，而关于

某些全球性社会议题的询问则分布极广。在此背景下，如何

在 CDN 分级存储架构下，根据区域特征实现分布式 KV-

Cache 的精准预热与动态替换，并进而基于语义与缓存热点

完成精准路由适配，以最大化缓存命中率与复用率，已成为

亟待解决的复杂网络调度问题。

考虑到广域网中大模型推理请求的地域聚集性与圈层性

特征，以及多级 CDN 网络中不同层级节点在覆盖范围、并

发承载力与存储资源等方面的差异，需建立基于时空特征的

动态张量热度刻画模型。进一步地，从网络拓扑与用户分布

的角度出发，设计面向 KV-Cache 的“拓扑分级”存储策

略：将具备强地域性且局部极热的 KV-Cache 精准下沉并锚

定至最接近端侧的边缘节点；将访问用户分散、通用性强的

系统级 KV-Cache 上移至上级汇聚节点存储。同时，在基于

KV-Cache 的结构化合并树 （如 LSM-tree） 底层引擎之上，

结合局部区域的热度演化预测，通过跨边缘节点的热点主动

预放置与负载均衡备份机制，消除突发高并发场景下的单点

性能瓶颈，从而实现局部高通量推理请求的就近极速响应。

3） 基于前缀感知与选择性重计算的全局编排与去重融

合方法

在广域网环境中，大量冗余张量并非完全一致。在多轮

智能对话、RAG 或多文档阅读等典型应用场景中，用户常

基于相同的背景知识库 （如一份长篇学术报告） 插入不同的

提问引导语，或对文档序列进行不同的拼接组合。这些碎片

化操作打破了自回归模型所依赖的“严格绝对位置前缀匹

配”规则，导致传统哈希缓存直接判定缓存失效，进而使不

同 CDN 节点内堆积了大量实际高度同源却因非严格前缀限

制而彼此独立的冗余 KV 张量碎片。

提出跨节点的 KV-Cache 深层解耦与动态去重融合方

法。该方法在上级核心 CDN 节点构建全局前缀字典树索引

目录，用于感知跨域节点间的冗余张量态势。针对非严格前

缀序列，引入“选择性重计算”机制以恢复交叉注意力，从

而根据全局冗余态势做出即时合并反馈，并迅速消除各节点

间的碎片化张量，最终实现全局空间去重与资源公用，最大

化广域算存资源的统筹与利用率。

4） 基于 KV-Cache 缓存的语义路由技术

在现有 CDN 边缘网关处引入轻量级语义解析与动态调

度能力，将高维自然语言请求转化为网络路由友好的低维标

识，并融合全网算力与存储状态进行多目标联合寻优调度。

关键技术思路包含以下核心维度：

（1） 高效注意力裁剪抽取方法。面向大模型前缀匹配与

长文本检索场景，设计高效注意力裁剪与抽取方法，将冗长

的 Prompt 转化为紧凑的特征向量，在保障语义精度的同时，

满足微秒级网络路由的时延要求。

（2） 分布式语义路由表。以语义向量和 LSH 为核心，构

建分布式语义路由表。该表将稠密语义向量降维映射为定长

（如 64 位或 128 位） 的二进制哈希签名，并通过计算海明距

离来刻画语义相似度。

（3） 云边协同分级路由与联合调度架构。在云边协同环

境下，设计全局与局部路由表分级架构。综合考量 KV-

Cache 缓存复用率 （即预填充计算降低率）、CDN 边缘节点

实时算力队列负载以及云边网络传输时延，构建联合调度模

型。利用深度强化学习或在线凸优化算法，实现高并发场景

下的动态路由决策策略，有效防止热点缓存引发的局部流量

风暴。

5 结束语

面向大模型推理从云端集中式向云边端协同演进的趋

势，以及 KV-Cache 复用不足、广域通信开销大、推理延迟

偏高的核心痛点，本文提出基于 CDN 的大 KVCDN。通过将

传统 CDN 升级为具备张量感知、状态管理与语义调度能力

的智能分发架构，该方案实现了从“单机硬件调度”向“广

域网络拓扑协同”的演进，以及从“被动等待命中”向“主

动语义重塑”的转变。本文系统梳理了所提架构面临的核心

关键挑战及可行的技术解决思路，旨在为大模型时代新型网

络基础设施的发展提供参考方向。
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摘要：随着人工智能技术的快速发展，传统以比特传输为核心的通信范式正面临根本性变革。系统梳理了语义信息处理与通信从理论起源到技

术演进的发展脉络，阐明其本质内涵与核心优势，分别从通信与智能两个维度，剖析其商用化面临的关键挑战并研判发展前景。语义通信的商

用化仍受制于理论体系不完善、全链路技术成熟度不足、标准化进程滞后三重瓶颈；而智能化的持续推进，特别是智能体技术的发展，将有力

推动语义通信网的落地部署。在工业物联网、应急通信、深海水声通信等具有明确语义任务和场景约束的垂直行业中，语义通信技术有望在3～

5年内实现局部试商用；伴随6G技术和标准化的演进，语义编解码和语义认知网络架构等有望在5～10年纳入全球6G标准框架；而实现全网络

语义内生智能化的大规模部署，则预计需要10～20年。本研究可为学术界与产业界开展语义通信研究及应用部署提供参考。

关键词：语义通信；商用化；语义通信网；通信体系架构；智能体通信；下一代移动通信

Abstract: With the rapid development of artificial intelligence technology, the traditional communication paradigm centered on bit transmis⁃
sion is undergoing fundamental changes. This paper systematically reviews the development route of semantic information processing and 
communication from theoretical origins to technological evolution, and clarifies its essential connotation and core advantages. From the two 
dimensions of communication and intelligence, it analyzes the key challenges faced by its commercialization and forecasts its industrial pros⁃
pects. The commercialization of semantic communication is still restricted by three major bottlenecks: imperfect theoretical system, insuffi⁃
cient maturity of full-link technologies, and lagging standardization process. The continuous advancement of intelligence, especially the de⁃
velopment of agent technology, will effectively promote the practical deployment of semantic communication networks. In vertical indus⁃
tries with clear semantic tasks and scenario constraints, such as industrial Internet of Things, emergency communications, and deep-sea un⁃
derwater acoustic communications, semantic communication technology is expected to achieve partial pilot commercialization within 3−5 
years. With the evolution of 6G technologies and standardization, semantic encoding and decoding as well as semantic cognitive network ar⁃
chitectures are expected to be incorporated into the global 6G standard framework in 5—10 years. In contrast, the large-scale deployment 
of full-network endogenous semantic intelligence is estimated to take 10—20 years. This work can provide references for academic and in⁃
dustrial communities to carry out research and application deployment of semantic communication.

Keywords: semantic communication; commercialization; semantic communication network; communication system architecture; agent com⁃
munication; next-generation mobile communication
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回顾人类文明的技术演进脉络，工业革命解放了人类的

体力，互联网构建了全球化的信息通道，而人工智能

正在规模化地生产智力。当今智能时代，信息技术的服务对

象正从人本身扩展到智能机器。机器不仅是工具，更成为智

力的生产者和消费者。在这一背景下，大约 10 年前，少数

先驱学者开始倡导语义通信技术，主张通信系统应从传输比

特转向传递语义。经过近年来的快速发展，语义通信已成为

通信与人工智能交叉领域公认的研究热点［1-2］。当前不论是

高校、研究所，还是华为、中兴通讯等设备厂商，以及中国

移动、中国电信、中国联通等通信运营商，都在投入资源从

事语义通信技术的研究。国际上，著名电信企业和研究机构

也在密集跟进，例如：Nokia Bell Labs 已联合 KT 启动 6G 语
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义通信研发［3］；Samsung Research 在 2025 年发布的 6G 白皮

书 中 ， 将 语 义/任 务 导 向 通 信 列 为 关 键 方 向［4］； NTT 

DOCOMO 在 6G 架构中纳入流式语义通信［5］。不同于大数

据、区块链、虚拟现实/增强现实 （VR/AR） 等先在国际形

成热点再被中国追赶的技术轨迹，语义通信走出了一条反向

路径：先在中国通信学术圈形成热点，再由国际学者跟进研

究，最后企业参与研发落地。

一项信息技术从萌芽到商用，需要技术成熟度、市场迫

切性、生态完整性与政策支持度多维度共同支撑，周期通常

为 10～20 年。语义通信从萌芽到成为热点已近 10 年。那么

语义通信何时以何种方式进入商用阶段？许多信息技术企业

正在关注此事并作出各自预测，本文就此问题给出系统分析

与判断。

1 通信目的与通信技术目标

约 10 万年前，人类最早靠手势、眼神、简单音节传递

信息，逐渐形成口语，实现面对面的高效即时沟通；约 3 万

年前，洞穴壁画、岩画、结绳记事用于记录事件、传递简

单信息，形成最早的“符号编码”；公元前，中国烽火狼烟

传递军情、非洲击鼓传信、希腊火炬接力实现远距离预警；

1844 年莫尔斯电报机与莫尔斯电码首次用电信号远距离即

时传输文字，华盛顿至巴尔的摩电报线路的开通标志着电

气通信时代开启。至此，用电子信号通信成为人类社会不

可或缺的要素。无论是远古的洞穴壁画、结绳记事、烽火

狼烟、击鼓传信，还是当今的电磁波信号，通信的目的始

终是给接收方传递信息、传授知识、下达指令或布置任务。

通信的本质是要“达意”[1]——接收者要能收到发送者的本

意，这个本意 （信息、知识、指令、任务） 被人类用各种

模态的信号承载并能跨越时 （隔时） 空 （远距） 传播，人

脑收到这些信号是要对其处理用于智能决策。当电子信息

技术出现后，所有模态的信号都转变成了数字信号，数字

通信成为当下隔空跨时的主流手段，占比达 99% 以上，几

乎成为唯一通信模式。传统通信技术目标就定位于无损快

速地把信源数据传递给接收方，使得接收方能够复现发送

方的消息信号，也就是信号搬运；至于数据中承载的信息、

知识、指令、任务等内容，并未成为传统通信技术的关注

点。传统电子通信技术对比特保真的投入重于对内容保真

的投入，因为它不知道信号内容在哪，只能坚守“信号保

真保证内容保真”的信条。这导致传统网络在智能化时，

如 AI 赋能的网络流量预测、切片优化等，只能基于外挂式

的人工智能模型实现“黑盒”数据分析。而语义通信实现

了网络数据流的语义化，使网络节点“理解”流量意图与

任务需求，最后可实现真正的内生智能调度与网络自愈。

2 语义通信的起源与发展

随着信息技术和人工智能的发展，移动机器人即将广泛

融入人类社会的方方面面，人类社会活动需要传输的信息量

越来越大。传统以频带和能耗资源换取通信容量性能的模式

受到了挑战。特别是智能体之间的通信，需要一种低代价、

高性能、直达意的通信模式。语义通信正是人工智能发展的

产物[1]。当智能终端需要理解视频内容、解读语音意图、判

断图像情感时，传统的比特传输方式不得不将海量的语义信

息转换为比特流进行传输，造成了严重的“语义鸿沟”——

发送端编码的比特序列与接收端理解的语义内容之间存在巨

大落差。

早在 1988 年，北京邮电大学钟义信教授在 《信息科学

原理》 中系统提出“全信息”理论框架[6]，2017 年在 China 

Communications 上进一步发表语义信息理论[7]，2018 年在

《智能系统学报》 中构建“信息—知识—智能”转换机制[8]，

关联语义通信与通用人工智能。可以说钟义信先生是中国

语义信息、语义通信研究的先驱。同期，北京邮电大学张

平院士也在探讨语义通信的可行性，及其相较于传统通信

的变革性。2017 年 12 月，西安电子科技大学石光明教授在

第 S39 次香山会议上首次讨论类脑语义信息技术，并于

2018 年发表文章指出“语义通信是智能时代的产物”[1]。国

际学者在 2019—2020 年也对语义通信进行了探索[9-12]。在

2020 年之前，语义通信或语义信息并不为众多学者所熟知，

也不完全被认可，因为很多基本概念尚未刻画清楚和准确。

需要特别指出的是，张平院士在当时各类学术会议与报告

中多次阐述语义通信的优势和前景，并首次提出“智简通

信系统”[13]。在他的倡导下，语义通信受到了众多学者的

关注。据统计，语义通信领域的论文发表数量在 2021—

2026 年间呈快速增长态势。语义通信已成为通信和人工智

能领域的研究热点[14-15]。此外，陆建华院士、张文军院士团

队也针对语义通信开展了大量研究工作，取得了丰硕成果。

截至目前，从基础理论 （语义的数学刻画与度量[16]、信号

内容的表达[17]），到核心技术 （信源语义编解码方法[2,18]、信

源信道联合语义弹性编解码[19]、语义知识构建[20]、语义通信

系统[21]），以及语义通信网络[22-26]，都已经有了相应的解决

方案。

3 语义通信的本质与优势

语义通信是从“传信号比特”升级为“传语义比特”的

新一代达意通信范式，针对信号中代表内容的重要比特进行
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传输。其本质是以知识库为先验，降低信源熵，从而用很少

的比特或特征表达信号中的信息内容。早期研究语义通信的

学者普遍认可其两大优势。一是频带利用率高，或者说传输

信息的密度高：其本质是基于语义知识库提取信源中的语义

内容，然后用另一种简洁模态表达语义，在极高的数据压缩

比下保留信源中的语义信息。它突破了传统通信传输所有比

特的范式，提取并传输有效信息密度更高的语义符号，可在

窄带条件下实现大容量传输。也就是说，它在信源压缩方面

兼具内容保真与传输高效的优势。二是抗干扰能力强：传统

抗干扰信道编码通过增加冗余比特实现可靠传输，但降低了

频带资源利用率；而语义通信是利用学习得到的离线先验，

在线智能纠正误码，其本质是用算力换取带宽[13]。语义通信

的信源压缩能力与信道抗误码能力，除了在海洋水声、战场

等特殊场景中有利外，在当前 5G 带宽充裕、误码率较低的

通信环境中，似乎不再具有明显优势——当前持这种看法的

学者很多。然而，该观点仅局限于传统通信视角，存在一定

片面性。

其实从智能的角度看，语义通信的一项突出能力——

对信源语义内容的直接表达——尚未得到学界广泛重视，

而正是这一能力使其成为网络内生智能的基础。具体而言，

传统网络智能采用包括大模型等在内的人工智能技术，会

产生巨大的传输和计算开销。而语义通信在信息源端就完

成了“数据到特征/知识”的转变。由于传输的是直接可供

认知和决策使用的语义流，网络节点不需要使用“先重构

信号再提取语义”的传统方法，而是能直接根据接收到的

语义信息进行任务协同与决策。这种“通信即计算”的新

范式，大幅降低了整个智能系统的端到端时延与算力资源

消耗。所以说，语义通信是智能时代的产物[1]。

4 语义通信理论与技术成熟度

4.1 语义通信理论成熟度

语义数学刻画与语义通信的理论研究已从零散探索迈入

体系化、可证明、可工程化阶段，核心进展集中在同义性语

义信息论、语义数学公理/拓扑刻画、语义通信架构与编码

定理、多模态与量子语义拓展四大方向，中国团队 （北京邮

电大学、西安电子科技大学、华为、中兴通讯等） 处于全球

引领地位。北京邮电大学张平院士团队构建语义熵、语义互

信息、语义信道容量度量体系，该体系兼容香农理论；同时

提出 ComAI 系统架构，支撑 6G“原生智简”设计，并证明

语义无损信源编码、语义信道编码、语义率失真编码定理，

奠定了语义通信的理论极限。石光明教授领导西安电子科技

大学与鹏城实验室研发团队突破了信号-语义鸿沟[17,27]，对

信号内容进行了刻画，提出从信号空间到语义空间的跨层映

射数学模型[16]，突破了传统信息论仅处理语法信号的局限。

石光明教授与华中科技大学肖泳教授合作，推导出任务引导

的语义信息容量上界。中兴通讯研发团队发表了 《基于熵函

数的语义信息边界研究》 [28]。华为实验室提出了编码器速率

与解码器准确率的权衡、语义熵的定义与计算等语义信息论

基础问题。海南大学段玉聪团队量化刻画了语义对齐偏差与

多维度语义歧义问题[29]。

4.2 语义通信技术成熟度

为系统评估语义通信的技术成熟度，本文按端到端通信

链路的功能分层与近年研究脉络，将语义通信划分为 5 个相

互衔接的技术模块，并依次展开分析。

4.2.1 语义信源编码

语义信源编码是语义通信的基础，负责将原始数据转换

为语义表示，按传输类型可分为文本、语音、图像 3 类。

文本语义编码最为成熟。Xie 等提出 DeepSC 框架[2]，利

用自然语言处理提取文本语义表示并完成传输，接收端通过

深度网络重建文本，在语义准确率相当的情况下，将传输带

宽压缩至传统方案的十分之一。

语音语义编码由 Weng 等于 2021 年率先开展研究[18]。他

们设计神经网络编码器提取语音高层语义特征，接收端通过

语音合成恢复语义等价内容。实验表明，3 kbit/s 低比特率

下 ， 其 主 观 质 量 评 分 （MOS） 可 达 到 传 统 4G 语 音 编 码

（AMR-WB，23.85 kbit/s） 的同等水平。2023 年，该团队实

现完整闭环系统，涵盖语音识别、语义提取、重建及语音合

成四大环节[21]。

图像语义编码是新兴方向。2022 年，北京邮电大学张

平院士团队 Dai 等提出 DTSCC 框架[19]，将语义通信拓展至图

像领域，通过非线性变换前置模块实现端到端信源-信道联

合优化，显著提升结构相似性指数 （SSIM） 指标。2023 年，

该团队进一步提出语义切片模型[30]，实现语义单元的按需传

输与可扩展编码。

任务导向语义通信是重要扩展方向。2022 年，Xie 等在

JSAC 发表论文[31]，首次系统研究以任务完成为目标的语义

通信，通过优化编解码器，丢弃与任务无关信息，进一步压

缩传输比特率。

4.2.2 语义知识库与知识增强

语义知识库是关键使能技术，发送端与接收端共享先验

知 识 库 ， 仅 传 输 缺 失 或 不 确 定 的 语 义 内 容[20]。 2023 年 ，
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Wang 等在 IEEE Communications Letters 发表相关研究成果[20]，

在接收端引入知识图谱，以增强语义理解，提升语义一

致性。

当前知识库研究面临两大挑战：一是跨领域通用知识库

缺失，现有知识库多为专用知识库；二是静态知识与动态场

景信息难以融合。此外，Masked VQ-VAE 方案[32]通过学习

语义码本和掩码机制，增强语义码字抗信道噪声能力，保障

恶劣信道下的语义恢复质量。

4.2.3 语义信道编码与联合编码

语义信道编码负责在语义层面对抗噪声，是语义通信实

用 化 的 关 键 。 2025 年 ， 北 京 邮 电 大 学 研 究 团 队 在 IEEE 

Transactions on Cognitive Communications and Networking 发表

论文[33]，初步建立语义信道容量理论框架，证明其容量可显

著高于传统信道容量。

联合信源—语义—信道编码是当前语义通信领域前沿研

究热点。2026 年，北京邮电大学研究团队在 IEEE Transac‐

tions on Wireless Communications 发表 Token 通信联合编码调

制方案[34]，验证了联合设计的可行性。2023 年，Qin 等提出

通用化语义通信框架[35]，将语义通信统一到联合编码框架

下。在协议层面，2025 年石光明团队 Wang 等提出无重传语

义传输协议 （SITP） [36]，实现高可靠传输。目前语义信道编

码仍处于起步阶段，与成熟比特层编码差距较大。

4.2.4 语义网络与资源管理

语义网络与资源管理将语义通信拓展至多用户场景，是

支撑语义通信大规模商用的必要条件。现有研究已尝试将语

义相似性引入用户分组、功率控制与带宽分配[22]，以提升网

络语义吞吐率与能效。此外，多任务场景用户体验质量

（QoE） 度量与资源分配方法也已得到初步验证[22]。

在隐私保护方面，2024 年刊发于 IEEE Transactions on 

Wireless Communications 的相关研究证实[37]，语义层面可实

现更精细的隐私保护，发送端可选择性传输任务相关语义信

息，保留无关隐私。

4.2.5 生成式语义通信

生成式语义通信是新一代语义通信范式[38-41]，发送端传

递高度压缩的语义意图，接收端借助生成模型“再创造”语

义等价内容。2024 年，石光明团队在 ICASSP 上提出 SG2SC

框架[38]，验证了生成式方法在图像语义通信中的优越性。

2025 年，石光明教授带领西安电子科技大学和鹏城实验室

团队实现公里级水声图像视频通信[40]。崔曙光团队在 Engi‐

neering 期刊上综述生成式语义通信 （GSC） 三大技术支柱，

搭建了对应的范式分类体系[39]。

GSC 对语义通信商用化影响深刻，主要表现在 3 个方

面：一是提升接收端算力需求，约束终端部署；二是放弃逐

比特精确性，使语义保真度的定义与验证成为新问题；三是

在带宽极度受限的场景 （如深空、应急通信） 中具有“以算

力换带宽”的独特优势。

4.3 语义通信系统成熟度

在频带资源稀缺的通信领域，如水下水声通信、短波通

信、星地通信，已有语义通信成功传输视频、图像和话音的

报道。张平院士在多个学术报告中展示了相关研究进展，他

的研究团队成功研制并展示了星地语义通信系统。在海洋水

声通信领域，石光明教授团队研制的语义通信系统，实现了

超百米级远距离多媒体信源语义无线传输。该语义通信系统

所需要的算力不足 200 TOPS （每秒万亿次运算）。在此之

前，国际上未见有类似成果报道。

5 语义通信商用化挑战

尽管语义通信已在多类受限通信场景验证了技术可行

性，但面向商业化落地仍存在诸多挑战。目前语义通信技术

的推进多数集中在信源处理，在通信网络协议、信道编解

码、发射波形等方面，语义赋能的相关研究成果仍较为匮

乏。5G/6G 的带宽很大，完全能够支撑目前的应用场景，加

上语义通信与现有的网络协议的兼容性还没有完全建立，导

致设备制造商和通信运营商对语义通信的落地迭代需求缺乏

迫切性。这是当前产业推进的现实瓶颈。因此，语义通信从

学术研究走向商用部署仍有很长的路要走。

5.1 兼容性挑战：与现有系统的融合

如果单从通信角度看语义通信，语义通信要实现商用，

首先需要解决的是与现有通信系统的兼容问题。现实情况

是：从成本和运营效益角度分析，无论是设备制造商还是通

信运营商，都难以在短期内为语义通信研发专用设备、搭建

全新通信网络。因此，语义通信必须能够与现有的 4G/5G 网

络基础设施共存，甚至在某些场景下需要与传统的比特传输

模式切换使用。然而，现有语义通信研究几乎未涉及与现有

系统的融合方案。本文调研发现，截至目前，尚无文献系统

研究语义层与比特层的共存机制、切换策略与协同工作模

式。这一研究空白已成为语义通信商用化的重大障碍[13]。

5.2 全链路语义化：最大的技术瓶颈

即使解决了兼容性问题，语义通信要实现端到端的语义

传输，仍需解决全链路各环节的技术成熟度问题。
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语义信源编码是当前成熟度最高的环节。文本[2]、语

音[18,21]、图像语义编码[19,30]均有较为完整的解决方案。但这

些方案大多在理想实验室条件下完成验证，缺乏在真实复杂

信道条件下的测试。

语义信道编码在 2025 年才刚刚起步[33]，目前尚未形成

成熟的工程实现体系。传统的信道编码经过数十年的研究已

经非常成熟 （Turbo 码、Polar 码等均已标准化），而语义信

道编码的编解码算法设计、性能分析、标准制定等均处于探

索阶段。其中，石光明教授团队提出的 SITP 协议[36]通过利

用语义鲁棒性实现无重传高可靠传输，是协议层首个工程化

尝试。

语义调制的相关研究目前几乎是空白[34]。调制作为物理

层的核心功能，负责将编码后的比特或符号映射到波形。语

义调制需要将语义表示映射到电磁波形，而如何设计语义调

制的星座图、检测算法、抗干扰性能分析，目前均缺乏系统

性的研究。

语义网络协议研究仅有极少数初步探索工作[22]。现有的

网络协议栈 （网络层、传输层等） 均是为比特传输设计的，

如果要支持语义网络，就需要在协议层面进行革命性的设

计。这不仅是技术问题，还涉及标准制定、产业生态等非技

术因素。

在基础支撑层面，语义知识库建设工作已取得进展。

2026 年 5 月 16 日，在中国通信学会现代语义通信专委会上，

鹏 城 实 验 室 联 合 合 作 团 队 发 布 了 《语 义 知 识 库 白 皮 书

2.0》 [42]。这为语义通信的落地应用提供了重要支撑。

5.3 生成式语义通信的额外商用障碍

GSC 在带来新能力的同时，也引入了传统语义通信尚未

面临的商用障碍[39]。

幻觉与可追溯性是 GSC 商用化面临的首要问题[39]。生成

模型可能在接收端“创造”出发送端并不存在的内容——这

在扩展现实 （XR） /元宇宙等娱乐场景中幻觉尚可接受，但

在工业控制、医疗监测等安全关键场景中，任何非预期的内

容生成均构成严重的系统可靠性隐患。现阶段，如何建立

GSC 的输出追责机制，目前尚无成熟方案。

推理时延与算力约束制约着 GSC 的实时性[39]。扩散模型

的去噪推理通常需要数十至数百步迭代运算，在当前终端算

力水平下难以满足实时通信要求；即使在基站侧进行辅助推

理，也面临网络时延叠加的问题。这意味着现阶段 GSC 更适

合非实时或对时延不敏感的场景，如视频点播缓存、场景预

渲染等。

感知一致性度量的缺失导致 GSC 质量评价体系不完

善[39]。传统通信的峰值信噪比 （PSNR） /SSIM 度量在 GSC 场

景中失效——高 PSNR 的生成图像可能存在语义错误，低

PSNR 的生成图像反而语义准确。目前学界尚未形成被广泛

接受的 GSC 语义保真度度量标准，这直接制约了 GSC 系统

的公正评测和标准化推进工作。

内容安全、监管合规与隐私保护是 GSC 产业化不可回避

的非技术壁垒[37,39]。生成模型固有的内容生成能力可能被滥

用于虚假信息传播，各国监管机构对 AI 生成内容的监管框

架正在快速演进，GSC 系统的商用合规路径尚不明朗。

6 语义通信商用化的动力

当前设备商和运营商对单纯降低带宽的“急迫感不强”，

但对“网络智能化转型和新业务催生”具有较高的内生动

力。随着千亿级异构智能体在网络中的大规模部署 （大模型

具身智能、无人集群），网络发展的核心痛点不再是速率不

足，而是异构智能体之间“无法理解与无缝协作”，即语义

鸿沟。语义通信作为“智能体网络网络层协议”的潜在颠覆

者，其核心商用驱动力将不再是“省带宽”，而是“赋能网

络具备连接、协同高阶智能的能力”。

目前加速语义通信商用的有利因素有 3 点：一是智能体

的出现，催生了智能体集群之间的语义通信需求；二是发展

海洋经济、开发深海的国家政策已经颁布，资源有限条件下

的多媒体通信业务需求旺盛；三是国际电信组织正在推动语

义通信相关国际标准的规划制定工作。

6.1 智能体集群之间的语义通信需求增加

智能体是 AI 技术发展的一个里程碑，它实现了智能从

感知、认知、决策到执行的闭环。从单一智能体作业走向群

体智能体协同作业是必然趋势。因此，智能体集群之间的语

义通信需求快速攀升。智能体之间的协作交互重点是达意，

通信的核心随之由“比特传输”转向“意义传递”，以突破

传统句法通信在效率、理解与协作上的瓶颈。

一方面，全球智能体数量正迈向千亿级，通信主体从

“人人互联”转向“智能体互联”。异构智能体 （大模型

Agent、工业机器人、无人机、车载单元等） 跨厂商、跨平

台、跨领域集群化部署，形成开放动态的智能体语义通信网

络。智能体本身也从单一功能执行器进化为具备感知、推

理、决策、自主学习能力的认知实体。此时交互目的不再是

数据复制，而是意图理解、任务协同、知识共享。

另一方面，自动驾驶、智慧工厂、空天地一体化应急救

援、数字孪生城市等场景，需要多智能体分布式协作 （如无

人机集群搜救、多车协同编队等）。这类业务的任务高度耦
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合、动态变化，要求智能体实时对齐意图、共享上下文、同

步决策逻辑。专业智能体 （如医疗诊断、金融风控、工业控

制） 跨领域协作时，用户指令高度抽象，传统结构化数据交

互难以传递抽象语义与隐性知识，必须依赖语义通信实现

“共同理解”。

随着智能体全面融入各行各业，低成本跨主体信息交互

成为刚需，将持续推动语义通信技术落地商用。为了保障信

息安全和提高通信效率，语义通信网必然会向着“多传知

识、少传数据”的方向发展[43]。当单个智能体无力完成某项

任务时，无须向协作方传输全量业务数据，转而由能力适配

的智能体输出知识与技能，协助其完成本体能力迭代升级、

独立完成任务。这样不仅减少了传输的数据量，而且还能有

效保护数据隐私。

6.2 资源有限下的大容量通信需求正在增加

随着卫星直连的快速普及，其场景特性与传统通信的局

限使得语义通信的需求持续激增。语义通信已成为卫星直连

规模化、高质量发展的核心支撑，具体表现在 3 个方面：

一是卫星直连信道受限，传统通信难以适配。卫星直连

面临链路时延长、多普勒频移明显、带宽稀缺且频谱资源紧

张等问题。传统比特传输模式需全量传输数据，不仅容易造

成资源浪费，在低信噪比环境下还易出现信号衰减、信息丢

失，无法满足高效通信需求。

二是语义通信可破解卫星直连核心痛点。语义通信以

“意义传递”为核心，可提取各类终端传输数据的核心语义，

压缩冗余信息，大幅降低带宽消耗，同时通过语义保真技术

确保关键信息准确传递，适配卫星直连的资源约束场景，提

升传输效率与可靠性[44]。

三是卫星直连场景拓展放大需求。随着卫星直连向应急

救援、远洋航运、偏远地区通信等场景延伸，叠加低轨卫星

星座规模化部署、多终端协同产生海量数据，语义通信可结

合星上计算实现数据智能处理，同时打破异构终端互操作壁

垒，支撑天地融合协同。

与此同时，中国实施深海经济开发战略，进一步催生和

放大语义通信刚需。深海开发依赖水下机器人、潜航器等智

能体集群，声波作为主要通信载体，存在传播慢、衰减强、

噪声高、多径干扰等问题，传统比特传输难以应对低带宽、

高干扰场景，易出现指令误解、数据丢失，直接制约深海开

发进程。语义通信可提取勘探数据、作业指令的核心语义，

在有限带宽下实现高效传输，既能支撑精准勘探，也能保障

水下智能体与水面平台的指令对齐，避免协同作业出现失

误。随着深海经济向深远海推进，“十五五”时期对深海探

测、开发能力的要求将进一步提升。语义通信结合边缘计算

可破解传输低效难题，其抗衰落、高容错能力也能适配深海

极端场景，未来需求将持续攀升。2025 年 11 月，石光明领

导的鹏城实验室与西安电子科技大学联合团队已经实现了水

平和垂直千米级的水声多媒体信源通信[40]。

6.3 标准化正在布局

标准化是技术商用的前提条件。国际标准化组织正在积

极布局语义通信标准研制[45]。中国学者和企业陆续在 《中兴

通讯技术》 等国家级期刊发表面向 6G 标准化路径的语义通

信架构与场景研究[44,46]。2026 年 3 月，鹏城实验室与北京邮

电大学提交的技术提案正式写入 3GPP TR 22.870 规范[47]，多

项 6G 语义通信场景用例提案在 3GPP SA1 福冈会议上获得表

决通过，为后续语义通信关键技术的标准化推进打下了基

础。此外，中国移动等通信运营商也在积极推动面向语义视

频通话业务的端到端架构标准化工作。

7 商用前景与路径判断

尽管现阶段语义通信的发展面临诸多挑战，本文认为语

义通信的商用前景仍然值得期待[13,44]。本节将从商用条件成

熟度、商用路径预测、关键使能因素 3 个方面展开具体

分析。

7.1 商用条件的成熟度分析

如表 1 所示，评估语义通信的商用条件，需要从服务对

象、效能收益和投资保护 3 个维度进行分析，针对不同应用

表 1 语义通信典型应用场景的商用前景分析

应用场景

工业物联网

应急通信

车联网

扩展现实/元宇宙

卫星/深空通信

预期收益

带宽节省80%

极低带宽可用

时延+带宽双降

沉浸感提升

高压缩比

算力需求

低–中

中

中–高

高

中

主要阻塞因素

知识库构建不充分

鲁棒性不足

端侧算力不足、标准缺失

端侧算力不足、GSC成熟度低

信道建模不完善、验证不充分

最早落地窗口/年

2026—2028

2026—2028

2028—2030

2029—2032

2027—2030

GSC：生成式语义通信
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场景作出差异化判断。

从服务对象来看，智能终端的普及为语义通信提供了广

阔的应用土壤。2026 年，智能手机、智能音箱、智能汽车

等终端已经具备强大的边缘 AI 能力，能够支持语义编码和

解码的本地运行[13]。然而，语义通信并非适用所有场景，对

于实时性要求高、带宽资源丰富、终端能力充足的场景 （如

家庭 Wi-Fi 下的高清视频传输），传统比特传输仍然足够高

效。语义通信更适合于带宽资源受限、终端能力有限的场

景，如偏远地区的物联网数据传输、应急通信等。

从效能收益来看[2,18,31]，目前特定场景下的性能增益已经

得到验证，但在更多场景下的泛化性能仍有待验证[48]。本文

认为，语义通信的性能优势具有场景依赖性：在文本摘要、

语音情感识别等语义密集型任务中优势明显[18]，在高速率音

频传输等语义稀疏型任务中优势并不明显。

从投资保护来看，当前运营商已经大规模建设了 4G/5G

网络基础设施，不可能在短期内对现有网络进行革命性替

换。语义通信的商用需要考虑对现有投资的保护，设计渐进

式的演进路径[13]。

7.2 商用路径预测

基于上述分析，本文对语义通信的商用路径作出如下分

阶段预测：

1） 近期 （3～5 年）：特定垂直场景局部商用落地。在

工业物联网 （IIoT）、远程医疗、应急通信和深海无线通信

等垂直场景中，语义通信有望实现局部部署[44]。在这类场景

中，带宽资源有限，传输需求以语义理解而非比特精确为目

标，因此语义通信具有突出的应用优势[21,40]。智能体之间的

语义通信也将率先在这一阶段实现商用落地。然而，短期内

语义通信不会大规模替代现有通信系统，仅作为传统通信技

术的补充方案存在。

2） 中期 （5～10 年）：6G 标准框架嵌入语义通信特性。

6G 标准化工作将进入实质阶段[47]。语义通信有望作为 6G 候

选技术之一被纳入规范级标准化讨论[33-34]，但更可能是以部

分特性 （如任务导向的语义编码[31,37]） 的形式嵌入 6G 标准，

而非完整的全语义化网络框架。标准化工作将推动技术收

敛，助力语义通信产业生态初步成型。

3） 远期 （10～20 年）：全网范围规模化商用部署。随

着核心技术持续成熟[33-34]、标准体系逐步完善以及 AI 算力的

大幅提升，语义通信有望实现更大规模的商用部署。然而，

即便在这一阶段，语义通信也不太可能完全取代传统比特传

输，该阶段更可能形成语义传输与比特传输并存的混合传输

新格局[1,35]。

7.3 关键使能因素

1） 大 模 型 与 多 模 态 AI 技 术 成 熟[13,43]。 以 GPT-4、

Claude 等为代表的大语言模型，以及多模态模型的快速发

展，为语义理解与生成提供了强有力的技术支撑。随着 AI

模型能力的进一步提升[14]，语义编码器和解码器的性能有望

持续改善。

2） 标准化体系稳步推进[13,47]。第 3 代合作伙伴计划

（3GPP）、国际电信联盟 （ITU） 等标准化组织逐步将语义通

信纳入标准框架，旨在制定统一的技术规范和接口标准[33]。

标准化将使得不同厂商的设备能够互联互通，降低部署成

本，促进产业生态形成。

3） 芯片算力持续提升。语义编码和解码涉及复杂的神

经网络运算，对终端和基站的算力有较高要求。随着神经网

络处理单元 （NPU）、张量处理单元 （TPU） 等专用 AI 芯片

的持续迭代，边缘设备的算力将不断提升[31]，语义通信的端

侧部署将更具可行性。

4） 新型信道编码取得突破[33-34]。语义信道编码是当前

语义通信领域最薄弱的技术环节，需要在理论研究和工程应

用两个方面取得突破。未来需要研究设计出复杂度可实现、

性能可分析、工程可部署的语义信道编码方案[36]。

综合来看，语义通信的商用化还需要一些时间积累。本

文对语义通信在 5～10 年内进入商用阶段持乐观态度。从长

期发展来看，语义通信具有重要战略价值，值得学术界和产

业界持续深耕探索。

8 结论与展望

本文系统探讨了语义通信的商用化前景，并围绕三大核

心问题展开分析。一是语义通信能否商用？答案是肯定的，

但需循序渐进。语义通信在特定场景下已展现显著优势，可

实现 5～10 倍带宽压缩，理论上具备重塑通信范式的潜力。

然而，受技术成熟度、标准化进度等因素制约，其商用化将

是渐进迭代过程，无法在短期内实现对现有体系的全面替

代。二是何时能够商用？本文提出分阶段判断：近期 （3～5

年） 将在工业物联网等垂直领域实现局部商用；中期 （5～

10 年） 有望融入 6G 标准体系；远期 （10～20 年） 可能实现

大规模部署。该判断基于当前技术发展与标准化节奏得出，

后续可随关键技术突破与产业政策迭代进一步优化调整。三

是商用价值何在？语义通信将推动通信从“比特传输”向

“意义传递”跃迁，为带宽受限、语义密集、人机协作等场

景带来革命性价值。

本文研究仍存在一定局限性：相关文献调研覆盖范围仍

有待完善，对语义通信商用前景的阶段性研判存在一定主观
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倾向性，对产业政策、产业链协同、商业化运营机制等非技

术关键影响因素的分析不够系统。为此，后续研究将重点关

注语义通信与现有系统融合、通用语义知识库构建、语义信

道编码、语义网络协议栈以及语义保真度度量等，为语义通

信的规模化商用落地提供理论支撑与技术保障。
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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。

关键词：网络仿真；仿真建模；仿真加速；仿真校准

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.

Keywords: network simulation; simulation modeling; simulation acceleration; simulation calibration
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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

61



大规模智算互联网络仿真技术和平台 熊先奎 等企业视界

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

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
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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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摘要：为提升无源光网络（PON）运行稳定性以及相关故障的快速定位能力，提出了基于事件特征的综合故障处理方法。该方法首先通过事件

去噪提升查准率，然后通过事件聚合提升查全率，并基于关联数据，借助算法演进完成相关网络问题的快速感知、预警与定位。以PON网络为

例，通过关键事件（告警）的选取，并基于上述流程实现PON链路故障的快速高效定位。典型网络分析和仿真表明，该方案去噪比与聚合查全

率都能达到80%以上，能够显著提升PON网络运维效率。

关键词：去噪；聚合；查准率；查全率；无源光网络；信号丢失；特定光网络单元信号丢失

Abstract: To enhance the operational stability and rapid fault localization capability of passive optical networks (PON), this paper proposes an 
integrated fault processing method based on event features. Firstly, the method enhances precision through event denoising, and then im⁃
proves recall through event aggregation. Combined with auxiliary data, the method employs iterative optimization algorithms to achieve rapid 
detection, early warning, and accurate localization of network anomalies. For PON, the scheme selects key alarm events and applies the 
above processing flow to efficiently locate link faults. Typical network analysis and simulation results demonstrate that the proposed scheme 
achieves over 80% denoising accuracy and event aggregation recall, which can significantly boost PON operation and maintenance efficiency.

Keywords: de-noising; aggregation; precision; recall; PON; loss of signal; LOSi

引 用 格 式 ： 余 辰 东 , 孙 志 . 基 于 特 征 事 件 的 PON 网 络 故 障 分 析 诊 断 与 应 用 [J]. 中 兴 通 讯 技 术 , 2026, 32(3): 69-75. DOI: 10.12142/
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无源光网络 （PON） 技术在接入网领域已得到大规模部

署。这主要得益于两大核心优势：1） 采用无源传输

网络，易于部署维护；2） 采用点对多点 （P2MP） 拓扑结

构，单 PON 口下最多可支持 64～128 个光网络单元 （ONU）

接入。中国信息通信研究院发布的 《中国宽带发展白皮书

（2023 年）》 指出，当前中国已建成光纤到户端口 10.8 亿

个，现网 10G PON 端口数达 2 184.8 万个，PON 已成为主流

光接入网技术。

然而，实际上随着 PON 网络规模的快速扩大[1]，运维压

力与运维复杂度也在日益增加，具体体现在两个方面：1）

根 据 《接 入 网 技 术 要 求 —— 基 于 以 太 网 的 无 源 光 网 络

（EPON）》 规范，PON 作为二层业务转发的系统，无法直接

感知其承载业务的变化，即 PON 网络故障感知能力仍存在

不足；2） 根据 IEEE 802.3ah、ITU-T G.984.x 等标准定义，

PON 上行时分多址接入 （TDMA） 机制和 P2MP 拓扑结构，

容易导致 PON 端口下发生单点故障，增加问题定位与处置

难度[2]。

落实到 PON 系统现场运维场景中，现存痛点主要包括 3

个方面：

1） 位于用户侧的 ONU 设备受工程安装环境、线路外设

质量、用户使用习惯等多重因素干扰，影响程度远高于传统

通信设备[3]。相较于局端部署的光线路终端 （OLT），ONU 运

行稳定性偏弱，易出现工作状态异常，并直接反映在 PON

链路拓扑上。
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2） 随着光接入技术与各类业务应用持续迭代，PON 网

络拓扑割接、扩容等工程操作会引发 ONU 状态频繁、大幅

波动；与此同时，OLT 与上层运维平台间的信令交互，同样

会改变 ONU 运行状态。

3） 单 PON 端口下挂载多台 ONU，使得 OLT 侧汇聚的

ONU 状态变更、告警信息数量呈爆发式增长，容易引发运

维信息过载，导致故障处置效率显著降低[4]。

综上所述，当前 PON 网络亟需提升关键异常识别与故

障定界、定位的处理效率。

1 故障处理步骤分解

为实现故障的高效精准定位，打破传统运维模式的局

限，本文从网络层面分析各类异常事件及其关联特征，推动

故障定位方式由单一事件处理模式，向多源异常数据综合分

析模式转变。具体处理流程如图 1 所示：对网络中的关键事

件进行提取，并将其作为核心特征，通过去噪、聚合、识别

与定位等过程，同时以查全率、查准率为评价指标，实现对

整体故障定界、定位结果的评价。

传统故障处理方式主要依托运维人员人工经验，通过筛

选概率最高的故障诱因完成定位。该方式主观依赖性较强，

预估故障原因往往与实际故障存在偏差，直接影响故障查全

率与查准率。其中，查准率 （Precision） 是衡量检索系统信

噪比的一种指标，如公式 （1） 所示；查全率 （Recall） 是指

检出的相关信息量与总量的比值，如公式 （2） 所示。查全

率与查准率两者之间具有互逆相关性：

查准率 = 预测为1且正确预测的样本数
所有预测为1的样本数

 = TP
TP + FP （1），

查全率 = 预测为1且正确预测的样本数
真实情况下所有为1的样本数

 = TP
TP + FN  （2）。

查准率与查全率的计算涉及 4 个评估分类模型性能参

数，其中：

TP 表示：真实情况为“真”，模型也正确预测为“真”

的样本数。

FN 表示：真实情况为“真”，但模型错误预测为“假”

的样本数。

FP 表示：真实情况为“假”，但模型错误预测为“真”

的样本数。

TN 表示：真实情况为“假”，模型也正确预测为“假”

的样本数。

1.1 去噪

去噪即筛除虚假事件，以此提高查准率。滤除无效数据

的事件类型主要包括：网络割接、设备升级等主动运维操作

产生的事件，PON 端口上行光信

号丢失 （PON LOS） 等存在多义

性、需要语义转译的告警事件，

以及子接口告警抖动等高频波动

事件。

如果去噪后数据质量比较好

（查准率评价），那么异常事件识

别结果与实际运行状态之间的偏

差就会大幅减小。以主干光纤断

裂场景为例，传统运维模式通常

将 PON LOS 告警直接判定为主干

光纤断裂，然而该告警也可能由

小区断电等场景触发。结合公式

（1） 可知，传统方法判定的主干

光纤断裂预测样本 （TP+FP） 中，

混入了小区断电导致的误判样本

（FP），通过数据去噪手段剔除该

类无效样本，能够有效减少误判

数量，降低 FP 值，优化故障定位

精度。图 1 基于事件特征的综合故障处理流程

KPI：关键绩效指标

查准率 查全率

数据

评估

算法

步骤

告警

异常事件、
故障发生

去噪 故障聚合 识别定位

人工

自动化
（规则）

人工

自动化
（规则）

AI辅助

人工

自动化
（规则）

AI辅助

故障分析结果

日志

网络KPI

配置信息

异常识别

拓扑
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1.2 故障聚合

外在事件与故障根因之间并非简单映射。故障根因除了

会导致本端口异常外，也可能导致多个子端口异常，且各子

端口表现为各自独立的事件。为此，可借助聚合策略，将多

个相对独立的子事件通过内在逻辑进行关联，以确定根因，

有效提升查全率[5]。

在实际应用中，主干或支路光纤中断会触发告警并推送

运维派单任务，需人工维修处理，而终端掉电场景则不需

要。若 PON 端口下 ONU 掉电 （DGi），此时 OLT PON 端口会

检测该 ONU 上行无光信号 （LOSi）。这种情况下的 DGi 和

LOSi 实际表征的是同一个故障事件，即 ONU 掉电。若 PON

端口下的所有 ONU 均掉电，此时 PON 端口检测上行无光信

号 （LOS）。这种情况下，PON 端口下所有 ONU 的 DGi 与

PON LOS 实际表征的也是同一个故障事件，即 PON 端口下

多个 ONU 掉电。由于 PON 端口一般会覆盖同一个区域，因

此这种掉电也称为小区掉电。由上述描述可知，这两种场景

下产生的 LOSi 或 LOS，实际上并非由支路光纤或主干光纤

异常 （中断） 引发 PON 端口无收光，属于无需运维派单的

虚假负样本 （FN）。因此，需通过针对性优化降低 FN 数量，

以此提升故障定位查全率，具体原理如公式 （2） 所示。

事件聚合可实现时间域、空间域与逻辑域的关联事件聚

类合并，将零散、独立的告警事件整合为逻辑统一的事件集

合，具体流程如图 2 所示。首先，通过设定时间范围、关联

端口数量等事件集合阈值，完成告警事件的真伪初步判别；

其次，以整合后的事件集合为索引开展全网检索，结合检索

结果与辅助判定条件，校验当前事件阈值的合理性；最后，

依托对应算法完成事件规则的优化，动态调整判别窗口与阈

值大小，实现故障判别精度的持续提升。

以时序关联规则为例，同一条链路产生的 LOSi （ONU

上行信号丢失）、DGi （ONU 断电）、LOS 3 类告警通常存在

同步触发特征。系统可划定固定时间窗口，依托告警产生先

后顺序、触发频次等特征完成多告警聚合，生成统一告警事

件集。相较于离散单条告警，该事件集能够更全面、准确地

反映对应链路的运行状态与链路质量。除时序维度外，还可

基于异常告警所处网络拓扑位置开展关联聚合，从更高物理

（逻辑） 接口维度完成故障信息整合，实现对故障根因的精

准刻画。

1.3 识别定位

借助去噪与聚合手段可使关键事件被快速识别。在此基

础上，依托时序维度或拓扑物理维度开展统计对比分析，并

结合网络关键绩效指标 （KPI）、运行日志、设备配置文件

等多源数据，综合研判网络运行状态，完成故障初步定位。

通过计算同一时段、同一物理链路内各类事件的关联度，筛

选高关联告警组合，综合判定网络异常根因。现有 PON 链

路质差分析便是该类识别定位思路的典型应用。该方案可通

过时序网络指标关联分析完成故障研判，例如对 OLT 侧误码

率、前向纠错 （FEC） 效率、光模块功耗波动等指标开展联

合分析。

基于事件关联的故障定位仅能输出 PON 网络异常现象

与潜在诱因，无法直接建立网络异常与上层业务故障的一一

映射关系，还需引入外部系统数据交叉核验。例如需要对接

宽带远程接入服务器 （BRAS） 和认证、授权、计费 （AAA）

服务器的用户账号信息，以便验证业务故障真实发生与否；

同时采集故障工单闭环反馈数据，持续迭代优化关联学习算

法，不断提升整套故障识别定位

流程的处理效率与判定精度[6]。

2 关键事件选取与定义

告警能够直观反映网络实时

运行状态，具备感知时效性强、

采集便捷的特征，以各类告警为

基础筛选关键事件具备较高可

行性。

2.1 关键告警选取

PON 网络的关键告警筛选规

则需结合自身组网运行特征制

定。在 PON 系统中，ONU 需先完

A：事件1 C：事件3 A：事件2 C：事件3 A：事件2
B：事件2D：事件1D：事件4B：事件2

（a）基于固定阈值的事件聚合与初步判断

图 2 事件合并（聚类）流程图

A：事件1 C：事件3 A：事件2 C：事件3

D：事件1D：事件4B：事件2

A：事件3

B：事件2

（b）基于动态窗口的事件聚合优化
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成 OLT 注册流程，后续上下行业务数据转发均由 OLT 统一

调度管控，因此 ONU 稳定注册是 PON 网络可靠运行的基础

条件。PON 网络部署海量 ONU 设备，且终端易出现状态波

动，使得 ONU 注册状态变更成为网络高频发生事件；其中

LOSi （ONU 侧信号丢失） 告警可直接标识单台 ONU 运行异

常与状态切换。与之对应，PON LOS （PON 端口信号丢失）

告警能够反映该 PON 端口下全部 ONU 的在线连通情况。因

此，本文选取 PON LOS 与 LOSi 两类告警作为评判 PON 网络

运行稳定性的核心事件。PON LOS、LOSi 及配套 DGi 告警的

标准定义如表 1 所示。

依据设备标准告警定义，当系统上报 LOS 或 LOSi 告警

时，代表上行链路无法识别有效光信号，对应 PON 端口或

ONU 设备将脱离注册状态。一方面可统计 LOS、LOSi 告警

的发生频次，以此量化对应物理端口或终端单元的运行稳定

程度；另一方面可依托告警持续时长，表征对应接口或

ONU 的实际业务中断时长。

2.2 LOS/LOSi告警工程应用

网络运维依托各类告警驱动故障处置流程。在实际工程

场景中，LOS、LOSi 告警通常映射为主干光纤故障与分支光

纤故障，并自动触发运维工单。为提升用户业务感知，运维

对业务中断的管控粒度由多用户群体性故障细化至单台

ONU 级故障，对应的工单考核标准也同步拓展：PON LOS

告警对应主干光纤中断，LOSi 告

警对应分支光纤中断。

针对主干光纤中断场景，系

统上报 PON LOS 告警时需附带受

影响 ONU 数量，用于判定故障影

响范围并直接生成运维工单；针

对分支光纤中断场景，若时间窗

口 T1 内累计产生 N 条 LOSi 告警

（通常 N≥2），系统将合并多条告

警统一触发工单。

若 PON LOS 告警与 ONU 掉电

事件 DGi 伴随产生，则不生成对

应工单。针对 LOSi 告警，仅当告

警持续时长超过阈值 T 2 （T 2 大于 ONU 正常重启时间） 时才

触发工单，以此过滤终端重启带来的瞬时 LOSi 告警。此外，

若单台 ONU 在时间窗口 T 3 内累计上报 M 次 LOSi 告警，则判

定该终端存在高频闪断故障，系统需对该类异常精准识别并

单独标记。

3 LOS/LOSi告警去噪

对 LOS、LOSi 两类关键告警进行去噪处理，可剔除告警

中与实际故障无关的干扰信息，保证留存告警与待定位故障

具备强关联性。其中，针对 PON LOS 告警，需区分主干光

纤中断与终端断电两类诱因；针对 LOSi 告警，则需甄别分

支光纤故障与其他非故障类触发因素。

3.1 LOS去噪

PON LOS 告警用于表征主干光纤中断故障，其告警判定

与原因分析流程如图 3 所示。ONU 通过 Ploam 通道上传 DGi

断电告警，OLT 依托 DGi 告警状态完成终端告警迁移逻辑：

仅上报 LOSi 时直接输出该告警；若 LOSi 与 DGi 同步上报，

则将终端状态统一标记为断电 DGi。在此基础上，系统扫描

对应 PON 端口运行状态，结合 PON LOS 告警时段内全部

ONU 的状态数据，借助原因分析算法将 PON LOS 告警划分

为 7 类触发场景[8]：

1） 主干光纤中断：PON 端口下注册多个 ONU，主干光

表 1 LOS/LOSi 的标准定义[7]

类型

信号丢失

ONUi信号丢失

ONUi掉电

告警产生条件

上行方向，OLT PON端口连续4帧未收到预期有效数据

PON端口连续4帧里没有检测某ONU的上行信号

OLT接收到ONU上报的DyingGasp消息

告警恢复条件

OLT PON口至少接收到一个有效数据

OLT接收到对应ONU的一个有效光信号

OLT在ONU测距阶段收到一个Ploam消息

OLT：光线路终端     ONU：光网络单元     ONUi：特定光网络单元     PON：无源光网络

图 3 PON LOS 告警判定与原因分析流程

DGi：特定光网络单元掉电
LOS：信号丢失

LOSi：特定光网络单元信号丢失
ONU：光网络单元

PON：无源光网络

Ploam消息
处理

DGi

LOSi

状态迁移

LOS

LOS原因
Ploam消息扫描流程

[X] ms扫描一次PON口的Ploam
消息

状态迁移判断流程
[Y] s内掉电的ONU收到了LOSi判断为

DyingGasp

LOS原因分析算法
[Z] s内掉电ONU数量[D]、掉线
ONU数量[L]以及ONU总数[N]
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纤中断；

2） 小区掉电：PON 端口下

注册多个 ONU，所有 ONU 的电源

同时关闭；

3） ONU 未上线：PON 端口

下注册多个 ONU，但是 ONU 从未

上线；

4） 唯一 ONU 掉电：PON 端

口下只注册一个 ONU，ONU 电源

关闭；

5） 唯一 ONU 掉线：PON 端

口下只注册一个 ONU，该 ONU 的

光纤中断；

6） 最后 ONU 掉电：PON 端

口多个 ONU 掉线或断电 Z 秒后，

最后一个 ONU 电源关闭；

7） 最后 ONU 掉线：PON 端

口多个 ONU 掉线或断电 Z 秒后，

最后一个 ONU 光纤中断。

在 7 类场景中，仅第 1 类对

应真实主干光纤中断故障，其余

6 类均为无主干故障的干扰告警，

可完成过滤剔除，对应去噪识别

率可达 85.71%。

3.2 LOSi去噪（防抖）

ONU 频繁上报 LOSi 告警不仅会增加后台系统处理负载，

还易引发故障根因误判，因此需引入告警防抖去噪机制[9]。

该机制的核心逻辑为：系统缓存预设防抖时长内的告警生

成、告警恢复事件，暂不向上层推送；待防抖计时器超时

后，再统一上报完整的告警状态变更信息。若告警触发防抖

过滤规则，原始告警明细将无法直达上层运维平台，为此系

统增设高频告警专项通知上报逻辑，保障运维侧能够感知终

端持续闪断现象。两种告警防抖方案如图 4 所示，其中图 4

（a） 为告警生成、告警恢复独立防抖方案，图 4 （b） 为生

成与恢复联动的综合防抖方案。两种方案的差异在于：后者

对成对出现的告警生成、恢复报文同步执行防抖校验，逻辑

约束更严密，输出告警数量统计结果准确度更高。

合理配置防抖时间窗口与告警频次阈值，能够高效过滤

无业务影响的无效瞬时告警，显著提升故障识别查准率。现

网实测结果表明，告警防抖机制可过滤 50%~80% 的干扰告

警；极端场景下无效告警占比可达 99.99%，例如某台 ONU

累计产生 73 787 条 LOSi 告警，其中 73 785 条均为终端高频

闪断引发的无效瞬时告警。

4 告警聚合

完成关键告警筛选与去噪处理后，留存告警虽可准确反

映某一物理/逻辑节点在特定时刻的运行状态，但仅依靠单

条告警无法完整刻画链路、业务乃至整网的实时运行状态。

因此，对多条关键告警开展聚合与关联分析，从多维度还原

网络整体运行状态具备重要工程价值。实践表明，可从时

域、空域两大维度完成告警关联挖掘与聚合处理。

1） 时域关联聚合

以固定物理或逻辑端口为分析对象，将时间作为分析维

度，依托滑动时间窗口 （如图 2 所示） 挖掘窗口内多条告警

的关联特征。如图 5 所示，针对单一端口下所有 ONU 告警开

展关联性分析：同一接口产生的多条告警在时间轴上存在区

间重叠，或告警触发顺序呈现固定先后时序。以现网故障为

例，当 ONU 频繁离线时，经告警聚合可发现 ONU 离线告警

图 4 两种告警防抖方案

（a）告警生成、告警恢复独立防抖方案 （b）生成与恢复联动的综合防抖方案
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与弱光告警具备高度时间同步性，由此可判定 ONU 离线故

障由光功率过低引发。

2） 空域关联聚合

锁定固定时间区间，以物理/逻辑端口为分析维度，调

整空域分析范围，挖掘存在拓扑关联的各端口告警的同步特

征。例如统计同一 PON 端口下多台 ONU 同步上报 LOSi 离线

告警的发生概率，并结合其他辅助条件，分析批量终端离线

现象与特定时段的关联规律。

整套告警聚合流程分为去噪、聚合、优化 3 个步骤：第

1 步借助去噪机制过滤终端高频 LOSi 干扰告警；第 2 步统计

单位时间内同一 PON 端口下多台终端产生的同类 LOSi 告警，

结合预设阈值筛选并生成告警事件集合；第 3 步对告警集合

与其他网络事件开展关联分析，推导故

障集合对应的潜在根因，各环节详细流

程如下：

• 去噪：统计 PON 端口下 LOSi 告警

数量，设定阈值 k，剔除任一告警数量≥k

的 ONU；

• 聚合：统计剩余 LOSi 告警平均值

μ，设定系数 α，记录任一告警数量超过

α×μ 的 ONU；

• 优化：调整系数 α，设定影响因子

β，记录聚合 ONU 数量超过 α×μ 或 β 的

ONU。

如图 6 所示，某 PON 口下 ONU 离线

事件集合与未注册 ONU 事件存在某种关

联性，在 30 分钟内 ONU 离线事件集合

（多个 ONU 同时离线） 发生 5 次。以 1 分

钟为关联分析窗口判断，离线告警事件

与未注册 ONU 事件相关性为 80%；以 5

分钟为关联分析域，相关性为 100%。也

即该网络中多 ONU 出现同时离线问题高

概率由链路中的未注册 ONU 引入。

5 定位验证

依托前文关键告警提取、去噪与聚

合全流程，系统能够高效识别网络异常

事件并初步推导潜在故障诱因。但各类

告警与真实故障根因之间不存在严格一

一映射关系，PON LOS 告警即为典型案

例。仅依靠告警聚合分析不足以完成精

准根因定位，还需引入上层多源辅助数

据开展交叉核验，例如对接第三方运维平台、设备运行日志

等外部信息。本文结合 PON 网络组网架构设计一套分层故

障研判体系，整体流程如图 7 所示[10]，具体执行步骤如下：

第 1 步，结合 PON 网络拓扑结构与故障分布特征，将全

网故障划分为四大类别：PON 局端设备故障、ONU 终端设

备故障、ODN 链路结构故障、ODN 链路质量故障。

第 2 步，针对每一类故障梳理完备的潜在根因清单，并

逐条配置故障判别规则完成逻辑校验；针对难以通过固定规

则判定的复杂故障场景，引入人工智能学习模型实现智能识

别。判别规则所需原始数据取自单位周期内 PON 端口与

ONU 终端的告警信息、性能指标统计值。原始数据先经前

文去噪、聚合算法完成标准化特征提取，再输入故障判别规

图 5 告警时域关联性分析

LOSi：特定光网络单元信号丢失     ONU：光网络单元

图 6 告警空域关联性分析

DGi：特定光网络单元掉电      LOSi：特定光网络单元信号丢失     ONU：光网络单元
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则库完成初步根因判定。

第 3 步，针对规则库无法明确判定状态的样本数据，采

用AI故障识别模型二次研判，确认是否存在隐性故障；针对

识别为ODN质量类故障的样本，模型进一步智能区分故障发

生区段，判别故障位于主干光纤、分支光纤还是入户光纤。

第 4 步，汇总 4 类故障的研判结果，综合输出故障精准

发生位置与最终故障根因。

6 结束语

综上所述，伴随光接入网部署规模持续扩张，网络智能

运维的落地需求愈发突出。基于网元光信号告警完成去噪处

理，能够有效提升原始数据洁净度，是后续故障分析高效开

展的基础；对去噪后的告警数据实施关联聚合，可完成原始

离散告警向结构化网络事件的转换；在此基础上依托可自定

义配置的判别规则对事件开展智能分析与根因诊断，能够整

体提升 PON 网络故障排查效率。除告警去噪环节外，文中

其余数据处理流程均可与 PON 网元设备解耦，研究人员能

够以故障识别的查全率、查准率作为量化指标，对各模块算

法分别迭代优化。
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摘要：对地面公网对空覆盖性能进行分析，探索了面向5G网联无人机的低空网络发展思路与方案。仿真及测试结果表明，测试目标区域内的地

面公网对于300 m以下低空区域具有较好的连续对空覆盖能力，但对于300 m以上低空区域的连续覆盖能力尚存在一定的局限性。针对基于地

面公网低空网络的对空覆盖特性，阐述了面向5G网联无人机的低空网络解决方案及相应的关键技术，并给出了面向5G网联无人机的低空网络

建设思路与建议。

关键词：地面公网；低空覆盖网络；无人机

Abstract: This paper analyzes the air-to-ground coverage performance of terrestrial public networks and explores the development ap⁃
proaches and solutions for low-altitude networks for 5G-connected UAVs. Simulation and test results show that the terrestrial public net⁃
work in the target area has good continuous air-to-ground coverage capability for low-altitude areas below 300 m, while its continuous cov⁃
erage capability for areas above 300 m has certain limitations. In view of the air-to-ground coverage characteristics of terrestrial-public-
network-based low-altitude networks, this paper elaborates the corresponding solutions and key technologies, and provides suggestions 
and recommendations for the construction and development of low-altitude networks for 5G-connected UAVs.

Keywords: terrestrial network; low-altitude coverage network; unmanned aerial vehicle
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根据中国中长期科技发展规划，空天地一体化网络已成

为未来通信网络的重要发展趋势。低空智联网作为空

天地一体化网络空基网络基础设施中不可或缺的一部分，近

年来发展迅速，受到了各行业的高度关注［1-2］。随着中国 5G

技术的飞速发展及无人机政策的逐步落地，网联无人机产业

已经迎来了黄金发展窗口期。地面 5G 网络所具备的大带宽、

低时延、高可靠以及大连接的特点为低空网联无人机通信提

供了新的解决方案，赋予了网联无人机更加多元化的应用，

并加速了网联无人机从消费级向工业级应用的转型。目前，

无人机在各行各业的应用场景中频频作为传统方案的替代者

出现，由此催生出无人机+行业应用的低空智联网新兴产业

发展模式，并且已经在一些典型行业中实现了广泛应用，如

物流运输、能源巡检、水域巡查、地质勘探、应急救援、农

业植保、公共安防与消费娱乐等［1-3］。

低空智联网依托地面蜂窝网络、低轨卫星、各类空基平基金项目：国家重点研发计划项目（2020YFB1808001，2020YFB1808004）
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台及地面互联网基础设施，在 3 000 m 以下低空空域搭建适

配低空业务运营的实体通信网络，是地面移动通信网络向空

域的延伸。其中，面向 5G 网联无人机的低空网络以地面公

网为基础，复用 5G 通信技术为低空飞行器终端提供物联网

接入通道，支撑无人机全域管控与行业业务承载，是低空数

字产业发展的核心底座[4-7]。当前该类低空网络产业已进入

高速增长阶段：干线与支线物流、中高空巡检的市场规模可

达数百亿元；低空巡检、农林植保、测绘安防、末端配送、

航拍娱乐等领域的市场规模有望突破 1 000 亿元[3-4]。市场机

构 MNM 测算数据显示，2025 年中国无人机产业市场规模已

达 1 800 亿元，约占全球市场份额 17.5%；其中纯网络连接

类业务占比约 11%，网络连接配套平台综合服务业务占比

68%[2,4,8]。

现阶段运营商现网宏基站的无线覆盖设计以地面用户为

核心，网络规划、参数优化工作均围绕地面移动业务展开，

并未针对空域覆盖性能做专项调整。虽然宏基站定向天线主

瓣增益指向地面，但低空信道以视距传播为主，现有公网基

站仍具备一定空域覆盖能力[1,9-10]。与传统地面蜂窝网络相

比，5G 网联无人机低空通信场景存在干扰源繁杂、空中小

区覆盖形态不规则、邻区拓扑关系复杂等固有特征[1,11]，进

而引发空中终端切换频繁、上下行链路自干扰、空地用户互

扰等一系列覆盖与通信质量问题[12]。针对上述痛点，本文搭

建仿真模型评估现网基站低空覆盖能力，结合实测数据给出

基于 5G 地面公网的低空组网建设与落地部署方案，并设计

适配网联无人机的低空网络综合管理平台架构。

1 地面公网低空覆盖特性分析及试验验证

1.1 基于地面公网的低空网络覆盖场景

依据覆盖高度对地面公网低空覆盖场景分层，可划分为

3 类：高度低于 100 m 的地面覆盖层、高度 100～300 m 的低

空覆盖层、高度 300 m 以上的高空空域覆盖层。地面覆盖层

依托基站天线主瓣完成信号覆盖，区域内楼宇、植被遮挡密

集，无线传播以非视距 （NLOS） 为主；100～300 m 低空覆

盖层依靠基站旁瓣实现空域覆盖，也是无人机主流作业飞行

区间，该空域遮挡物稀少，信道多呈现视距 （LOS） 传播特

征[3,9]。典型的面向 5G 网联无人机的低空网络覆盖场景如图

1 所示。

由图 1 可见，地面覆盖层与低空覆盖层内终端的无线传

输环境、基站覆盖特性存在显著区别，具体差异如下[1]：

1） 无线传输环境存在差异。地面覆盖层受地形起伏、

植被遮挡等共同影响，信道传播条件复杂。针对地面用户的

蜂窝网络规划需预留阴影衰落、快衰落、建筑穿透等多重损

耗余量，大幅削弱基站对地有效覆盖能力。而 100～300 m

低空覆盖层几乎无地形与建筑物遮挡，基站与无人机终端之

间以 LOS 传播为主，直射路径信号能量稳定，能够有效减缓

空中无线信号衰减速度。

2） 天线覆盖特性存在差异。地面覆盖层依托宏基站天

线主瓣辅以少量旁瓣完成对地信号覆盖；低空覆盖层与

300 m 以上空域覆盖层依靠宏基站天线旁瓣实现空域信号

覆盖。

1.2 基于地面公网的低空网络覆盖特性仿真及测试验证

结合图 1 中宏基站对空覆盖场景，以某行政区环境作为

仿真及测试区域。该区域地表形态复杂，其环境呈现出山

地、丘陵、平原等多种地貌类型。不失一般性，设宏基站间

距为 1 000 m，单站水平覆盖半径 700 m，天线的机械下倾角

为 6°～8°，实际偏离有源天线单元 （AAU） /射频拉远单元

（RRU） 法线方向的向上扩展角为 22°～24°，位于主瓣 3 dB

外部区域，未进入深衰落和旁瓣区域。本文分别以时分双工

（TDD） 64TR AAU 设备、频分双工 （FDD） 2T/4T RRU 设备

为例进行分析。FDD 方式及 TDD 方式天线的垂直波瓣增益

仿真结果如图 2 所示。其中，0°表示水平方向，正、负角度

分别表示天线下倾、上仰的角度。AAU 设备具有天线振子

较多、垂直扫描波瓣宽度大以及波束赋形能力等特性。此

外，RRU 设备均为外接天线，且不具备波束扫描能力，其

天线的垂直波瓣一般为 6°～7°。故 TDD 方式与 FDD 方式的

天线垂直瓣宽差异较大。综上，相比于地面终端，200 m 高

度无人机的 AAU 垂直天线增益损失为 10～15 dB，但一般公

网规划会考虑室内用户的穿透损耗、阴影衰落、NLOS 衰落

图 1 5G 网联无人机低空网络覆盖场景

空域覆盖层

300 m
空中覆盖层

100 m

地面覆盖层
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余量等，上述因素的叠加会远超天线增益损失。

数值计算结果表明，在相同环境下 NLOS 和 LOS 信道模

型的覆盖差异超过 10 dB，且通信载波频率越高，差异越大。

阴影衰落、快衰落和穿透损耗在低空域大幅下降，导致实际

低空域用户和地面用户的覆盖差异超过 20 dB。

为量化评估地面公网对空覆盖性能，本文依托某运营商

北方区域现网工参，完成低空覆盖特性仿真与外场实测。链

路预算结果表明：若保障 1 km 高度无人机终端上行边缘速

率 20 Mbit/s，宏基站站间距不宜超过 7.41 km。基于该站间

距约束，从目标行政区现网中选取 161 座 5G 宏基站作为空

域覆盖测试站点。

不失一般性，本文设定地面公网基站的天线配置、RS发

射功率、接收增益及灵敏度分别为 64TR、43 dBm 、25 dBi 

及-120 dBm，无人机终端的天线配置、参考信号接收功率

（RSRP） 分别为 2T4R、26 dBm。设定仿真地理精度为 20 m，

频率为 3.5 GHz，传输带宽为 40 MHz。基于上述参数配置，

对 0.1～1 km 高度的上行速率与 RSRP 进行仿真。不同高度下

的上行速率与RSRP的仿真结果分别如图3与图4所示。

图 3 和图 4 的统计数据显示，理想 LOS 低空覆盖场景

中，随着飞行高度提升，空域内终端上行速率与 RSRP 均呈

现逐步衰减趋势。在 0.1～1 km 高度区间内，上行速率门限

6 Mbit/s、10 Mbit/s、15 Mbit/s、20 Mbit/s、25 Mbit/s 对应的

最 低 空 域 覆 盖 率 依 次 为 94.86%、 94.56%、 92.88%、

89.08%、82.56%。由图 4 可知，该高度区间的 RSRP 整体分

布于-100～-85 dBm，约 95% 空域的 RSRP 高于-100 dBm。

为验证仿真结论的有效性，本文开展连续覆盖空域实地

测试。为保证测试环境与仿真模型条件一致，测试选取的空

域覆盖基站全部复用前文数值仿真的设备与工参配置。在连

片覆盖区域搭载 5G 无人机通信模组，控制无人机沿预设航

线往返巡航，完成小区移动性验证测试，测试区域宏基站部

署点位与无人机飞行轨迹如图 5 所示。

结合图 5 测试场景，无人机单程飞行距离约 8 km，分别

设置 100 m、200 m、300 m 共 3 类典型低空飞行高度，各高

度均完成 6 次往返飞行测试。实测结果表明，无人机低空飞

行过程中物理小区标识 （PCI） 切换现象频发，其中 200 m

及以下低空区间的小区切换频次更高。测试全程采集无人机

终端的多项核心运行指标，包括地面宏网覆盖下的 RSRP 均

值、上行速率均值、Ping 时延均值、上行调制与编码策略

（MCS）、上行调度资源块 （RB） 数量、服务小区 PCI、邻区

RSRP 及邻区 PCI。基于上述实测指标，可进一步计算得到

测试航段内无人机的小区切换成功率与 5G 网络驻留比，各

图 2 TDD 与 FDD 垂直波瓣增益结果图

FDD：频分双工     TDD：时分双工

图 3 测试区域内 0.1～1 km 的无人机终端上行速率统计结果

图 4 测试区域内 0.1～1 km 高度的无人机终端 RSRP 统计结果
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项测试统计结果如表 1 所示。

由表 1 测试结果可知，无人机终端的 RSRP 与上行速率

变化规律与理论仿真高度契合，各项实测指标均落在理论计

算区间范围内。无人机通信终端平均 Ping 时延整体偏高，主

要原因是低空飞行过程中频繁的小区切换引发的链路抖动与

信令交互延迟。纵向对比不同飞行高度指标可知，300 m 高

度的无人机上行速率优于 100 m、200 m 低空区间，这是因

为 200 m 及以下低空空域邻区拓扑关系复杂、信号干扰严

重。同时，200 m 高度的无人机上行速率与小区切换成功率

均较低。该问题源于强遮挡环境 （楼宇、山体） 与复杂邻区

的共同作用，频繁的切换重选导致通信性能劣化。

现场测试数据表明，现有地面 5G 公网对 100～300 m

低空区域具备良好的覆盖能力：空域整体 RSRP 均值约为

-85 dBm，上行速率维持在 60 Mbit/s 左右，平均 Ping 时延

约为 35 ms，业务丢包率低于 1%。从细分空域来看，测试

区域 100～300 m 低空全域覆盖正常，所有 RSRP 的采样值

均高于-95 dBm。其中，100～200 m 高度的 Ping 时延基本

稳定在 30～40 ms，300 m 高度的时延增至 64 ms。此外，

经实测发现，低空无人机飞行全程 PCI 切换频繁，直接造

成上下行传输速率明显波动。

基于上述仿真及测试结果分析，现阶段基于地面 5G 公

网的低空网络主要面临下述 3 个方面的挑战[1,9,11]：

1） 地面公网低空覆盖主要依托宏基站天线旁瓣实现，

是导致无人机小区频繁切换的主要原因。宏基站定向天线存

在多组旁瓣结构，且旁瓣之间由天线零位隔离，零位区域无

线辐射信号极弱。当无人机飞行至服务小区天线零位覆盖区

间时，机载终端极易切换至周边小区旁瓣信号覆盖区域，引

发连续 PCI 切换，增加移动性管理难度。同时，低空视距传

播场景下，网络邻区关系随飞行高度提升愈发复杂、难以规

整规划。相较于地面场景，低空终端可接收更多基站的上下

行信号，小区重叠覆盖问题突出，信号干扰显著加剧。实测

数据显示，低空无人机同步信号块 （SSB） 的信干噪比

（SINR） 较地面终端低 10 dB 左右。

2） 上下行干扰问题。低空 LOS 场景下，无人机终端将

收到多个小区的无线信号，存在较大的上下行干扰。上行方

面，地面用户主要由基站主瓣覆盖，无人机低空覆盖则是以

地面基站旁瓣覆盖为主。邻区上行也是通过旁瓣接收无人机

的干扰信号，其接收到的旁瓣增益远低于接收到的主瓣增

益。下行方面，考虑到当前多为非集群式网联无人机通信业

务场景，低空无人机对地面邻区用户的干扰较小。综上，空

地用户相互干扰主要表现在上行干扰。

3） 空地用户间干扰问题。邻区地面用户的干扰信号被

无人机服务小区的主瓣接收，主瓣接收增益相对较大，因此

地面用户更容易干扰到无人机。需要说明的是，此种干扰程

度与地面用户数量正相关，严重时会导致无人机业务异常。

测试表明，无人机对邻区用户干扰小于地面用户对邻区用户

干扰，干扰强度相差约为 10 dB。

针对上述挑战，本文面向网联无人机提出了低空网络解

决方案，主要涉及下述 3 种技术：

1） 基于广播波束 SSB 的“1+X”技术方案。该方案将

水平设置为一个宽波束，垂直方向设置为 X 个波束。在水平

方向上，“1+X”技术方案采用增强型的宽波束，通过借用

小于 0.5% 的业务功率实现 SSB 的 6 dB 功率增强，从而能够

实现与水平多波束基本相当的覆盖。在垂直方向上，可以依

托智能网规工具及高精电子地图按照特定场景，自适应地规

划配置 X 波束的个数、宽度、倾角、方向等参数，从而提高

垂直覆盖高度。也就是说，“1+X”方案在空域覆盖特性方

面，以最少的水平 SSB 波束与按需垂直波束配置的方式，实

现三维全空间覆盖；在控制 SSB 广播邻区干扰方面，通过时

域轮询在相邻小区之间配置不同的 SSB 波束，以便错开邻区

之间 SSB 波束的发送时间，从而降低邻区之间强干扰广播波

束的时域空域碰撞概率，能够较好地解决邻区干扰问题。综

上，“1+X”技术方案能够将传统单一宽波束转化为三维立

体波束，增加垂直维度的自由度，实现空分复用能力，能适

图 5 测试区域基站分布与飞行路线图

表 1 地面公网基站的对空覆盖性能测试统计结果

高度/m

100

200

300

RSRP/
dBm

-80.55

-82.63

-86.45

Ping时延/
ms

32.60

54.75

71.43

上行速率/
（Mbit•s-1）

46.11

26.62

64.76

切换成功
率/%

100.00

98.04

100.00

5G驻留
比/%

100.00

100.00

89.08

RSRP：参考信号接收功率
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应复杂环境下各种覆盖场景，为基于 5G 地面网络的对空覆

盖奠定了基础。

2） 低空天线调优及邻区关系优化技术。对基站天线工

参进行调优处理或者进行 PCI 邻区关系优化，有助于规避乒

乓效应及切换失败等问题。例如，针对网联无人机飞行路线

上的邻区关系，可通过准确配置切换迟滞、小区特定偏置等

切换参数，并结合有序飞行路径覆盖优化邻区关系或局部无

人机飞行线路，从而降低移动性对实时业务的负面影响。

3） 无人机公共网络切片保障技术。针对网联无人机业

务差异化资源分配需求，引入端到端公共网络切片技术保障

无人机业务质量。该切片由无线接入网、传输网、核心网协

同构建，通过统一的端到端切片管理系统实现全域调度管

控。网络切片可为无人机用户提供软硬件专属网络资源与定

制化保障能力，精准匹配无人机业务相较于地面普通用户的

个性化服务质量 （QoS） 需求，实现低空无人机业务的稳

定、高效承载。

2 低空网络建设思路与建议

2.1 公网无人机规划指标建议

参照地面蜂窝覆盖规划标准，本文给出低空网络覆盖指

标阈值：密集城区低空场景RSRP不低于-95 dBm、上行边缘

速率不低于 3 Mbit/s；郊区低空场景 RSRP 不低于-100 dBm、

上行边缘速率为1～2 Mbit/s[1]。

网联无人机高清视频回传业务以上行流量为主，上行速

率需求显著高于下行。其中 4K 视频回传上行边缘速率建议

不低于 25 Mbit/s，测绘数据回传与 8K 高清视频回传上行速

率需达到 100 Mbit/s 及以上[2-3]。低空网络建设初期可将上下

行链路 25 Mbit/s 作为基础承载标准，满足无人机常规业务运

行；后续可依托终端性能迭代、局部基站软硬件升级，平滑

演进至 100 Mbit/s 承载能力。各类典型应用场景对应的业务

传输速率指标如表 2 所示。

2.2 低空网络管理平台体系建设

近年来，网联无人机产业高速

发展，已广泛应用于个人消费、农

林植保、地理测绘、环境监测、电

力巡检、影视航拍等多个行业场

景。然而，低空无人机具备数量规

模大、单机体积小、任务场景复杂

多变等特征，这些特征使得现有空

域通信、导航定位等低空管控体系

仍存在明显短板。随着中国低空空

域持续开放与无人机产业快速扩容，中国无人机适航管理制

度与行业技术标准将持续完善，构建适配低空无人机规模化

运行的全域监管体系，已成为低空产业规范化发展的必然

趋势[11,13-14]。

针对当前网联无人机通信业务存在的问题，本文提出一

套低空网联无人机整体组网架构方案。整体架构如图 6 所

示，该方案涵盖无线网至核心网的端到端组网逻辑，能够满

足多类型低空业务场景的网络部署需求。在该架构下，网联

无人机与地面控制终端依托现有地面 5G 公网完成业务数据

回传与控制指令交互，并通过上层业务服务器实现多行业低

空应用的业务加载与功能承载。

由图 6 可见，面向 5G 网联无人机的低空网络管控平台

集成 5G 机载通信终端、5G 地空传输网络、无人机云服务平

台、地面控制站及行业业务终端等核心功能单元，可为低空

智联网业务提供端到端的网络承载与业务赋能，有效支撑管

线巡检、城市安防、生态环保、河湖水域监测、森林消防、

低空空域管控等各类低空行业应用。未来，5G 网联无人机

低空网络管控系统将搭建完备的“端、管、云”一体化架

表 2 不同场景业务下的传输速率建议指标[10-11]

应用场景

物流

农业

巡检与
安防

测绘

直播

业务

遥测飞行

高清视频传输

喷洒作业

土地勘测

4K视频

测绘数据回传

4K视频

8K视频

上行速率/
（Mbit·s-1）

0.2

25

0.3

20

25

100

25

100

下行速率/
（Mbit·s-1）

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.3

0.6

0.6

覆盖范围

城区、城郊、农村

城郊、农村

巡检覆盖基础设
施，安防覆盖城市

城区、城郊、农村

城区、热点区域

图 6 网联无人机组网架构示意图

5GC：5G核心网

客户端及地面站

5G网联无人机
云服务平台

5G机载终端

核心网 无线接入网

业务及遥测数据
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构，实现低空无人机设备的智能化、自动化全域管控，系统

整体功能架构如图 7 所示。

由图 7 可知，面向 5G 网联无人机的低空网络监管系统

在功能上分为终端、传输管道、云端三大模块。该系统依托

三大模块提供飞行状态监测、数据存储、权限认证、数据调

用等基础服务。

低空网络监管平台以无人机为空中业务载体，赋能各类

垂直行业。平台对网络资源实施切片处理，针对不同业务提

供差异化网络保障，满足各类业务在传输速率、通信时延、

定位精度、信息安全等方面的指标需求。平台在云端完成行

业应用软件即服务 （SaaS） 部署与业务能力平台即服务

（PaaS） 封装，构建无人机“端、管、云”一体化运营服务

体系[1,13-14]。未来，依托 5G 增强移动宽带 （eMBB）、超高可

靠超低时延通信 （URLLC）、海量机器类通信 （mMTC） 等

面向 ToB/ToC 的融合通信服务特性，边缘计算能力以及网络

切片能力，可以实现网联无人机的用户体验升级和监管系统

的自动化，助力无人机产业安全高效发展。

2.3 基于地面公网的低空网络发展建议

5G 网联无人机可承载地理测绘、航拍直播、智慧农林、

安防巡检、应急通信等多元化业务，是培育数字经济新兴产

业的重要载体。未来，可从以下 3 个方面着手构建面向 5G

网联无人机的生态体系[1,9]：

1） 加快民用无人机行业应用基础设施、服务保障体系

建设，建立技术应用交流平台、新技术演示验证中心等，推

进民用无人机在农林植保、地理测绘、环境监测、应急救援

等行业领域创新应用。

2） 推进人工智能在民用无人机领域融合应用，加快提

高民用无人机娱乐性及智能作业水平，支持开发多样化衍生

产品和服务。

3） 拓展民用无人机在文化、教育等领域的融合应用，

利用“互联网+”开展行业应用创新，发展公共服务供应

商，拓展服务领域和价值。

考虑到现阶段仍存在产业发展不均衡的问题，中国无人

机行业应当分阶段逐步建立统一技术体制的面向 5G 网联无

人机的低空智联网络。构建面向 5G 网联无人机低空智联网

络，应以地面网络为基础，依托 5G 网联无人机，打造泛在

低空智联网络，实现多种异构网络深度融合。分阶段逐步建

立统一技术体制泛在低空通信网络的步骤可概括为：

第 1 阶段是互联互通与业务融合阶段：搭建一套支持随

遇接入、按需调度、安全可信的标准化 5G 网联无人机低空

通信体系，保障用户借助单套多模终端完成低空网络与地面

蜂窝网络的一体化接入，进一步拓宽低空网络的接入用户规

模与承载业务范围。

第 2 阶段是混合接入与系统深度融合阶段：构建能够支

撑用户随遇接入、支持小区无缝切换的一体化无线网络，使

整套网络具备连续稳定通信、高可靠安全传输、区域大容量

并发承载、高机动数据回传等综合通信能力，最终完成适配

5G 网联无人机的完整低空智联网络体系搭建。

3 总结与展望

本文阐述了网联无人机的发展现状及趋势，分析了基

于地面公网的低空网络覆盖性能及挑战，探索了面向网联

无人机的低空网络的发展思路与解决方案。考虑到国家政

策、空域开放程度、应用成熟度与建网成本等因素，对于

300 m 以下低空区域可基于地面 5G 公网实现对空连续覆盖；

图 7 面向 5G 网联无人机的低空网络“端、管、云”架构示意图

PaaS：平台即服务      SaaS：软件即服务

端 管 云

无人机

5G模块5G模块

巡检、安防、救援切片

物流切片

测绘切片

直播切片

差异化网络服务保障速率、时
延、定位、安全、高度……

跨
域
资
源
编
排/

切
片
管
理

集
成
运
营
平
台

巡检应用 安防应用 救援应用 直播应用

物流应用 测绘应用 植保应用 其他应用

行业应用SaaS化

业务能力PaaS化

飞控平台 监管平台 视频分析

公有云/私有云
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对于 300～3 000 m 高度的低空区域，其连续覆盖特性尚待

进一步验证，或可采用地面对空覆盖专网的建网方式或基

于卫星通信的空天地一体化组网方式。现阶段，基于地面

公网的低空覆盖网络主要以地面基站的天线旁瓣对空覆盖

方式为主。基于地面 5G 公网的低空网络对空覆盖特性的分

析仿真及实测结果表明，地面宏基站对空通信终端的覆盖

能力在 300 m 以下空域内并非全弱于其对地面终端的覆盖能

力，且具备连续覆盖条件。需要说明的是，相对于地面通

信终端而言，对空通信终端的下行同频干扰也很严重，且

其受干扰程度与地面基站的复杂程度、站址密集度正相关。

就解决方案而言，基于地面 5G 网络新空口技术将成为低空

通信关键技术，可以采用“1+X”垂直覆盖的技术优化对空

覆盖特性，采用三域协同端到端网络切片的方式保障无人

机的 QoS 需求。在网联无人机监管与运营方面，应当以无

人机业务能力的原子化、云化，以及产业生态极简调用为

目标，构建“端-管-云”架构的无人机监管系统。

面向 5G 网联无人机的低空网络应以 5G 网联无人机为

载体，依托地面 5G 公网的对空覆盖能力，实现对地面区域

与低空区域的立体覆盖，同时拓展公共通信业务、政企业

务，为客户提供差异化的最优质 5G 低空通信服务，实现业

务体验与系统效率的同步提升。未来，打造“泛在、智能、

协同”的低空智联网络还需加速投入技术研究和创新，推

动 5G 无人机业务及产业生态建立，实现“5G+无人机”的

方式赋能千行百业，助力各行业产业发展，对打造数字经

济新兴产业具有重要意义。
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