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Abstract　 Large  language  models  (LLMs)  with  hundreds  of  billions  of  parameters  have  brought  significant
technological  and  business  transformations  to  today’s  AI  and  cloud  services.  However,  there  exists  a  fundamental
difference in network pattern between LLM training and general cloud computing (e.g., Amazon EC2 Elastic compute
service), leading to a variety of new challenges. These challenges mainly include load balancing difficulties due to the
traffic  pattern  difference  (Challenge  1),  the  impact  of  multi-job  communication  contention  on  GPU  utilization
(Challenge  2),  and  high  sensitivity  to  network  failures  (Challenge  3).  Therefore,  data  center  network  technologies
designed for general cloud computing (e.g., network architecture, routing, communication scheduling, and reliability)
are  no  longer  suitable  for  LLM training  today.  This  necessitates  the  development  of  new data  center  networks  and
accompanying  technical  solutions  specifically  for  LLM  training.  We  introduce  Alibaba  Cloud’s  high-performance
network (HPN) and the multi-job communication scheduling approach Crux, designed to address the aforementioned
challenges.  HPN  introduces  a  two-layer,  dual-plane  network  architecture,  which  not  only  achieves  high-speed
interconnectivity for 15 000 GPUs within a Pod but also ensures precise routing suitable for LLM training (addressing
Challenge 1). Furthermore, HPN proposes a novel dual-top-of-rack (ToR) design, replacing the traditional single ToR
switch connection in data center  networks and fundamentally avoiding single-point  failure reliability  risks (partially
addressing Challenge 3). To tackle Challenge 2, Crux reduces the NP-complete problem of optimizing GPU utilization
by modeling it as a communication scheduling issue related to GPU computational intensity. Crux then proposes an
algorithm that prioritizes the flows of job with higher GPU computational intensity, significantly reducing multi-job
communication contention and improving GPU utilization. Compared with the state-of-the-art efforts, Crux increases
GPU utilization by up to  23%.  Both HPN and Crux have been deployed and used in  Alibaba Cloud production for
over  eight  months  and  will  continue  to  evolve  and  iterate.  Building  on  this,  we  further  envision  possible  research
directions in the field of LLM training and inference, providing guidance for subsequent work.
Key words　  AI  infrastructure； large language model  (LLMs)； large models；model  training；data  center  networks；
collective communication；communication scheduling

摘　要　拥有千亿级别参数的大语言模型（large language model，LLM）已为今天的人工智能和云服务带

来了巨大的技术和商业变革. 然而，大模型训练与传统的通用云计算（例如，亚马逊 EC2 弹性计算服务）

之间存在较多根本性的网络行为差异，从而带来了很多新的挑战，主要包括流量模式差异造成负载难均

衡（挑战 1）、多训练任务通信竞争影响 GPU 利用率（挑战 2），以及对网络故障的高敏感性（挑战 3）等.
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因此，为通用云计算设计的数据中心网络技术（例如，网络架构、选路方法、流量调度，以及可靠性保障方

法等）已不适合今天的大模型训练，这要求专门为大模型训练设计新型的数据中心网络以及配套的技术

方案. 介绍了阿里云专门为大模型训练设计的数据中心网络 HPN 以及多任务通信调度方法 Crux 解决上

述 3 个挑战. HPN 通过引入了一种 2 层、双平面（dual-plane）的网络架构，不但能够在一个Pod 内高速互联 15 000
个 GPU，还能做到适用大模型训练的精准选路（解决挑战 1）. 此外，HPN 提出了一种新型的去堆叠双

ToR（top-of-rack）设计来替代传统数据中心网络的单 ToR 交换机连接方式，根本性地避免了单点失效可

靠性风险（部分解决挑战 3）. 针对挑战 2，Crux 通过对 GPU 利用率优化问题的建模与证明，将该 NP 完

全问题近似成 GPU 强度相关的流量调度问题. 随后，Crux 提出了一个方法优先处理具有高 GPU 计算强度

的任务流，从而极大降低了多任务的通信竞争，优化了 GPU 利用率. 与相关工作对比，Crux 可以将 GPU 利

用率提高多达 23 个百分点. HPN 和 Crux 均已在阿里云生产环境规模化部署超过 8 个月，后续会持续演进

迭代. 在此基础上，进一步展望了大模型训练与推理领域可能的研究方向，为后续工作提供指导性建议.

关键词　AI 基础设施；大语言模型；大模型；模型训练；数据中心网络；集合通信；通信调度
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大语言模型（large language model，LLM，以下简

称“大模型”） [1-3] 已为当今的人工智能和云服务带来

了巨大变革，且该趋势在迅速蔓延 . 而拥有数千亿参

数的大模型的训练则强依赖配备有万卡 GPU的大规

模分布式训练集群提供算力. 主流训练框架（例如，

Megatron-LM[4] 和 DeepSpeed[5]）采用不同的并行策略

高效协调所有 GPU的工作.
1）数据并行（data parallelism，DP）. 数据并行策略

通过将数据集分割成小批量（minibatches），然后在多

个 GPU上同时处理这些小批量来工作 . 在大模型训

练中，相同的模型副本在不同 GPU上运行 ，每个

GPU处理输入数据的不同部分，但使用相同的模型

参数. 之后，这些计算单元会在每一轮训练的末尾同

步更新模型参数.
2）流水线并行 （pipeline parallelism，PP）.  流水线

并行将模型分成多个阶段，然后将这些阶段分布到

不同的 GPU上. 输入数据会按顺序通过这些阶段，就

像在流水线上一样. 当一个阶段处理某个数据批次

时，其他阶段可以同时处理不同批次数据 . PP可减

少 GPU之间的等待时间，从而提高效率.
3）张量并行（tensor parallelism，TP）. 张量并行将

模型内部的单个计算操作（如矩阵乘法）分布到多个

GPU上执行 . 这意味着模型的不同部分可同时在不

同 GPU上执行更小规模的计算 . TP通常用于处理模

型的单个组件非常大、单个GPU无法有效处理的情况.
以上 3种并行策略各有优劣，根据具体任务和可

用硬件等特点灵活选择，以达到提高计算效率和加

快模型训练的目的. 在大模型训练中，为保持模型参

数的一致性，需要在每轮迭代后同步所有 GPU上的

梯度（gradient）或参数 . 这种同步机制确保了模型在

每次更新后都能保持一致的状态，是实现有效并行

训练的关键.
不难发现，大模型训练的“计算→同步通信→计

算→同步通信”分布式协同迭代通信特征与传统的

弹性、通用云计算的计算特征存在显著差异 . 因此，

想要为今天的大模型训练提供高效且稳定的网络基

础设施服务势必会面临许多全新的挑战. 

1　大模型训练面临的网络挑战

我们所在的阿里云基础设施网络团队在为大模

型训练提供底层网络的长期支持与实践期间总结了

如下 3个关键挑战 . 注意，这些挑战是大模型训练原

理本身产生的问题，而非特定网络结构或场景引入

的问题，并且在当前国内外各大互联网厂商进行大

模型训练中均有提及 [6-7]. 本文通过实际规模化的生

产数据将这些挑战进行展示. 

1.1　挑战 1：流量模式差异造成负载难均衡

大模型训练的网络流量模式与通用云计算的模

式存在显著不同. 大模型训练的流量表现为：低熵性

（low entropy）和流量突发性 . 具体地，通用云计算会

生成数百万条数据流，形成网络数据流的高熵（high
entropy）. 根据我们已发表文献 [8]的内容所示图 1展

现了通用计算中数据流是连续的，并且带宽较低，通

常不会超过网卡容量的 20％ . 而大模型训练则产生

少量的（一个 GPU只有几十个连接）、周期性的突发

性数据流，这导致网络流量的熵值降低，同时瞬间网

络利用率飙升，这是由于大模型训练的协同迭代机

制造成的. 图 2展示了在大模型训练实际场景中，最

高网络利用率可达 400 Gbps，呈周期式进行.
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training[8]

图 2　模型在生产环境下训练期间的网卡出方向流量[8]

 

大模型训练这种突发流量模式破坏了传统数据

中心网络中广泛使用的等成本多路径（equal-cost multi-
path，ECMP）负载均衡策略 . ECMP依赖哈希算法将

流量均匀分配到等效路径上，在通用云计算的高熵

性和低利用率的网络流量模式下表现良好. 然而，面

对大模型训练中出现的少量“大象流”模式，ECMP

不再适用，在实际应用中我们确实也遇到了多起负

载不均的问题. 

1.2　挑战 2：多训练任务通信竞争影响 GPU 利用率

在多租场景的多个大模型训练任务场景中，当

这些任务共享相同服务器间网络转发路径或服务器

内链路（如 PCIe和 NVLINK）时 ，会发生通信竞争

（communication contention），显著降低训练任务的平

均完成时和 GPU利用率 . 图 3展示了多训练任务在

机内和机间产生通信竞争的情况. 例如，在实际环境

中观察到 2个大模型训练任务在同一集群并行执行

时，GPU利用率下降了 12.8个百分点，这意味着一

个 1 000卡 GPU的集群中有 128个 GPU被浪费 ，相

当于数百万美元的开支.
传统云计算中的计算任务也存在通信竞争问题，

但是这些任务的流量特征与大模型训练不同，更不

像大模型训练这样具有多轮迭代的特点，因此，我们

在大模型训练中无法复用传统云计算中的通信调度

方法优化 GPU利用率 . 而该问题严重困扰我们的集

群训练. 在阿里云生产环境的部分集群中，我们观察

到集群运行的所有任务中有 36.3% 的任务（占用 51%
的 GPU）在其生命周期中曾遭受通信竞争，其中大部

分是机间通信竞争，即网络转发路径上的竞争.
进一步地，在文献 [9]中，我们针对阿里云生产

环境中的一个 GPU集群选取了一对代表性任务并复

现它们的训练过程. 这 2个任务分别是一个 64-GPU
的 GPT-3变体大模型和一个中等大小的 BERT模型 .
GPT-3变体分布在 2个机架顶（top-of-rack，ToR）交换

机下的 8个主机上，即每个交换机下有 4个主机. BERT
模型被分配到相同的 2个 ToR交换机下的另外 4个

不同主机上，即每个主机使用 4个 GPU. 由于这 2组

主机共享相同的 ToR交换机，因此，在训练过程中可

能会遇到通信竞争. 如图 4所示，与单独执行 GPT-3
变体相比，当同时启动 2个模型时，GPT-3变体的训

练迭代时间增加了 11.0%，从 1.53  s增加到 1.70  s.
2个模型训练的吞吐量分别下降了 9.9% 和 7.7%，最

终导致每个 GPU的利用率下降了 9.5个百分点.
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图 4　通信竞争对GPT-3变体大模型训练迭代时间的影响[9]

  

1.3　挑战 3：对网络故障的高敏感性

大模型训练本质上是一个 GPU计算与网络通信

的协同过程，所有 GPU协同完成一系列同步迭代. 因
此，任何 GPU或其网络连接的异常都可能导致训练

过程的减速甚至中断. 这表明，大模型训练对故障的

敏感性远高于通用云计算. 据我们的观察，ToR交换

机的单点故障对大模型训练的影响尤为严重，因为

其他层（例如，汇聚层和核心层）的冗余设计相对充

足，而 ToR交换机仅通过 1条链路连接整个机架 . 因
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图 1　传统云计算流量模式[8]
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此，ToR交换机的故障可能直接影响整个机架的

GPU. 更重要的是，大模型训练中的故障代价非常高

昂. 根据我们的统计，大模型训练中的故障成本大约

是通用云计算中故障成本的 20倍.
其 次， 即 便 大 模 型 训 练 通 常 会 利 用 检 查 点

（checkpoint）从故障中恢复 [10]. 但生成这些检查点不

仅需要大量存储空间而且开销很高. 因此，租户会选

择每隔几小时才生成 1次检查点. 根据我们的实际经

验，具有代表性的客户检查点生成间隔通常为 2~4 h.
即便如此，检查点引入的开销仍然可能占到大模型

训练总成本的 5% 左右 . 这意味着一旦发生故障，整

个训练必须回滚到几小时前重新训练. 考虑到利用

3 000个 GPU的训练任务的成本是每小时 2万美元，

一次故障可能导致 3万美元的经济损失. 

1.4　其他挑战

1.1~1.3节描述的挑战 1~3只是揭示了大模型训

练中比较根本性区别于通用云计算的网络特征和挑

战性问题. 实际中，除上述这些挑战外，大模型训练

还有很多其他挑战，包括但不限于训练框架和集合

通信库的 bug等造成的网络故障和性能问题，以及大

模型训练多租容器化带来的训练和推理网络性能瓶

颈等问题. 本文主要关注解决上述 3项关键挑战，因

为我们认为这些挑战是大模型相比通用云计算的根

本性问题. 

2　阿里云的解决方案

上述挑战 1~3的解决方案有很多种方式 . 例如，

设计新的选路或负载均衡方法解决挑战 1[11-20]，设计

新的集合通信方法解决挑战 2[6,21-22]，以及设计新的监

控故障定位工具解决挑战 3. 然而，我们认为这样的

解决方案是烟囱式的，并非整体性的解决思路，也不

方便后续针对大模型训练推理的更多新挑战进行叠

加式的机制设计与增强.
我们的解决思路是首先从数据中心网络架构入

手，设计一款专门适用大模型训练的数据中心网络

集群架构，根本性地使得网络基础设施的整体直接

适用于大模型的训练网络特征，也从根本上杜绝部

分大模型训练带来的问题（例如 ，挑战 1提到的

ECMP问题以及挑战 3的单点风险问题）. 随后，在该

网络架构基础上，进行服务器-网络相结合的思路设

计新技术解决架构层面无法解决的具体问题（例如，

挑战 2中提到的多任务通信竞争问题）. 这样的好处

是可以确保每一层解决方案的设计都可以为后续的

新能力研发提供基础，同时尽可能利用网络和服务

器的信息互通协同来根本性地解决各类挑战.
根据上述思考，阿里云网络基础设施设计研发

了 2个解决方案解决第 1节中提到的 3个挑战：

1） 我们设计建立了专门针对大模型训练的新一

代数据中心网络架构 HPN（high-performance network）.
HPN通过双平面（dual-plane）设计与去堆叠双 ToR设

计分别解决了挑战 1以及挑战 3中的单点可靠性风

险. 此外，与经典的 Clos架构不同，HPN仅通过接入

层和汇聚层 2层可容纳 15 000个 GPU的高速互联 [9].
2） 在 HPN基础上，我们研制了 Crux，一款面向

大模型训练多任务的通信调度方法. Crux的目标是

优化训练集群的 GPU利用率，而在多任务大模型训

练环境优化 GPU利用率被证明是 NP完全问题. 因此，

Crux首先将该目标规约为在给定链路上传输的所有

任务的 GPU计算强度（GPU computational intensity）之
和问题，从而再结合工业界真实观察到的现象设计

了根据 GPU强度调整通信优先级的集合通信方法，

达到在多任务场景下的 GPU利用率优化 [8].
上述 2项成果主要内容来自我们已发表的文

献 [8–9]，且都已经在阿里云基础设施网络中规模化

部署和使用超过 8个月 . 此外，前面所提到的基础挑

战均是大模型训练本身产生的普遍不存在的问题，

而非特定公司或环境引入的问题. 本文在第 3节和

第 4节分别进行文献 [8]和文献 [9]工作的凝练，并

额外对其中的核心设计理念、思考及部署指标进行

介绍. 此外，在第 5节，我们针对更多的大模型可靠

性问题进行论述，介绍我们的思路和实际规划. 最后，

在第 6节和第 7节分享大模型训练的经验与后续可

能的发展及研究方向. 

3　面向大模型训练的数据中心架构 HPN

HPN是阿里云为大模型训练量身定制的新一代

数据中心网络架构. HPN由前端网络和后端网络两

大部分构成. 后端网络专注于承载训练任务；而前端

网络则负责处理其他流量，如模型推理和存储等 . 在
大模型训练方面，我们重点关注 HPN的后端网络，如

图 5所示 . 每台服务器均配备了 8个 GPU，并通过专

有的高带宽机内网络（例如，NVLink[23]）实现 GPU间

的直接通信，通信速度可达双向 400~900 GBps. 为确

保网络容量最大化，HPN为每台服务器配置了 9个

网卡，每个网卡提供 2×200 Gbps的带宽 . 其中，一个

网卡连接至前端网络，其余 8个网卡则连接至后端
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网络，负责训练期间的数据传输 . 这 8个网卡中的每

一个都直接连接至对应的 GPU，形成所谓的“轨 ”

（rail），确保每个 GPU拥有专用的 400 Gbps RDMA网

络吞吐能力，总体带宽高达 3.2 Tbps. 这样的设计旨

在充分利用 GPU的 PCIe能力（PCIe Gen5×16），从而

将网络的发送/接收容量推至极限.
 
 

NVSwitch服务器

GPU1 GPU2 GPU7 GPU8

NIC1 NIC2 NIC7 NIC8NIC0

Core8Core1

ToR1 ToR2 ToR15 ToR16
ToR1 ToR2 ToR15 ToR16

…

Agg1 Agg60 Agg1 Agg60

服务器1 服务器136 服务器1 服务器136

平面1 平面2

Pod 

NIC1 NIC8

… …

…

… …

…
…

…

…

Segment 1
Segment 15

Fig. 5　HPN backend network architecture overview

图 5　HPN后端网络架构概览
 

HPN解决了哪些挑战？HPN意在解决挑战 1及

挑战 3中提到的单点 ToR风险 . 与传统数据中心 [24–27]

相比，HPN提出了一种称为“去堆叠双 ToR”的设计，

有效规避了 ToR相关的单点故障风险，即根除挑战

3中的单点风险（详见 3.1节）. 其次，在接入层设计中，

HPN引入多轨优化网络（rail-optimized network），使其

能够在接入层容纳 1 000个 GPU，使大模型训练任务

能够享受到卓越的直连网络性能（详见 3.2节）. 注意，

Clos架构由于其面向通用计算的设计初衷是无法做

到的. HPN在汇聚层引入双平面设计，不仅在汇聚层

避免了哈希极化（Hash polarization），还显著减少了选

路搜索空间，为承载不同大流量的数据包选择了理

想路径，有效解决了挑战 1. 此外，该设计允许 HPN
通过 2层架构就能够容纳高达 15 000个 GPU，相比

传统数据中心 Clos架构 ，减少了 1层的需求 （详见

3.3节）. 

3.1　去堆叠双 ToR 设计

传统数据中心网络普遍采用的是单 ToR设计，

即每个网卡的 2个端口通过一根电缆或光纤连接到

ToR[25-26,28-29]. 这种设计主要被今天国内外各大云厂商

广泛使用. 然而，该设计容易受到交换机或链路故障

的影响，可能导致大模型训练性能的显著下降.
为解决这一问题，双 ToR设计应运而生 . 在该设

计中，每个网卡的 2个端口连接到不同 ToR，这 2个

ToR配置相同的 IP和 MAC地址，即使一个 ToR出现

故障，另一个仍能正常工作 . 关键是 2个 ToR使用 1

条链路连接以同步状态. 2个 ToR的控制平面以主从

方式运作，通过带外网络同步控制平面状态以确保

正确的主 ToR选择. 在服务器侧，双 ToR接入采用绑

定（bond）模式 [30]（一个内置的 Linux模块）实现 . 特别

地，绑定模式 4（动态链路汇聚） [31] 能在 2个端口间自

动均衡负载，并在链路或 ToR故障时自动重新路由

数据流. 这种设计的目标是最小化对服务器端的修

改，为大规模部署和升级提供便利.
双 ToR之间的直连链路一旦出现问题，或 1个

ToR发生数据面故障，可能会在大模型训练中引发

严重的网络异常，导致该双 ToR下所有网卡离线 . 例
如，ToR1作为主 ToR，ToR2作为从 ToR. 如果 ToR1
因MMU溢出导致数据面无法正常工作，而控制面未

能识别这一根因，ToR1和 ToR2将无法再通过直连

链路同步 ARP或 MAC信息. 即便带外网络仍然正常

工作，ToR1和 ToR2的控制面仍可正常协商 ，但从

ToR1角度来看，ToR2数据面不可达，ToR1应继续以

主 ToR状态工作；从 ToR2角度来看，ToR1的数据面

不可达，这意味着转发信息无法再同步，但 ToR1仍

处于主状态. 为防止数据面中的不一致转发，ToR2选

择主动停机. 然而，由于剩下的 ToR1的数据面已经

无法工作，所有在此双 ToR下的网卡均不可用 . 这种

整机架级别的故障在生产中会造成严重的不可用问

题. 根据阿里云内部故障总结，在过去 3年中，超过

40% 的重大故障是由堆叠双 ToR引入的问题所导致，

这凸显了需要改进现有设计以提高数据中心网络的
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可靠性和稳定性.
在堆叠双 ToR设计中，故障的根本原因在于 2

个 ToR之间通过直连链路进行同步 . 这种设计使得

一旦链路或数据面出现问题，就可能导致整个网络

的不稳定. 为了解决这个问题，HPN设计了一种去堆

叠的双 ToR方案：这一方案去除了 2个 ToR之间的

直连链路，从根本上消除了直连链路带来的风险 . 然
而，这一创新想法也带来了新的挑战：如何在没有直

连链路的情况下同步 ToR信息？传统的解决方案中，

2个通过链路直连的 ToR可以通过直连链路协商一

个共享的 sysID，使得服务器能够通过 LACP[32] 将 2
个 ToR识别为同一个逻辑设备进行通信 . 但在去除

直连链路的情况下，ToR之间无法再使用 LACP进行

协商，这就要求设计一种新技术.
HPN的解决思路是将 2个独立的 ToR“伪装”成

为一个虚拟设备，从而“欺骗”服务器，使其能够像单

个设备通信一样与 2个 ToR通信 .  这需要保证在

LACP协商期间 2个 ToR使用相同的 MAC地址和不

同的 portIDs. 首先，我们通过自研交换机重新研发了

ToR控制面模块（同时也定制了 LACP模块）. 当 ToR
的 LACP模块接收到 LACPDU时，它会根据预配置

的MAC地址生成 sysID. 如何挑选出这个预配置的

MAC地址？这个 MAC地址应该在相同的双 ToR中

的 2个交换机之间保持一致 . 此外，该 MAC地址不

能被任何其他服务器使用；否则，可能发生冲突 . 因
此，我们选择了一个 RFC保留的虚拟路由器 MAC地

址 00:00:5E:00:01:01作为预配置的 MAC地址 .  原则

上，在同一个二层子网中，不同的双 ToR集合中的

ToR交换机不得使用相同的预配置 MAC地址，以避

免MAC地址冲突 . 在阿里云中，我们在不同双 ToR
交换机之间完全采用三层转发，即通过 BGP协议. 因
此，不同的双 ToR组天然属于不同的二层子网，消除

了MAC地址冲突的可能性 . 其次，为 2个 ToR生成

不同的 portID则非常容易，我们针对原始的 portID进

行相对的移位运算后通过 LACP模块返回给服务器

即使得服务器看到不同 portID. 综上，HPN的设计完

成了对服务器的“欺骗”，使其认为上面连接的是一

个 ToR. 

3.2　接入层设计：多轨优化 Segment 承载千级 GPU
接下来，我们描述 HPN每层的创新设计，本节描

述接入层设计.
为充分将不同服务器之间的 GPU进行直连 ，

HPN采 用 了 NVIDIA提 出 的 多 轨 优 化 方 案 [25].  在
HPN多轨优化中，同一轨道内的网卡通过相同的双

ToR交换机组进行连接. 不同轨道内的网卡可通过服

务器内和服务器间转发的组合进行通信. 如图 6所示，

如果服务器 1中的 GPU1想要与服务器 3中的 GPU2
通信，转发路径是服务器 1中的 GPU1→服务器 1中

的 GPU2→ToR3→服务器 3中的 GPU2. HPN允许 3.2
Tbps（8×400 Gbps）流量通过多达 16个 ToR交换机送

达单个服务器.  与经典 Clos相比 ，HPN中的一个

Segment可包含的 GPU数量增加了 8倍 . 每组双 ToR
交换机可服务 128个 GPU，16个 ToR交换机共同连

接 1 024个 GPU，大大减少了转发延迟，并提供了最

高的性能. 更重要的是，该设计显著减少了跨越汇聚

层的流量，尽可能做到 GPU直连. 

3.3　汇聚层设计：一个 Pod 承载 15 000 个 GPU
在接入层网络中使用双 ToR架构时，如果简单

地在 ToR和汇聚层之间按照典型的 Clos拓扑连接，

哈希极化问题仍会频繁发生. 这是因为在下行方向，

由于双 ToR的存在 ，来自 60个汇聚交换机到 2个

ToR交换机的流量高度汇聚，导致流量极易产生极

化.  如图 7(a)所示，在实际训练 GPT-3175B变体时，

某个双 ToR集合中 2个下行端口向同一网卡的出口
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Fig. 6　Rail-optimized network of dual-ToR[8]

图 6　双 ToR的多轨优化组网[8]
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流量负载显著不同（相差约 3倍），这种不均衡负载

严重影响了训练性能.
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图 7　ToR交换机同一网卡的 2个端口流量[8]

 

为了在 Pod中消除哈希极化，HPN采用了双平

面设计（见图 5中平面 1和平面 2），在 Pod中将每个

双 ToR集合的 ToR交换机分为 2个独立的组 . 这种

设计确保了一旦网络数据流进入 ToR中的任一上行

链路，其在 Pod内的转发路径就完全确定，从而消除

了哈希极化. 例如，图 5中，Segment1中的 ToR1和 ToR2
的上行流量一定被分配到 2个独立的平面，不会发

生同时收敛到 Segment1中的 ToR15，而如果是 Clos
架构则会引发极化问题. 在双平面设计中，这 2个流

最后会转发到 Segment1的 ToR15和 ToR16. 如图 7(b)，
根据我们的实际显示，部署双平面设计后，不同端口

的入流量变得均匀，ToR下行端口的队列长度减少

了 91.8%. 深入观察发现，双平面设计显著提升了跨

Segment流量的性能，高达 71.6%. 此外，在实际生产

环境中训练 GPT-3175B变体时，双 ToR集合中 2个

下行端口到同一网卡的队列长度从持续拥堵的

267 KB和 3 KB变为平均 20 KB，显著提高了网络效率.
数据中心的选路方法众多，主要集中在解决由

ECMP引起的负载不均 [11-20]. 其中许多基于交换机的

解决方案 [11, 13, 15, 17, 18–19] 需要交换机执行负载感知的有

状态数据包转发. 然而，由于过于依赖精准的动态流

感知能力或跨交换机的负载协商，这些工作在实际

应用中难以实现；另外其他方法在大规模部署中未

经验证. 另一方面，基于服务器侧的解决方案 [12,14,16,20]

选择多条路径并根据拥塞信号（例如，ECN、RTT和

INT）在它们之间进行选路 . 但这些方案不仅在选路

过程中得到的是启发式结果，而且大多数需要在传

输层进行修改，这在大规模 RDMA固化硬件的网络

中难以部署实现.
HPN通 过 精 确 获 取 不 相 交 等 价 路 径 （disjoint

equal paths）并在集合通信层面均分它们的负载来克

服现有解决方案的缺陷. 首先，对于每个新的连接请

求，HPN生成一组通过不相交等价路径的连接，这是

通过大规模部署的 RePaC[33] 实现的. 服务器能够直接

在每个交换机中获得确切的哈希结果，基于该结果，

HPN能找到所有不相交等价路径和对应的五元组，

并据此建立 RDMA连接 . HPN部署了一个服务器-交
换机端网协作系统，确保所有服务器维护最新的链

路状态并计算出正确的且不相交的路径. 其次，HPN
实施了一个简单而有效的应用层负载均衡方案，通

过计数器记录当前活动的工作队列元素（WQEs）中
的总字节数，以揭示当前连接的拥塞状况，并通过计

数器最小的连接发送消息.
上述设计得益于双平面设计. 具体地，在寻找不

相交路径时，我们只需要搜索每个 ToR交换机中的

链路（最多搜索 60个链路），显著减少了路径搜索空

间的时间消耗.  HPN的选路复杂性 O(60)与 FatTree
复杂度 O(48×48)=O(2 304)以及 Jupiter复杂度 O(2 048)
相比，可将计算复杂性减少 1~2个数量级.

单 Pod承载 15 000个 GPU. 双平面设计不仅优化

了路径选择，还显著减少了接入层和汇聚层之间的

连接数量. 这种设计允许汇聚交换机在同一个 Pod中

支持更多的 Segment，从而使汇聚层网络的规模得以

加倍.  此外 ，通过将汇聚 -核心的带宽收敛比设为

15∶1，我们为汇聚交换机上互连额外的 Segment释
放了 87.5% 甚至更多的端口. 这些设计决策最终帮助

我们实现了在同一个 Pod中容纳 15 000个 GPU的目

标，并为每个 GPU提供了 400 Gbps的网络接入能力. 

3.4　HPN 网络规模扩展的关键机制总结

表 1展示了 HPN的设计中有助于扩展网络规模

的关键机制. 首先，双 ToR设计允许单个网卡的 2×
200 Gbps带宽通过 2个 ToR交换机提供服务，这一设

计直接使得网络规模加倍. 结合最新的 51.2 Tbps单
芯片交换机和多轨优化网络，单个 Segment能够容

纳 1 000个 GPU. 汇聚层的双平面设计进一步释放了

每个汇聚交换机中一半数量的端口，极大地提升了

网络的扩展性. 最后，通过汇聚-核心的 15∶1带宽收

敛比，HPN实现了在一个 Pod中支持 15 000个 GPU
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的设计目标. 目前根据实际观察，不会有单任务超过

万卡 GPU需求，因此一个 Pod已经能够覆盖我们当

前最大的训练任务. 通过单个 Pod支持 15 000个 GPU，

我们进一步减少了连接多个 Pod所需的不必要交换

机数量. 根据阿里云内部统计，HPN的设计节省了大

约 30% 的总体网络建设成本.
  

Table 1　Key Mechanisms for Maximal Scale[8]

表 1   扩展规模的关键机制[8]

关键机制 一层规模（扩展倍数） 二层规模（扩展倍数）

双 ToR 128（×2） 4 000（×2）

多轨优化 1 000（×8）  

双平面   8 000（×2）

15∶1收敛比   15 000（×1.875）
  

3.5　HPN 对大模型训练的端到端评估

HPN已作为阿里云大模型训练的集群架构被广

泛部署，为上百个客户的数千个模型训练任务提供

服务. 为了突出 HPN的效果，我们将 HPN与我们上

一代训练网络架构 DCN+进行比较 . DCN+的后端网

络是一个传统的 3层 Clos数据中心和堆叠双 ToR设

计. 在 DCN+中，每个 Segment承载 128个 GPU，每个

Pod包含 4个 Segment.
我们采用阿里云自主研发的大模型在 2300+ GPU

（288+服务器）的训练环境作为评估环境 . 该大模型

最初在 DCN+上训练，然后迁移到 HPN. 在 DCN+中，

训练任务跨越了 19个 Segment，而在 HPN中，训练任

务只需 3个 Segment. 我们观察到大模型迁移后性能

显著提升. 如图 8(a)所示，端到端训练性能提高了超

过 14.9%. 这种端到端的性能提升在实际生产环境中

具有很大价值. 考虑到整个训练集群的构建可能会

花费数十亿美元，14.9% 的性能提升可达到显著的成

本节省. 我们进一步统计了训练期间汇聚交换机的

数据. 汇聚交换机承载跨 Segment流量，其统计数据

直接反映网络状态. 如图 8(b)所示，跨 Segment流量

平均减少了 37%. 较少的跨 Segment流量导致了网络

中拥塞骤降. 图 8(c)展示了汇聚交换机下行链路队列

长度分布. 大流量和哈希冲突在 DCN+中不断积攒队

列长度；而在 HPN中，该问题得到了极大的缓解. 

4　多任务通信调度 Crux 优化 GPU 利用率

在 1.2节中提到的挑战 2主要来自于多任务的

大模型训练中任务间存在严重的通信竞争问题，这

导致整体 GPU利用率严重受限.

我们的目标是优化 GPU利用率 . 解决通信竞争

问题前我们要思考得到什么样的优化目标. 虽然已

有相关工作旨在优化任务完成时间 [6,21-22]，而针对

GPU利用率进行优化的工作并没有太多涉及 . 但是，

我们从工业界得到的经验认为 GPU利用率是更好的

量化指标，其能够衡量大模型训练的整体吞吐量以

及模型的训练成本. 此外，GPU利用率和任务完成时

间原则上并不冲突，优化整体 GPU利用率将带来最

佳的任务完成时间. 因此，本文研究工作意在优化

GPU利用率 . 此外，从技术的原理上来说，已有相关

工作主要是通过调度任务完成优化的，本文研究工

作是通过通信调度进行 GPU利用率优化的，这两者

其实是属于正交的关系，可以互为补充而不矛盾 . 任
务调度是把任务分配好，通信调度是任务放好固定

之后，决定谁先得到调度.
由于多任务大模型训练的复杂性，最大化或者

极端优化训练集群的 GPU利用率已被证明是 NP完

全问题 [9]. 因此，如何对其建模并将其转化为一个近

似可求解问题是我们面临的第 1个技术挑战. 在实际

大模型训练中能做的通信调度手段非常有限. 例如，

 

300

250

200
0 5 10 15 20 25 30

每
秒

S
am

p
le
数
量

DCN+ HPN

运行时间/min

(a)  端到端训练性能

DCN+ HPN

运行时间/min

200

100

0 0.5 1.0 1.5 2.0

(b)  聚合交换机入方向流量 (每10 秒平均值)

吞
吐
量

/G
b
p
s

DCN+ HPN

运行时间/min

1
0
−6

×
队
列
长
度

6

4

2

0
0

0.5 1.0 1.5 2.0

(c)  聚合交换机队列长度 (每10 秒最大值)

Fig. 8　Model  training  performance  on  2300+GPU  under

different network architectures[8]

图 8　2300+GPU在不同网络架构下的模型训练性能[8]
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当前 HPN的选路设计（3.3节所述）只能基于五元组

进行选路，而交换机的端口队列仅支持有限数量的

优先级，这大大约束了实际可用的通信调度方法 . 换
言之，在支持多任务大模型训练的集合通信场景，普

通的基于 ECMP的调度方法显得过于简单 . 因此，如

何在实际多任务大模型训练中设计有效的通信调度

方法，从而最大化 GPU利用率，是第 2个挑战. 

4.1　问题定义和建模

G = ⟨VG,EG⟩ VG EG

e ∈ EG

Be J

j ∈ J VG j

W j

M j,e j e

我们首先对多任务大模型训练定义和建模. 假
设一个 GPU数据中心内部通过网络相连，网络拓扑

为 ，其中 是 GPU集合， 是所有链路

集合（包括网络链路和主机内链路）. 每个链路

的带宽为 . 定义 表示此集群中的一组训练任务 .
每个任务 占用 中的一些 GPU. 在任务 的每次

迭代中，它会在其占用的 GPU上产生 计算工作负

载（以浮点运算表示），并向网络生成一定的数据流

量. 定义 为单次迭代中由任务 在链路 上产生的

数据量. 无论哪种并行策略，一个任务的计算和数据

通信可能会重叠（尤其是大模型训练任务）.
T

v Lv

UT

定义 1. GPU利用率 . 在给定的时间段 中，假设

GPU  完成了计算工作负载 . 这个 GPU集群的总

体 GPU利用率 定义为

UT =
∑
v∈VG

Lv.

UT UT

UT

UT

我们的目标为最大化 . 最大化 并不比 NP
完全问题简单. 当考虑将所有 GPU的时间段看做背

包，将训练任务的计算工作量作为物品时，最大化

其实是背包问题的一个复杂版本. 与原始背包问题

相比，最大化 问题有更复杂的约束：任务的计算工

作量不能被自由地分配给一个 GPU的时间段，因为

它的计算可能会被通信阻塞，而每次通信的持续时

间取决于与网络中其他任务的通信竞争.

Be0 e0 e ∈ EG\e0

Be0 =∞ e0

UT

因此，我们首先在一个简单的案例中探讨解决

方案：单链路中的流量调度 . 具体地，假设一个具有

恒定带宽 的链路 .  对于其他链路 ，有

.  在这种设置下，GPU利用率完全受 影响 .
现在问题简化为：在该单链路情况下如何最大化

GPU利用率 ？

j ∈ J I j定义 2. 任务 的 GPU强度（intensity） ：

I j =
W j

t j
，

t j = max
{e∈EG}

M j,e

Be
e0 t j = M j,e0/Be0

I j j t j

W j I j

其中 . 由于只有 1个链路 ，有 .

GPU强度 的含义是，任务 在每次通信工作时长

中完成 的计算工作 . 对于网络来说，传输较高 的

任务的数据流更重要，因为它完成了更多 GPU的计

算量，从而更好地提高了 GPU利用率.
UT最大化 的目标通过证明转化为在给定链路上

传输的所有任务的 GPU强度之和 [9]. 

4.2　Crux 解决方案

我们设计并研发了 Crux，一款以优化 GPU利用

率为目标的集合通信调度方法. 该方法已经在 HPN
网络部署的自研集合通信库中实现.

为了最大化 GPU利用率，我们要通过通信调度

得到目标链路上所有 GPU强度之和 . 理想的调度是

让网络在 100% 的时间内传输最 GPU密集型任务

（即，拥有最高 GPU强度的任务）的数据流，例如，在

图 9中为任务 1花费整个时间段 T. 然而，这个简单

案例与现实之间存在巨大差距. 首先，每个训练任务

只在一部分时间里以及在网络路径的一部分上生成

数据流，遵循其自己的流量模式 . 一个合适的调度器

应当在充分利用 GPU集群网络的同时 ，优先考虑

GPU密集型任务. 然而，GPU集群的流量调度是受限

的.  例如，ECMP支持基于五元组的有限路径选择，

而 DSCP仅支持整个集群网络中几种统一的有限优

先级. 这些约束导致无法实现理想的通信调度.
针对上述约束，我们提出了 2个机制进行通信调

度，以提升集群的 GPU利用率.
1）Crux路径选择方法：基于 GPU强度的路径选

择. 鉴于 GPU密集型任务之间的竞争更加降低整体

GPU利用率，Crux首先提出了一种基于 GPU强度的

路径选择，为 GPU密集型任务选择不同的路径以避

免竞争，并且一定程度地允许其他任务之间的竞争.
我们的核心思路是：尽管通信竞争是不可避免

的，但通过仔细的路径选择可以避免 GPU密集型任

务之间的通信竞争，因为 GPU密集型任务对集群的

GPU利用率的影响更为显著 . 假设 2个高 GPU强度

的任务（任务 1和任务 2）和 2个低 GPU强度的任务

（任务 3和任务 4）正在一个包含 2个汇聚交换机的

集群网络中运行. 如果不考虑 GPU强度，则默认的选
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Fig. 9　Deriving GPU utilization problem to a flow scheduling

problem

图 9　将 GPU利用率问题转化为流量调度问题
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路方法可能会将任务 1和任务 2映射到一个交换机，

将任务 3和任务 4映射到另一个交换机. 尽管这样在

任务级别上平衡了网络负载，但它在 2个 GPU密集

型任务之间产生了通信竞争. 相比之下，将任务 1和

任务 3映射到一个交换机以及将任务 2和任务 4映

射到另一个是更好的路径选择，因为它提供了一个

机会来保持 2个 GPU密集型任务的性能不受影响

（如果优先考虑这 2个任务而不是另外 2个）.

因此 Crux提出了基于 GPU强度的路径选择 . 对

于集群中的多个任务，从最 GPU密集型的任务开始，

依次进行路径选择. 对于每个任务，选择在当前所有

可用路径中最不拥堵的路径（信息可以通过 in-network

telemetry获得）. 这为 GPU密集型任务提供了更多机

会在彼此之间选择不同的路径.

2）Crux的优先级分配：考虑大模型训练任务特

性的优先级分配. 由于大模型训练任务的特点，例如，

多次迭代以及计算-通信重叠，直接根据它们的 GPU

强度为任务分配优先级可能会在时间维度上产生不

平衡的网络负载（例如，有时有多个任务竞争网络资

源，有时网络可能暂时空闲），从而导致次优表现 . 我

们分析了这些新特性如何影响网络负载模式，并提

出了一个新的数学模型来微调优先级分配.

如前所述，GPU密集型任务优先级应该更高 . 然

而，这种贪婪策略可能会导致时间维度上的不均匀

网络负载（例如，有时多个任务竞争网络，有时网络

可能暂时空闲）. 这是因为这些训练任务具有不同的

迭代时间和计算-通信重叠行为. 基于这些新特性，通

过微调优先级分配可以错开不同任务的数据流，并

获得更好的性能.

例 1：任务 1和任务 2争夺同一个链路. 任务 1每

次迭代需要 2 s的计算时间，而任务 2只需要 1 s. 根

据 GPU强度公式计算，它们具有相等的 GPU强度 .

如图 10所示，如果优先级给了任务 1，链路将有 25％

的时间处于空闲状态；如果优先级给了任务 2，链路

只有 17％的时间空闲 . 优先考虑迭代时间短的任务

可更好地利用链路带宽传输更多数据，提高整体

GPU利用率.
例 2：任务 1和任务 2竞争同一个链路. 任务 1每

次迭代需要 4 s的计算时间，而任务 2只需要 2 s，因
为任务 2使用了更多的 GPU. 为了简化，假设一个任

务在完成一次迭代的 50％计算后开始通信（例如，在

完成大约一半计算的前向传播后，数据通信可以与

后向传播重叠）. 如图 11所示，如果任务 1优先，链路

将有 17％的时间空闲；如果任务 2优先，链路可以被

完全利用. 这是因为任务 1中的通信可以被其计算完

全重叠. 少于 1 s的通信延迟不会减少其训练吞吐量

或 GPU利用率 . 相反，任务 2对通信延迟非常敏感，

因为它的通信不能被重叠.
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任务1
83%带宽利用率
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计算
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(b)  任务2高优先级

Fig. 11　Example  of  communication  contention  between  jobs

with different computation contention overlapping

图 11　不同计算冲突重叠的任务通信冲突示例
 

j k j

k j2

为了衡量这些新特性如何影响优先级分配，

Crux为每个任务 提出了一个修正因子 . 例如，在

图 10中，2个任务的 GPU强度相同. 当任务 1优先时，

网络花费 6 s传输任务 1的数据，花费 3 s传输任务 2
的数据. 当任务 2优先时，网络传输任务 1的数据需

要 4 s，传输任务 2的数据需要 6 s. 基于我们的优化目

标，如果 2个任务的优先级相同，优先任务 1（多传输

任务 1的数据 2 s）或优先任务 2（多传输任务 2的数

据 3 s）应该获得相同的 GPU利用率 . 因此，任务 1应

该具有 1.5倍的 GPU强度，以便与任务 2具有相同的

优先级. 因此，将任务 1视为参考任务，任务 2的修正

因子 =1.5.
j

P j P j = k jI j

最终，Crux利用 GPU强度和修正因子，任务 的

优先级 定义为： .
下面总结 Crux方法 . Crux首先通过路径选择方

法来为要调度的任务选择其适合的链路，然后通过

优先级分配方案决定在该链路上优先调度哪个任务，

从而达到 GPU利用率的优化. 

4.3　Crux 的评估

为了评估 Crux的性能收益，我们展示在 2 000

 

任务1

75%带宽利用率
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任务1

83%带宽利用率
任务2

计算
通信 (传输数据)

通信 (排队)
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(a)  任务1高优先级

(b)  任务2高优先级

Fig. 10　Example  of  communication  contention  between  jobs

with different iteration time

图 10　不同迭代时间的任务通信冲突示例
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多 GPU的集群 2周生产环境的实验情况 .  我们在

HPN拓扑进行实验，其由 6个 ToR交换机、12个汇

聚交换机和 32个核心交换机组成 . 每台主机通过 8
条链路连接到 2个 ToR交换机 . 实验以整体 GPU利

用率作为 GPU集群的性能指标.
在图 12所示的实验结果中，我们评估了多种模

型，包括 GPT3变体、BERT模型，以及阿里云自研的

通义千问模型等. 我们比较了 Crux通信调度机制（包

括仅使用优先级分配的 Crux-PA、结合选路和优先级

分配的 Crux-PS-PA，以及结合选路、优先级分配和优

先级压缩的完整版 Crux-full）与最新成果（包括通用

的 CoFlow调度机制 Sincronia[21]、任务内通信调度机

制 TACCL[22]，以及多任务间通信调度方法 CASSINI[6]），
发现 Crux的利用率提升最为显著.
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图 12　不同通信调度方法的 GPU利用率[9]
 

5　大模型训练的网络可靠性挑战与思路

1.3节提到的网络可靠性挑战是大模型训练中最

关键的问题之一. HPN的设计只是从架构角度解决

其中存在的单点风险（即 ToR单点隐患），因为单点

风险对可靠性影响最为直接. 但远没有解决所有可

靠性挑战.
相比传统的云计算业务，大模型训练中的可靠

性问题有 3个鲜明的特征：1）大模型训练涉及到的

软硬件设施极多，程序行为复杂（例如，训练框架、容

器、集合通信、网卡、GPU等），技术迭代非常迅速，

因此新的可靠性问题不断涌现，各个组件在演进过

程中新的 bug甚至租户训练代码中的 bug也不断出

现； 2）大模型训练包含非常多的同步操作（这在通用

云计算中是比较少的），因此，当某个 worker节点发

生问题时会导致所有 worker节点都变慢或停止，仅

通过观察训练任务是无法获得足够的信息用于问题

定位的；3）由于大模型训练通常涉及大量设备，发生

可靠性问题时会导致大量机器停止工作或以较低效

率工作，造成比通用云计算范围更大的业务和成本

影响，因此对问题定位效率要求更高.
以上 3个特征为大模型的可靠性问题的快速定

位和恢复带来了新挑战. 目前业界普遍采用的监控

工具还是以低精度的硬件监控为主，粒度普遍为秒

级，配合人工为主的问题定位和恢复 . 这样的监控及

问题定位体系缺乏不同硬件指标间的自动关联，尤

其欠缺与训练任务行为的关联，因而难以适应大模

型训练的可靠性需求. 首先，由于模型训练时各个软

硬件设施的行为很复杂，有很多问题不是由于单纯

硬件故障引起的（例如，训练框架、容器、集合通信

库行为、拥塞控制，以及硬件网络配置联动造成），因

此仅检查各个硬件或软件指标，能覆盖到的问题十

分有限. 其次，由于各个 worker之间累积的细微行为

差异会被高频地同步消除掉，因此秒级的监控通常

并不能精确捕捉到 worker之间的不同，从而难以发

现有问题的机器. 最后，由于涉及到的模块众多，每

次人工定位可靠性问题都需要大量人力和时间，投

入很多设备进行测试实验，因此会对业务带来较严

重的损失.
针对以上挑战，我们尝试研发高精度的软硬件

结合监控技术，配合自动化的问题定位算法，来提

升可靠性问题的定位效率，并尝试克服高精度监控

带来的性能挑战. 在硬件方面，我们使用 NSYS API
对 GPU、NVLINK、PCIe、DRAM等设备的各项指标

进行每秒万余次的高频监控，使得粒度达到微秒级 .
在软件方面，我们通过 torch profiler监控训练任务的

所有 Python函数运行记录、CUDA kernel执行记录，

以及通过在集合通信库中加入 log来监控通信库工

作状况. 通过将以上软硬件信息进行自动匹配关联，

即可通过预先设计好的算法来进行自动诊断分析，

从而自动化定位出常见的计算问题、通信问题等根

因. 对于代码层面的问题（例如，客户代码问题或软

件程序应用的 bug），我们的算法无法直接定位到根

因，但也可以通过分析训练各环节性能是否正常自

动产出分析报告，大幅度缩小问题排查范围，提升定

位效率.
综上，我们认为大模型训练和过去通用云计算

的可靠性保障存在很多不同于新的挑战. 这些挑战

要么表现在相同方法论但要求的指标（例如定位精

准度、反应速度等）更高，要么表现在通用计算没有

的问题根因. 上面描述的只是当前的尝试解决手段，

如何打造更完善和更全面的解决方案系统体系是接

下来重点关注的. 
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6　更多背后的思考与部署经验讨论

大模型训练作为不同于通用云计算的一种新兴

且迅速成为主流智算的计算通信模式，我们一路走

来思考和设计实践了很多. 目前还有很多值得深入

思考的技术问题、方案取舍的思考，以及很多设计背

后的原因经验. 本节选择一些关键的思考进行讨论，

意在为大模型训练领域提供更多的来自工业界的经验. 

6.1　HPN 为什么选择以太网而不是 InfiniBand
主流云厂商在构建后端训练网络时主要有 2套

方案备选：以太网和 InfiniBand[34]. 总体来说，InfiniBand

发源于高性能计算（high performance computing, HPC）

场景，在集群数据传输性能上做了很多针对性的优

化，因此性能指标本身比以太网更优 . 但是，以太网

快速演进的单芯片转发能力是以太网的一个潜在优

势. 近几年来，以太网单芯片转发能力相比 InfiniBand

都是领先 1倍的，并且看上去会一直持续下去 . 这对

于网络架构的选择也非常重要，尤其是当前我们看

到这样的单芯片快速演进可以让我们逐渐从三层组

网走向二层组网. 另一方面，由于 InfiniBand专精于

HPC领域，在当前大模型训练全面上云的环境下，

InfiniBand可能天生缺乏很多云化服务所需的重要特

性. 与之相反，我们认为以太网在诞生之初就被设计

为支持泛在连接，具有良好的通用性 . 此外，近年来

云数据中心的迅猛发展也依托于以太网，在此过程

中，很多以太网积累的高可扩展性 /弹性、网络虚拟

化、多租支持、开放生态等特性是 AI基础设施网络

长期发展的重要基础. 当然，这里的讨论仅代表阿里

云基础设施网络的思考和判断，仅代表以太网更适

合阿里云的情况，对于不同云厂商、网络架构、人员

组成等需要具体问题具体分析. 

6.2　HPN 为什么不在汇聚层也采用多轨优化

为什么不在汇聚层采用优化轨道的思路来为

HPN设计一个汇聚层的完全互连网络，从而实现汇

聚层的多轨优化？虽然看起来这样的设计会使得

HPN设计中一个 Pod可以支持超过 120 000个 GPU，

然而，实际中这样的设计会造成相当大的扩展性负

担. 同时，汇聚层多轨优化是基于当前大模型的类型

基本上是轨道内通信这一假设的，而未来会出现更

多轨道外（或轨道间）的通信模式 . 因此，牺牲巨大的

维护成本和开销，换来的模型通信效率收益是相对

较小的. 所以，HPN在汇聚层没有采用多轨直连的优

化思想，而是利用核心层支持更大规模的扩展. 

6.3　训推一体架构的扩展

目前阿里云线上用于训练和用于推理的机型规

格是完全不同的. 但考虑到：1）模型规模越来越大，

需要更高性能的 GPU来做推理服务，推理所需要的

GPU性能规格将会越来越接近训练用的 GPU（或者

前一代的训练 GPU）；2）很多租用云上训练集群的客

户在模型训练完毕或完成第 1版训练后都会有后续

的推理需求. 由于推理需求通常有非常大的潮汐特

性，我们遇到很多客户倾向于将训练任务和推理任

务部署在租用的相同集群上，这样能更好地实现租

用资源复用.
综上，在设计 HPN前端网络规格时我们充分考

虑了上述需求. 目前 HPN的 2×200 Gbps前端接入网

络即便在专用推理机型中也已经是当前高规格设计.
因此，这样的设计可以保证部署的机型可以同时用

于支持训练和推理，帮助实现训推一体，支持用户的

弹性需求. 

7　总结与展望

本文从大模型训练相比于通用云计算的特有挑

战开始，描述了当前大模型训练面临的 3个关键的

网络挑战：1）通信模式差异造成负载难均衡；2）多训

练任务通信竞争影响 GPU利用率；3）对故障的高敏

感性. 随后，详细介绍了阿里云的解决方案：专门为

大模型训练设计研发的新型数据中心网络架构 HPN
以及面向多任务的大模型训练集合通信调度 Crux.
然而，这 2个解决方案只是从架构以及集合通信调

度角度试图解决上述三大挑战，并不能根本性解决 .
例如，挑战 3描述的可靠性挑战，目前仍然存在很多

开放性问题值得我们去研究. 此外，不局限于这 3个

挑战，随着大模型的训练和推理进一步发展，还会有

更多挑战出现. 下面，我们讨论和展望一些未来可能

出现的研究方向.
展望 1. 在大模型训练和推理过程中，分布式节

点之间通过集合通信库进行高效同步，因此，提升集

合通信的性能是提高训练效率和降低训练成本的关

键. 随着新模型和框架技术的不断发展，新的集合通

信模式将会不断涌现，例如在MOE（mixture of experts）
模型中将存在不均匀的 Alltoall通信. 此外，网络架构

的持续升级也会改变可用于调度的通信资源. 现有

的集合通信库（如 NCCL，RCCL以及 Gloo）通常采用

固定的通信算法，难以适应不断变化的模型、框架和
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网络架构. 针对每个具体场景设计最优的集合通信

算法需要耗费大量的人力和时间. 因此，如何自动分

析模型和框架的通信行为，并通过感知底层网络资

源自动生成高效的通信算法，将成为一个重要的方向.
展望 2. 大模型训练和推理是一个复杂的系统，

随着模型规模的不断增大，系统出现问题的概率也

随之增加. 一方面需要快速的故障定位和恢复机制，

能够尽量减少训练或者推理的中断时间. 另一方面，

系统还应具备一定的容错能力. 当故障对系统性能

影响较小时，系统能够自适应调整通信和计算任务 .
例如，通过动态负载均衡、资源分配优化以及通信算

法改进，系统可以在部分模块失效的情况下，重新调

整工作负载，以最大限度地利用现存资源，从而改善

整体系统性能.
展望 3. 随着大模型训练推理的进一步发展，对

可靠性故障（或性能）根因的定位速度与精确度要求

会越来越高. 然而，与传统的通用云计算故障根因定

位不同，大模型训练和推理不但是多层次（例如，训

练框架、容器、集合通信、网卡、GPU等），而且计算

模式也大为不同（多 GPU组同步），因此如何针对性

地设计能够获得多层次信息进行这些信息关联的快

速、高效定位工具是大模型训练推理后续可靠性保

证的重要方向.

作者贡献声明：翟恩南提出论文总体思路，负责

论文整体撰写和结构设计；操佳敏、钱坤、关宇参与

论文部分章节修改以及对照实验.
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