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1 概述

随着人工智能技术的飞速发展，全球智算数据中

心建设加速，而光模块是智算数据中心内保障数据传

输的关键组件，其市场需求也随之激增。根据 Light⁃

Counting 2023年 7月发布的《超级数据中心光学报告》

预测，用于AI集群的以太网光模块总销售额将持续增

长，2028年达到 176亿美金，占所有以太网光模块市场

的 38%，市场占有率较 2023年提升 13%，其中 800G光

模块将在 2024年规模应用，1.6T光模块将在 2026年规

模应用。AI智算驱动高速光模块发展是业界共识，但

以大模型训练为代表的AI应用是如何影响智算数据
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摘 要：
AI智算技术的高速发展驱动高速光模块需求量激增，大规模数据处理、大模型

训练和推理等任务对高速光模块提出了前所未有的高要求。通过分析大模型

训练的分布式并行计算需求，建立通信模型，并以GPT-3为例定量分析大模型

通信量，由于通信量巨大，完成大模型训练的数据通信时间远高于并行计算时

间。因此，在不降低计算性能的前提下，降低通信时间成为AI智算对通信网络

的核心诉求，而采用更高速率的光模块互联、提升有效带宽是解决问题的主要

途径。AI智算对高速光模块技术的需求将主要体现在更高速率、更大规模、高

集约化、低功耗、高稳定性以及可管可控等方面。

Abstract：
The rapid development of AI smart computing technology drives the surge in demand for high-speed optical modules，and

tasks such as large-scale data processing，large model training and reasoning put forward unprecedentedly high requirements

for high-speed optical modules. A communication model is established by analyzing the distributed parallel computing

requirements for large model training，and quantitatively analyze the large model communication volume by taking GPT-3 as

an example. Due to the huge communication volume，the data communication time for completing large model training is

much higher than the parallel computing time. Therefore，under the premise of not losing computing performance，reducing

communication time becomes the core demand of AI computing on communication network，and adopting higher speed

optical module interconnection and improving effective bandwidth is the main way to solve the problem.The demand of AI

computing on high-speed optical module technology will be mainly embodied in the aspects of higher speed，larger scale，

high intensification，low power consumption，high stability，and manageable and controllable.
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中心内的通信需求，进而驱动光模块的速率提升和用

量的激增，业内却鲜有定量论述。本文对此展开研

究，以AI大模型并行计算需求为源，以智算数据中心

内高速光模块发展趋势为宿，层层剖析和关联，建立

通信模型，进行定量测算。

2 AI大模型的分布式并行计算需求

2.1 算力需求激增与单卡训练瓶颈

AI大模型的快速发展和应用场景的拓展驱动智

能算力的规模与需求持续提升。截至 2023年 6月底，

我国算力总规模达到 197 EFLOPS，其中智能算力规模

占比已超过 25%并不断提升，增速同比增长 45%，较

算力规模整体增速高 15个百分点［1］。AI大模型具有

庞大的参数规模、复杂的网络结构、海量的训练数据

以及高精度的计算要求等特点，对算力资源的需求呈

指数级增长，从 2013年AlexNet的问世到 2023年Chat⁃
GPT的爆火，算力需求增长了数十万倍，如今GPT系列

的大语言模型参数规模通常以数十亿甚至上百亿计，

训练数据量达到了数百TB。
AI大模型训练中海量的参数对显存和算力都带

来了巨大的挑战，传统模型中单张显卡解决全量计算

需求已经不太现实。首先，显存容量是主要限制因

素，AI大模型通常包含数以百万计甚至亿计的参数，

这需要巨大的内存空间，而单块显卡的显存容量有

限，这可能导致无法加载完整的模型，从而限制模型

的规模和复杂度。例如，GPT-3在运算时的峰值显存

达到了 2.8 TB，相当于 40张 A100 GPU（单卡显存 70
GB），而日常应用与游戏的显存需求一般不超过 10
GB。其次，AI大模型的训练涉及大量的矩阵运算和深

度学习算法，单块显卡无法满足训练时的算力需求，

从而导致训练速度缓慢，甚至无法完成训练任务。单

块GPU需要 32年才能完成总算力为 10 000 PFLOP/s-
day的GPT-3的训练［2］。

2.2 典型的并行计算技术

AI大模型训练需要大规模的集群算力处理，单个

计算设备已经不能满足模型训练的需求。随着数据

并行和模型并行技术的不断完善和提升，分布式训练

中可以使用千卡或万卡规模的GPU集群来缩短整体

训练时长。目前常见的并行技术主要包括数据并行、

张量并行和流水线并行。

数据并行（Data parallelism，DP）是指将训练数据

划分到多个训练单元，多个训练单元之间按照一定规

则定期同步模型参数实现并行训练的一种方式。DP
是最早被提出，也是目前应用最广泛的并行智能训练

方法［3］。DP将模型复制多份，每一份模型参数放置在

1个GPU或多个GPU组成的一个计算单元上。在训练

过程中将同时输入多个小批次数据，并让每个GPU负

责一个小批次数据的计算，利用大量计算设备提高模

型训练吞吐量，减少模型训练时间。

张量并行（Tensor parallelism，TP）是基于算子内切

分组织的训练过程，是模型单层所需存储空间大于设

备存储空间时训练模型的有效解决方案。TP以张量

为计算单位，结合张量的特性以及训练模型所用GPU
的特性进行切分，将张量分配给多个GPU进行处理，

降低设备的计算存储负载［4］。

流水线并行（Pipeline parallelism，PP）是一种将复

杂任务分解为多个子任务，并通过时序控制将这些子

任务分别交给不同的处理单元执行的技术。PP的核

心思想是将模型按层分割成若干块，每块都交给一个

设备。在前向传递过程中，每个设备开始计算并将结

果张量传递给下一阶段。在后向传递过程中，每个设

备将输入张量的梯度回传给前一个流水线阶段［5］。

3种并行技术对应了不同的数据信息通信和处理

方式。DP是在不同服务器中不同的GPU上运行同一

批数据的不同子集再进行聚合；TP是将单个数学运算

拆分到一个服务器内不同GPU进行运算；PP则是将模

型不同层拆分到不同服务器的GPU上运算并进行聚

合，完成点对点通信。

3 AI大模型训练的通信需求模型

3.1 AI大模型训练的通信数据流

本节以 Transformer架构为例对AI大模型训练的

数据流进行分析。Transformer架构是由 Google Brain
团队在 2017年提出的一种用于序列学习的模型［6］，也

是现今GPT架构的基础，它以注意力机制为核心，摒

弃了传统循环神经网络中的复杂结构，大大简化了模

型并提高了并行化能力（见图 1），Transformer架构主

要由4个部分组成：输入、输出、编码器和解码器。

Transformer架构数据流可以概括为：在输入端将

文本指令进行文字向量化处理分割成一个个单词后

映射进高维向量空间，再进行位置编码。随后，输入

的单词序列进入编码器的自注意力层（图 1中红色方

框部分），在这里每个单词都会关注到输入句子中的

其他单词，并计算出一个新的单词。随后这些文字向
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量会进入多层感知器层（图 1中蓝色方框部分）完成非

线性变换，提取更高级别的特征。这些过程会在编码

器中重复多次，形成多个编码器层，每一层都会进一

步提炼输入数据的特征［7］。同样，解码器首先会对其

自身的输入进行自注意力处理，并且解码器还有一个

额外的交叉注意力层，分析考虑整个输入序列的上下

文语境优化解码器的输出。最后，解码器的输出会经

过线性变换和 Softmax操作［8］，得到每个词的概率分

布，模型会选择概率最高的词作为预测结果。这个过

程会不断重复，直到生成完整的输出序列。

这里以 Transformer架构为基础来量化 GPT-3中
的参数规模。GPT-3模型中有 96个解码器，每个解码

器都包含自注意力层和多层感知器层，它们对应的参

数规模分别为 4ℎ2和 8ℎ2，其中 h=12 288。因此，GPT-3
的参数规模为1.74×1011。

在实际应用中，面对GPT-3这样庞大的参数规模

的模型时，DP、TP和 PP 3种并行计算方式通常会结合

使用情况去提高模型的训练效率和可扩展性。

3.2 GPT-3通信需求量化

本节尝试构建出使用 Transformer架构进行大模

型训练时，单张GPU卡在一轮迭代中每种并行计算方

式的通信量模型，并以GPT-3为例进行量化。一轮迭

代通信的数据量可以由式（1）得到：

单次点对点通信数据量×集合通信内通信次数×
单次集合通信量×一轮迭代中集合通信次数（1）
DP使用了通信集合库（Collective Communication

Library）中的AllReduce这一通信操作来传输大模型中

各个计算节点的数据。它通过从多个节点获取数据

到所有节点并作规约运算，高效地聚合和同步梯度或

其他数据。DP的集合通信次数为单张GPU卡上的层

数，根据式（1）可以得到 DP单卡一轮迭代总通信量

（单位为B）为：

48（D − 1)Ndecoderℎ2
P × T × D （2）

其中，D、P、T代表了 Data、Pipeline、Tensor 3种并

行维度，Ndecoder为模型解码器数量等同于模型层数，h为
模型的隐藏层宽度，决定了模型的大小。

TP同样使用了 AllReduce操作计算节点间的交

互，但与数据并行不同的是，它是在一台服务器的多

张GPU上进行AllReduce。其中TP的集合通信次数为

正向计算、反向计算、重计算 3轮，并且在模型的每一

层中的自注意力层都与多层感知器层通信一次。综

上可以得到TP单卡一轮迭代总通信量（单位为B）为：

24（T − 1）× NdecoderB × s × ℎ
P × T × D （3）

其中，B表示单次传递给模型用以训练的数据个

数，s为输入序列的长度。

PP不同于前 2种使用 AllReduce操作的计算方

式，它是在相邻服务器间点对点传递计算结果，通信

次数为正向计算、反向计算、重计算共 3次，由此可得

到PP单卡一轮迭代通信总量（单位为B）为：
6B × s × ℎ

D （4）
表 1所示为 GPT-3参数数值。根据表 1，将千卡

GPT-3的参数值带入到式（2）~（4）中得到数据并行、

张量并行、流水线并行 3种并行模式一轮迭代总通信

量分别为：9.5 GB、567 GB、13.5 GB，由此一个千卡配

置的GPT-3一轮的通信量接近600 GB。
3.3 AI大模型训练对通信网络的核心需求

图1 Transformer架构
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通过 3.2节的测算可知，完成一轮迭代的通信量

巨大，所以训练时间的长短十分重要，将直接影响业

务性能。大模型的训练时间包括计算时间和通信时

间，而随着并行计算技术的应用和GPU性能的不断增

强，计算时间大幅缩减，通信时间则成为影响训练时

间的关键因素。表 2以 GPT-3数据并行的方式处理

9.5 GB通信量为例，展示了对应的通信时间。

通信时间=主机内内存拷贝和协议栈处理时延+
数据传输时间+交换机转发时延。数据传输时间=通
信数据量/有效带宽，时间为秒级，对通信时间的影响

最大，占比超过 90%。转发时延=单设备转发时延×跳
数，它与内存拷贝和协议栈处理所用时间均为毫秒级

及以下。

如果通信时间过长不仅会拖慢训练进度，影响训

练效率，甚至可能导致数据不一致或训练失败。因

此，优化通信网络、减少通信时间，对于保障大模型进

行高效训练至关重要。首先，对于优化微秒级的交换

机转发时延来减少通信时间的效果可以忽略不计。

其次，减少主机内的内存拷贝和协议栈处理时延主要

依靠远程直接内存访问（Remote Direct Memory Ac⁃
cess）技术将数据直接从一台计算机的内存传输到另

一台计算机的内存，绕过了操作系统的介入来实现［9］，

但是整体通信时间的提升效果并不显著。因此，在AI
模型通信数据量不变的前提下，提升有效接入带宽来

减少数据传输时间是实现通信时间优化的关键，实现

的方式主要有如下2种。

a）使用 400G/800G/1.6T等更高速光模块来增大

接入端口容量。

b）采用Fat-tree组网结构［10］，上行带宽∶下行带宽

=1∶1，网络流量不收敛，但同样需要更高的上层光口

带宽。

4 AI智算对光模块的需求

4.1 更高速率、更大规模

在自动驾驶、实时语音识别等重要 AI应用场景

中，对响应时间有着极高的要求，由第 3章分析可知，

只有提升AI智算的网络有效带宽，减少数据传输的延

迟，才能满足高实时性的性能要求。通过提升光模块

速率来提高单通道通信能力，通过增大光模块互联规

模来提供更多的数据传输通道，进而在AI算法中处理

大量的数据和计算任务时，获得更高的数据吞吐能力

和更强的并行处理能力。

英伟达在 2023年 5月发布了DGX GH200超级计

算机，它使用 NVLink互连技术与交换机系统，形成了

一个两级、无阻塞的胖树（Fat-Tree）NVLink结构，将

256 个 GH200超级芯片组合在一起（见图 2）。DGX
GH200中的每个 GPU都能以 900 GB/s访问其他 GPU
的内存和所有 NVIDIA Grace CPU的扩展 GPU内存。

在 GH200硬件结构中，第 1层、第 2层各有 96和
36台交换机，每台交换机均有 32个 800G速率的端口。

因为距离较近，一层交换机与 256个GH200超级芯片

通过电缆代替光模块连接，而一二层交换机互联时需

要 36×32×2=2 304个 800G光模块。此外，GH200还配

备了 24台 IB交换机用于 IB网络，需 768个 800G光模

块。因此，1台DGX GH200需1 920个800G光模块。

2024年 3月，英伟达发布了最新的基于 Blackwell
架构的GB200，GB200可以灵活扩展至更大的集群规

模，如 8个机柜配置下的 576个GPU集群，这就需要更

多高性能光模块实现跨机柜的无阻塞全互联。与

GH200相比，GB200不仅提高了光模块与 GPU的配比

（1∶9），而且光模块的速率也从 800 G提升至 1.6 T。所

以，光模块必须不断提高速率并且增大规模，才能匹

配更高计算性能对并行通信量提出的要求。

4.2 高集约化、低功耗

随着光模块规模和速率提升，如何降低功耗成为

未来AI智算发展的主要挑战。根据统计，过去 10年
间全球数据中心的网络交换带宽提升了 80倍，与此同

时光模块功耗增加了 26倍。降低光模块功耗的一条

主要路径是推动光模块的封装结构演进，从传统DSP
光模块架构到线性驱动可插拨光模块（LPO），再到共

封装光学（CPO）［11］。

LPO技术方案取消了传统光模块中高功耗的数字

图2 DGX GH200硬件架构

256个Grace Hopper
超级芯片

二层：36台
交换机

一层：96台
交换机

表2 GPT-3数据并行通信时间

GPT-3

数据并行9.5 GB

端口带
宽/

(Gbit/s）
200

网络
跳数

3

单设备
转发时
延/μs
2.4

单设备数
据传输时
间/μs

376 239.4

光纤传
输时
间/μs
10

总时间/μs

376 256.6
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信号处理（DSP）和时钟数据恢复（CDR）芯片，将相关

功能集成到设备侧的交换芯片中。这种设计简化了

光模块的结构，实现了高密度集成，并且较传统的光

模块功耗降低 50%［12］。目前这种方案是演进到 CPO
的折中选择，最大的挑战是标准化程度不够，互联互

通性和支持的模式受到影响。CPO技术通过在同一高

速主板上同时封装交换ASIC芯片和硅光引擎［13］，有效

地降低了信号衰减、系统功耗和成本，实现了高度集

成，并且支持向更高速率演进，是未来光模块架构的

发展方向。

CPO架构的基础是硅基光电子技术，下文简称为

硅光技术。硅光技术的核心理念是以光补电，它利用

硅材料作为光的传输介质，并通过CMOS工艺在硅基

上集成光子器件，原本通过电信号传递的数据通过激

光束进行承载传输［14］。硅光技术能够将多个光电器

件集成到一个微芯片上，大幅提高了集成度，从而减

小了光模块的尺寸，功耗也显著降低。

4.3 高稳定性、可管可控

大模型的训练往往需要数天甚至数周的时间，在

这期间可能会出现硬件故障、数据损坏或网络中断等

问题，并且由于大模型计算训练具有分布式、多并行、

强同步等特点，任何一个小训练单元的故障都会影响

整个大模型训练的性能甚至导致训练失败［15］。根据

实验数据，0.1%的丢包都会造成大模型算力下降

50%。光模块作为大模型训练中的关键组件，稳定的

工作状态是保证训练顺利完成的关键。实际工程中

光模块的失效率在 2‰~4‰。以一个万卡集群参数面

网络为例，400G和 200G光模块数量为几万个，相当于

平均不到一周就会出现一个光模块故障。此外，光模

块的故障定位和检查处理尚不能实现智能化，主要依

靠人工判断和维护，处理的周期长。

智算网络的健壮性对于保障数据传输的可靠性

和完整性、提升网络使用体验和服务质量有着重要的

意义，所以高稳定性且易于管控和维护的光模块是未

来光互联技术发展的重点之一。

5 结束语

本文针对AI智算技术对高速光模块的应用需求

开展研究，逐层剖析、建立关联。通过分析AI大模型

训练的分布式并行计算需求，建立通信需求模型，并

以GPT-3为例定量分析。通过分析大模型训练的响

应时间构成，得到减少数据传输时间是对通信网络的

核心需求，而提升有效带宽是最有效的实现方式。光

模块将向更高速率、更大规模、更低功耗、更加稳定等

应用方向不断创新和优化，以满足AI智算日益增长的

网络性能需求。
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