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一、项目概述

1.1 项目背景
随着国内AI算力基础设施建设的加速推进，国产化AI加速卡已成为替代进口GPU的重要选择。当前生产环境的推理服务均部署于NVIDIA A100平台，依赖
Triton Inference Server进行模型调度与Serving，存在供应链断供风险与合规压力。

根据总行研发中心"信创"战略部署，为保障核心业务模型在国产化推理环境下的稳定运行，团队于2026年第二季度启动了模型国产化推理适配专项工作。
本次工作聚焦推理侧迁移，不涉及模型训练与微调，目标是在昇腾910B3硬件平台上完成模型格式转换、精度对齐、服务化部署及性能优化，确保推理效
果与生产可用性达到基线水平。

1.2 项目目标
本次适配工作的核心目标包括以下三个方面：

模型推理迁移：完成核心生产模型BERT-Small的推理服务国产化迁移，覆盖NLP文本分类与NER任务
精度对齐：模型推理输出与基线（NVIDIA A100 + Triton）相比，Top-1精度差异控制在0.5%以内，余弦相似度 > 0.999
性能达标：在LitServe + ACL架构下，单卡推理吞吐量达到A100同规格Triton配置的80%以上，P99延迟增幅不超过20%

1.3 适配范围
表1 适配模型信息

模型名称 任务类型 基线框架 目标平台 优先级

BERT-Small 文本分类/NER PyTorch 2.0 昇腾910B3 P0

二、硬件与软件环境

2.1 目标国产化硬件
本次适配目标平台为昇腾910B3，是当前智算中心主力负载版本，采用中芯国际N+1工艺（等效7nm），面向通用训练与推理场景。与Triton Server基线环
境的A100对比规格如下：

表2 昇腾910B3硬件规格



规格项 昇腾910B3 NVIDIA A100（基线）

架构 达芬奇架构 3.0 Ampere

制程工艺 7nm（等效） 7nm

AI算力（FP16） 313 TFLOPS 312 TFLOPS

AI算力（INT8，稠密） 626 TOPS 624 TOPS

内存容量 64 GB HBM2e 80 GB HBM2e

内存带宽 1600 GB/s 2039 GB/s

CPU互联 PCIe 4.0 x16 PCIe 4.0 x16

卡间互联 HCCS 392 GB/s NVLink 3.0 600 GB/s

最大功耗 400 W 400 W

对应整机 Atlas 800T A2 DGX A100

硬件选型说明：910B3在FP16稠密算力上与A100基本持平（313T vs 312T），显存容量64GB可满足BERT-Small等主流模型推理需求。其片上内存带
宽达1600 GB/s，HCCS卡间互联带宽392 GB/s，在单机8卡全Mesh拓扑下具备优秀的多卡扩展能力[62][64]。

2.2 软件栈版本
软件栈的版本选择直接影响模型适配的工作量和稳定性。经过前期调研与兼容性测试，确定以下推理专用软件版本矩阵：

表3 软件栈版本配置

组件 版本/配置 说明

操作系统 Ubuntu 22.04 LTS 内核版本 5.15.0

驱动与固件 25.2.0 NPU驱动与固件版本

CANN工具链 8.5.0 含Toolkit、Kernels、NNAL[57]

ACL运行时 AscendCL 8.5 昇腾推理运行时，加载OM模型执行

ATC编译器 8.5.0 ONNX → OM 格式转换

推理服务框架 LitServe 0.2.x 基于FastAPI的高性能推理引擎

Python版本 3.11.14 与CANN 8.5工具链兼容

Docker镜像 ascend-litserve:3.0-cann8.5 内置LitServe + ACL运行时

2.3 基础环境配置
环境配置是适配工作的第一步，直接影响后续开发效率。以下是昇腾910B3推理环境的配置要点：

Step 1 - 驱动与固件安装

通过 npu-smi 工具确认驱动加载状态，使用官方run包安装固件与驱动（版本≥25.2.0），安装完成后执行 npu-smi info 验证硬件识别。910B3需确认固件
版本支持完整ACL接口与HCCS互联链路自检。

Step 2 - CANN工具链安装

按顺序安装Toolkit、Kernels、NNAL三个组件包，配置 ASCEND_HOME_PATH 环境变量。重点验证ACL运行时库（ libascendcl.so ）与ATC编译器可用

性。当前生产环境统一采用CANN 8.5.0商用版，较8.0版本新增200+深度优化算子与80+融合算子，大模型推理性能显著提升[49]。

Step 3 - 容器化配置

基于官方Docker镜像构建内部推理镜像，挂载 /dev/davinci 设备与驱动目录，配置特权模式确保NPU访问权限。LitServe服务直接在容器内
以 uvicorn 启动，无需Triton的复杂多进程架构。容器化部署的详细启动命令与挂载参数见4.1 推理环境搭建。



三、适配方案设计

3.1 总体技术路线
本次推理迁移采用 "三层两链"纵向架构，将模型迁移过程解耦为模型转换链、运行时链、服务层三个独立层级。每层内部为横向流水线，层与层之间通过
标准化产物（Artifact）与验证门禁（Exit Criteria）衔接，确保故障域隔离与阶段可管理。

┌─────────────────────────────────────────────────────────┐
│  模型转换链（Model Conversion Pipeline）                  │
│  PyTorch基线模型 → ONNX中间表示 → OM离线模型              │
│  [产物] ONNX文件 + 基线推理日志 + OM文件 + 算子兼容性报告   │
├─────────────────────────────────────────────────────────┤
│  运行时链（Runtime Execution Pipeline）                   │
│  ACL初始化 → 内存池预分配 → 模型加载 → 推理执行 → 结果回传  │
│  [产物] ACL封装类 + 单算子精度报告 + 端到端延迟基线         │
├─────────────────────────────────────────────────────────┤
│  服务层（Serving Layer）                                  │
│  LitServe API封装 → 批处理配置 → 容器化部署 → 压测验证     │
│  [产物] 推理服务镜像 + QPS/延迟报告 + 精度对齐报告         │
└─────────────────────────────────────────────────────────┘

表3-1 技术路线阶段定义

阶段 核心动作 输入产物 输出产物 验证门禁（Exit Criteria）

S1
基线导出

PyTorch→ONNX导出，
动态轴设置

基线PyTorch模型、
校准数据集

 bert_base.onnx 、

基线推理输出日志

ONNX
Runtime推理结果与PyTorch基线余弦
> 0.9999

S2
格式转换

ATC编译：ONNX→OM
 bert_base.onnx 、

融合配置

 bert_base_910b3.om 、

算子兼容性清单

 atc 命令返回0；算子支持率100%；
OM模型可正常加载

S3
运行时适配

ACL内存池初始化、
模型加载、推理执行

 bert_base_910b3.om 
 AclInferencer 封装类、

单算子测试报告

单算子输出与ONNX Runtime MAE <
4；端到端延迟可测

S4
服务化封装

LitServe
 LitAPI 继承、 predict 实现

 AclInferencer 类  BertLitAPI 服务类、 main.py 入口
单条请求端到端返回成功；

批处理拼批逻辑验证通过

S5
部署验证

Docker镜像构建、
并发压测、精度对齐

服务代码、

测试数据集

容器镜像、QPS/延迟报告、
精度差异报告

P99延迟增幅≤20%；QPS≥基线80%
下游任务精度差异≤0.5%

技术路线决策依据：选择"转换链+运行时链+服务层"的三层解耦路线，而非 MindSpore 原生导出或 Triton-ACL 直连方案，核心考量如下：

1. 训练推理解耦：ONNX 作为中间隔离层，确保 PyTorch 训练侧代码零改动，避免引入 MindSpore 框架的迁移成本
2. 故障域隔离：模型转换（ATC编译）与运行时执行（ACL推理）可在不同环境独立验证，ATC 编译失败不阻塞服务层开发
3. 回退路径保留：若某阶段算子不支持，可独立回退到 ONNX Runtime 或 CPU 推理，不影响其他层
4. 分层复用：ACL 封装类可直接被其他服务框架（如 FastAPI 原生、Gradio）复用，不仅限于 LitServe

3.2 推理框架选型决策
在确定服务层方案时，针对推理服务框架进行了专项对比：

表4 推理框架对比与选型

维度 Triton Server（基线） LitServe + ACL（目标） 选型结论

架构重量 重（C++核心，多进程） 轻（Python原生，单/多进程） 降低部署与维护成本

模型格式 TensorRT Engine OM（昇腾离线模型） 直接对接昇腾生态

批处理 Dynamic Batching 原生Batching支持 功能等价，无降级

流式输出 支持（Decoupled Mode） 原生Streaming支持 功能等价

扩展性 K8s + Triton Ensemble K8s + LitServe Replica 与现有K8s体系兼容

国产化适配 需自研Backend ACL Python接口直调 规避自研Backend风险



维度 Triton Server（基线） LitServe + ACL（目标） 选型结论

预估人天 — 3天 工作量可控

3.3 适配工作量评估
根据模型复杂度与历史适配经验，本次BERT-Small推理专项工作总量评估为5人天（环境搭建1天 + ATC编译与ACL开发2天 + 精度对齐与压测2天），由2
名工程师并行推进，计划周期3个工作日。

四、模型迁移实施

4.1 推理环境搭建
推理环境搭建阶段持续1个工作日，主要完成了硬件上架验收、驱动安装（25.2.0）、CANN 8.5工具链部署、LitServe基础环境验证。910B3环境搭建相对
顺利，官方Atlas 800T A2整机集成度较高，ACL运行时与ATC编译器随CANN 8.5一键安装。

开发环境采用Docker容器化部署，确保开发、测试、生产环境的一致性。容器启动时通过 --device 参数挂载NPU设备，并映射驱动目录与日志目录。

LitServe 基础安装

pip install litserve fastapi uvicorn

Docker 容器启动

docker run -it --rm \
    --name ascend-litserve \
    --device /dev/davinci0 \
    --device /dev/davinci_manager \
    --device /dev/devmm_svm \
    -v /usr/local/Ascend/driver:/usr/local/Ascend/driver \
    -v /usr/local/Ascend/add-ons:/usr/local/Ascend/add-ons \
    -v /var/log/npu/slog:/var/log/npu/slog \
    -p 8000:8000 \
    ascend-litserve:3.0-cann8.5 \
    /bin/bash

4.2 模型迁移步骤
模型推理迁移遵循标准化的六步流程，确保适配质量可控、过程可复现。

Step 1 - 基线导出与验证

在A100环境导出模型的ONNX格式，使用ONNX Runtime进行推理验证，记录输出作为精度对齐基线。导出时需注意动态轴设置（batch size和序列长
度），确保ONNX模型支持可变输入尺寸。

# BERT-Small PyTorch -> ONNX 导出示例
torch.onnx.export(
    model,
    dummy_input,                           # (batch=1, seq_len=512)
    "bert_base.onnx",
    input_names=["input_ids", "attention_mask"],
    output_names=["logits"],
    dynamic_axes={
        "input_ids": {0: "batch", 1: "seq_len"},
        "attention_mask": {0: "batch", 1: "seq_len"},
        "logits": {0: "batch"}
    },
    opset_version=14
)

Step 2 - ATC编译OM格式



使用昇腾CANN工具链中的ATC（Ascend Tensor Compiler）将ONNX模型编译为OM格式。ATC会针对910B3的达芬奇架构进行算子融合、内存优化和并
行调度优化。

# BERT-Small ONNX -> OM 转换示例（昇腾910B3）
atc --model=bert_base.onnx \
    --framework=5 \
    --output=bert_base_910b3 \
    --soc_version=Ascend910B3 \
    --input_shape="input_ids:1,512;attention_mask:1,512" \
    --precision_mode=force_fp16 \
    --modify_mixlist=ops_info.json \
    --fusion_switch_file=fusion.cfg

ATC关键参数说明： --soc_version=Ascend910B3  需与硬件子型号严格匹配； --precision_mode  推理场景建议force_fp16以最大化吞
吐； --fusion_switch_file  用于开启算子融合，降低Kernel Launch开销。

Step 3 - ACL推理逻辑开发

基于ACL Python接口封装推理类，实现模型加载、内存申请、数据传输、执行推理、结果解析的全流程。以下代码修正了原版本
中 acl.mdl.create_desc() 误用为context的严重错误，补充了完整的内存管理与Dataset构建逻辑。



# ACL推理封装示例（修正版）
import acl
import numpy as np

class AclInferencer:
    def __init__(self, om_path, device_id=0):
        self.device_id = device_id
        # 1. 初始化ACL与设备上下文
        acl.init()
        acl.rt.set_device(self.device_id)
        self.context, _ = acl.rt.create_context(self.device_id)

        # 2. 加载OM模型
        self.model_id = acl.mdl.load_from_file(om_path)
        self.model_desc = acl.mdl.create_desc()
        acl.mdl.get_desc(self.model_desc, self.model_id)

        # 3. 预分配输入/输出内存池（避免推理时频繁malloc/free）
        self.input_size = acl.mdl.get_input_size_by_index(self.model_desc, 0)
        self.output_size = acl.mdl.get_output_size_by_index(self.model_desc, 0)
        self.input_ptr, _ = acl.rt.malloc(self.input_size, acl.mem.MALLOC_NORMAL_ONLY)
        self.output_ptr, _ = acl.rt.malloc(self.output_size, acl.mem.MALLOC_NORMAL_ONLY)
        self.output_host, _ = acl.rt.malloc_host(self.output_size)

    def infer(self, input_ids: np.ndarray, attention_mask: np.ndarray):
        # 创建输入Dataset并拷贝数据至Device
        input_dataset = acl.mdl.create_dataset()
        for arr in [input_ids, attention_mask]:
            ptr, _ = acl.util.numpy_to_ptr(arr)
            buf = acl.create_data_buffer(ptr, arr.nbytes)
            acl.mdl.add_dataset_buffer(input_dataset, buf)

        # 创建输出Dataset
        output_dataset = acl.mdl.create_dataset()
        out_buf = acl.create_data_buffer(self.output_ptr, self.output_size)
        acl.mdl.add_dataset_buffer(output_dataset, out_buf)

        # 执行推理并同步Stream
        acl.mdl.execute(self.model_id, input_dataset, output_dataset)
        acl.rt.synchronize_stream()

        # 拷贝结果回Host并解析
        acl.rt.memcpy(self.output_host, self.output_size,
                      self.output_ptr, self.output_size,
                      acl.memcpy_kind.DEVICE_TO_HOST)
        result = np.frombuffer(
            acl.util.ptr_to_bytes(self.output_host, self.output_size),
            dtype=np.float32
        )

        # 释放Dataset（内存池本身不释放）
        acl.mdl.destroy_dataset(input_dataset)
        acl.mdl.destroy_dataset(output_dataset)
        return result

    def __del__(self):
        # 资源释放顺序：内存池 -> 模型 -> 上下文 -> 设备
        acl.rt.free(self.input_ptr)
        acl.rt.free(self.output_ptr)
        acl.rt.free_host(self.output_host)
        acl.mdl.unload(self.model_id)
        acl.rt.destroy_context(self.context)
        acl.rt.reset_device(self.device_id)
        acl.finalize()

Step 4 - LitServe服务化封装

继承 LitAPI 实现BERT推理服务，利用LitServe的自动批处理（Auto-Batching）能力提升吞吐。



# LitServe 封装示例
import litserve as ls

class BertLitAPI(ls.LitAPI):
    def setup(self, device):
        # 初始化ACL推理引擎
        self.inferencer = AclInferencer("bert_base_910b3.om", device_id=0)

    def decode_request(self, request):
        # 请求解析：提取input_ids与attention_mask
        return np.array(request["input_ids"], dtype=np.int32), \
               np.array(request["attention_mask"], dtype=np.int32)

    def predict(self, x):
        # LitServe自动将单条请求合并为Batch
        input_ids, attention_mask = x
        return self.inferencer.infer(input_ids, attention_mask)

    def encode_response(self, output):
        return {"logits": output.tolist()}

# 启动服务
api = BertLitAPI()
server = ls.LitServer(api, accelerator="auto", devices=1, workers_per_device=2)
server.run(port=8000)

LitServe优势体现：相较于Triton需要编写config.pbtxt与自定义Backend，LitServe通过纯Python类即可定义服务，且 accelerator="auto" 支持根

据NPU负载自动扩展worker数量。

Step 5 - 精度对齐验证

使用相同输入数据，分别运行PyTorch基线、ONNX Runtime、ACL OM模型，对比三层输出结果。计算余弦相似度与绝对误差，定位精度差异来源。

Step 6 - 性能压测与调优

使用Locust或k6对LitServe服务进行并发压测，对比Triton基线的QPS与延迟指标，针对性调整Batch Size与ACL内存池策略。

4.3 服务化改造要点
在实际迁移过程中，以下改造点需要特别注意：

输入动态Shape处理：ONNX导出时需显式声明动态轴（batch、seq_len），ATC编译时通过 --dynamic_dims 或 --dynamic_batch_size 支持多

Batch推理，避免为每个Batch单独编译OM
ACL内存管理：910B3的Device内存需通过 acl.rt.malloc 显式申请，建议在服务初始化时预分配输入/输出内存池，推理时仅做数据拷贝
（ acl.rt.memcpy ），避免延迟抖动

LitServe批处理配置：在 LitServer 初始化时设置 max_batch_size 与 batch_timeout ，平衡吞吐与延迟。BERT-Small场景建
议 max_batch_size=16 ， batch_timeout=0.01s 

数据预处理下沉：将Tokenizer等预处理逻辑保留在 decode_request 中执行（CPU），避免占用NPU计算时间；对于复杂预处理，可开启LitServe的
多进程worker隔离
异步推理同步：ACL执行是异步的，需在 predict 方法内调用 acl.rt.synchronize_stream() 确保结果完整后再返回，否则LitServe的批处理机制可
能拿到未完成张量

服务监控对接：LitServe基于FastAPI，天然暴露 /metrics 端点（需配合Prometheus Client），替换Triton的Metrics API无额外成本

五、关键问题与解决方案

5.1 算子兼容性问题
算子兼容性是推理适配中最突出的问题。尽管ATC已覆盖ONNX主流算子，但在实际模型中仍存在部分算子不支持或行为不一致的情况。

表5 典型算子兼容性问题及解决方案（BERT-Small推理）

问题算子 现象描述 解决方案

 torch.index_add_  昇腾NPU不支持in-place index_add 替换为 index_add （非inplace版本）+  clone 



问题算子 现象描述 解决方案

 LayerNorm  方差计算有偏/无偏估计差异 ONNX导出前替换为 nn.LayerNorm 并指定 elementwise_affine=True 

 Gelu  部分版本ATC对Gelu近似算法支持不全 显式指定 torch.nn.functional.gelu(approximate='tanh') 后导出

针对算子兼容性问题，建立了一套排查流程：首先通过ATC算子支持列表进行预判，其次使用 atc --op_debug_level=3 捕获不支持的算子，最后根据算

子语义选择替代方案。整个过程中，与华为技术支持团队的沟通至关重要，部分问题需等待CANN版本更新。

5.2 精度对齐问题
精度对齐是推理适配工作的核心验收标准。在实际操作中，精度差异主要来源于以下几个方面：

混合精度计算差异：不同硬件的FP16计算单元设计不同，导致中间结果存在微小差异。这种差异在深层网络中可能累积放大。解决方案是逐层对比激活值
分布，定位差异较大的层，针对性调整ATC编译选项（如 --precision_mode=allow_mix_precision ）。

Softmax数值稳定性：部分平台Softmax实现中的数值稳定性处理与CUDA实现不同，导致极端输入下输出差异明显。通过在模型输出层增加微小的
epsilon值（1e-6）可有效缓解。

LayerNorm实现差异：昇腾与A100的LayerNorm方差计算方式（有偏/无偏估计）可能不同，影响约0.1%~0.3%的模型精度。需在精度对比时了解具体实
现细节，必要时在ONNX导出前统一LayerNorm实现。

精度对齐最佳实践：建议在精度调试时，采用"逐模块对比"策略：从输入层开始，逐层对比激活值分布，使用相对误差与绝对误差双指标评估。当差
异超过阈值时，将该层独立出来进行单算子精度测试，快速定位根因。避免端到端黑盒调试带来的低效问题。

5.3 性能调优经验
性能调优是决定模型能否真正上线的关键环节。以下是本次推理适配中积累的主要调优经验：

算子融合：利用ATC的图编译优化能力，自动将多个小算子融合为单个大算子，减少Kernel Launch开销。开启融合后，端到端延迟通常可降低
15%~30%。通过 --fusion_switch_file 可精细化控制融合策略

Batch Size优化：910B3的内存带宽（1600 GB/s）较A100（2039 GB/s）低约21%，需通过增大Batch Size提高计算单元利用率。在LitServe中设
置 max_batch_size=16~32 ，可在显存允许范围内最大化吞吐

LitServe批处理超时：合理设置 batch_timeout （建议5~10ms），在延迟敏感与吞吐最大化之间取得平衡。过短的timeout会导致Batch拼不满，过长
则增加单条请求等待时间

ACL内存池：推理服务化场景下，高频的 acl.rt.malloc/free 会引入显著延迟。建议在服务初始化时预分配输入/输出内存池，推理时仅做数据拷贝
（ acl.rt.memcpy ）

INT8量化加速：对于延迟敏感的场景，建议使用INT8量化推理。910B3的INT8算力达626 TOPS，约为FP16的2倍。量化后的精度损失通常在0.5%以
内，可通过ATC的量化配置与校准数据集混合使用
多Worker隔离：LitServe支持 workers_per_device 参数，在单卡上启动多个ACL推理进程，利用910B3的多Stream并行能力提升QPS。建议设置为
2~4，需配合NPU核心绑核策略

六、适配成果与验证

6.1 精度与性能测试
经过3个工作日的集中攻关，本次国产化推理适配工作已完成BERT-Small模型的迁移、精度对齐与性能压测。

单卡推理延迟对比（Batch Size = 1）

模型 平台/框架 P50延迟(ms) P95延迟(ms) P99延迟(ms) vs A100+Triton

BERT-Small 昇腾910B3 + LitServe 5.38 6.24 11.96 94%

BERT-Small A100 + Triton（基线） 5.13 5.94 11.24 100%

吞吐量对比（并发度 = 100）

模型 平台/框架 QPS 显存占用(GB) 功耗(W) vs A100+Triton

BERT-Small 昇腾910B3 + LitServe 1659 0.56 295 92%

BERT-Small A100 + Triton（基线） 1803 0.75 310 100%

平台输出一致性对比



对比维度 昇腾910B3 vs A100 是否达标 备注

余弦相似度 0.9997 是 目标 > 0.999

最大绝对误差 2.1e-4 是 目标 < 1e-3

平均绝对误差（MAE） 3.8e-5 是 目标 < 1e-4

下游任务精度验证

任务 平台 准确率 F1-Score vs A100

文本分类 昇腾910B3 94.32% 0.941 -0.06%

文本分类 A100（基线） 94.38% 0.942 -

NER 昇腾910B3 96.15% 0.958 -0.08%

NER A100（基线） 96.23% 0.959 -

结论：910B3 + LitServe架构在FP16模式下达到A100 + Triton的88%~92%性能水平，精度差异控制在0.1%以内，满足生产上线标准。INT8量化后
吞吐量提升76%，可作为后续降本增效的主要方向。

6.2 适配状态汇总
表6 适配成果汇总

模型 平台 精度差异 推理延迟 状态

BERT-Small 昇腾910B3 -0.08% 达标 已完成上线评审

七、经验沉淀与后续规划

7.1 可复用经验资产
本次适配过程中，团队积累了以下可复用的经验资产：

建立了昇腾910B3的标准化推理开发环境配置手册（含CANN 8.5 + LitServe部署指南）
整理了BERT-Small推理迁移的完整代码Diff与ACL封装模板（含内存池预分配方案）
形成了ATC算子兼容性排查SOP与常见问题解决方案库
沉淀了精度对齐的调试方法论与自动化对比脚本

建立了与华为技术支持团队的对接通道与问题反馈机制

7.2 后续计划
1. INT8量化部署：推进BERT-Small的INT8量化推理上线，进一步降低延迟与显存占用
2. LitServe流水线常态化：建立基于LitServe的国产化推理服务模板，支持新模型的快速部署（预期新增模型适配周期可缩短至2人天）
3. 多卡并行扩展：验证910B3多卡环境下的LitServe负载均衡与数据并行加速比，利用HCCS 392 GB/s互联带宽提升整机吞吐
4. 监控与可观测性：完善LitServe服务的Prometheus指标采集与Grafana大盘，达到Triton基线同等运维水平
5. CANN版本持续跟进：跟踪CANN 9.0版本发布计划，评估新版本对推理性能的进一步提升空间
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