


项目核心主题

基于混合精度训练与昇腾NPU适配的
OCINet模型优化研究

背景与研究意义

⾏业刚需：自动化运维升级
传统人工巡检效率低、主观性强，亟需高精度、高可靠的
自动化检测技术替代。

核心痛点：计算与部署成本
高精度深度学习模型伴随巨大计算量与显存占用，导致训
练资源紧张，且部署阶段存在高昂的硬件生态依赖。

项目目标：性能优化
通过混合精度训练与NPU深度适配，解决资源瓶颈，实现
模型轻量化部署。



训练阶段：资源瓶颈

模型结构极其复杂
如OCINet等先进语义分割模型，网络层级深、
参数量巨大，基础架构负载重。

GPU 显存严重受限
实验室本地服务器显存不⾜，直接训练极易触
发OOM (显存溢出)错误，导致任务中断。

研究迭代效率低下
受显存制约无法使用大 Batch Size，单轮训练
耗时过⻓，严重拖慢算法研究进度。

部署阶段：成本与生态依赖

特定硬件架构强依赖
主流高精度模型 深度绑定 NVIDIA CUDA 架构，
难以在通用计算平台上高效运⾏。

硬件部署与维护成本高
高性能 GPU 采购成本昂贵，且对运⾏环境要求
高，⻓期的能耗与维护成本不可忽视。

供应链与生态“卡脖子”⻛险
过度依赖国外软硬件生态，存在技术断供⻛险，
不符合国产化自主可控的战略发展要求。





OCINet 全称与简介
 Orientation and Context Information Network，是面向显
著目标检测（Saliency Detection的深度学习模型，通过多
尺度协作注意⼒机制 强化不同分辨率特征的交互，提升目
标区域的特征表征能⼒，最终输出高精度的特征图。

应用示例：铁轨裂缝缺陷智能检测
模型文件及输出特征图

训练模型d评价结果



U 型编码 - 解码网络

以U-Net为基础

▍ 核心优势

以 PVTv2 为编码器、以 SalReasoner 为解码器的 
U 型网络，在编码器和解码器之间的跳跃连接位
置，插入了CCIM（通道）→ CSIM（空间）→ 
CPIM（自注意⼒） 三重双向跨尺度协作注意⼒
模块，解决了标准 U-Net 跳跃连接中高低层特征
语义鸿沟的问题，大幅提升了目标检测的精度和
鲁棒性。 



03 / 核心交互模块 (Interaction Modules)

OCINet设计的精髓，通过三个协同工作的模块进⾏深度的信
息交互与特征增强。

CCIM (协作通道注意⼒)
将两个尺度的特征图拆分为多个通道分组，每组
独⽴做跨尺度通道注意⼒，实现细粒度协作。

CSIM (协作空间注意⼒)
将两个尺度的特征图拆分为多个空间分组，每
组独⽴做跨尺度空间注意⼒。

CPIM (空间自注意⼒)

04 / 解码器 / 缺陷推理器 (Decoder)

接收增强后的特征，通过逐步上采样与融合，生成最终的缺
陷分割预测结果。

层级结构设计
采用 U-Net 的对称解码器结构，逐步恢复
特征图分辨率，同时融合深层语义与浅层
细节。

多尺度预测输出
生成不同分辨率的预测结果，能够同时精
准捕捉微小缺陷的细节特征与大面积缺陷
的整体轮廓。借鉴 Transformer 的 注意⼒特征，实现跨尺

度的⻓距离空间依赖捕捉。





核心现象：显存快速耗尽
在8GB显存的本地GPU环境中，使用 FP32 (32位浮点) 精度训练 OCINet 这类复杂模型时，模型参数与中间激活值会
迅速填满显存空间，引发资源不⾜问题。

训练频繁中断

运⾏中频繁触发 CUDA OOM (Out of 
Memory) 错误，导致训练流程被迫
终止。

训练效率极低

被迫使用极小的 Batch Size (如1或2)，
严重降低了梯度下降的效率与模型
收敛速度。

算法迭代受阻

漫⻓的单次训练耗时与不稳定的运
⾏环境，严重拖慢了研究验证与模
型调优的节奏。

典型场景：尝试使用更合理的 Batch Size (如 16) 进⾏训练时，往往在 epoch 初期就因显存不⾜⽽失败，无法进⾏完整的
实验验证。



▍ 代码改造方案
scaler = GradScaler()
with 
autocast(device_type="c
uda"):
outputs = model(inputs); 
loss = criterion(outputs, 
targets)
scaler.scale(loss).backward() 
# 放大梯度

scaler.step(optimizer); 
scaler.update() # 恢复并更新

AMP 混合精度训练可将模型
显存占用降低 40%-50%、训
练速度提升 50%，同时保证性
能损失极小且收敛性与 FP32 
完全一致，既能突破中低端硬
件显存限制，又能大幅缩短模
型迭代与研发周期。



核心适配目标与价值

战略自主可控响应
响应国家关键核心技术自主创新号召，实现算⼒
底座的国产化替代，摆脱外部依赖。

NPU 算⼒深度挖掘
深度适配昇腾NPU的达芬奇架构特性，充分发挥
国产芯⽚的矩阵运算与并⾏计算优势。



Linux 文件链接机制验证

基于 Linux 开发环境完成硬链接与软链接全流程机制验证，

明确二者 inode 归属、生命周期、资源复用的底层差异，

为适配部署阶段模型权重文件、驱动动态库的多目录复用、

路径挂载方案设计提供底层依据，规避部署中模型路径失

效、资源调用异常问题。



核心设计理念

设计 Python 封装类
AscendOMRunner，对昇腾 
CANN 的 ACL 底层接⼝进⾏深
度抽象与封装，实现与原有 
PyTorch 推理逻辑的完全解耦。

关键性能优化

全流程自动化：自动管理设备
初始化、模型加载及资源释放。

内存预分配：一次性申请设备
内存，避免动态申请的额外开销。

类型自动映射：自动处理异构数
据类型转换，简化用⼾操作。

推理预热机制：消除⾸次推理耗
时，确保性能统计真实准确。

在 Linux 服务器环境下完成 OCINet 轨道缺陷检测
模型批量推理实验，分别对 965 张、165 张 Rail 轨
道数据集图像进行全量推理。实验运行稳定，965 
张数据集单图平均推理耗时 4.678s；165 张数据集
单图平均推理耗时稳定在 4.63s。




