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中文摘要 

隨著深度學習的迅速發展， 而為了提高執行的效率，運作深度學習的硬體也

是愈發重要，但效能較高的平臺往往也伴隨著高昂的價格，因此本研究的目標便在

於讓使用者能夠快速的推算出一個系統的效能，甚至是可以在取得目標硬體之前

便可對其效能做簡易的分析。 

目前也有許多相關的研究，但其多是使用公式的方式作效能預測，而此方式往

往使用線性的方式做計算，如此便會忽略許多細節。而本研究所用的方式為收集足

夠多相關資料，並使用深度學習的方式去學習不同的配置下的執行時間。本研究同

時也對不同的神經網路做預測，甚至是未取得的硬體。 

關鍵字：深度學習、效能預測、系統效能、執行時間 
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ABSTRACT 

 

 With the rapid development of deep learning, in order to improve the efficiency of 

implementation, the hardware for deep learning is becoming more and more important, 

but the platform with higher performance is often accompanied by high prices. Therefore, 

the goal of this research is to let users can quickly calculate the performance of a system, 

and even can easily analyze its performance before getting the target hardware. 

There are a lot of related researches at present, but most of them use formulas to 

make performance predictions, and this method often uses linear methods to do 

calculations, so many details are ignored. The method used in this study is to collect 

enough relevant data and use deep learning to learn the computation time under different 

configurations. This study also predicts different neural networks, even for unavailable 

hardware. 

Key Words: Deep learning, Performance prediction, Performance of a system, 

Computation time 
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第一章 研究簡介 

 

1.1 研究動機 

隨著近幾年來深度學習[1]的迅速崛起與發展，讓其在許多過去被視為難題的

諸多領域皆獲得巨大的進步及成就，像是在語音辨識、自然語言處理以及電腦視覺

中街有許多不同的應用層出不窮，並且在其準確率越來越高的同時，我們也為了讓

其應用更有效率而發展出了異質加速平台。隨著深度學習模型的架構越來越多且

越來越龐大的同時，異質加速器的發展也越加重要。 

然而，這類的加速平台通常皆伴隨著高昂的價格，因此在挑選所需要的機器時

便已是一個重要的課題，雖然目前也可以租用雲端硬體以提供深度學習的應用，但

是一個深度學習模型的訓練通常會耗費好幾個小時的時間，如此一來，使用雲端服

務也是會造成相當高的時間及金錢成本。再者，將資料上傳至雲端也難免會有機密

資料外洩的疑慮。 

而且，即便深度學習領域的專家也很難為其應用挑選出一個合適的加速器並

且在實際執行之前便分析出該應用或者是該加速器的效能。因此，這項研究即是讓

使用者在實際訓練深度學習模型或是取得加速器之前，便可事先得知其模型以及

加速器之效能。 

 

1.2 相關研究 

類似的研究像是 DAWNNbench[4]以及 MLPerf[5]他們兩者皆是以 benchmark

的方式做預測，因此，它們僅僅只能針對現有的模型架構亦或是類似的架構作預測，
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若是出現了全新的架構則兩者所做出的預測則會相當不準確。 

另外有一個名為 PALEO[2][3]的開源工具，其是利用公式的方式去計算並且預

測執行時間，但是在進行預測之前，我們必須要計算出一個名為 Platform Percent of 

Peak (PPP) 的參數，這項參數所代表得意義為：今天一個深度學習模型在執行時，

其硬體在執行的時段中，有多少的時間比例是使用其峰值性能在做運算。如果使用

者無法得到該參數，則無法透過 PALEO得到足夠準確的預測。 

 

1.3 問題 

上述的幾種方式不論是針對深度學習模型的訓練亦或是推論，皆無法準確地

預測執行時間，尤其是全新的深度學習模型被提出或者是供應商發表了全新的硬

體架構時。 

這些方法能得到的結論僅僅局限在當“深度學習模型變得更深且更龐大或是

其輸入參數更多樣時，模型的執行時間會得到相對應的增加，但具體的比例或是提

升的效能部分皆無法提供給使用者。以前一章節提到之 PALEO為例，經過我們實

際使用後，下表 1.1 為其對不同卷積神經網路在推論時之執行時間的預測值與實

際值之比較，其測試平台為 Nvidia GeForce GTX 1080且批次的大小為 32。 

可以觀察到除了 VGG-16 之外的卷積神經網路之預測時間皆與實際執行時間

相差許多，而造成 VGG-16能有如此高之準確率也與其架構有關係。其中這部分我

們將在下一章做更詳細的說明。 
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表 1.1 PALEO之預測結果 

 

1.4 解決方法 

 由上一章節即可看出公式法並無法準確的預估卷積神經網路之執行時間，因

此我們提出了另一個方式來做深度學習的效能預測，我們所使用的方式為建造一

個深度學習模型，並且將相對應的軟硬體參數餵進這個模型中，讓其自行學習各個

參數之間的差異並且計算出正確的預測。 

 使用這樣的方式，我們便只需要收集不同參數所對應的執行時間並將這些資

料通通丟給深度學習模型即可。如此一來，我們便不需要自己去做公式推導的工作

亦可不需要完全地去了解底層硬體是如何去作資料的傳輸及運算。 

 下圖 1.1 便是我們所提出的方法架構，而其中各個階段的細節處理則會在第
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四章作更詳細的說明。 

 

圖 1.1 方法架構 
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第二章 研究背景 

 

2.1 神經網路 

 在這裡先介紹神經網路所做的運算，在神經網路中主要分為兩個階段：訓練以

及推論。在訓練的階段中，輸入的參數在經過神經網路的運算並得到結果後，會再

與正確答案做比對，並藉由比對的結果再去更新各層的權重及參數。而在推論時，

輸入的參數則是輸入已訓練完成之神經網路並由其產生預測結果。 

 下圖 2.1則更具體地顯示了訓練及推論兩者之間的差異，由圖中可看出，不論

是訓練或推論的過程中，兩者皆由相同的起點進行前向傳播，並經由神經網路計算

結果，推論在這時即結束所有過程；而訓練則會繼續，透過與正確答案做比較之後，

神經網路便會利用反向傳播去更新各層中各個神經元之權重以及參數，並使得準

確率可以更加提升。另外由圖中也可知為了提高效率，訓練的過程中每一批次所含

有的資料量會較推論為高。 

 

圖 2.1 神經網路資料流 
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2.2 影響神經網路效能之軟體參數 

 由上一章之圖 1.1 可知我們需要收集軟體參數，所謂軟體參數即為該神經網

路層之架構，其中包含了圖片大小、批次大小、計算核心大小、維度、步長以及神

經元個數，而通常便是這些軟體參數會影響到各層之效能差異。 

其中圖片大小、批次大小以及維度三者共同決定了輸入資料的大小，其中當然

數字越大將會執行更久的時間；計算核心的大小為每一次的運算中包含了多少個

數字，因此其數字越大，執行時間亦越久；步長即為核心每次計算完後移動的長度，

亦可想像為圖片壓縮的倍率，若步長為 1 則不壓縮；步長為 2 則會將圖片壓縮為

四分之一倍，以此類推，步長越大執行時間則越短；神經元個數為該層中包含了幾

個神經元，若是越多則執行時間亦越大。 

2.3 神經網路的計算結構及軟體架構 

 除了軟體參數會影響神經網路的效能外，神經網路的長相及運行神經網路的

硬體亦對執行效能有相當大程度的影響。神經網路的長相不外乎就是其組成架構

或是深度，例如以 LeNet以及 AlexNet相比，下表 2.1與表 2.2即為兩者之架構差

異，最為明顯的可以看到除了層數不一樣外，其中各層的參數以及層與層之間的組

合亦不相同。這樣的不同除了造成兩者執行時間上的差異之外，兩者在準確率上亦

有差異。 
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表 2.1 LeNet架構 

 

表 2.2 AlexNet架構 

 

而硬體又是如何影響神經網路之效能？我們知道現今最常使用來加速神經網

路的平台即為 GPU，會使用 GPU最主要原因為其平行化的運算架構剛好與運行神

經網路時所需要的大量矩陣運算相匹配，再加上 CUDA架構的興起，使得在 GPU

上編譯程式更為容易。而 GPU最主要影響深度學習效能的參數即為 CUDA核心數

目，越多的核心即可做越多的平行化運算，便可藉此提供更優異的效能。另外，

Nvidia最新發布的幾個架構更加入了 Tensor核心，即是專門對深度學習所設計的，
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該核心主要增加了混合精度的運算效能。 

而影響深度學習效能的硬體參數當然不只有上述的兩種核心，其他像是 GPU

之記憶體大小以決定每次可容許的計算量；記憶體帶寬以決定資料的傳送速度；時

脈頻率以決定計算的速度等等不同的因素。甚至 CPU 傳送資料的速度亦會影響，

但本研究主要是針對 GPU 上之執行時間做預測，因此 CPU 之影響因素暫不在本

文中討論。 

 

2.4 PALEO 

 由前一章之表 1.1 的結果可觀察到僅有 VGG-16 之預測準確率較高，而造成

VGG-16 能有如此高之準確率也與其架構有關係。VGG-16 總共有 16 層，而其卷

積網路層便佔有 12層之多，再加上卷積神經網路層之計算量較高，因此造成加速

器使用峰值效能運作之時間隨之上升，因此在這樣的參數下才導致 VGG-16 之準

確率高於其他卷積神經網路。 

 而我們也針對 PALEO對VGG-16於其他大小之批次是否有一樣準確的預測做

了實驗，下表 2.3便以吞吐量之方式表示其預測結果，可以看到 PALEO之預測值

皆相同是因為在其公式之中認為批次的大小與執行時間會呈線性關係，但實際上

以吞吐量來看的話，隨著批次大小的增加，吞吐量應要有相對應的上升以提高效率。 
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表 2.3 VGG-16於不同批次之吞吐量之預測 

 

 由上述兩個實驗可知，雖然在批次大小為 32之時，PALEO在預測 VGG-16之

執行時間有很高的準確率，但也僅僅只是因為其執行時的所需的效能相當於機器

的峰值效能，而在不同的批次大小時，也不能僅僅只用一個線性的公式去做代入。 
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第三章 實驗方法 

 

 相較於前章所提到的 PALEO使用公式的方法，我們所使用的方式為利用深度

學習的方式去做預測。由 PALEO的公式可以得知，不同種類的神經網路在不同的

參數下，皆會影響其執行時間。因此，若是能收集足夠多的參數之排列組合與相對

應的執行時間的話，便可將這些資料當成訓練資料輸入至我們所建造之全連接神

經網路之中，並且由該神經網路幫助我們進行效能預測。 

 而上述提到的參數包含了有軟體及硬體的參數，其中軟體參數包含了輸入影

像的大小、批次的大小、核心的大小、維度、步長以及神經元個數；而硬體的參數

則是包含硬體架構、CUDA 核心數目、峰值效能、記憶體帶寬以及時脈頻率。 

 

3.1 實作方式 

在此我們將詳細說明方法架構中各個階段的細節處理，下圖 3.1 為第一章所

展示之方法架構圖，圖中可以看到主要可以分成兩個部分：一是資料的收集，再來

則是深度學習模型的訓練。 

在資料收集的步驟中，我們輸入了所以可能的軟硬體參數，並且將相對應的時

間記錄下來最終以 csv文檔的方式保存，並且講其當作是日後的訓練資料。而在資

料收集完成之後，便到了訓練的階段，而在將資料輸入至神經網路之前，我們會先

對其進行簡單的前處理，首先將所有資料以 numpy array的形式讀取，並且將其切

割成輸入參數以及執行時間，有了這樣的前處裡後，我們便可開始進行深度學習模

型之訓練階段。 
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圖 3.1 方法架構 

 而這樣的方式下，我們所做的預測皆是以單層的神經網路為主，若是要預測一

整個神經網路模型的話則如 (3.1) 所示，其中 Tb表示該神經網路執行一個批次知

時間，而 𝑙 則表示不同種或不同參數的神經網路層 𝑇(𝑙) 則為該層之執行時間，

因此整個神經網路層之執行時間即為不同層之加總。 

Tb=  ∑ T(l)         (3.1) 

 

3.2 為何使用全連接層？ 

本章節將說明為什麼我們會選用全連接層來建造我們的神經網路模型。在目

前的深度學習應用當中有四種主流的神經網路層，其中包含：卷積層[6]、池化層、

長短期記憶層[7]以及全連接層。其中每一種都有自己所擅長的工作性質，像是卷

基層擅長影像辨識；池化層主要用於保留影像特徵並同時做影像的壓縮；長短期記

憶層則常用於自然語言的處理；最後的全連接層則視為分類器的角色。 
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從上述的結果可以知道，由於此研究所輸入的參數包含了許多不一樣的數字，

並且需要藉由這些參數的不同去計算出相對應的結果，如此一來，全連接層便是最

好的選擇，因為全連接層可以幫助我們處理許多不同的參數並藉由學習的方式整

理並推導出計算公式，這也是我們選用全連接層的主因。 

 

3.3 模型架構 

經由前兩章節的說明後，這邊我們整理過後以圖示的方式來呈現我們所要實

作的神經網路模型，如下圖 3.2所呈現。 

 

圖 3.2 目標模型架構 

 由上圖可看到所有的軟硬體參數在一開始輸入至神經網路模型後，變經由中

間各層的計算最終得到的結果便為所要預測之神經網路層之執行時間。 
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圖 3.3 完整模型之預測 

上圖 3.3 為預測完整模型之方式，首先由解析器將神經網路各層之參數配置

讀出，爾後將資料一一送入預測模型之中，得出各層之執行時間後，再由 3.1章節

中之公式 (3.1) 作加總。 

 

3.4 資料收集 

本節將說明我們如何挑選出足夠也有有的資料來當作我們的訓練資料及。首

先，我們所使用的是 TensorFlow[8]的 API 包含有: tf.layers.dense, tf.layers.conv2d

以及 tf.layers.pooling2d 使用這三個函數，對它們輸入不同的參數並測量且紀錄其

執行時間。 

而可輸入的軟體參數每一項的範圍皆不盡相同，像是影像的大小為 1*1 至

256*256，批次大小為 1至 64…諸如此類，又每一種神經網路層可輸入之參數也不

相同，若是參數一個一個輸入並計算的話，dense將有68,719,476,736種可能；conv2d

將有 3,856,746,414,080種可能；pooling2d則有 738,197,504種可能，以 conv2d為

例，即便每一種可能接只要算 1毫秒，這樣的排列組合算完也需要 120年的時間。 

由上述的例子可知，即便我們想收集一個完整的資料集並使用最簡易的查表
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的方式來做效能預測也是沒有辦法的。因此我們現在所需要的 即為足夠多的資料

集，並利用此資料集來訓練出足夠強大的深度學習模型，而在這眾多的排列組合中，

我們從 dense挑選出將近 10,000種；從 conv2d 中挑選近 55,000種；從 pooling2d

中挑選近 800 種排列組合，接下來，我們將說明我們是如何挑選並為何認為這樣

大小的資料量是足夠的。 

 

3.5 如何收集合適之資料 

本章節將討論我們如何去選擇合適的訓練資料，首先由影像的大小開始，主要

以 2的冪次方為主，但太小的直接剔除，因此最小的影像為 5*5一直到 256*256，

另外再加上觀察一些曾經取得不小成就的卷積神經網路像是 LeNet[9], AlexNet[10], 

VGG-16[11], ResNet 以及 InceptionV3 的架構以及目前最主流的測資像是

ImageNet[12]後，再加入幾項像是 28*28, 112*112, 224*224等較特別的圖片尺寸；

而批次的大小則都為二的冪次方，核心的大小則是選用 1*1至 11*11之所有奇數，

而剩下的參數像是維度、步長以及神經元個數則是以上述之卷積神經網路之架構

為主。使用這樣的方式便可有效的過濾不必要的參數並且也符合目前主流之參數

配置。 

而資料量大小是否足夠的部分，我們已訓練曲線來做呈現，如下圖 3.4所示，

橫軸所表示的是不同的資料量大小，而縱軸則是相對應的平均誤差，其中誤差如 

(3.2) 所表示，是以相對誤差的方式來做計算，在本研究中所有的誤差皆以相同的

方式去計算。我們所選用的資料量大小由 50 開始以每次兩倍的方式地增至接近

55,000，可以看到隨著資料量的增加，誤差有下降的趨勢，一直到資料量大約為

20,000時便開始趨緩，而此時的平均誤差大約都落在 5%至 8%，但由於收集 55,000
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筆資料的時間相較於 20,000 筆的時間上只增加了大約五分鐘，因此我們選擇較大

的資料量來做訓練。 

Error =  
Abs(Prediction-Actual)

Actual
       (3.2) 

 

圖 3.4 對於不同資料量之訓練曲線 

 

3.6 資料收集與分析工具之自動化 

而本研究所做的工具是可以以全自動化的方式去實現並完成資料收集以及訓

練模型兩步驟。而表 3.1 為實際執行之結果，選用的平台為 Nvidia GeForce RTX 

2080 Ti，首先在資料收集的部分，對於所有可能的軟硬體參數的計算時間大約會

花上半個小時的時間，而在之後的訓練模型的步驟中大概會花上兩個小時左右，因

此，在三個小時以內便可以完成一個訓練好的深度學習效能預測模型。 

表 3.1 實際自動化之運行時間 
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而藉由參數的調整，即便今天供應商在上午發表了一部新的加速器，我們也可

以使用相同的方式，讓我們在取得實際的機器之前便可以對新的機器作簡單的效

能分析。 
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第四章 實驗結果 

 

4.1 預測單層神經網路 

下表 4.1為本次實驗所使用的機器，本研究主要皆以 GPU為主，而在表中可

看出四台機器包含了三種不同的架構：Pascal，Volta以及 Turing，而各架構之間的

差異則如下表 4.2所表示。 

表 4.1 實驗配置 1 

 

表 4.2 各架構之差異 

 

由上表可知發布日期可看出迭代的順序為 Pascal、Volta、Turing，而 Pascal上

一代的產品為 Maxwell 但本研究無使用該架構，因此沒有列出。而三者最主要的
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差異在於核心，三者皆含有 Cuda 核心，此核心主要用於平行運算，而後兩者則又

在此基礎上加上了 Tensor 之核心，便是這樣的差異，使得後兩者在做人工智慧或

是深度學習的應用時會得到更佳的效能。另外 Turing相較於 Volta則又多了 RT核

心，此核心的工作主要在於做即時的光線追蹤，因此在遊玩遊戲上相較其他兩者會

有更佳的體驗，但本研究不會運用到此核心，因此這裡也不作過多的說明。 

 

4.1.1 未使用批次標準化之結果 

若是我們不對所收集的資料做前處理的話，所訓練出來的模型，其準確率將會

非常差，如下表 4.3所表示，不僅僅最大誤差與平均誤差都相當大，就連標準差亦

是如此，這表示的不僅僅為數值分佈鬆散，也表示模型可能出現了過擬合的現象，

即是模型對某些範圍之數值預測相當準確，而其他則誤差非常高。 

表 4.3 未作資料前處理之實驗結果 

 

 

4.1.2 批次標準化 

由於前段所展現的結果相當不理想，因此我們開始從所收集的資料來檢查是

否其中有什麼錯誤，下圖 4.1為訓練資料之部分截圖，各個參數由左到右分別為影

像大小、維度、核心大小、批次大小、神經元個數、步長以及最後是前幾項參數所
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對應之實際執行時間。 

 

圖 4.1 部分訓練資料 

由上圖紅色圈所標示的位置可以看出，在所輸入的資料中，其中各參數之間的

範圍相當廣，尤其是在最後的執行時間部分，有些差距甚至會到達 1,000倍以上，

而由於大部分的執行時間皆較短，再加上有如此巨大的差異才會導致預測的不準

確，因此我們需要方法以縮小數值的範圍。 

而批次標準化便是一個相當有效且容易的實作方式，其主要的功能便是將輸

入資料的範圍縮小至 0到 1之間，而 TensorFlow剛好也有提供 API供我們使用，

但由於通過 TensorFlow 之標準化函數之後之數值無法還原，因此我們只針對軟硬

體參數的部分使用 TensorFlow 之方式，對於執行時間的標準化我們則是利用同乘

一個常數後再開根號的方式去實作標準化，藉此我們才有辦法將其數值還原成實

際之執行時間。 

 

4.1.3 使用批次標準化之結果 

下表 4.4至表 4.9 預測池化層之訓練時間則為資料經過批次標準化之後之預

測結果，可以看到各項誤差皆有所下降，並且平均也都有得到九成左右之準確率。 
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表 4.4 預測全連接層之推論時間 

 

表 4.5 預測卷積層之推論時間 

 

表 4.6 預測池化層之推論時間 
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表 4.7 預測全連接層之訓練時間 

 

表 4.8 預測卷基層之訓練時間 

 

表 4.9 預測池化層之訓練時間 

 

而值得注意的是不論是推論或是訓練中，每一種神經網路層之最大誤差皆落



doi:10.6342/NTU201903950

 22 

在 20%左右，而這樣的誤差又是發生於什麼樣的狀況之下？ 

 

4.1.3 較高誤差項之觀察 

為了解較大的誤差是如何發生的，我們做了以下的取樣如表 4.10所表示，可

以看到較大的誤差皆出先在實際執行時間較極小的例子中，例如：實際執行為 0.5

毫秒，預測時間為 0.6毫秒，僅僅 1毫秒的差距，但放到相對誤差中便達到了 20%

以上的誤差。 

表 4.10 不同參數之預測與實際之相對誤差 

 

了解到會在什麼樣的狀況下會產生較大的誤差之後，我們便做了另一項統計，

以了解我們的深度學習模型對於這樣的參數所進行的預測是低估還是高估，統計

的結果如下圖 4.2與圖 4.3表示。 
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圖 4.2 不同參數之預測與實際曲線 

 

圖 4.3 圖 4.2之各點相對誤差 

在圖 4.2中每一點皆為一組輸入參數之排列組合，縱軸為時間之對數，藍色線

表示預測值；而橘色現為實際值，可以看到大部分的藍色線接在橘色線之下方，而

為了更清楚地看出差別，我們整理了圖 4.3，其中橫軸為每一組的編號，縱軸則為

個組之誤差，可以由圖中看出大部分的誤差皆為負值，而實際的結果也是如此，圖
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中包含有 100多組參數，有 90組的誤差皆為負值，比例大約為 70%，這表示的是

我們的深度學習模型在預測時較常發生低估執行時間的狀況，那又是什麼樣的原

因造成的呢？ 

 

4.1.5 TensorFlow Timeline 

由於發現了上述低估時間的問題後，我們便將注意力放在硬體方面是如何去

執行深度學習模型的運算，我們所使用的效能分析器為 TensorFlow Timeline，這也

是 TensorFlow所提供之 API可以幫助我們知道在硬體中是如何實現深度學習模型

的運算，包含該各個指令從何時開始計算，計算了多長時間等等的資訊皆可由此效

能分析工具得到。下圖 4.4 與圖 4.5 為輸入不同參數之分析結果，兩者所測試的

平台皆為 Nvidia GeForce GTX 1080，所執行的指令皆為 tf.layers.conv2d。 

 

圖 4.4 TensorFlow Timeline分析結果 1 

 上圖 4.4所輸入的參數為：影像大小＝224*224、維度＝3、批次大小＝64、核

心大小＝3*3、神經元個數＝96、步長＝1；執行時間為：136.15毫秒。 
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圖 4.5 TensorFlow Timeline 分析結果 2 

上圖 4.5所輸入的參數為：影像大小＝32*32、維度＝1、批次大小＝1、核心

大小＝5*5、神經元個數＝6、步長＝4；執行時間為：0.55毫秒。 

而圖中的/device:GPU:0/stream 項表示為 GPU 正在執行該指令之運算；而

/job:localhost/replica:0/task:0/device:GPU:0 項則表示指令執行的要求須排隊傳入

GPU 的核心之中已執行相對應之指令，由圖 4.4 可看出此項幾乎不會耗費時間，

但到了圖 4.5的狀況則完全不同。 

在圖 4.4中可以觀察出，所有的指令皆為一個接著一個在執行，但在圖 4.5的

指令與指令之間 GPU皆存在相當大的閒置時間，其最主要的原因便為計算量的不

同，在圖 4.4大部分的時間皆是運算，因此指令排隊進入核心的時間便可以因此被

覆蓋掉；而圖 4.5則完全不同，因為其計算量過小，因此造成一個指令執行完後，

下一個指令的要求還沒有傳入核心中，因此 GPU無法執行下一個指令，必須等到

進入核心後方可以執行，便因此造成 GPU 有許多的閒置時間，也可以看出圖 4.5

之執行時間基本上就等於了指令的排隊時間，並且這些排隊時間的時長範圍可以

由 0.4毫秒到 0.9毫秒。 

由 TensorFlow Timeline 的分析結果可知，在執行時間極小的軟體參數排列組

合中，GPU 在進行運算時會有許多不確定時長的閒置時間，也是因為這樣的不確

定，造成模型無法有效地對這樣的組合作準確的預測。 
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但是，雖然這樣的組合的相對誤差較大，但在絕對誤差中也都不會超過 1 毫

秒，這樣的誤差其實在做整個深度學習模型的效能預測中，是非常有可能被其他種

組合覆蓋掉的。 

 

4.2 完整模型之預測 

本章節將針對完整的卷積神經網路做預測，我們選用的比較基準為TensorFlow

所提供[13]，選用的卷積神經網路包含了有：AlexNet、VGG-16、ResNet-50[14]以

及 InceptionV3[15]，預測的項目包含了訓練及推論，實驗的平台為 Nvidia GeForce 

GTX 1080。 

預測的結果如表 4.11至表 4.14所示，各表中之橫軸表示批次的大小；縱軸表

示的為執行時間，藍色曲線為預測值；橘色曲線為實際值。  

表 4.11 AlexNet 
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表 4.12 VGG-16 

 

表 4.13 ResNet-50 

 

表 4.14 InceptionV3 
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由上四表可看出在整個神經網路的預測中，並不會遇到前一章節所發生的問

題，其原因便是在整個神經網路的運算中，執行時間極小之排列組合並不佔大多數，

誤差便會因此而被均攤掉，而在表中也可觀察到，隨著批次的大小的增加，準確率

也跟著上升，不僅如此，在神經網路的架構越來越大的同時，準確率也有跟著上升

的趨勢，這些種種的結果皆表示了，在一整個神經網路中，即便有幾層的執行時間

很小，導致預測該層執行時間時的相對誤差較大，但其執行時間主要還是有那些計

算量較大的網路層所決定。 

 

4.3 其它硬體架構之預測 

本章節要做的實驗為測試我們的研究方法是否能去區分不同種類的硬體架構，

下表 4.15 為本次的實驗對象，一樣包含 Pascal、Volta 以及 Turing 三種不同的架

構，並且在本次的實驗中，我們增加了一個編號來區分不同的硬體架構之外，還新

增了 CUDA核心數、峰值效能、記憶體帶寬以及時脈頻率當作硬體配置的參數一

起加入神經網路的訓練之中。 

表 4.15 實驗配置 2 

 

單層的神經網路預測我們選擇以預測卷積神經網路的推論時間做呈現，其中

我們訓練的平台為 Nvidia GeForce GTX 1080，訓練的結果如下表 4.16所示，由表
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中的結果可以看出，只要在訓練時輸入的參數足夠，我們的神經網路是可以分辨出

不同的架構並且使用各架構所對應之公式去做計算。 

表 4.16 預測不同硬體架構之卷積層推論時間 

 

而預測完整的神經網路則如下表 4.17所示，表中的橫軸表示對不同的硬體做

的預測，縱軸為相對誤差。由此表中的縱軸最高值可觀察到，對於所有卷積神經網

路之執行時間的預測準確率接在九成以上，並且由表也可以較清楚的看出隨著神

經網路架構的成長，誤差皆有下降的趨勢，其中的原因便與前一章節所提到的相同，

即隨著神經網路的成長，其中預測誤差較大的那幾層在做運算時所佔的比例並不

高，因此即便對其預測的誤差較大，但只要能夠準確的預測該神經網路中計算量較

大的幾層，即可準確預測整個網路的執行時間。 
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表 4.17 預測不同硬體架構之神經網路執行時間 

 

 

4.4 未取得硬體之預測 

此實驗為本研究之最後一項實驗，同時也是最重要且最最有挑戰性之實驗，本

實驗的目標為預測未取得之硬體效能，我們選用的機器如下表 4.18，其中包含了

五種 GPU，所有的 GPU皆同為 Pascal架構之加速器，其中各機器主要的差異在於

CUDA核心數、記憶體帶寬、峰值效能以及時脈頻率種種硬體參數配置，因此在執

行上會有效能上的差異。而這些參數也一併被加入到我們所建之深度學習模型中

當作學習的資料。 
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表 4.18 實驗配置 3 

 

 這裡我們選擇呈現預測單層卷積神經網路之訓練時間的結果，如下表 4.19，

其中最後一行的硬體表示為：訓練模型時所使用的資料不包含此機器之資料 。以

最後一行之 Node3-1為例，其代表的意思為，在訓練的過程中，其中訓練的資料

只包含了 Node 3-2至 Node 3-5之參數以及執行時間，而到了推論時，也僅僅只

有輸入 Node 3-1之參數。以此類推，其他列亦是如此。 

 而由表 4.19之結果可知，預測結果均不如先前所呈現，主要還是因為其中

雖然各硬體皆為相同的架構，但其效能上的差異並不是呈線性關係，因此在訓練

資料有限的狀況下其訓練的準確度也有限。雖然說準確度無法達到前幾章節所顯

示，但其準確率依舊有達到八成以上的效果。而接下來將呈現對於一整個神經網

路的預測結果。 
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表 4.19 預測未取得之硬體之卷積層訓練時間 

 

 下表 4.20 至表 4.23 為對於未取得硬體之完整卷積神經網路之預測，我們所

預測的平台為 Nvidia GeForce GTX 1080，可以觀察到其準確率依舊不如前段章節

所呈現，但其總體而言也有九成左右的準確率，而由於我們在收集資料的同時，皆

有對計算量較大之神經網路層做特別的優化，因此觀察到隨著神經網路的更深及

輸入的圖片更大的同時，其中預測的準確率也跟著上升。 

表 4.20 AlexNet (未取得之硬體) 
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表 4.21 VGG-16 (未取得之硬體) 

 

表 4.22 ResNet-50 (未取得之硬體) 

 

表 4.23 InceptionV3 (未取得之硬體) 
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由於在實作 TensorFlow所提供之 Benchmark時，其中數據的呈現方式皆是以

吞吐量也就是執行效率來表示，因此下表 4.24 與表 4.25 便是以相同的方式去做

呈現。 

表 4.24 推論之吞吐量預測 

表 4.25 訓練之吞吐量預測 
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第五章 結論與未來目標 

 由本研究可以知道，在做效能預測時，即便是使用公式推導的方式來做預測，

其中執行時間並不會單純地與批次大小呈現線性關係，這點即是使用公式法最明

顯也是最致命的缺點。 

而我們所提出的：以深度學習的方式來做預測，雖然說我們的方式需要有收集

資料的步驟，但可以看出在單一機器的情況下皆可準確的預測出結果，不論是推論

或是訓練、單層亦或是多層。 

且這樣的方法不僅僅只針對單一機器，在實驗中我們也將其拿來預測不同機

器甚至是做不同架構之間的預測，並且也得到了準確的結果，因此這也表示我們的

模型是有足夠的能力去區分不同的架構並針對不同的硬體做不同的預測。 

最重要的是，我們的模型亦可以對新的或是未取得的機器之效能做簡單的概

算以及分析。藉由深度學習的方式，我們雖然花了部分時間收集足夠的資料及訓練

模型，但其為我們省去的是研究底層硬體的計算，並且在日後的有新的機器或是模

型被提出時，我們要做的也只是調整輸入模型的參數，便可在第一時間對其做簡易

的效能分析。如此一來，便可以幫助日後的使用者可以快速地挑選所需要的加速裝

置或者是深度學習模型的參數配置。 

雖然本研究可以對未取得之機器之效能做簡單的預測及分析，但我們依舊希

望在日後可以將其準確率更加的提升，最理想的狀況即是將其提升至和單一機器

之預測結果相同。 

另外隨著深度學習的發展，單一加速器的裝置效能越來越無法滿足日新月異

的應用，因此許多人開始將其應用投入到分散式的裝置上執行以提高效率，因此本
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研究也希望可以對分散式裝置做相關的預測及分析，不論是單一機器上的多台加

速器亦或是以網路連接之多台加速器。 

另外，現在也有越來越多的異質加速平台，而我們的目標也不僅僅是放在個人

電腦的效能預測上，我們希望能將這樣的預測方式移植到嵌入式系統上，像是 TX2、

FPGA…等等不同的機器，甚至是 TPU也是我們日後的研究目標，並且也希望能夠

將不同的深度學習之軟體架構像是 PyTorch或是 Keras。 

甚至是加入更多樣的硬體參數像是 GPU的使用率，此參數的使用場境主要應

用於神經網路有分支時。例如：神經網路有 A與 B兩分支，其中單獨執行 A會花

上 1秒且使用率為 60%；單獨執行 B會花上 0.8 秒且使用率為 50%。以上述的例

子，若是今天神經網路並不是以 Critical Path執行而是同時執行兩分支時，是否可

以利用執行時間與 GPU使用率這樣的參數搭配推導出一個公式，並以此在日後可

以更好的預測更加複雜的神經網路。 

隨著深度學習的快速發展，這樣的快速效能分析工具的研究也會愈發重要，因

此我們所提出的方式不僅所需要的步驟及背景知識不多外，這樣的方式同時也是

可模組化的，對於使用者而言可以輕鬆地增加或減少訓練時所需的參數已訓練出

自己的效能預測之深度學習模型。而我們也希望本研究可以幫助許多公司在做深

度學習的應用時，可以使用我們的工具快速篩選所需要購買的加速裝置甚至是決

定其他的硬體配置。 
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