
Chapter 6
神經網路的
優化與調教

 6-1 過擬合 (overfitting)與欠擬合 (underfitting)問題

我們常聽到很多人在說這個模型的泛化能力好不好？那甚麼是泛化能力呢？所謂

的泛化能力 (generalization ability) 是指一個機器學習算法對於沒有見過的樣本資料有

很好的識別能力。也就是此算法在定義的範圍內都能夠使用。

這邊舉一個例子，人們從幼稚園至小學開始，通過不斷的學習，因此漸漸的就可

以熟練的掌握加減法，但這是如何做到的呢？第一步可能大人先讓他們知道了有阿拉

伯數字的存在，漸漸地開始會從一數到十，再來可能就開始教導他們先拿一顆糖果，

再拿一顆糖果，這樣有多少顆這就是相加，然後吃掉了一顆糖果，這樣就是相減，

漸漸的從個位運算到十位運算，再慢慢地推廣到了多位數的加減法運算。

對於機器學習算法也是如此，我們通過資料及撰寫的演算法讓機器知道基本知

識後，之後算法通過自己的學習 ( 也就是訓練 )，推廣至更多對於相似資料的識別能

力，如果機器在不斷的測試中都能夠識別正確，那麼我們認為機器已經總結這類資

料的共同特徵與相似處，但如果說機器只能辨識我們給定的資料，而沒辦法識別其

他的資料 ( 例如他只能辨識我們給定的狗照片、但其他的狗照片無法辨識 )，那麼我

們認為機器只是死記硬背，並沒有學以致用的能力，這樣就是泛化能力非常的低，

同時我們也把這種現象叫做這個算法「過擬合 (overfitting)」了。

另外還有一種狀況稱「欠擬合 (Underfitting)」，意思是我們訓練出來的機器算

法，在識別資料時所給的答案值與真實答案之間有顯著的落差，造成這個機器算法

沒有什麼用處。例如希望機器去學習甚麼是貓跟狗，結果最後你給機器不管是甚麼

動物圖片，他都識別成貓跟狗，這個我們就稱為欠擬合 (Underfitting)，因為這個算法

連貓狗的特徵都無法學習出來。
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那甚麼情況下會產生過擬合與欠擬合的狀況呢？主要有兩個原因：「模型容量」

與「訓練的資料多寡」。

6-1-1 模型容量

在機器學習的領域中，我們會說容量 (capacity) 是模型擬合複雜函數的能力。一

種可以表現模型容量大小的指標為模型的假設空間 (Hypothesis Space) 大小，即模型

經由輸入可以得到的映射集的範圍大小。假設空間如果越大，從假設空間中搜索出

逼近真實資料的模型的函數也就越有可能；相反的，如果假設空間非常小，就很難

從中找到逼近真實模型的函數。通常，越是複雜的模型其容量越高，但是容易造成

過擬合。反之，越是簡單的模型其容量越低，卻容易導致欠擬合。這邊我們用一個

範例來解釋上面的說明。假設考慮樣本資料點來自於五次多項式，為了讓資料模擬

得更接近真實情況，因此這邊加了一些噪聲 ( 誤差 )，其資料分布圖如下 ( 圖 6-1)。

圖 6-1　資料散布情形

接下來我們利用多次多項式來找到一條能夠較好地逼近真實數據的分佈。首先一

開始找一次多項式，即 y = ax + b，如圖 6-2，從圖中可以發現假設空間大於一次多項

式的空間，因此接下來稍微增大假設空間，令假設空間為所有的 3 次多項式函數，

即 y = ax3 + bx2 + cx + d，如圖 6-3，從圖中發現雖然他比一次多項式模型表達了更廣

的假設空間，但很明顯的還是表現得不夠好。
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因此再次加大假設空間，使得可以搜索的函數為 5 次多項式，即 y = ax5 + bx4 + 

cx3 + dx2 + ex + f，在此假設空間中，可以搜索到一個較好的函數，如圖 8.4 中 5 次多

項式所示。

圖 6-2　一次函數容量表示圖

圖 6-3　三次函數容量表示圖

因此再次加大假設空間，使得可以搜索的函數為 5 次多項式，即 y = ax5 + bx4 + 

cx3 + dx2 + ex + f，在此假設空間中，可以搜索到一個較好的函數，如圖 6-4 中 5 次多

項式所示。
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從上面範例中可以發現，函數的假設空間如果太小則無法找出一個函數模型能逼

近樣本，而造成欠擬合 ( 如圖 6-5(a)) 的情形，所以函數的假設空間越大，就越有可

能找到一個函數能夠更好地逼近真實分佈的函數模型。但是這樣也有缺點，因為較大

的假設空間會增加搜尋的難度與時間。此外，雖然較大的假設空間可以找到更好的

函數模型，但由於樣本躁聲 ( 誤差 ) 的存在，較大的假設空間中也包含了表達能力過

強的函數 ( 因為把訓練樣本的躁聲誤差跟著學習進來 )，造成了過擬合 ( 如圖 6-5(b))，

傷害了模型的泛化能力。因此怎麼挑選合適容量的學習模型來完成適度的擬合 ( 如圖

6-5(c)) 也是一個非常大的挑戰。

圖 6-4　三次函數容量表示圖

圖 6-5　(a)欠擬合　(b)過擬合　(c)適度擬合
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6-1-2 如何識別模型過擬合

對於機器學習或深度學習的模型而言，我們不僅要求它對訓練數據集有比較小的

訓練誤差，同時也希望它可以對未知數據 ( 也就是我們用的測試集 ) 也有很好的擬合

結果 ( 泛化能力 )，這樣所產生的測試誤差被稱為泛化誤差 ( 如圖 6-6 過擬合區的泛

化誤差曲線 )。而怎麼去測量泛化能力的好壞，最直觀的觀察與計算方式就是去分析

模型的過擬合 (overfitting) 和欠擬合 (underfitting) 的情形。一般來說，訓練過程中模

型複雜度與誤差會是如圖 6-6 所示的一個曲線圖。

圖 6-6　模型複雜度與誤差關係圖

基本上，我們可以從模型的訓練與測試的準確度或者式誤差圖表的顯示，來識別

出是否有過擬合或者式欠擬合的情形。從圖 6-6 可知，當給定一個訓練數據集，如果

模型的複雜度過低，很容易出現欠擬合狀況；如果模型複雜度過高，很容易出現過

擬合狀況。因此解決欠擬合和過擬合的一個辦法是針對數據集選擇合適複雜度的模

型 ( 中間那條虛線 )。

此外，以訓練集跟驗證集的訓練週數與準確度來說，如圖 6-7。由於模型在訓練

過程中對於訓練資料反覆學習，因此準確度會逐漸上升，但驗證資料集不會參與訓

練，因此過了某個週期後，如圖 6-7 中間那條虛線，準確度會開始下降，而這個狀況

也是代表模型開始產生過擬合，因此可以提早停止訓練避免過擬合。
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由於現代深度神經網路能夠表達的模型能力非常強，但往往訓練數據集資料量不

夠，導致無法學到更多資料的泛化特性，也因此很容易出現過擬合現象。那麼如何

有效的檢測並減少過擬合現象呢？在實務上有許多有效方法可以來避免模型過擬合，

以下便提出了一些常見的方法，並會在各節中詳述並實際演練。

圖 6-7　訓練週期次數與準確度關係圖

 6-2 數據集劃分

在訓練一個模型的時候，我們所搜集到資料並不能全部拿來當作訓練集做訓練，

必須保留一些資料當作測試資料來評估模型最後訓練的結果好壞。一般最簡單的狀

況下會把資料會被切分成測試集 (training) 跟訓練集 (test) 兩種。但由於有時候希望在

訓練的過程中能夠有一些資料不參與訓練但是卻要拿來驗證模型參數的好壞，因此

這時候會把資料劃分會分成三種，分別是：訓練集 (training)、驗證集 (validation) 和

測試集 (test)。

這裡舉個學習英文語言的範例來描述三個數據集：
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一、訓練集 (training)

舉例來說就是補習班上課學習英文，藉由不斷的學習英文讓自己對於英文的能力

不斷提升。所以訓練集 (Training Set) 主要用在訓練階段，用於模型擬合，直接參與

了模型參數調整的過程。

二、驗證集 (validation)

舉例來說就是補習班的模擬考，這時你會根據模擬考的成績去推斷你的英文哪邊

還需要加強、或者調整學習方式重新學習。因此驗證集 (Validation Set) 在整個訓練的

過程中是用於評估模型的擬合能力與超參數調整的依據。但是驗證集並非一定需要，

不像訓練集和測試集。如果不需要調整超參數，就可以不使用驗證集。

三、測試集 (test)

就像是參加英文檢定考試，用來評估你最終英文學習結果。因此測試集是用來評

估模型最終的泛化能力。這邊要注意的是測試集是為了能評估模型真正的擬合能力，

因此測試集不應該變為調整參數或選擇特徵等依據。

訓練集、驗證集和測試集可以按著自己定義的比例來劃分，比如常見的 60%：

20%：20% 的劃分，圖 6-8 演示了 Fashion-MNIST 圖像分類數據集的劃分示意圖。

圖 6-8　圖像依訓練集 -驗證集 -測試集分類
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以下提供了三種數據集切割方式：

1. 方法一：利用 sklearn內的 train_test_split()函式，範例如下：

程式範例 ｜ ch06_1

程式輸出

當分割完成後，訓練時可以在 validation_data 參數做設定，如下範例。
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2. 方法二：利用 tf.split()函式

 tf.split() 函式定義如下：

 tf.split(value, num_or_size_splits, axis=0, num=None, name='split')

 參數解釋：

(1) value：準備切分的張量

(2) num_or_size_splits：準備切成幾份

(3) axis：準備在第幾個維度上進行切割

程式範例 ｜ ch06_2
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程式輸出

3. 方法三：利用 fit()函數訓練時直接指定分割

 

 6-3 提前停止 (Early stopping)

在圖 6-7 中可以看到，在訓練的過程中，即使在相同的網路設定下，隨著訓練的

進行，可能觀測到不同的過擬合、欠擬合狀況。在訓練的前期，隨著訓練的進行，

模型的訓練資料準確率和測試資料準確率都呈現增大的趨勢，此時並沒有出現過擬

合現象；但在訓練後期，由於模型的實際容量發生改變，因此開始會觀察到了過擬

合的現象，所以這時候就應該要停止訓練，Early stopping 是一種應用於機器學習、

深度學習的提早停止訓練的技巧。在進行監督式學習的過程中，這樣的方式很有可

能可以找到模型收斂時機點的方法。

當一個模型訓練太久時，模型就會發生所謂的 Overfitting( 過擬合 )，因為在訓練

的過程中模型過度地去擬合它的訓練資料。當然，這個模型在我們的訓練資料上會

表現得很好，可是在其他的資料、也就是所謂的測試資料上卻會顯得效果很差，也

就是這個模型的泛化性不好。

在程式範例 ch06_3 中說明如何在 TensorFlow 2 中實現 early stopping。
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