
Dropout and Batch Normalization 

向練習 4 中的 Spotify 模型新增 Dropout，並了解批次歸一化如何幫助您在複雜

的資料集上成功訓練模型。 

設定環境 

 



 

 

1） 將 Dropout 加入 Spotify 模型 

這是練習 4 的最後一個模型。增加兩個 dropout 層，一個位於 Dense 層

之後，包含 128 個單元，另一個位於 Dense 層之後，包含 64 個單元。

將兩個 dropout 率均設定為 0.3。 

 



 
訓練模型，查看新增 dropout 的效果。 

 

 

 



2) 評估 Dropout 

回想一下練習 4，這個模型傾向於在第 5 個時期(epoch)左右過度擬合資

料。這次添加 dropout 似乎有助於防止過度擬合嗎？ 

 

從學習曲線可以看出，即使訓練損失持續下降，驗證損失仍然接近恆定

的最小值。因此，我們可以看出，這次添加 dropout 確實防止了過擬合。

此外，透過增加網路擬合虛假模式的難度，dropout可能鼓勵網路尋找

更多真實模式，這可能也在一定程度上改善了驗證損失。 

 

 

探討批量歸一化(batch normalization)如何解決訓練中的問題。 

 

載入 Concrete 資料集。這次不進行任何標準化。這將使批量歸一化的效

果更加明顯。 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

在非標準化的(unstandardized)具體資料上訓練網路。 

 

 

最終得到的是一張空白圖嗎？嘗試在這個資料集上訓練這個網路通常會

失敗。即使它收斂了（由於權重初始化的幸運），它也傾向於收斂到一個

非常大的數字。 

 

 



 

3) Add Batch Normalization Layers(添加批量標準化層) 

批量歸一化可以幫助糾正此類問題。 

 

加入四個 BatchNormalization layers，分別位於每個密集層之前。 （記

得將 input_shape 參數移到新的第一層。） 

 
查看批量標準化是否可以讓我們訓練模型。

 



 

4）評估批量標準化(Batch Normalization) 

可以看到，添加 batch normalization 後，首次嘗試就取得了巨大的進步！

透過在資料通過網路時自適應地縮放數據，批量歸一化可以讓你在複雜

的資料集上訓練模型。 


