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報告摘要 

本專題著重於應用深度神經網路於貓狗和貓狗品種的識別，旨在展現人工智慧在圖

像識別領域的實際應用。我們利用 Kaggle 提供的貓狗數據集，在 Colaboratory 平台上

建立神經網路模型並進行訓練。 

這項研究的動機來自於當前圖像辨識技術的快速發展，以及深度學習模型在這個領

域的卓越應用。隨著大數據的蓬勃發展和硬體運算能力的提升，圖像辨識已成為人工智

慧領域中一個極具前景且引人注目的研究方向。透過這項研究，我們期望能更深入地理

解圖像辨識技術，同時為實際應用領域提供有價值的貢獻，並推動該技術在社會中更廣

泛的應用。 

在研究中，我們不僅對原始數據進行預處理，還討論了數據集的大小對於預測正確

性的影響。我們發現手動裁剪數據集能顯著提高模型的學習性能，且擴大數據集有助於

減少過度擬合的現象，進一步提升預測的準確性。此外，我們採用了多種數據增強技巧，

同時紀錄其他訓練參數的設置對模型訓練的影響，以找出最佳的預測正確性。 

我們的目標是透過評估訓練過程中的預測正確性和損失值的變化，來建立一個高效

且準確的貓狗辨識深度神經網路模型。本專題將有助於深化對神經網路在實際應用中性

能的理解，同時提供實用的模型優化經驗。 
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本文 

一. 研究主題：深度神經網路應用於貓狗辨識 

 

二. 研究背景和動機： 

神經網路的發展對現代科技產生了深遠的影響，並為未來的人工智慧研究和應

用奠定了堅實的基礎。在神經網路中，含有多個神經元，每個神經元代表一個計算

單元，這些神經元透過不同的權重彼此連接。神經網路通過調整這些權重以學習和

適應不同的任務，使其具有辨識目標、做出預測，甚至在未見過的數據上進行泛化

的能力。 

在應用方面，神經網路在影像辨識、語音辨識、自然語言處理等領域取得了顯

著的成就，其靈活性和適應性使得它成為解決複雜問題和執行智能任務的強大工具。 

這項研究的動機源於當前圖像辨識技術的快速發展，以及深度學習模型在這個

領域的卓越應用。隨著大數據的蓬勃發展和硬體運算能力的提升，圖像辨識已成為

人工智慧領域中一個極具前景且引人注目的研究方向。透過這項研究，我們期望更

深入地理解圖像辨識技術，同時為實際應用領域提供有價值的貢獻，並促進該技術

在社會中更廣泛的應用。 

 

三. 研究目的： 

我們的目標是透過評估訓練過程中的預測正確性和損失值的變化，來建立一個

高效且準確的貓狗辨識深度神經網路模型。此外，我們的研究還將著重於數據集的

預處理和擴充，並探討如何建構神經網路來降低模型的過度擬合。 

初步目標是建立一個能有效識別這些動物的神經網絡，隨後將功能擴展至精準

辨認各種品種，以助於動物福利和預防疾病。該系統還計劃應用於動物收容所、獸

醫診所及生物多樣性研究，提供數據支持和分析。 

 

四. 研究過程： 

(一)挑選貓狗數據集： 

我們的數據集來自於Kaggle，其中包含了 15個狗的品種和 8個貓的品種，

每個品種都包含了 170 張相應品種的圖像，這些圖像格式為.jpg 或.jpeg。由於

我們的研究主題是貓狗辨識，我們從 Kaggle 的數據集中挑選出 6 個狗的品種

和 6 個貓的品種，每個品種均包含 168 張相應品種的圖像，成為我們最終的原

始數據集。 
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由於辨識貓狗為二分法預測，我們希望每種動物類別（貓和狗）的數據量

均佔總數據集的 50％，這種平衡的數據結構對於我們的研究具有以下優點： 

首先，這種平衡確保了數據集中不會出現對某一類別的偏見，這有助於減

少模型在訓練過程中過度偏向於學習任何一個類別的風險。其次，均衡的數據

集有助於提升模型的泛化能力，使其能夠更有效地學習和識別不同類別的特徵，

這在面對新的未知數據時特別重要。這樣的均衡分佈也有助於減少過度擬合的

現象，因為模型不會過分依賴於某一類別的特定特徵，從而提高其在實際應用

中的表現。 

均等分佈的數據還能提供更準確的性能評估。在測試階段，模型需要在兩

個相同規模的類別上展示相似的準確率，這樣的設置有助於更公平、全面地評

估模型的性能。最後，這種數據結構還可以提高訓練效率，因為數據分佈均衡，

模型在學習過程中可以更均等地從每個類別中獲取信息，這不僅加快了模型收

斂的速度，還提高了結果的一致性。 

我們選擇的數據集結構將有助於我們建立一個均衡、高效且具有強大泛化

能力的深度神經網路模型。 

(二)數據集預處理： 

我們希望數據集的圖片能夠更加地單純，避免任何不必要的干擾對訓練過

程造成影響，所以我們對圖片進行了手動的預處理。我們認為狗與貓的面部特

徵是區分它們的關鍵，所以我們刻意裁去了圖片中多餘的背景以及貓狗的身體

其他部分，並以方形來裁剪每一張貓狗圖片，最終只保留了它們的完整頭像。

此專注於面部的裁剪方式，旨在幫助模型辨識重點區域，從而提高模型的預測

正確性。 

同時，我們也對數據集進行了嚴格的質量控制。我們刪除了那些含有多隻

狗或多隻貓的圖片，以確保每張圖片只含有單隻貓狗的頭像。另外，我們還排

除了那些貓狗的假圖片以及過度暗淡或過度明亮的圖片。這些做法是為了確保

圖片質量的一致性，並為深度神經網路模型提供最佳的學習素材。 

經過這一系列細心的預處理後，我們得到了一個高質量、專注於面部特徵

的數據集。這個經過優化的數據集包含了 6 個狗的品種和 6 個貓的品種，每個

品種均包含了 168 張經過挑選和預處理的相應品種圖像。此精心整理和優化的

數據集為為深度神經網路模型提供了最佳的學習素材，從而為未來建立高效且

準確的貓狗辨識深度神經網路模型奠定了關鍵的第一步。 

(三)針對數據集探討訓練結果： 

在我們的研究中，我們發現對數據集進行不同的預處理，會對最終的訓練

結果有著顯著的影響。我們首先探討了使用未裁減的原始數據集（包含 6 個狗

的品種和 6 個貓的品種，每個品種包含 112 張相應品種的圖像）進行訓練的情

況。使用未裁減的原始數據集進行模型的訓練，我們發現訓練出的預測正確性

相對較低，且過度擬合的現象相當明顯。這表示原始數據集中含有過多不必要

的信息，如背景或其他不相關的元素，這些可能都會讓模型產生混淆，導致準
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確率降低和過度擬合問題的出現，這也是我們決定手動裁剪圖片以確保每張圖

片只含有單隻貓狗的頭像，從而增加圖片質量的一致性。 

相較之下，當我們使用經過裁剪後的數據集（同樣包含 6 個狗的品種和 6

個貓的品種，每個品種均包含 112 張圖片）進行訓練時，結果得到了顯著的改

善。這些經過裁剪的圖片因只包含了貓狗的主要區別特徵：它們的面部，所以

模型的預測正確性有了大大的提升，同時也改善了過度擬合的現象。 

以上訓練結果展現了簡化數據集並專注於關鍵特徵識別的重要性。為了探

討數據集總量對過度擬合的影響，我們準備了三份含有不同圖片總量的數據集。

每份都包含了 6 個狗的品種和 6 個貓的品種，但每個品種的圖片數量分別為

56 張、112 張和 168 張，其相關的訓練結果比較會在後面的篇章做更深入的討

論。 

(四)神經網路模型的建立與訓練：  

運用 Colaboratory 來進行神經網路模型的建立與訓練。 

1. 建立訓練、驗證和測試集：在 Colab 環境中導入數據集，原先按照 70％／

15％／15％的比例劃分成訓練、驗證和測試集，但在經過多次嘗試後，發

現按照 70％／12％／18％的比例劃分成訓練、驗證和測試集，會達到更

好的預測正確性。 

2. 數據增強以及數據生成器：利用 TensorFlow 和 Keras 庫提供的功能進行

數據增強，這包括對圖像進行旋轉、平移、隨機縮放、水平翻轉等操作。

然後使用數據生成器根據指定的目錄結構讀取圖像，同時讀取相應的標籤。

我們設定輸入神經網路模型的圖像大小為32 × 32像素，每批次處理的圖

像數量為 32 張，以便進行後續的二元分類任務。 

3. 神經網路模型的建立：建立的模型包括多個卷積層，每一層都負責學習圖

像中的不同特徵。在每個卷積層之後都接了一個最大池化層，以降低特徵

圖的尺寸，進一步縮小模型的參數量。此外，我們為了防止模型的過度擬

合，引入了 Dropout 層。最後，使用全連接層進行高級特徵的學習，並使

用 sigmoid 激活函數來進行二元分類的輸出。在訓練過程中，我們使用了

Adam 優化器來有效地最小化損失函數，以提升模型的訓練效率。 

4. 神經網路模型的訓練：在這個階段，我們開始訓練模型，並在每個訓練循

環結束後進行驗證。訓練過程中，模型會根據訓練數據逐步地調整權重，

以提高模型在訓練數據上的性能。最後，我們會保存訓練和驗證的損失值

以及正確性。 

5. 評估模型性能：透過將模型應用在測試集上，獲得測試損失值和正確性，

再利用 Matplotlib 庫進行視覺化，呈現訓練過程中損失值和正確性的變化

趨勢。這將有助於我們深入了解模型的性能表現以及在訓練過程中的動態

變化。 

 

五. 研究比較與結果： 
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我們選取 6 個狗的品種和 6 個貓的品種，每個品種包含 168 張相應品種的圖像，總

共有168 × 6 × 2 = 2016張圖片，再以手動裁剪圖片的方式，來確保每張圖片只含有單

隻貓狗的頭像，進而增加圖片質量的一致性。以下數據集 A、數據集 B、數據集皆為裁

剪後的圖片。 

數據集 A：共有 2016 張照片，貓與狗各佔 50％。 

數據集 B：在每個品種中留下 2／3 的照片，共有 1344 張圖片。 

數據集 C：在每個品種中留下 1／3 的照片，共有 672 張圖片。  

(一)裁剪圖片對訓練結果的影響： 

我們以數據集 B 為基礎，在數據集 B 上進行裁剪圖片前後的訓練結果比

較，發現裁剪圖片後的模型預測正確率為 92.06%，速度為 1.077 秒／步，預測

損失率為 0.2621；而裁剪圖片前的模型預測正確率為 73.02%，速度為 3.419 秒

／步，預測損失率為 0.6017。這表示裁剪圖片可以顯著提高模型的計算效率和

準確性。 

(二)數據集總量對訓練結果的影響： 

數據集 A、B、C 的正確率分別為 95.70%、92.06%、87.12%，這顯示出數

據總量越多，模型的預測正確率越高，過度擬合的問題下降。 

(三)Dropout 率對訓練結果的影響： 

在不同 Dropout 率下，數據集 A、B、C 的預測正確率各有差異。特別是在

數據集 B 和 C 上，0.2 的 Dropout 率對提升預測正確率非常有效。但數據集 A

在無 Dropout 下的性能最好。 

藉由預測正確率和預測損失值的比較，我們可以看到 Dropout 在不同的數

據集上對於提高模型預測正確性和減少預測損失值的效果不同。對於較大的數

據集，無 Dropout 時預測正確率最高和預測損失值最低，但輕微的 Dropout 也

能維持較高的預測正確率和較低的預測損失值，從而提供更好的泛化能力。對

於中等和較小的數據集，使用 Dropout 能夠達到提高模型預測正確性和減少預

測損失值，這表明這些數據集更容易受到過擬合現象的影響，特別是在數據集

較小時，模型會出現較嚴重的過擬合現象，更需要透過引入 Dropout 來有效地

緩解這一問題，從而使模型在面對新的、未見過的數據時表現得更加穩健。 

(四)迭代次數（Epochs）對訓練結果的影響 

模型在不同訓練迭代次數下的表現顯示，在 10 次迭代時，模型有較高的預

測正確率但也有較高的預測損失值。當增加至 20 次迭代後，預測正確率提升，

預測損失值降低，顯示出更好的數據擬合。但在 30 次迭代時，模型的預測正確

率和預測損失值與 10 次迭代相似，暗示過度擬合的現象可能發生，因為性能沒

有進一步改善。這表明 20 次迭代是這些設置中的最優選擇，提供了最佳的預測

正確率和預測損失值，而較無過度擬合的跡象。 

(五)數據集切割比例(訓練集％／驗證集％／測試集％)對訓練結果的影響： 
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比較 70％／15％／15％與 70％／12％／18％的數據集切割比例，後者在

訓練和測試中顯示出更高預測正確率和更低的預測損失值，表明其模型性能較

優。 

(六)學習率（Learning Rate）對訓練結果的影響： 

學習率 = 0.001 時提供了最高預測正確率和最低預測損失值，顯示出適中

學習率有利於模型有效學習並達到最佳性能。 

(七)圖片像素尺寸(pixel × pixel）對訓練結果的影響： 

圖片像素尺寸 = 32 × 32的模型有最高預測正確率和最低預測損失值，表

示較小的圖片像素尺寸已足夠捕捉重要特徵，且計算成本更低。 

 

六. 總結 

 
圖 1 Training and Validation Loss 

Training and Validation Loss 顯示了訓練集（藍色線條）和驗證集（橙色線條）的損

失值。損失值是量化預測值和實際值差異的指標：損失值越低，模型的預測越準確。一

開始，訓練和驗證損失都迅速下降，這在訓練初期是典型的現象。然而，隨著訓練持續

進行，損失值繼續下降，而驗證集損失值在降到一個點後開始出現波動，這可能是過擬

合的現象，表示模型過度學習了訓練數據，因此在驗證集上的表現較在訓練集上的表現

不佳。  
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圖 2 Training and Validation Accuracy 

Training and Validation Accuracy 顯示了訓練集（藍色線條）和驗證集（橙色線條）

的正確性。正確性隨著時間的增長而提高，這是理想的狀況。其中，訓練集正確性最終

超過了驗證集正確性，並持續改進，而驗證集正確度則趨於平穩甚至略有下降，這表示

模型可能失去了對新未見數據的泛化能力。  

由上述兩張圖來看，可以發現模型在訓練集上的性能隨時間改善，但在驗證集上的

性能改善隨時間增長而改善較少，表示有過度擬合的現象出現。為了防止過度擬合，可

能還需近一步的調整。 

 

七. 延伸研究(貓與狗品種的辨識)： 

在進一步的研究中，我們不僅實現了基本的貓狗辨識，還進行了品種辨識。透過優

化神經網絡架構，我們將數據集重新分配，原先的 70％／15％／15％ 調整為 65％／20

％／15％，以平衡數據集並減少過擬合，提升泛化能力。特別是在進行品種辨識時，這

種平衡尤為重要。 為了應對更複雜的多類別分類任務，我們增加了代表性，提高了圖

片像素尺寸至128 × 128，並將學習率調低至 0.0001，訓練週期增至 30 次。這些調整帶

來了顯著成果，貓品種辨識的預測正確率達到了 0.6218，而狗品種的預測正確率達到

0.7628。  

貓與狗品種分類的比較顯示，狗品種的辨識表現更佳，可能是因為狗之間的差異更

為顯著。而貓品種的較低辨識率及較高損失值反映出貓品種間差異較小，辨識難度較高。

訓練時間上，貓品種的分類速度略快於狗，這可能與數據集特性或模型對不同品種的適

應性有關，在貓品種分類上可能需要額外的模型優化或數據調整以提高準確率。 
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八. 心得 

我在整個研究過程中，我們從數據處理、模型構建到觀測訓練結果中學到了許

多有價值的知識和經驗。首先，我們明白了從 Kaggle 等平台獲取豐富的數據集的

重要性。在圖像預處理階段，我們深刻了解到對圖像進行裁剪和篩選的重要性，這

對提高訓練準確性具有決定性的影響。其次，透過使用 TensorFlow 和 Keras 構建

和訓練神經網絡模型，我們對卷積層、最大池化、dropout 等技術有了更深入的理

解。 

在最後的比較過程中，我們發現了一些關鍵的因素會對模型性能產生影響。圖

像預處理、數據集大小、dropout 率、訓練迭代次數、數據集拆分比例、學習率以及

圖像像素大小都是需要透過訓練結果的比對來找出最合適的設置。 

這個研究讓我們更深入地理解了深度學習在圖像識別中的應用，並提高了我們

的實際操作能力。 
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