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１ まえがき  

 近年では、畳み込みニューラルネットワーク

（CNN）[1]を用いた人工知能の画像認識能力

の精度は高く、PET/CTの画像情報による、肺

結節の自動検出[2]など、医療の分野における活

躍も期待されている。  

 そのCNNの認識能力を高める手法の一つに、

活性化関数の最適化が挙げられる。CNNにお

ける畳み込み層の活性化関数として、現在、

ReLU関数[3]が幅広く使われているが、PReLU

関数[4]やELU関数[5]など新しい活性化関数が

提案されており、どの活性化関数がどのネット

ワークにおいて最適であるかは分かっていな

いことが多い。 

本研究では、流体力学的立場から得られる非

線形活性化関数[6]をReLU関数に組み込み、

PReLU関数のようなパラメータを持つ活性化

関数を提案する。また、その活性化関数を、画

像認識を行うCNNに適用することで、パラメ

ータを持つ活性化関数の特性を明らかにする

ことを目的としている。 

 

２ 畳み込み層における活性化関数 

CNNにおける畳み込み層の活性化関数とし

て、シグモイド関数、tanh関数など多くの関

数が使われてきたが、現在ではReLU関数が幅

広く使われている。この関数は入力値vが入力

されると、max(0,v)を出力値として返す。  

ReLU関数は勾配消失問題を軽減すること

が出来るという特徴があり、畳み込み層の活性

化関数に適用することでシグモイド関数や

tanh関数よりも良い結果が得られている。 

また、ReLU関数の負の領域を拡張した

PReLU関数はReLU関数よりも優れた結果を

残した例も報告されている。 

PReLU関数は次のように示される。 

 

ただし、パラメータ aは逆伝搬により学習し、

活性化関数は最適化される。 

 

３ 流体力学的立場から構成される

ReLU関数の近似関数 

 文献[6]では次のような活性化関数が示され

ている。 

 

ただし、γ=v/2k, k > 0。 

 この活性化関数では、ネットワーク温度kを

用いて、ステップ関数からシグモイド関数を近

似することができる。 

 そこで、負の入力に対する式に注目し、入力

値vをかけ、係数を除去することで次の式が得

られる。 

 

 この式は k→0 の極限で傾き 0、k→＋∞の

極限で傾き１の線形関数に収束する。これを

ReLU関数の負の入力における式に適用し、

ネットワーク温度 kを、学習パラメータ aを

含むexp(a)に置換することで次の活性化関数

が得られる。 

 
  この活性化関数はa→-∞の極限でReLU関

数に収束し、a→+∞の極限で傾き１の線形関

数に収束する（図1）。 

 また、逆伝搬学習のために使われるvの偏微

分は次式で示される。 
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図1 . 式(4)の活性化関数 

 

また、活性化関数におけるaによる偏微分は

次のように示される。 

 
しかし、この式によって得られる勾配は非常

に緩やかなため、学習時は定数βを掛けること

で学習を高速化する。 

CNNへの実装時は、各カーネルで共有する

パラメータaiを導入する。 

それに従い、誤差関数Eによりパラメータai

は、次のように更新される。 

 

 
ただし、μはモメンタム係数、εは学習率、

Σviは aiに対応する全ての viにおける合計を

表す。 

 

４ MNISTでの数値計算 

 ReLU関数と式(4)の活性化関数をCNNの畳

み込み層に組み込み、手書き数字データセット

MNISTを使ってそれぞれ３回学習させた。実

験に用いる畳み込み層の構造を表1に示す。ま

た、畳み込み層の次の層にはプーリング層を入

れている。 

 各ハイパーパラメータはμ=0.9, β=10000, 

ε=0.001に設定し、全てのaiの初期値は0.0と

した。表2は、それぞれの関数の結果の最高値

と最低値を表している。 

 

表1 実験に用いるCNNの構造 

フィルタサイズ 5-5 

カーネル数 16-32 

 

表2  実験結果 

 ReLU 本研究の 

活性化関数 

最高正解率 0.9784 0.9800 

最低正解率 0.9721 0.9753 

 

５ まとめ 

本研究では、ネットワーク温度による関数の

分布の変化といった特徴を持つ、流体力学的立

場から構成される活性化関数を、PReLU関数

に組み込み、新しい活性化関数を提示した。 

MNISTでの実験では、3回と少ない試行回数

ではあるが、この実験で用いたCNNに関して

は、この活性化関数はReLU関数と同等か、そ

れ以上の学習能力を持っているのではないか

と考えられる。 

今後は一般物体認識のデータセットや、より

大きなCNNで実験し、この活性化関数を使っ

たCNNの性能について詳しく調べていきたい。 
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