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1. はじめに 

画像認識の分野において、ニューラルネット

ワークを用いた人工知能での認識能力は高く、

特に畳み込みニューラルネットワーク（CNN）
[1]を用いた画像認識能力は、非常に精度が高い。 

そのCNNの認識能力をさらに高める手法の

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[2]を始めとした様々な活性化

関数が提案され、ネットワークに組み込まれて

いるが、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、二つの活性化関数の特徴を合わ

せた新しい活性化関数を提案し、ネットワーク

に適用することで他の関数と比較する。さらに、

その結果から関数の特徴と学習の向上の関係

について明らかにすることを目的としている。  

 

2. ニューラルネットワークのおける活

性化関数 

 現在、画像認識おける CNN に組み込む関

数として、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。 

 しかし、v が 0 以下の時に勾配が無くなる

ことによってユニットが死んでしまうという

問題点も挙げられている。 

 そこで、ReLU関数の負の領域を拡張した、

PReLU関数[3]が提案されている。PReLU関数

は次のように示される。 

 

𝑃𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑣) =  {
  𝑣    (𝑣 > 0)
  𝑎𝑣   (𝑣 ≤ 0)

       (1) 

 

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。 

 PReLU 関数は、層ごとに最適な関数に学

習することで、ReLU関数よりも優れた結果

を残した例も報告されている。また、負の値

をとることで、ユニットが死んでしまう問題

点も改善されている。しかし、その一方で負

領域が線形で飽和しないため、ノイズの影響

を強く受けてしまうといった問題点も指摘さ

れている。 

 また、ReLU関数の負領域を非線形的に拡

張した ELU 関数[4]も提案されており、次の

ように示される。 

 

𝐸𝐿𝑈(𝑣) =  {
    𝑣     (𝑣 > 0)

𝛼(𝑒𝑣 − 1) (𝑣 ≤ 0)
          (2)  

 

 しかし、ReLUの持つスパース性は失われて

おり、場合によってはReLUよりも精度が下が

ってしまうことがある。 

 

3. 新しい活性化関数の提案 

PReLU関数は活性化関数に学習するパラメ

ータを増やすことでネットワークの表現力を

上げた。また、ELU関数は負領域を非線形に

拡張することでReLUの持ついくつかの問題

点を解決している。 

ここで、これらの二つの関数に注目し、双方

の特徴を持った新しい活性化関数を提案する。 

文献[5]ではこのような活性化関数が示され

ている。 

 

ℎ(𝑣) =  

{
 

 
1

2
 (2 − 

1

1 + |𝛾|
)   (𝑣 > 0)

1

2
 ( 

1

1 + |𝛾|
)           (𝑣 ≤ 0)

             (3) 

 

ただし、γ =  v/2k, 𝑘 > 0。 

 

この関数は、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
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ことができる。また、関数を積分することで、

ReLU関数から線形関数まで非線形的に変化

させることができる。 

ここで、この特徴に注目し、目的の特徴を持

った関数を導出していく。 

 

まず、関数の負の領域だけに注目し、2kを

パラメータ𝑎に置き換え簡略化する。 

 

ℎ̂(𝑣) =  
𝑎

𝑎 −  𝑣
       (𝑣 <  0)             (4) 

 

 

 次に、積分時に正の領域を常に線形にするた

め、入力に関わらず出力を1とする。また、こ

のままではパラメータが指数表記になること

や、ゼロ除算が発生してしまう可能性があるの

で、𝑎を𝑒𝑥𝑝(𝑎)に置き換える。さらに、積分時

に式を簡略化するために二乗する。 

 

ℎ̃(𝑣) =  {

        1                 (𝑣 ≥ 0)

(
  𝑒𝑎

𝑒𝑎 − 𝑣
)
2

      (𝑣 <  0)
       (5) 

 

 

ここで、関数を積分することで次式が得られ

る。 

 

∫ℎ̃(𝑣)𝑑𝑣 =  {

      𝑣 + 𝐶1               (𝑣 ≥ 0)

 
𝑒2𝑎

𝑒𝑎 − 𝑣
 +   𝐶2      (𝑣 <  0)

      (6) 

 

 

ただし、C1, C2は積分定数。 

さらにv=0の場合常に出力が0になるようC1, 

C2を調整することで目的の特徴を持った関数

を導出する。 

 

𝑓(𝑣) =  {
    𝑣               (𝑣 ≥ 0)

 
𝑒𝑎𝑣

𝑒𝑎 − 𝑣
     (𝑣 < 0)

             (7) 

 

 

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、パラメータ𝑎が 0付近の時、ELU関数

に似た出力を得ることが出来る(図２)。 

 
Fig 1. 本研究の活性化関数 

 

 
Fig 2. ELU関数と本研究の関数 

 

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。 

 

𝜕𝑓(𝑣)

𝜕𝑎
=  {

     0             (𝑣 ≥ 0)

−
𝑒𝑎𝑣2

(𝑒𝑎 − 𝑣)2
      (𝑣 < 0)

    (8) 

 

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。 

 

∆𝑎𝑖 ∶=   𝜀
𝜕E

𝜕𝑎𝑖
                          (9) 

𝜕𝐸

𝜕𝑎𝑖
= ∑

𝜕𝐸

𝜕𝑓(𝑣𝑖)

𝜕𝑓(𝑣𝑖)

𝜕𝑎𝑖
𝑣𝑖

               (10) 

 

ただし、𝜖は学習率、∑𝑣𝑖は𝑎𝑖に対応する全て

の𝑣𝑖における合計を表す。 
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4. 数値計算と比較 

ReLU関数、PReLU関数、ELU関数と本研

究の活性化関数をCNNの畳み込み層に組み込

み、一般物体データセットCifar-10を用いてそ

れぞれ学習させた。また、PReLU関数と本研

究の活性化関数はチャネルごとにパラメータ𝑎

を所有している。 

次に、実験に用いるCNNの構造を図3に示す。

このCNNはDrop out、Max pooling層、全結

合層を除くと9つのレイヤーを有しており、 

それぞれのレイヤーは畳み込み層、バッチ正規

化層、活性化関数で構成されている。入力する

画像はランダムに反転、明るさ、コントラスト

を調整することで訓練画像のデータの水増し

を行っている。 

また、表１に各層でのカーネルのサイズ、チ

ャネル数、パラメータの合計数を示す。 

 

Fig 3. ネットワークの構造 

 

表 1. ネットワークのパラメータ数 

 kernel 

size 

channel parameter 

1 1 64 64 

2 3 64 576 

3 5 64 1600 

4 1 128 128 

5 3 128 1152 

6 5 128 3200 

7 1 256 256 

8 3 256 2304 

9 5 256 6400 

10(FC)  256 256 

SUM   15936 

ただし、PReLU 関数及び本研究の活性化

関数ではパラメータ数がチャネル数だけ増加

する。ミニバッチサイズは 100、学習アルゴ

リズムは Adam[6]、epoch 数は 200 とした。

また、それぞれの関数の訓練データにおける

損失の推移を図４に示す。次に、それぞれの

関数の検証データにおける損失の推移を図５

に示す。次に、ネットワーク中間の第 5レイ

ヤーにおける PReLU 関数と本研究の活性化

関数のパラメータ𝑎の値の推移を図６、図７

にそれぞれ示す。また、訓練後の最終的なネ

ットワークでのテスト結果と、1step ごとの

計算時間を表２に示す。最後に、計算開始か

ら 3時間経過した時点での訓練データでの損

失を表３に示す。 

 

 
Fig 4. 訓練データでの損失 

 

 

Fig 5. 検証データでの損失 

 

 

Fig 6. PReLU関数のパラメータ𝑎の推移 
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Fig 7. 本研究の関数のパラメータ𝑎の推移 

 

 

表2. 損失、正解率と計算時間 

 ReLU ELU PReLU Present 

Loss 0.355 0.316 0.280 0.258 

Test_Loss 0.394 0.414 0.455 0.429 

Accuracy(%) 88.7 88.8 90.0 90.9 

Test_Acc(%) 87.5 87.6 86.9 88.0 

Time(ms) 21 22 26 30 

 

表3. 計算開始から3時間時点での損失 

 ReLU ELU PReLU Present 

Loss 0.351 0.347 0.314 0.308 

 

 

5. おわりに 

本研究では、PReLU関数とELU関数が持つ

それぞれの特徴に注目し、それを引き継いだ新

しい活性化関数を提案した。今回の数値計算で

はパラメータを導入したことによってネット

ワークの表現力をPReLUと同等かそれ以上に

高めつつ、未知のデータに対しても強い特性が

得られた。また、計算時間は今回比較した関数

の中では最も長かったが、単位時間ごとの学習

効率においてはむしろ良い結果が得られた。 

今後はさらに複雑なネットワークでも学習

を行い、活性化関数についてより詳しく調べて

いきたい。 
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