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1. まえがき 

ディープラーニング技術の台頭を皮切りに, 

機械学習分野は大きく発展している. とりわ

け強力なデータ生成モデルとして知られてい

るGenerative Adversarial Network（GAN）

は発表されて以来大きな話題を集め, フルHD

の写真画質画像を生成できるProgressive 

GAN1)や風景写真を筆で描かれた絵画のよう

にできるCycleGAN2)など様々な派生が生まれ

ている. しかしGANにはハイパーパラメータ

のチューニングが難しいことや, モード崩壊

と呼ばれる類似したデータパターンを繰り返

し生成する現象3)が起きてしまうといった課題

があり学習が非常に不安定である.  

そこで本研究では, GANの学習の安定性向

上 を 目 的 と し て Convolutional Neural 

Network （CNN）の画像認識精度を改善させ

たParametric Softsign Function4)（PSF）を

導入し, 既存手法との生成画像の比較を行う

ことでGANにおけるPSFの有用性を検証した.  

 

2. 活性化関数 

2.1 Rectified Linear Unit 

ディープラーニングで広く用いられている

Rectified Linear Unit5)（ReLU）は, 学習の逆

伝播時における勾配消失問題を抑制すること

のできる活性化関数である. しかしその性質

上, 入力値xが0以下の場合に学習が滞ってし

まう可能性があるという欠点を持つ. ReLUは

次式のように示される.  

 

 

これを補う形でReLUを発展させたものと

してLeakyReLU6)（LReLU）やParametric 

ReLU7)（PReLU）がある. LReLUは入力値x

が0未満の場合にも学習が滞ることのないよう

に , 負の入力値における出力に僅かな勾配

𝛼（𝛼 = 0.01~0.2程度）を持たせている. また

PReLUでは𝛼の値を学習によって動的に決ま

るパラメータとして扱うことで, 関数そのも

のを最適化させることができる. GANの学習

においてはこれらを用いることでモデルのパ

フォーマンスが向上することが知られている. 

LReLU及びPReLUは次式のように示される.  

 

𝑓(𝑥) = { 
𝑥

𝛼𝑥
  

𝑥 ≥ 0

𝑥 < 0
 (2) 

  

その他にも, ReLU の負の領域が非線形とな

る Exponential Linear Unit8)（ELU）も提案

されている. ELUは次式のように示される.  

 

𝑓(𝑥) = { 
𝑥                

𝛼(𝑒𝑥 − 1)
  

𝑥 ≥ 0

𝑥 < 0
 (3) 

 

2.2 Parametric Softsign Function 

本研究で取り入れたPSFはパラメータを持

つPReLUと非線形の特性を持つELUの双方

の特徴を引き継いだものである. PSFは次式の

ように示される.  

 

 

ただしαはネットワークと共に学習するパ

ラメータとする.  

この活性化関数は, 𝛼 → −∞の極限でReLU

関数に収束し, 𝛼 → +∞の極限で傾き1の線形

関数に収束する（Fig.1参照）. PSFは負の領域

において層ごとに関数が最適化される非線形

な関数であるため, ネットワークの表現力向

𝑓(𝑥) = { 
𝑥

0
  

𝑥 ≥ 0

𝑥 < 0
 (1) 

𝑓(𝑥) = {

𝑥            

 
𝑒𝛼𝑥

𝑒𝛼 + |𝑥|
 

(𝑥 ≥ 0)

(𝑥 < 0)
 (4) 

−日本大学生産工学部第53回学術講演会講演概要（2020-12-12）−

ISSN 2186-5647

― 135 ―

2-23



Fig.1 ReLU & Parametric Softsign Function 

 

上に大きく貢献している. これにより, GAN

の生成モデルが多様な表現力を獲得すること

が期待できる.  

 

3. モデルの構築 

本研究ではDeep Convolutional GAN 9)

（DCGAN）をpythonとkerasを利用して実装

し, 比較検証のため, 既存の活性化関数として

LReLUを用いたモデルとその大部分をPSFに

差し替えたモデルを用意して学習を行った. 

DCGANはRedfordらによって2016年に提案

されたもので, GANの識別器と生成器の両方

をCNNで表現することで生成画像の品質を格

段に向上させる手法である. DCGANの生成器

は下のFig.2*1で示すように入力として受け取

ったランダムノイズベクトルを転置畳み込み

によって画像サイズに拡張していく.  

 

 
Fig.2 Generator’s model at DCGAN 

 
1 出典: Alec Radford, Luke Metz, Soumith Chintala. 

Unsupervised Representation Learning with Deep 

Convolutional Generative Adversarial Network. 

ICLR2016, pp.4. 

識別器はその逆で画像を入力として受け取り, 

畳み込み層を適用したのち最終層にてシグモ

イド関数を通して, 入力画像が偽物ではなく

本物である確率を出力する. 訓練データには

著名なデータセットであるMNISTとCIFA-10

の二つを使用する. CIFAR-10からは自動車の

画像5000枚を訓練データとして抽出した . 

MNISTでは20000イテレーションの学習を行

い, CIFAR-10ではバッチサイズを32として

181エポックの学習を行った. また一定の回数

分学習を終える度に画像を生成させて, 学習

過程の様子がわかるようにした.  

 

4. 生成結果と損失の比較 

4.1 MNIST 

実装したPSFモデルとLReLUモデルによっ

て生成された画像を観察し比較を行う. 生成

された画像をFig.3及びFig.4に示す. さらに, 

識別器と生成器それぞれにおいて両モデルの

学習時の損失を比較したものをFig.5及び

Fig.6に示す. 両モデル共に数字の形状を捉え

て正しく学習できたことがわかる. 学習過程

においても0から9までの数字がまんべんなく

表れていた. Fig.5より識別器の損失を比較す

るとLReLUモデルの損失は学習の終盤に差し

掛かっても不安定なのに対して, PSFモデルの

損失は緩やかに下降していることが確認でき

る. Fig.6でも同様にPSFモデルの損失が終盤

にかけて緩やかに推移している.  

 MNISTデータセットにおいては, PSFを導

入することによって安定性の向上は見込めた

が大きな効果を得るには至らなかった.  

 

 
Fig.3 Generated MNIST images at PSF 
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Fig.4 Generated MNIST images at LReLU 

 

 
Fig.5 Discriminator’s loss at MNIST 

 

 
Fig.6 Generator’s loss at MNIST 

 

4.2 CIFAR-10 

 同様に生成された画像の比較を行う. PSFモ

デルとLReLUモデルによって生成された画像

をそれぞれFig.7及びFig.8に示す . さらに

Fig.9及びFig.10では識別器の損失と生成器の

損失のエポック毎の推移を示す. こちらでも

LReLUモデルとPSFモデルで生成された画像

の品質という面では大きな差異は見受けられ

なかった. PSFモデルでは車体は同一でありな

がら色が異なるものや背景が異なるものなど

様々なパターンの画像生成に成功していた. 

最終エポック後に生成された画像では類似し

た画像ばかりが生成されてしまい, モード崩

壊の傾向が見られたがそれまでは安定して生

成することができていた. 対してLReLUモデ

ルにおいては, 学習が100エポックを超えた時

点ですでにFig.8のような類似した画像ばかり

を生成してしまうことが確認でき, その後も

頻繁にモード崩壊が発生していた. Fig.9の識

別器の損失を見ると, PSFモデルが学習の初め

から終わりにかけてジグザグかつ緩やかに下

降しており, 非常に安定して学習できていた

ことが確認できる. 一方で, LReLUモデルで

は160エポックを超えた頃から損失の増減が

急激に不安定になっている. 最後にFig.10よ

り生成器の損失を比較する . 全体的に見て

PSFモデルの方がLReLUモデルの損失を上回

ってしまっているのが確認できるが, これは

LReLUモデルの生成器が識別器を騙せる生成

パターンを見つけてしまいその生成パターン

から抜け出せなくなるモード崩壊に依るとこ

ろが大きいと考えられる.  

 CIFAR-10データセットにおいては, PSFの

導入によってモード崩壊の発生を抑制し, 多

様な画像を生成することができた. また, 識別

器及び生成器の損失からも安定して学習でき

ていたことが確認できた.  

 

 
Fig.7 Generated automobile images at PSF 

 

 
Fig.8 Generated automobile images at 

LReLU 
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Fig.9 Discriminator’s loss at CIFAR-10 

 

 
Fig.10 Generator’s loss at Cifar-10 

 

5. まとめ 

本研究では, 負の入力値を効果的に取り入

れることのできる活性化関数をDCGANに導

入し, 既存手法との差異を検証した.  

生成結果から, PSFを取り入れることで学習

が安定し, 生成結果に多様性が生まれたと同

時にモード崩壊現象への抑制効果があること

が確認できた. 一方で, 生成された画像の質に

ついて大きな差異はなかった. このことから, 

形状が単純な画像を生成させる際には, 既存

手法で十分に精度の高い画像が生成できるた

めあえてPSFを用いる必要性はないといえる. 

反対に, 複雑な形状を持つ画像や統一性のな

い画像を生成させる際にはPSFが高い効果を

発揮することが確認できた.  

PSFは実装面において他の派生GANと組み

合わせることが容易なため更なる性能向上が

期待できる. ただしネットワークの層が複雑

になるほどパラメータを最適化させる計算量

が膨大になるため, 相応の演算性能が要求さ

れる. 今後の課題としてより高解像度, 高品質

な画像生成に挑戦することのほか計算コスト

の削減が必要だと考えられる.  
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