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深度卷积神经网络中激活函数的研究
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摘摇 要:针对深度卷积神经网络中经典的 AlexNet 网络模型中激活函数 ReLU 在网络模型训练时易产生神经元“死亡冶和
均值偏移的问题进行研究以及改进,通过结合反正切函数和对数函数的优势,在传统激活函数 ReLU 基础上提出了一种新

的激活函数 sArcReLU,并在后续训练过程中进一步调参。 并将文中改进后的激活函数 sArcReLU 用于 AlexNet 网络模型训

练,将使用新激活函数训练的深度卷积神经网络模型应用于公开数据集进行分类实验以验证其性能。 实验结果表明:利
用 sArcReLU 激活函数训练的深度卷积神经网络比利用 ReLU 以及 ArcReLU 训练的网络模型在分类精度上分别提升了

1郾 7%和 2. 4% ,证明了改进方式经过大量数据充分微调的深度卷积神经网络可有效地提高图像分类精度,该方法同时也

提升了深度卷积神经网络的实际应用价值。
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Abstract:The problem that the activation function ReLU in the classic AlexNet network model of deep convolutional neural network is
prone to " death" of neurons and mean shift when the network model is trained is studied and improved. By combining the advantages of
arctangent function and logarithmic function,we propose a new activation function sArcReLU based on the traditional activation function
ReLU and further adjust the parameters in the subsequent training process. The improved activation function sArcReLU is used for
AlexNet network model training,and the deep convolutional neural network model trained with the new activation function is applied to
the public data set for classification experiments to verify its performance. The experiment shows that the deep convolutional neural
network trained with the sArcReLU activation function improves the classification accuracy by 1. 7% and 2. 4% ,respectively,than the
network model trained with ReLU and ArcReLU,which proves that the proposed improved method is fully fine-tuned by a large amount
of data. Neural network can effectively improve the accuracy of image classification, and this method also improves the practical
application value of deep convolutional neural networks.
Key words:deep convolutional neural network;activation function;arctangent function;logarithmic function;image classification

0摇 引摇 言
AlexNet 网络模型在图像识别分类、目标检测、语

音文字识别等方面都表现得十分突出[1]。 AlexNet 虽
然不是首个被创建的卷积神经网络模型(convolutional
neural networks,CNN),可是它是首个引起众多研究者

所关注的卷积神经网络,具有里程碑意义。 AlexNet
模型是由多伦多大学教授 Geoffery Hinton 同他的学生

Krizhevsky 等 人 共 同 设 计, 2012 年 创 下

Imageclassification 比赛的新记录,并获得了 ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge( ILSVRC)挑

战赛的冠军[2]。 同年,Krizhevesky 等[3] 在大型图像数

据库 ImageNet[4]的图像分类竞赛中提出的 AlexNet 模
型,以超越第二名 11% 的精确度获得了冠军,使得卷

积神经网络成为学术界关注的焦点之一。 随着机器学

习研究领域的不断拓展,AlexNet 也被许多学者作为

首选的网络模型,通过改进和优化,其分类精度不断

提高。
深度卷积神经网络的观点起初来源于人工神经网

络,而网络中激活函数则是人工神经网络模型训练过

程和学习非线性函数过程中不能或缺的一部分。 如果
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网络模型不使用激活函数,神经网络每一层的输出都

将等价于前一层输入的线性函数,那么无论神经网络

将会有多少层,输出都将是输入的线性组合,这种情况

使网络模型成为最基本的感知器,深度神经网络将变

得失去本身意义[5]。 因此,使用激活函数作为神经元

来引进非线性因素是十分必要的,可以使得神经网络

能够任意逼近任何非线性函数,进而使神经网络能够

应用到更多的非线性模型中。 Krizhevsky 等人在

AlexNet 中提出了 ReLU 激活函数来训练网络[6],其优

点是前向区间为线性函数,加快了模型训练的收敛速

度,解决了 softsign、Softsign、Tanh 等常见激活函数中

的梯度消失问题,然而 ReLU 激活函数很可能导致一

些神经元在模型训练中无法激活。 为了解决这种神经

元“死亡冶现象,改进了 ReLU 激活函数,使其在 x 小于

零的负轴区间由 Swish 函数来替代,使负半轴的 ReLU
激活函数称为非线性激活函数,有效地解决了 x 小于

零的部分神经元不能激活的问题,并且在 x 大于零的

区间部分范围内由 ReLU 激活函数来替代,提高收敛

速度的同时也能够提升参数的利用率,并且降低了过

拟合现象的发生率,很好地提高了 AlexNet 的鲁棒性。
针对 AlexNet 网络中激活函数 ReLU 在网络训练

中产生的神经元死亡和均值偏移问题,结合反正切函

数和对数函数的优势,在传统激活函数 ReLU 基础上

提出了一种新的激活函数 sArcReLU。 将文中构建的

激活函数训练网络模型并应用于公开数据集分类实验

中以验证其建立的网络的性能。 实验结果表明,利用

sArcReLU 激活函数训练的深度卷积神经网络在分类

精度和适应性方面均有明显的改善。

1摇 AlexNet 模型结构
AlexNet 总共有 650 000 个神经元,63 000 万个神

经连接,60 000 000 个网络参数。 AlexNet 网络结构简

单,引入了许多新方法来达到稳定的收敛速度[7],网络

结构如图 1 所示。 网络模型结构共 8 层,其中分别含

有五层卷积层和三层全连接层,包括了 LRN 局部响应

归一化层和 Dropout 正则化。 此网络模型在图像分类

领域有着较为出色的优势[8]。
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图 1摇 AlexNet 结构模型

摇 摇 图像数据输入格式是 227伊227伊3,其中 227 表示

输入图像的宽度和高度,3 表示输入图像的三原色 R、
G、B 通道模式,所以不需要对输入的数据集进行额外

的格式裁剪。 第一、二层计算均为卷积,ReLU,最大池

化层和归一化,第二层的输出结果与 256 个特征图进

行了卷积操作。 网络中的第三、四层只需要进行卷积

和 ReLU 操作。 第五层的过程和第一层的过程类似,
区别只在于没有经过归一化处理。 网络最后将其第五

层的输出转变为长向量,输入到三层全连接结构的卷

积神经网络模型中,再运用 Softmax 回归函数即可计

算其分类准确值。

2摇 模型的改进
AlexNet 网络采用 ReLU 非饱和线性函数,激活值

的获取相对简单,只用一个阈值,省去了原本复杂的运

算过程,相较于常见的非线性 S 型激活函数 Tanh、
Sigmoid 等收敛速度更快[9],改善了梯度消失和收敛

不稳定的缺点。 图 2 为 ReLU 与其他常见激活函数的

曲线对比。
Tanh 函数换言之是 Sigmoid 函数的一种变换类

型,Tanh 函数的输出值在[ -1,1]区间内,而 Sigmoid
函数的输出值则在[0,1]区间[10]。 Tanh 和 Sigmoid 都
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拥有饱和区,ReLu 函数在 x 大于零时导数一直是 1 且

不变,十分有助于解决梯度消失、梯度爆炸等问题,促
使加快训练速度。

一般地,当网络模型后向传递过程时,且使用梯度

下降法求解网络参数,Sigmoid 激活函数向下传导的

梯度中包含了有关自身输入的导数 f '(x) ,当输入值

进入饱和区时, f '(x) 的输出值逐渐接近于零。 此特性

十分容易导致梯度消失现象,所以深度神经网络一直

很难得到有效的训练,也是阻碍神经网络发展的重要

原因之一[11]。

X

Y

图 2摇 ReLU 与常见的激活函数曲线对比

其中 ReLu 激活函数的数学表达式为:
f(x) = max(0,x) (1)
经过图 2 分析,ReLu 激活函数曲线也存在很多不

足,例如当输出值恒大于或等于零时,易导致均值偏移

的缺点,均值偏移会导致神经元将前一层网络的非零

均值输出的信号作为输入信号,使参数的计算复杂度

大幅度增加。 处于网络模型训练过程的前向传播过程

时,“强制冶稀疏性作用会使网络中的某些神经元一直

不会被激活,与其相对应的参数也一直不会被更新,所
以会致使一些好的特征被屏蔽。 众所周知,神经“死
亡冶和强制稀疏性的缺点对网络模型的收敛速度和网

络性能影响很大[12]。
文献[13]经过对几种经典激活函数的研究以及

分析,结合这两种激活函数的优点,为了缓解 ReLU 函

数神经元“死亡冶的缺点,降低 ArcReLU 函数的计算复

杂度,文中结合两者优点构造出了一种新的 ArcReLU
激活函数。 函数原理是将 ReLU 函数负轴部分的输出

更改为
2
仔 arctanx ,正轴部分替换为单调线性函数。 网

络训练中使用 ArcReLU 函数时,为了更好地控制输出

范围,文中将算子扩增
2
仔 倍,因此网络模型遇到一些

较大的输入值时依旧可以保持稳定。 其定义如下:

f(x) =
x,x > 0
2
仔 arctanx,x 臆{ 0

(2)

ArcReLU 函数导数如下:

f '(x) =
1,x > 0

1
1 + x2,x 臆{ 0

(3)

由图 3 分析,ArcReLU 激活函数导数值恒为正值。
根据导数特征,可说明函数明显呈单调递增特性。 当

激活函数拥有单调特性时,单层网络能保证其为凸函

数,由此推断出该函数在训练过程中更易收敛。

X

Y

图 3摇 ArcReLU 及其导数的图像

由于 ReLU 归类于分段线性非饱和的函数,其与

传统的 S 型激活函数作对比发现,ReLU 函数随机梯

度下降收敛速度更快,而且函数计算过程更加简洁明

了。 相较于 Sigmoid 激活函数,ReLU 稀疏特性更加明

显。 然而稀疏性也将会带来更高的错误识别率并且降

低了网络模型的有效容量。 通过分析激活函数,不仅

计算过程更加简洁,而且负半轴的输出会得以更好的

保存。 在负轴使用了反正切函数进行替换,不仅可以

使均值更趋向于零,缓解了函数均值易偏移的缺点,并
且其负半轴部分具有软饱和性,使其不会轻易出现神

经元“死亡冶的现象,同时具备单调递增的特性,进一

步提高了收敛速度。
文中结合 ArcReLU 激活函数设计了一种新的激

活函数,记为 sArcReLU,表达式如公式(4)所示,函数

图像如图 3 所示。

f(x) =
s·log( 1

1 + e -x + 1),x 逸0

2
仔 arctanx,x <

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 0

(4)

上述公式中,系数 s 表示超参数,取值范围为[0,
1)。 当输入为负值时,函数的梯度与参数 s 不相关;当
输入为正值时,函数值取决于超参数。
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图 4摇 sArcReLU 函数图像

改进后激活函数的图像如图 4 所示。 由函数图像

分析可以得到初步结论,该函数在其定义范围内可导

并且单调递增,现只需证明该函数在其原点处的可导

特性。 以下证明过程中将 x 大于零的部分称为 f1, x
小于等于零的部分称为 f2,过程证明如下:

f(0) = f(0 -) = f(0 +) = 0摇 (5)

lim
x寅0 +

[
f1(x) - f1(x0)

驻x ] =

lim
x寅0 +

[
s·log( 1

1 + e -x + 1) - 0

x - 0 ] = 1 (6)

lim
x寅0 -

(
f2(x) - f2(x0)

驻x ) = lim
x寅0 -

(

2
仔 arctanx - 0

x - 0 ) = 1

(7)
式(5)说明 sArcReLU 在原点连续且具有定义。

由式(6)与式(7)的结果分析,函数都存在且相同,依
据导数的定义,该函数在零点处可导。

sArcReLU 的偏导数为:

f ' =

1 + e -x

ln10(2 + e -x)
,x 逸0

1
1 + x2,x <

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 0

(8)

摇 摇 从上述公式可看出,sArcReLU 激活函数的导数值

始终大于零。 根据导数定义,证明函数具有单调递增

特性。 当激活函数始终具有单调特性时,单层网络可

以保证其为凸函数[14]。 当激活函数中 x 大于等于 0,
即神经元处于兴奋激活状态时,梯度随着 x 的增加而

不断下降,并且最终收敛于 1。 当 x 小于零,即神经元

处于抑制区域时,具有接近于零的梯度 s 。
sArcReLU 函数具有以下优势:
淤负轴的输出值保持非零值,因此激活函数拥有

保留梯度变化的特性,即可以有效解决由 ReLU 强制

置零特性导致的神经元“死亡冶缺点。
于超参数 s 使得激活函数输出值可变,消除了当

ReLU 取正值时的线性特性,使得网络更新过程更接

近于生物神经元接收刺激信号时展现的生物特性,并
且应用于不同的数据集将会得到不同的最优值,也使

改进后的激活函数更具备适应性。
盂由于超参数 s 的存在,正半轴的值保持可变性,

可以实时修正数据的分布稀疏性,保留了网络快速收

敛的特性。

3摇 实验与分析
UC Merced Land Use(UCM)数据集为公开的遥

感数据集。 数据集中的遥感图像由工作人员从美国地

质调查局“市区图像冶集合中的大图像中手动提取[15]。
其中包括美国不同城市地区的 21 种地物的遥感图像,
数据集中每一类有一百幅,共 2 100 幅,空间分别率为

1 英尺,分别具有 R、G、B 三个颜色通道。 21 类场景分

别为农田、机场、棒球场、沙滩、建筑、丛林、密集住宅

区、森林、高速公路、高尔夫球场、港口、十字路口、普通

住宅区、房车停车场、立交桥、停车场、河流、跑道、高级

住宅区、储油罐、网球场。 其中部分场景之间有部分重

叠,比如住宅区分了密集住宅区、普通住宅区、高级住

宅区三类。 21 类场景图像的部分样例如图 5 所示。

图 5摇 UCM 数据集样例图

·46·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 31 卷



摇 摇 实验采用开源框架 Tensorflow-1. 10. 0,编程软件

python3. 6. 6 实现模型结构构建,采用的 CPU 是 Intel
(R)Core(TM) i5-8500 CPU @ 3. 00 GHz,8G 内存,64
位 windows10 操作系统。

按照 9 颐 1 的比例将 UCM 数据集中每一个场景

的高分辨率图像随机分为 90 张训练数据、10 张测试

数据。 初始学习率选取 0. 000 1、0. 001、0. 01、0. 1、1,
实验结果如图 6 所示。

0.000�1

图 6摇 不同初始学习率对应的 loss 值

随着学习率不断扩大,网络的损失值逐渐减小,随
后 loss 值又开始小幅度增大。 由图 6 分析选取 0. 1 作

为初始学习率最为合适。
为了验证激活函数参数 s 取值对分类结果的影

响, s 分别取值 0,0. 01,0. 1,0. 4,0. 7,1 进行测试,实验

结果如表 1 所示。
表 1摇 超参数 s 分析

s 迭代次数 / K 分类准确率 / %

0 0. 3 73. 4

0. 01 0. 3 76. 9

0. 1 0. 2 78. 8

0. 4 0. 2 76. 7

0. 7 0. 2 75. 9

1 0. 2 72. 3

摇 摇 实验结果表明,当 s = 0 时,激活函数退化为

ReLU,准确率就是 AlexNet 经典网络模型训练得出的

结果,即 73. 4% 。 当 s = 0. 1 时,网络会在 1 000 次时

最先达到收敛状态,而且分类效果最好,网络准确率将

会达到 78. 8% 。
在数据集 UCM 和同等条件下对三种激活函数

ReLU、ArcReLU、sArcReLU 做了训练测试。 实验结果

如表 2 所示。
通过结果分析,用 sArcReLU 激活函数训练的

AlexNet 在分类准确率上比受其他两个激活函数的

AlexNet 更胜一筹。

表 2摇 数据集 UCM 下的准确率

激活函数 准确率 / %

ReLU 76. 4

ArcReLU 78. 1

sArcReLU 78. 8

摇 摇 为了验证提出的激活函数的适应性,新建了一个

数据 集 UCM - NWPU, 选 取 NWPU - RESISC45 和

UCMerced_LandUse 中相同 15 种场景,每种场景有

900 张,总有 13 500 张,对图像尺寸归一化,调整输入

图像的尺寸统一为 256伊256伊3。 训练集是在每类图像

场景中随机挑选出其中 90% 图像,因此原有训练集共

有 12 150 张图像,剩下的 1 350 张图像就将作为测

试集。
若选取的学习率过大,十分有可能会直接越过最

优值;若选取的学习率过小,优化的效率可能过低,长
时间就无法收敛。 同上一个实验一致,经过测试,本实

验的学习率为 0. 1 时测试结果最好,激活函数中超参

数 s 选取 0. 1 时效果最好。 实验结果如下所示:
图 7 和图 8 分别是 sArcReLU 作为激活函数在数

据集 UCM-NWPU 上训练验证的分类准确率和损失

函数曲线。

图 7摇 准确率

图 8摇 损失函数曲线
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文中设计了一种新激活函数 sArcReLU,并且与

ReLU 和 ArcReLU 激活函数进行了实验分析和比较。
实验证明:sArcReLU 激活函数能够明显提高网络迭代

速度并且有效降低训练的误差率。 表明 sArcReLU 中

超参数 s 对迭代次数和准确率有一定的影响。 下一步

研究工作的重点将放在激活函数中超参数 s 的优化

上,以进一步提高激活函数 sArcReLU 的性能。
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