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一种新的深度卷积神经网络的 ＳＬＵ 函数
赵慧珍，刘付显，李龙跃

（空军工程大学 防空反导学院，西安 ７１００５１）

摘　 要： 修正线性单元（ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ）是深度卷积神经网络常用的激活函数，但当输入为负数时，ＲｅＬＵ 的输出为

零，造成了零梯度问题；且当输入为正数时，ＲｅＬＵ 的输出保持输入不变，使得 ＲｅＬＵ 函数的平均值恒大于零，引起了偏移现象，
从而限制了深度卷积神经网络的学习速率和学习效果．针对 ＲｅＬＵ 函数的零梯度问题和偏移现象，根据“输出均值接近零的激

活函数能够提升神经网络学习性能”原理对其进行改进，提出 ＳＬＵ（ｓｏｆｔｐｌｕｓ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ）函数．首先，对负数输入部分进行 ｓｏｆｔｐｌｕｓ
处理，使得负数输入时 ＳＬＵ 函数的输出为负，从而输出平均值更接近于零，减缓了偏移现象；其次，为保证梯度平稳，对 ＳＬＵ 的

参数进行约束，并固定正数部分的参数；最后，根据 ＳＬＵ 对正数部分的处理调整负数部分的参数，确保激活函数在零点处连续

可导，信息得以双向传播．设计深度自编码模型在数据集 ＭＩＮＳＴ 上进行无监督学习，设计网中网卷积神经网络模型在数据集

ＣＩＦＡＲ⁃１０ 上进行监督学习．实验结果表明，与 ＲｅＬＵ 及其相关改进单元相比，基于 ＳＬＵ 函数的神经网络模型具有更好的特征

学习能力和更高的学习精度．
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　 　 深度卷积神经网络（ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）利用结构深度的优势在计算机视觉

如图像分类［１－２］、目标识别［３］、目标探测［４］等应用中

取得了较大的成功，故 ＣＮＮ 结构的加深是深度学习

的重要研究内容． ２０１２ 年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等［１］ 首次将

ＣＮＮ 应用于计算机视觉的模型具有 ８ 层网络，２０１４
年，Ｓｉｍｏｎｙａｎ 等［５］ 将网络加深至 １９ 层， ２０１５ 年

Ｓｚｅｇｅｄｙ 等［２］设计了 ２２ 层的深度网络，Ｈｅ 等［６］将网

络加深至 １５２ 层．随着网络的加深，梯度消失 ／溢出

的问题越来越突出，网络较浅时，非线性层数较少，
传递到网络底层时梯度变化较少，能够驱动参数更

新；而网络较深时，非线性层数较多，传递到网络底

层的梯度会消失 ／溢出，无法驱动底层参数［７］ ．传统

常用的非线性变换如 ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ 等，容易形成梯

度消失 ／溢出．
２０１０ 年，Ｎａｉｒ 等［８］ 提出线性修正单元（ ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ

ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ），ＲｅＬＵ 具有单侧抑制、相对宽阔

的兴奋边界等特点，不仅能够缓解梯度消失 ／溢出问

题，还能够加速模型收敛速度、提高模型学习精度．
但 ＲｅＬＵ 对负数输入的处理造成了部分神经元死



亡，使得梯度不能在负数部分传播；且当输入为正数

时，输出保持输入不变，使函数输出的平均值始终大

于零，形成了偏移现象（ｂｉａｓ ｓｈｉｆｔ），限制了学习速率

和学习精度［１，８］ ．在 ＲｅＬＵ 的基础上，Ｍａｓｓ 等［９］ 提出

弱修正线性单元（ ｌｅａｋｙ ＲｅＬＵ，ＬＲｅＬＵ）以避免零梯

度问题，但 ＬＲｅＬＵ 对坡度因子较为敏感；Ｈｅ 等［１０］

针对损失函数对不同坡度因子不可导的特点提出了

参数修正线性单元（ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ＲｅＬＵ，ＰＲｅＬＵ），但模

型容易过拟合；Ｘｕ 等［１１］ 提出随机弱线性修正单元

（ｒａｎｄｏｍｉｚｅｄ ＬＲｅＬＵ， ＲＲｅＬＵ），使得模型一定程度上

减缓偏移现象； Ｃｌｅｖｅｒｔ 等［１２］ 提出指数线性单元

（ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＥＬＵ），但存在左软饱和现

象，且其指数级变化使得饱和点更接近零点，而饱和

点之后的梯度较难传递［７］ ．
针对 ＲｅＬＵ 函数存在的零梯度问题与偏移现

象，本文提出了 ＳＬＵ（ｓｏｆｔｐｌｕｓ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ）函数．实验

结果证明，无论是监督学习还是非监督学习，基于

ＳＬＵ 的模型均具有更好的特征学习能力和更高的分

类精度．

１　 ＲｅＬＵ 及相关改进单元

　 　 自 ２０１２ 年 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等［１］首次将 ＲｅＬＵ 作为激

活函数应用于神经网络模型并取得突破后，很多学

者针对 ＲｅＬＵ 存在的零梯度问题和偏移现象进行了

改进，以期进一步提升神经网络性能．对 ＲｅＬＵ 的改

进方法主要有 ＬＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、ＲＲｅＬＵ 和ＥＬＵ．
１．１　 ＲｅＬＵ 函数

　 　 ＲｅＬＵ 的定义如［８］

ｙｉ ＝
ｘｉ，ｘｉ ≥ ０；
０， ｘｉ ＜ ０．{

式中： ｘｉ 为第 ｉ 个输入， ｙｉ 为相对应的输出．如图

１（ａ）所示，当输入为正数时，输出保持输入不变，当
输入为负数时，输出为零，故 ＲｅＬＵ 函数输出平均值

大于零，存在偏移现象，影响模型的收敛速率和学习

效果．
１．２　 ＬＲｅＬＵ 函数

　 　 ＬＲｅＬＵ 的定义为［９］

ｙｉ ＝
ｘｉ，　 ｘｉ ≥ ０；
ｘｉ ／ αｉ，ｘｉ ＜ ０．{ （１）

式中 αｉ 为坡度因子，取值范围为 （１， ＋ ¥） ，取值越

大，对负数部分的修正越小，如图 １（ｂ）所示，图中取

αｉ ＝ １０．坡度因子的存在一定程度上可以减缓偏移

现象，但 ＬＲｅＬＵ 对坡度因子较为敏感， αｉ 的取值影

响模型的收敛速率和学习效果．

图 １　 ＲｅＬＵ 及其改进函数示意
Ｆｉｇ．１　 Ｓｈａｐｅ ｏｆ ＲｅＬＵ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｔｓ

１．３　 ＰＲｅＬＵ 函数

　 　 ＰＲｅＬＵ 是 ＬＲｅＬＵ 的改进形式［１０］，其表达式与

ＬＲｅＬＵ 一致，如式（１），但其坡度因子 αｉ 并非固定

值，而是通过后向传播学习得到，灵活可变，其取值

范围同样为 （１， ＋ ¥） ．ＰＲｅＬＵ 在修正偏移现象的同

时调整函数在零点的值，使函数在整个定义域内连

续可导，但变化的坡度因子在增加计算量的同时容

易导致模型的过拟合．
１．４　 ＲＲｅＬＵ 函数

　 　 ＲＲｅＬＵ 是 ＬＲｅＬＵ 的随机形式［１１］，其定义为

ｙｉ ＝
ｘｉ，　 ｘｉ ≥ ０；
ｘｉ ／ αｉ，ｘｉ ＜ ０．{

式中坡度因子 αｉ 从标准正态分布中随机取值，如
αｉ ～ Ｕ ｌ，ｕ( ) ．

ＲＲｅＬＵ 在较小数据集上可一定程度上防止过

拟合，但其在较大数据集上的表现并不理想．
１．５　 ＥＬＵ 函数

　 　 ＥＬＵ 的定义为［１２］

ｙｉ ＝
ｘｉ，　 　 　 　 　 　 ｘｉ ≥ ０；
α（ｅｘｐ（ｘｉ） － １），ｘｉ ＜ ０．{

ＥＬＵ 对正数部分的处理与 ＲｅＬＵ 一致，而对负

数部分的处理与 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数相似，Ｃｌｅｖｅｒｔ 等 ［１２］证

明了 ＥＬＵ 传递的常规梯度更接近自然梯度（ｎａｔｕｒｅ
ｇｒａｄｉｅｎｔ），而自然梯度是利用 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵、
Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵或者 Ｇａｕｓｓ⁃Ｎｅｗｔｏｎ 矩阵梯度求取的更

新方向；神经网络后向传播中的梯度更接近自然梯

度意味着迭代次数更少、学习速率更快、精度更高．
但 ＥＬＵ 在处理负数部分时存在软饱和现象，且其指

数级变化使得饱和点更接近零点，梯度在饱和点之

后的负数部分较难传递，梯度可传递范围较窄．
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２　 改进的 ＳＬＵ 函数

　 　 由 ＲｅＬＵ 及相关改进单元可知，ＲｅＬＵ 存在零梯

度问题和偏置现象，影响神经网络的收敛速度和学

习效果；根据文献［１２］所证“输出均值接近零的激

活函数能够提升神经网络性能”原理，本文对 ＲｅＬＵ
进行改进，提出 ＳＬＵ 单元，并在理论上说明 ＳＬＵ 的

优越性．文献［１２］中对“输出均值接近零的激活函

数能够提升神经网络性能”原理进行了详细的证

明，因其过程较为晦涩繁琐，此处并不进行赘述．
Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 函数可以看作是 ＲｅＬＵ 函数的平滑校

正［１３－１４］，定义为

ｓｏｆｔｐｌｕｓ（ｘ） ＝ ｌｏｇ ｅｘｐ ｘ( ) ＋ １( ) ， （２）
对式（２）求导可得

σ（ｘ） ＝ １
ｅｘｐ － ｘ( ) ＋ １

． （３）

　 　 式（３）为饱和函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 的定义． Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 与

ＲｅＬＵ 相似，具有单侧抑制、相对宽阔的兴奋边界等

优点，如图 ２ 所示，相比于 ＲｅＬＵ，其优势在于其在定

义域内连续可导，使得梯度可在整个定义域内传播，
更接近生物特性．

图 ２　 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ 和 ＲｅＬＵ 函数

Ｆｉｇ．２　 Ｓｏｆｔｐｌｕｓ ａｎｄ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 输入为负数时，ＲｅＬＵ 单元输出为零，导致零梯

度问题；且正数输入时，单元输出为正，使得 ＲｅＬＵ
输出平均值为正数，存在偏移现象．本文利用 ｓｏｆｔｐｌｕｓ
处理 ＲｅＬＵ 负数输入部分，使得负数输入时的输出

为负，可以避免的零梯度问题，且一定程度上修正整

个函数的输出接近于零．改进的修正线性单元函数

ＳＬＵ 的一般形式可以定义为

ＳＬＵ（ｘ） ＝
βｘ，　 　 　 　 　 　 ｘ ≥ ０；
αｌｏｇ（ｅｘ ＋ １） － γ，ｘ ＜ ０．{

式中： β 为坡度因子， β 越大，正数部分坡度越陡，较
陡的坡度在深度学习中容易导致梯度溢出； α 为影

响负数部分的饱和位置， α 越大，饱和点越靠近零

点，在训练过程中越容易导致梯度消散； γ 为调节负

数输入时，函数向下偏离横轴的距离， γ 越大，偏离

横轴的距离越大，一定范围内，激活函数的平均值越

接近零．ＳＬＵ 的导数为

ＳＬＵ′（ｘ） ＝
β，　 　 　 　 ｘ ≥ ０；

α １
（ｅ －ｘ ＋ １）

，ｘ ＜ ０．

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

由式（４）可见， ＳＬＵ＇（ｘ） 的负数部分为 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数与 α 的乘积．为保证信息前向传播与梯度后向

传播的连续平稳，令函数 ＳＬＵ（ｘ） 在 ０ 点处连续且

可导，可得

ＳＬＵ（ｘ） ｘ ＝ ０ ＋ ＝ ０，
ＳＬＵ（ｘ） ｘ ＝ ０ － ＝ αｌｏｇ ２ － γ，
ＳＬＵ（ｘ） ｘ ＝ ０ ＋ ＝ ＳＬＵ（ｘ） ｘ ＝ ０ －，
ＳＬＵ′（ｘ） ｘ ＝ ０ ＋ ＝ β，

ＳＬＵ′（ｘ） ｘ ＝ ０ － ＝ α
２
，

ＳＬＵ′（ｘ） ｘ ＝ ０ ＋ ＝ ＳＬＵ ′（ｘ） ｘ ＝ ０ －，

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（５）

解式（５）可得

γ ＝ αｌｏｇ ２，

β ＝ α
２
．

ì

î

í
ïï

ïï

在 ＣＮＮ 的后向传播过程中，经过多次非线性变

换后，传递到网络底层的梯度会变大 ／变小，变化的

速度是以激活函数导数为底、以非线性变换层数为

指数的幂的值［７］ ．为减缓梯度在传递过程中出现的

消失 ／溢出现象，令 β ＝ １，则 α ＝ ２， γ ＝ ２ｌｏｇ ２，ＳＬＵ
可精确定义为

ＳＬＵ（ｘ） ＝
ｘ，　 　 　 　 ｘ ≥ ０；

２ｌｏｇ ｅｘ ＋ １
２

，ｘ ＜ ０．

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

　 　 式（６）为 ＳＬＵ 函数的精确形式，也是本文后续

用于训练时的函数．
设参数概率模型为 ｐ（ｘ；ω） ，令 ｘ ＋ 为正数输

入， ｘ － 为负数输入， ω 为输入 ｘ 的概率．经过 ＳＬＵ 进

行非线性变换后，输出均值 ｍＳＬＵ（ｘ） 为

ｍＳＬＵ（ｘ） ＝ ∑ωｆＳＬＵ（ｘ） ＝ ∑ωｘ ＋ ＋ ∑ω２ｌｏｇ ｅｘ － ＋ １
２

．

（７）
经过 ＲｅＬＵ 进行非线性变换后， 输出均值

ｍＲｅＬＵ（ｘ） 为

ｍＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ∑ωｆＲｅＬＵ（ｘ） ＝ ∑ωｘ ＋ ． （８）

显然，式（７）、（８）中的权重 ω 为正，所以 ＲｅＬＵ
的输出均值 ｍＲｅＬＵ（ｘ） 始终为正；式（７）的第 １ 项为正

数，第 ２ 项为负数，一定程度上可以修正输出值接近

于零．所以，相比于 ＲｅＬＵ 函数，ＳＬＵ 的输出平均值更

接近零．如图 ３ 所示，ＳＬＵ 函数为黑色实线，ＲｅＬＵ 函

数为红色线段，ＳＬＵ 函数相比 ＲｅＬＵ 均值更接近于零．
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图 ３　 ＳＬＵ 和 ＲｅＬＵ 函数

Ｆｉｇ．３　 ＳＬＵ ａｎｄ ＲｅＬＵ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３　 实验分析

　 　 本文分别从监督学习与非监督学习的角度对激

活函数进行分析， 首先构建深度自编码 （ ｄｅｅｐ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ）模型在 ＭＮＩＳＴ 数据集上进行监督学

习，利用模型的重建误差描述其对图像特征的学习

能力；其次构建了网中网（ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＮｉＮ）
卷积神经网络模型在 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 上进行非监督学

习，利用模型的分类概率损失、ｔｏｐ１ 误差与 ｔｏｐ５ 误

差描述模型的学习能力．
３．１　 ＭＮＩＳＴ
　 　 本文构建了深度自编码模型对 ＭＮＩＳＴ 数据集进

行无监督学习．ＭＮＩＳＴ 手写数字识别数据集含有 ０～９
共 １０ 类手写阿拉伯数字，包括 ６０ ０００ 个训练数据和

１０ ０００ 个测试数据，图像灰度级为 ８，分辨率为 ２８×
２８［１５］ ．深度自编码模型的自编码部分共有 ４ 层编码

层，单元数分别设置为 １ ０００、５００、２５０ 和 ３０，每层编码

层后面对应相应的解码层；利用随机梯度下降法训练

模型，对编码后的数据进行批量规范化，每批大小为

１２８；利用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 以增强稀疏性和鲁棒性，概率设置

为 ０．２；学习速率设置为０．００１，动量设置为 ０．９．模型在

ＭＮＩＳＴ 数据集上的重建误差如图 ４ 所示．

图 ４　 不同激活函数下深度自编码重建误差

Ｆｉｇ．４　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｅｅｐ ａｔｏｕｅｎｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ

　 　 由图 ４ 可知，与其他模型相比，基于 ＳＬＵ 模型

的重建误差最小，重建精度最高，误差在迭代 ８０ 余

次后趋于平稳，收敛速度稍快，说明其特征学习能力

较好；其余模型的重建误差由低到高依次为 ＥＬＵ、

ＲＲｅＬＵ、ＬＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ 与 ＲｅＬＵ，且 ＲｅＬＵ 在迭代接

近 １００ 次时，重建误差趋于平稳，收敛速度稍慢．在
数据集 ＭＩＮＳＴ 上的深度自编码学习验证了基于

ＳＬＵ 模型的无监督学习能力．
３．２　 ＣＩＦＡＲ⁃１０
　 　 本文构建了 ＮｉＮ［１６］ 模型在数据集 ＣＩＦＡＲ⁃
１０［１７－１８］上进行监督学习． ＣＩＦＡＲ⁃１０ 含有 ６０ ０００ 张

彩色图像，包括 ５０ ０００ 张训练图像和 １０ ０００ 测试图

像，可被分为 １０ 类，图片分辨率为 ３２×３２．
３．２．１ 模型构建及参数设置

ＮｉＮ 模型是常用的深度卷积神经网络模型之一．
与一般 ＣＮＮ 模型不同的是，ＮｉＮ 利用多层感知层进

行非线性变换，再与卷积层和池化层共同组成 ＮｉＮ 区

块［１６］ ．本文构建的 ＮｉＮ 模型含有 ３ 个 ＮｉＮ 区块与一

个分类层，３ 个 ＮｉＮ 区块依次相连学习图像，最后利

用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类层进行分类．每个 ＮｉＮ 区块含有 ４ 层

网络，依次为卷积层、两层感知层和池化层，每个 ＮｉＮ
区块后设置规则化层．ＮｉＮ 模型架构见表 １．

表 １ ＮｉＮ 模型架构

Ｔａｂ．１　 ＮｉＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
层次 输入尺寸 核尺寸 补充像素 滑动像素

卷积 ３２×３２ ５×５ ２ １
感知层－１ ３２×３２ １×１ ０ １
感知层－２ ３２×３２ １×１ ０ １
最大池化 ３２×３２ ３×３ ２ ２
Ｄｒｏｐｏｕｔ １６×１６ ０．５ ０ ０
卷积 １６×１６ ５×５ ２ １

感知层－１ １６×１６ １×１ ０ １
感知层－２ １６×１６ １×１ ０ １
平均池化 １６×１６ ３×３ ２ ２
Ｄｒｏｐｏｕｔ ８×８ ０．５ ０ ０
卷积 ８×８ ３×３ ２ １

感知层－１ ８×８ １×１ ０ １
感知层－２ ８×８ １×１ ０ １
平均池化 ８×８ ８×８ ２ ２
Ｓｏｆｔｍａｘ １０×１ 分类 ０ ０

　 　 权重衰减值设置为 ０．０００ ５，最小批规范化大小

为 １００，动量设置为 ０．９；学习速率初始值为 ０．５，并
在 ３０ 次迭代后降为 ０．１，４０ 次迭代后降为 ０．０２；非
线性变换阶段分别利用 ＲｅＬＵ、 ＬＲｅＬＵ、 ＰＲｅＬＵ、
ＲＲｅＬＵ、ＥＬＵ、ＳＬＵ 这 ６ 种激活函数进行处理，并令

ＬＲｅＬＵ 的坡度因子 αｉ ＝ ５．５ ［１１］ ．
３．２．２　 实验过程与结果分析

利用模型构建及参数设置中所述 ＮｉＮ 模型及

其参数在数据集 ＣＩＦＡＲ⁃１０ 上进行监督训练，记录

基于不同激活函数的 ＮｉＮ 模型的分类概率损失、
ｔｏｐ１ 和 ｔｏｐ５ 误差，比较 ＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 的迭代过程如

图 ５ 所示；比较 ＬＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 的迭代过程如图 ６ 所

示；比较 ＰＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 的迭代过程如图 ７ 所示；比
较 ＲＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 的迭代过程如图 ８ 所示；比较 ＥＬＵ
与 ＳＬＵ 的迭代过程如图 ９ 所示．

·０２１· 哈　 尔　 滨　 工　 业　 大　 学　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 ５０ 卷　



图 ５　 基于 ＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 函数 ＮｉＮ 模型的迭代过程比较

Ｆｉｇ．５　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＲｅＬＵ ａｎｄ ＳＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

图 ６　 基于 ＬＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 函数 ＮｉＮ 模型的迭代过程比较

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＬＲｅＬＵ ａｎｄ ＳＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

图 ７　 基于 ＰＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 函数 ＮｉＮ 模型的迭代过程比较

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＰＲｅＬＵ ａｎｄ ＳＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

图 ８　 基于 ＲＲｅＬＵ 与 ＳＬＵ 函数 ＮｉＮ 模型的迭代过程比较

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＲＲｅＬＵ ａｎｄ ＳＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ
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图 ９　 基于 ＥＬＵ 与 ＳＬＵ 函数 ＮｉＮ 模型的迭代过程比较

Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｆｏｒ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ ｏｆ ＥＬＵ ａｎｄ ＳＬＵ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 由图 ５ ～ ９ 可知，相比于 ＲｅＬＵ、ＬＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、
ＲＲｅＬＵ 和 ＥＬＵ 函数，ＳＬＵ 的收敛速度均有不同程度的

加快，图 ５ 中所示与 ＲｅＬＵ 函数的对比尤为明显；与
ＲｅＬＵ、ＬＲｅＬＵ、ＲＲｅＬＵ 和 ＥＬＵ 函数相比，ＳＬＵ 分类概率

损失、ｔｏｐ１ 和 ｔｏｐ５ 的训练误差与测试误差均较小；与
ＰＲｅＬＵ 函数相比，ＳＬＵ 分类概率损失、ｔｏｐ１ 和 ｔｏｐ５ 的测

试误差均较小，但训练误差稍大，这是因为 ＰＲｅＬＵ 模

型容易导致过拟合，所以 ＰＲｅＬＵ 训练误差较小．
　 　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型的最终分类概率

损失的训练值与测试值见表 ２；ｔｏｐ１ 训练误差与测

试误差见表 ３；ｔｏｐ５ 训练误差与测试误差见表 ４．

表 ２　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型的分类概率损失

Ｔａｂ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ ｏｆ ＮｉＮ ｍｏｄｅｌｓ

激活函数 训练损失 测试损失

ＲｅＬＵ ０．２３ ０．３６
ＬＲｅＬＵ ０．２４ ０．３６
ＰＲｅＬＵ ０．１８ ０．３５
ＲＲｅＬＵ ０．２４ ０．３８
ＥＬＵ ０．２２ ０．３５
ＳＬＵ ０．１９ ０．３４

表 ３　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型的 ｔｏｐ１ 误差

Ｔａｂ．３　 Ｔｏｐ１ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ＮｉＮ ｍｏｄｅｌｓ

激活函数 训练误差 ／ ％ 测试误差 ／ ％
ＲｅＬＵ ３．１９ １２．４６
ＬＲｅＬＵ ３．６２ １１．２１
ＰＲｅＬＵ １．７６ １１．８１
ＲＲｅＬＵ ５．５１ １１．１９
ＥＬＵ ２．３５ １０．５６
ＳＬＵ ３．１６ １０．０２

表 ４　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型的 ｔｏｐ５ 误差

Ｔａｂ．４　 Ｔｏｐ５ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｆ ＮｉＮ ｍｏｄｅｌｓ

激活函数 训练误差 ／ ％ 测试误差 ／ ％
ＲｅＬＵ ０．１５ ０．４２
ＬＲｅＬＵ ０．１６ ０．３９
ＰＲｅＬＵ ０．１０ ０．４６
ＲＲｅＬＵ ０．１８ ０．３５
ＥＬＵ ０．１４ ０．３３
ＳＬＵ ０．１３ ０．２８

　 　 由表 ２～４ 可知，所有 ＮｉＮ 网络不同指标下的训

练误差均比测试误差小，说明网络在训练过程中有过

拟合现象，尤其是 ＰＲｅＬＵ 函数，其在分类概率损失、
ｔｏｐ１ 误差与 ｔｏｐ５ 误差的训练指标均为最小，但测试指

标相对较高，过拟合现象较其他激活函数严重．利用

ＲｅＬＵ 激活函数的ＮｉＮ 网络的训练误差与测试误差均

最高，可见其他 ５ 类激活函数在 ＲｅＬＵ 的基础上都有

不同程度的改进，基于文中所提 ＳＬＵ 函数的 ＮｉＮ 网

络的分类概率损失、ｔｏｐ１ 误差与 ｔｏｐ５ 误差的测试指标

分别为 ０．３４％、１０．０２％、０．２８％，均小于基于其他 ５ 种

函数的测试误差，且相比其余最好性能的 ＥＬＵ 激活

函数误差分别减少了 ２．９％、５．１％、４．５％．显然，模型增

加的参数与步骤提高了模型精度，但也增加了时间

消耗．本文记录了基于不同激活函数的 ＮｉＮ 模型迭

代至收敛的时间进行比较，并比较了调用激活函数

的次数和时间，见表 ５．需要说明的是，实验所用处理

器为 Ｉｎｔｅｌ （ Ｒ） Ｃｏｒｅ （ ＴＭ） ｉ５⁃４５９０， ＣＰＵ 主 频 为

３．３ ＧＨｚ，显卡为 ＡＭＤ 系列，实验并未调用 ＧＰＵ．实
验时间仅作为本文所有实验横向比较参考依据．

表 ５　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型的时间消耗

Ｔａｂ．５　 Ｔｉｍｅ⁃ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｏｆ ＮｉＮ ｍｏｄｅｌｓ ｓ　

激活函数
总消耗

时间

每千次平均

消耗时间

激活函数总

调用时间

激活函数平均

调用时间

ＲｅＬＵ ５８ ６８３ １３ ０４１ ３０ ５２１ ０．０６８ ５
ＬＲｅＬＵ ６８ ８５７ １５ ３０２ ３７ ４５１ ０．０８４ １
ＰＲｅＬＵ ６８ ９３２ １５ ３１８ ３７ ５３４ ０．０８４ ３
ＲＲｅＬＵ ６９ １３３ １５ ３６３ ３７ ６２３ ０．０８４ ５
ＥＬＵ ６９ ０９０ １５ ３５３ ３７ ５７９ ０．０８４ ４
ＳＬＵ ６９ １７８ １５ ３７３ ３７ ６５９ ０．０８４ ５

　 　 注：激活函数的调用次数均为 ４４５ ５００ 次

　 　 由表 ５ 可知， 与 ＲｅＬＵ 相比， 其改进函数

ＬＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、ＲＲｅＬＵ、ＥＬＵ 和 ＳＬＵ 模型的运行总

时间均有不同程度的增加，但 ５ 种改进的函数相互

之间增加的时间与总时间相比并不明显，平均每迭

代千次耗时分别为１３ ０４１、１５ ３０２、１５ ３１８、１５ ３６３、
１５ ３５３、１５ ３７３ ｓ；６ 种模型对激活函数的调用次数
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均为 ４４５ ５００ 次， 平均调用时间分别为 ０．０６８ ５、
０．０８４ １、０．０８４ ３、０．０８４ ５、０．０８４ ４、０．０８４ ５ ｓ．选取基

于不同激活函数的 ＮｉＮ 模型每迭代千次的时间进

行比较，如图 １０ 所示．

图 １０　 基于不同激活函数 ＮｉＮ 模型时间消耗

Ｆｉｇ．１０　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｏｆ ＮｉＮ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ
　 　 通过表 ５ 与图 １０ 可知，相比于其他改进函数，
ＳＬＵ 的消耗时间并没有明显增加．这是因为 ＳＬＵ 模

型虽然增加了参数，带来了一定的时间消耗，但是对

比模型的总参数量及时间消耗，增加的时间消耗极

微．考虑到模型对精度的提升，本文认为这样的时间

消耗是值得的．

４　 结　 论

　 　 １）本文针对 ＲｅＬＵ 函数存在的零梯度问题和偏

移现象，根据“输出均值接近零的激活函数能够提

升神经网络学习性能”原理提出 ＳＬＵ，利用 ｓｏｆｔｐｌｕｓ
对 ＲｅＬＵ 的负数部分进行改进，再根据 ＳＬＵ 对正数

部分的处理调整负数部分的参数，最后建立了深度

自编码模型和网中网模型，分别从无监督和有监督

方面验证了改进单元的学习能力．
２）实验结果表明：基于 ＳＬＵ 的模型的收敛速度

和学习精度均比其他几类算法有不同程度的提升；
相比于整个模型而言，函数增加的参数并没有消耗

过多的时间．基于 ＳＬＵ 函数的模型具有较好的特征

学习能力和较高的分类精度．
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