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多斜率自适应卷积神经网络激活函数
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摘　要：针对卷积神经网络中激活函数无法有效为处于不同激活程度的像素点提供特定梯度响应
的问题，设计了一种由多个分段线性函数组成的自适应激活函数．首先依据像素激活值的取值范
围，自适应地生成多个独立的激活域，各个激活域的并集包含激活图中全体像素点的激活值；随后

在每个激活域中学习一个特定的线性函数，为处于该激活域中的像素点提供特定的梯度响应；最后

以 ＮＩＮ网络和 ＲｅｓＮｅｔ１８网络为例，在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００数据集上，验证所提激活函数的性
能．实验结果表明，与现有激活函数相比，本文提出的激活函数，由于能够更好地为处于不同激活程
度的像素点提供适当的梯度响应，使分类准确率在 ＮＩＮ网络上分别达到 ８７．９６％和 ６９．０１％，在
ＲｅｓＮｅｔ１８网络上分别达到８８．５６％和７３．５４％．
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０　引　言

近年来卷积神经网络技术在诸多领域取得了突

破性成果，例如计算机视觉和医学图像处理领域，卷

积神经网络的物体分类和物体检测能力，甚至超越

了人类水平．卷积神经网络主要由卷积层、池化层和
激活层三部分构成，其中激活函数处于激活层中，是

实现网络非线性表达能力的关键组件．激活函数作
用于卷积层产生的特征图，得到相应的激活图，激活

图中包含大量的像素点，不同的像素点处于不同的
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激活状态．因此设计适当的激活函数，为处于不同激
活状态下的像素点提供适当的梯度响应，是提高卷

积神经网络性能的重要方法．
按照是否能够通过学习训练提高激活函数性能

进行划分，现有激活函数可分为：自适应激活函数和

非自适应激活函数．自适应激活函数包含一定数量
的可学习参数，能够从输入数据中学习出最恰当的

参数，而非自适应激活函数只对卷积层产生的特征

图进行激活变换，所有变换过程均是固定不变的．
激活函数的发展起始于非自适应激活函数．最

初的 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数［１］
被广泛应用于各种卷积神

经网络中．但随着网络深度的增加，Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函
数容易造成梯度消失和梯度爆炸．ＲｅＬＵ激活函
数

［２］
虽然能够缓解 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数面临的梯度消

失和梯度爆炸问题，提升了网络的收敛速度，然而

ＲｅＬＵ激活函数在负值域中梯度为零，导致在网络
中存在一定数量的失效神经单元，为此 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
（ＬＲｅＬＵ）［３］、ＲＲｅＬＵ［４］、ＥＬＵ［５］和 Ｓｗｉｓｈ［６］等激活函
数被相继提出，以增加负值域中的梯度响应．不同于
上述的非自适应激活函数，文献［７］提出了梯度截断
策略，一定程度上为不同激活程度的像素点提供了具

有差异性的梯度响应．
相比于非自适应激活函数，自适应激活函数由

于能够从输入数据中学习部分可变参数，因而对数

据具有更好的适应性．具有代表性的自适应激活函
数包括 ＰＲｅＬＵ［８］和 ＧＲｅＬＵ［９］．其中 ＧＲｅＬＵ为不同
激活程度的像素点采取了差异性的梯度响应．

本文方法也是直接针对不同激活程度像素点的

梯度响应这一问题，提出了多斜率自适应激活函数

（ＭｕｌｔｉＳｌｏｐｅＡｄａｐｔｉｖｅＡｃｔｉｖａｔｉｏｎＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＭＲｅＬＵ）．
与现有激活函数相比，本文所提 ＭＲｅＬＵ具有以下
两大优势．第一：ＭＲｅＬＵ通过增加可学习参数，为处
于不同激活程度的像素点提供自适应梯度响应函

数．第二：多斜率自适应激活函数包含有限个跳跃间
断点，为激活函数提供了更高的灵活度，使该激活函

数能更好为处于不同激活程度的像素点提供恰当的

梯度响应．
本文的结构如下：第一部分详细讨论激活图中

像素点激活程度的分布情况，第二部分详细解释多

斜率自适应激活函数并与已有激活函数进行分析对

比，第三部分通过实验对比本文提出的激活函数与

现有激活函数的在图像分类任务上的性能，并讨论

不同配置对于该激活函数的影响，最后第四部分给

出本文主要结论和进一步的研究方向．

１　激活分布

卷积神经网络主要由卷积层、池化层和激活层

三部分构成，其中激活层是卷积神经网络实现非线

性特征提取功能的主要组件．通过激活函数，激活层
对卷积层的输出特征图进行非线性变换，得到对应

的激活图．以 ＮｅｔｗｏｒｋｉｎＮｅｔｗｏｒｋ（ＮＩＮ）［１０］网络位于
第三层的卷积层所采用的 ＲｅＬＵ激活函数为例，当
ＮＩＮ网络对 ＣＩＦＡＲ１０［１１］数据集进行分类时，第三
层卷积层所输出的特征图经由 ＲｅＬＵ激活函数后得
到对应的激活图，如图１所示．图１中的左图是第三
层卷积层所输出的特征图，右图是通过 ＲｅＬＵ激活
函数得到的激活图．各个小图右侧的图例标识出了
图中颜色和数值的对应关系．

图 １　ＮＩＮ网络第三个卷积层输出的特征图及 ＲｅＬＵ

函数作用于该特征图所得的激活图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐｏｕｔｐｕｔｂｙｔｈｅｔｈｉｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｌａｙｅｒｏｆｔｈｅＮＩＮｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｔｈｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｏｂｔａｉｎｅｄ

ｂｙｔｈｅＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎａｃｔｉｎｇｏｎｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｍａｐ

图 ２　ＮＩＮ网络中第三个卷积层特征图分别利用 ＲｅＬＵ和

ＭＲｅＬＵ函数得到对应的激活图，激活图中激活值的分布统计

Ｆｉｇ．２　ＴｈｅｔｈｉｒｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｌａｙｅｒｆｅａｔｕｒｅｍａｐｉｎｔｈｅＮＩＮ

ｎｅｔｗｏｒｋｕｓｅｓＲｅＬＵａｎｄＭＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎｓｔｏｏｂｔａｉｎ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｓ．Ｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆａｃｔｉｖａｔｉｏｎｖａｌｕｅｓｉｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｍａｐｓ．

·９２·
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由图１可见，在左侧特征图中，像素的取值范围
为［－６０，４５］，而在右侧激活图中，像素的取值范围
为［０，３２］，这意味着不同像素点处于强弱不同的激
活状态．然而从 ＲｅＬＵ函数的表达式可见（详见表 １
第２行第 ２列），ＲｅＬＵ函数对所有正激活状态的像
素点提供了相同的梯度响应．这一特性使得网络无
法对处于不同激活程度的像素点提供具有差异的梯

度响应，即不能够让处于弱激活程度的像素点具有

较多机会获得更高程度的激活，如图２所示．
图２中对比了将 ＲｅＬＵ和本文提出的 ＭＲｅＬＵ

激活函数用于 ＮＩＮ网络时，在 ＣＩＦＡＲ１０数据集上，
ＮＩＮ网络第三层激活图中像素点的激活值分布情
况．图２中的数据来自于对 １０２４张输入图片（每张
输入图片在该激活层中有９６个通道对应９６张激活
图）像素点激活值分布的统计．图中横坐标表示对
应的激活值区间，纵坐标表示对应区间上的像素点

个数．其中蓝色柱状图表示的是 ＲｅＬＵ激活函数的
激活分布，红色柱状图表示的是 ＭＲｅＬＵ激活函数
的激活分布．

图 ３展示了 ＲｅＬＵ族（ＲｅＬＵ，ＰＲｅＬＵ，ＬＲｅＬＵ，
ＲＲｅＬＵ），ＥＬＵ，ＳＥＬＵ［１２］，Ｓｗｉｓｈ激活函数及其导函
数，图中蓝色线条表示激活函数，橙色线条表示该激

活函数的导函数．由图可见，上述激活函数的导函数
均接近常函数，说明上述激活函数无法有效地为处

于不同激活程度的像素点提供有效的差异梯度响

应．虽然有研究结合了神经网络自动搜索技术［１３］
为

网络选择适当的激活函数，然而其函数空间为已有

激活函数的集合，无法得出能够为不同激活程度像

素点提供差异梯度响应的新型激活函数．

图 ３　常见激活函数及其导函数图像

Ｆｉｇ．３　Ｖａｒｉｏｕｓａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅｉｒｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ

本文针对这一问题提出了多斜率自适应激活函

数 ＭＲｅＬＵ，该激活函数能够从数据中学习出适当的
梯度响应，为不同激活程度的像素点提供更加适合

的梯度响应．

２　多斜率自适应激活函数

网络激活图中不同像素点处于不同的激活状

态，若对不同的像素点采用同等的梯度响应，就意味

着这些像素点得到同等的增强程度（激活值位于正

区间的像素点）或削弱程度（激活值位于负区间的

像素点）．然而像素点的增强程度和削弱程度，如果
被人为地统一固定，则很难有效提升网络性能，因此

我们设计了多斜率自适应激活函数．
多斜率自适应激活函数 ＭＲｅＬＵ的定义如下：

ｆ（ｘ）＝

ｋ１ｘｉｆｘ∈ Ａ１
…

ｆｉｘｉｆｘ∈ Ａｉ
…

ｋｎｘｉｆｘ∈ Ａ













ｎ

其中，ｋ１，…，ｋｎ为可学习的斜率参数，Ａ１，…，Ａｎ为 ｎ
个互不相交的实数区间，其并集为整个实数域．任意
像素点输入到该激活函数中，依据激活值的大小，唯

一地映射到某一区间中，并获得对应的梯度响应．
ＭＲｅＬＵ在各个区间中使用线性函数作为梯度响应
函数，简化了激活函数的计算复杂度，同时简化了激

活函数的梯度计算，其导函数定义如下：

ｆ（ｘ）
ｘ

＝

ｋ１ｉｆｘ∈ Ａ１
…

ｋｉｉｆｘ∈ Ａｉ
…

ｋｎｉｆｘ∈ Ａ













Ｎ

其中，ｋ１，…，ｋｎ为可学习的斜率参数，Ａ１，…，Ａｎ为 ｎ
个互不相交的实数区间，其并集为整个实数域．相比
与现有激活函数，ＭＲｅＬＵ激活函数虽然增加了少量
的可学习参数，但其反向传播过程简单，依然是一个

轻量的激活函数．
图４给出了 ＭＲｅＬＵ函数的一个具体示例．图中

的函数示例指定了（（－∞，－７），（－７，－３），（－３，
－１），（－１，０），（０，１），（１，３），（３，７），（７，＋∞））八
个不同的区间，每个区间上对应的斜率为（０．１，０．
２５，０．５，１．０，１．０，０．５，０．２５，０．１）．图中的虚线
表示了 ＭＲｅＬＵ函数中包含的跳跃间断点．

图 ４的示例展示了 ＭＲｅＬＵ函数的两大特
性———第一：该函数包含有限的跳跃间断点，为每个

区间上的函数选择提供了更大的灵活性，同时也能

自适应地为不同区间上的像素点提供对应的梯度响

·０３·
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应．第二：该函数在不同区间上具有非单调性，该特
性使得像素点在激活前后的有序性将会被一定程度

的破坏，改变了常见激活函数单调递增的特性，为低

激活像素点提供了更多的机会获得更高程度的激

活，同时对高激活像素点具有一定的抑制作用，这一

特性有助于网络将更多的注意力集中到需要被提升

的像素点之上．

图 ４　ＭＲｅＬＵ函数示例，分段区间为（（－∞，－７），

（－７，－３），（－３，－１），（－１，０），（０，１），（１，３），（３，７），（７，＋∞）），

各区间斜率为（０．１，０．２５，０．５，１．０，１．０，０．５，０．２５，０．１）

Ｆｉｇ．４　ＥｘａｍｐｌｅｏｆＭＲｅＬＵｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｓｅｇｍｅｎｔｉｎｔｅｒｖａｌ

ｉｓｓｐｅｃｉｆｉｅｄａｓ（（－∞，－７），（－７，－３），（－３，－１），

（－１，０），（０，１），（１，３），（３，７），（７，＋∞）），ａｎｄｔｈｅ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｌｏｐｅｏｆｅａｃｈｉｎｔｅｒｖａｌｉｓ

（０．１，０．２５，０．５，１．０，１．０，０．５，０．２５，０．１）

　　依据激活函数中是否包含可学习参数，可将
激活函数分为两大类型：自适应激活函数和非自

适应激活函数．本文所提的 ＭＲｅＬＵ属于自适应激
活函数．表 １对比了非自适应激活函数 ＲｅＬＵ，
ＬｅａｋｙＲｅＬＵ／ＲＲｅＬＵ，ＥＬＵ，ＳＥＬＵ，Ｓｗｉｓｈ和 ＢＲｅＬＵ，
以及自适应激活函数 ＰＲｅＬＵ、ＧＲｅＬＵ和本文所提
ＭＲｅＬＵ的差异和特性．其中 ＲｅＬＵ只有正值域中
的梯度，因此容易导致网络中存在失效神经单元．
ＬｅａｋｙＲｅＬＵ和 ＲＲｅＬＵ通过引入一个非学习数值，
在 ＲｅＬＵ的基础上增加了一个负值域上的线性梯
度响应．ＥＬＵ／ＳＥＬＵ则通过引入一个非线性函数来
提供负值域中的梯度响应．Ｓｗｉｓｈ改进了 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数，缓解了右侧区间上的梯度饱和．非自适应激
活函数通常灵活性较低，无法充分利用数据中的

信息，也无法为处于不同激活程度的像素点提供

特定的梯度响应．
不同于其他的激活函数，ＢＲｅＬＵ和 ＧＲｅＬＵ这

两种激活函数均一定程度上考虑了为不同激活程

度的像素点提供不同的梯度响应．相比于 ＢＲｅＬＵ
和 ＧＲｅＬＵ，本文提出激活函数具有两大优势———
第一：引入跳跃间断点，让每个区间中激活函数的

选择具有更大的灵活性；第二：改变像素点激活前

后的有序性，提高了低激活像素点获得更高激活

的机会．

表 １　ＭＲｅＬＵ与常见激活函数的比较

Ｔａｂ．１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎＭＲｅＬＵａｎｄｃｏｍｍｏｎａｃｔｉｖａｔｉｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

函数名称 表达式 图像 类型 特性

ＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｘｉｆｘ≥０

０ｉｆｘ＜{ ０
非自适应 负值域中梯度为零

ＬＲｅＬＵ／ＲＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｘｉｆｘ≥０

ａｘｉｆｘ＜{ ０
非自适应

负值域中增加了一个

额外的线性梯度响应

ＥＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｘｉｆｘ≥０

ｂ（ｅｘ－１）ｉｆｘ＜{ ０
非自适应

负值域中使用一个非

线性函数用于梯度响

应

ＳＥＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｘｉｆｘ≥０

ｒ（ｂ（ｅｘ－１））ｉｆｘ＜{ ０
非自适应

ＥＬＵ的改进版本，增

加了一个固定参数提

升了 ＥＬＵ的性能

·１３·
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续表

函数名称 表达式 图像 类型 特性

ＢＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｎ　ｉｆ　ｘ＞ｎ

ｘ　ｉｆ　０＜＝ｘ＜＝ｎ

０　ｉｆ　ｘ＜
{

０

非自适应

通过引入梯度截断，

对高激活程度像素点

进行梯度截断

Ｓｗｉｓｈ ｆ（ｘ）＝ｘ １
１＋ｅ－ｘ

非自适应
Ｓｉｇｍｏｉｄ改进型，收敛

速度快

ＰＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝
ｘｉｆｘ≥０

ｘ＜{ ０
自适应

ＲｅＬＵ的改进版本，在

负值域中引入了一个

可学习参数

ＧＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝

ｌ１＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
ｋｉ（ｌｉ＋１－ｌ１）＋ｋｎ（ｘ－ｌｎ），ｉｆｘ∈［ｌｎ，＋∞］



ｌ２＋ｋ１（ｘ－ｌ１），ｉｆｘ∈［ｌ１，ｌ２］

ｘ，ｉｆｘ∈［ｌ－１，ｌ１］

ｌ－１＋ｋ－１（ｘ－ｌ－１），ｉｆｘ∈［ｌ－２，ｌ１］



ｌ－１＋∑
ｎ－１

ｉ＝１
ｋ－１（ｌ－（ｉ＋１）－ｌ－１（ｋ－ｎ）ｘ－ｌ－ｎ），ｉｆｘ∈（－∞，ｌ－ｎ

















）

自适应

通过引入多斜率线性

区间为不同激活程度

的像素点提供不同梯

度响应

ＭＲｅＬＵ ｆ（ｘ）＝

ｋ１ｘｉｆｘ∈ Ａ１

…

ｋｉｘｉｆｘ∈ Ａｉ

…

ｋｎｘｉｆｘ∈ Ａ













ｎ

自适应

通过引入多个独立区

间，为不同激活程度

的像素点提供不同梯

度；跳跃间断点为函

数提供更高的灵活度

３　实验与分析

３．１　实验配置
本文将在图片分类任务上，验证 ＭＲｅＬＵ的性

能，并与现有的激活函数进行性能对比．图片分类
任务是计算机视觉领域的基础任务．ＣＩＦＡＲ１０和
ＣＩＦＡＲ１００［１１］是被广泛使用的图片分类数据集，
因此本文也在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００数据集上
开展实验．为体现 ＭＲｅＬＵ激活函数的普适性，实
验中采用 ＮＩＮ和 ＲｅｓＮｅｔ两种常见的网络结构进行
验证．
３．１．１　ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００数据集

ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００［１１］数据集是两个常用
的分类数据集．其中 ＣＩＦＡＲ１０数据集包含了 １０个
独立类别的物品用于分类任务，每个类别包含 ５０００
张训练图片，１０００张测试图片，每张图片的大小均
是３２ｘ３２像素．ＣＩＦＡＲ１００数据集包含了 ２０个大

类，１００个小类，每个小类包含 ５００张训练图片，１００
张测试图片，每张图片的大小均是３２ｘ３２像素．在实
验过程中，为了避免引入其他因素的影响，我们直接

使用原始图片进行训练，没有使用任何数据增强和

数据预处理技术．
３．１．２　ＮＩＮ和 ＲｅｓＮｅｔ网络结构

ＮＩＮ网络是一个只包含九个卷积层的浅层网
络，表 ２给出了 ＮＩＮ网络的结构参数．表中第一列
表示输入特征图的大小；第二列为对应的操作，第一

个值表示卷积核或者 ｐｏｏｌｉｎｇ核的大小，第二个值表
示当前层的输出通道数，第三个值表示步长．

ＲｅｓＮｅｔ［１４］是在分类网络中被使用最多的网络
结构，目前在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００数据排行榜
上的最优分类方法采用了 ＲｅｓＮｅｔ１５２网络结构，由
于该排行榜上的结果均使用了迁移学习进行增强，

为了避免引入其他因素对实验的影响，同时不失一

般性，本文使用了 ＲｅｓＮｅｔ１８作为基础分类网络，用
于对比不同激活函数的性能．

·２３·
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３．２　实验结果
将 ＭＲｅＬＵ与当前常见的九种激活函数：ＲｅＬＵ、

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ、ＰＲｅＬＵ、ＲＲｅＬＵ、ＥＬＵ、ＳＥＬＵ、Ｓｗｉｓｈ、
ＢＲｅＬＵ和 ＧＲｅＬＵ进行了实验对比．表３所示为各激
活函数在 ＮＩＮ网络上的实验结果．表 ３中包含两行
分别表示各个激活函数在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００
数据集上的准确率，其中最优结果用黑色粗体标记．
由表３可见，在 ＮＩＮ网络结构上，ＭＲｅＬＵ激活函数
在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００两个数据集上分别均取
得了最优和次优的结果，其准确率分别达到了 ８７．
９６％和６９．０１％．

表 ２　ＮＩＮ网络结构

Ｔａｂ．２　ＴｈｅＮＩＮｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ＩｎｐｕｔＳｉｚｅ ＮＩＮ

３２ｘ３２ ５ｘ５，１９２
３２ｘ３２ １ｘ１，１６０
３２ｘ３２ １ｘ１，９６
３２ｘ３２ ３ｘ３，ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ，／２
１６ｘ１６ ｄｒｏｐｏｕｔ，０．５
１６ｘ１６ ５ｘ５，１９２
１６ｘ１６ １ｘ１，１９２
１６ｘ１６ １ｘ１，１９２
１６ｘ１６ ３ｘ３，ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ，／２
８ｘ８ ｄｒｏｐｏｕｔ，０．５
８ｘ８ ３ｘ３，１９２
８ｘ８ １ｘ１，１９２
８ｘ８ １ｘ１，１０
８ｘ８ ８ｘ８，ａｖｇｐｏｏｌｉｎｇ／１

１０ｏｒ１００ ｓｏｆｔｍａｘ

表４所示为各激活函数在 ＲｅｓＮｅｔ１８网络上的
实验结果．由表 ４可见，在 ＲｅｓＮｅｔ１８网络上，ＭＲｅＬＵ
激活函数在 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００两个数据集上
均取得了最优的结果，其准确率分别达到了８８．５６％
和７３．５４％．

通过对比表 ３和表 ４中的数据，得到以下三个
观察———第一：ＣＩＦＡＲ１００数据集上 ＭＲｅＬＵ在 ＮＩＮ
网络 中 的 准 确 率 为 ６９．０１％，低 于 ＧＲｅＬＵ 的
７０．４１％，而在其他实验配置（ＮＩＮ网络中的 ＣＩＦＡＲ
１０，ＲｅｓＮｅｔ１８网络中的 ＣＩＦＡＲ１０和 ＣＩＦＡＲ１００）中
ＭＲｅＬＵ的分类准确率均高于 ＧＲｅＬＵ．这一现象说
明，ＭＲｅＬＵ比 ＧＲｅＬＵ具有明显的性能优势，这一优
势主要来自于 ＭＲｅＬＵ更加灵活的函数可选择性．
第二：ＲｅｓＮｅｔ１８网络结构中 ＭＲｅＬＵ在 ＣＩＦＡＲ１０数
据集上准确率为 ８８．５６％比次优的 Ｓｗｉｓｈ高出了
０．０８％，而在 ＣＩＦＡＲ１００数据集上 ＭＲｅＬＵ的准确
率为７３．５４％仅比次优的 ＳＥＬＵ高出了 ０．０２％．这

一现象说明在同等网络结构下，随着数据集复杂度

的提升，将减弱激活函数差异对网络性能的影响．第
三：ＣＩＦＡＲ１０数据集上 ＭＲｅＬＵ在 ＮＩＮ网络中的准
确率为８７．９６％比次优的 ＲＲｅＬＵ高出了 ０．２９％，而
在 ＲｅｓＮｅｔ１８网络中 ＭＲｅＬＵ的准确率为 ８８．５６％仅
比次优的 Ｓｗｉｓｈ高出了 ０．０８％．这一现象说明在同
一数据集上，随着网络结构复杂度的提升，激活函数

的差异对网络性能的影响减弱．
３．３　性能分析

ＭＲｅＬＵ激活函数中主要包含两个部分参数：激
活区间的划分和各个区间上的梯度．其中，各区间上
的梯度是由网络从数据中逐步学习，而区间的划分

则相对复杂．
从图２中可以看出，ＭＲｅＬＵ激活函数得到的激

活图中像素激活值的分布关于零点具有一定程度的

对称性，因此本文设计了三种关于零点对称的区间

划分方案．同时为了更好对比 ＭＲｅＬＵ与 ＲｅＬＵ族
（ＲｅＬＵ，ＲＲｅＬＵ，ＰＲｅＬＵ，ＬＲｅＬＵ）函数的性能差异，
设计了三种仅在负值域中进行分段梯度响应的区间

划分方案．
这六种不同的区间划分方案依次为———１：

（（－∞，－１５），（－１５，－７），（－７，－３），（－３，０），
（０，３），（３，７），（７，１５），（１５，＋∞）），２：（（－∞，
－７），（－７，－３），（－３，－１），（－１，０），（０，１），（１，
３），（３，７），（７，＋∞）），３：（（－∞，－３），（－３，
－２），（－２，－１），（－１，０），（０，１），（１，２），（２，３），
（３，＋∞）），４：（（－∞，－１５），（－１５，－７），（－７，
－３），（－３，０），（０，＋∞）），５：（（－∞，－７），（－７，
－３），（－３，－１），（－１，０），（０，＋∞）），６：（（－∞，
－３），（－３，－２），（－２，－１），（－１，０），（０，＋∞））．
图５展示了 ＲｅｓＮｅｔ１８网络在 ＣＩＦＡＲ１０数据集

上的训练进程．图中的横坐标表示训练的轮数，纵坐
标表示 ＣＩＦＡＲ１０验证集上的准确率．从图 ５可见，
在不同的区间划分方案下，各 ＭＲｅＬＵ激活函数的
收敛速度和最终的性能有较大差异，其中，第２个区
间划分方案取得了最优性能．

除了区间的划分，梯度的初始值也对激活函的

性能有着一定的影响．为了讨论不同的梯度初始值
对激活函数性能的影响，本文指定了四个不同的梯

度初始值：０．５，１．０，１．５，２．０．图 ６展示 ＲｅｓＮｅｔ１８网
络在 ＣＩＦＡＲ１０数据集上的训练进程．从图 ６中可
见，当梯度初始值为２．０时，ＲｅｓＮｅｔ１８网络取得了最
优性能，此结果与已知的各种基于 ＲｅＬＵ的激活函
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空间控制技术与应用 第 ４６卷

数均不同．ＲｅＬＵ的变种函数，在负值域上通常初始
化为一个远小于１．０的初始值．这一点说明为不同

激活程度的像素点提供不同的梯度响应，其效果明

显不同于对所有像素点提供同等的梯度响应．

表 ３　在 ＮＩＮ网络上的分类准确率

Ｔａｂ．３　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈｔｈｅＮＩＮｎｅｔｗｏｒｋ

ＮＩＮ（％） ＲｅＬＵ ＬＲｅＬＵ ＰＲｅＬＵ ＲＲｅＬＵ ＥＬＵ ＳＥＬＵ Ｓｗｉｓｈ ＢＲｅＬＵ ＧＲｅＬＵ ＭＲｅＬＵ

ＣＩＦＡＲ１０ ８６．２７ ８６．３４ ８６．５９ ８７．６７ ８６．７６ ８５．９５ ８５．７１ ８３．８７ ８６．６５ ８７．９６

ＣＩＦＡＲ１００ ６４．９５ ６５．５０ ６６．７０ ６８．６２ ６６．０７ ６７．３４ ６６．２５ ５９．３７ ７０．４１ ６９．０１

表 ４　在 ＲｅｓＮｅｔ１８网络上的分类准确率

Ｔａｂ．４　ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｗｉｔｈｔｈｅＲｅｓＮｅｔ１８ｎｅｔｗｏｒｋ

ＲｅｓＮｅｔ１８（％） ＲｅＬＵ ＬＲｅＬＵ ＰＲｅＬＵ ＲＲｅＬＵ ＥＬＵ ＳＥＬＵ Ｓｗｉｓｈ ＢＲｅＬＵ ＧＲｅＬＵ ＭＲｅＬＵ

ＣＩＦＡＲ１０ ８８．１９ ８７．８６ ８８．３２ ８８．２２ ８７．３５ ８８．０３ ８８．４８ ８８．１２ ８８．４２ ８８．５６

ＣＩＦＡＲ１００ ７２．２２ ７２．７１ ７３．１１ ７２．６３ ７２．７５ ７３．５２ ７２．０１ ７２．３１ ７２．５８ ７３．５４

图 ５　ＲｅｓＮｅｔ１８网络中 ＭＲｅＬＵ各区间划分

方案性能对比（ＣＩＦＡＲ１０数据集）

Ｆｉｇ．５　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｔｅｒｖａｌｓｏｆ

ＭＲｅＬＵｏｎｔｈｅＣＩＦＡＲ１０ｄａｔａｓｅｔｉｎｔｈｅＲｅｓＮｅｔ１８ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ６　ＲｅｓＮｅｔ１８网络中 ＭＲｅＬＵ不同初始值的

性能对比（ＣＩＦＡＲ１０数据集）

Ｆｉｇ．６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｉｔｉａｌｖａｌｕｅｓｏｆ

ＭＲｅＬＵｏｎｔｈｅＣＩＦＡＲ１０ｄａｔａｓｅｔｉｎｔｈｅＲｅｓＮｅｔ１８ｎｅｔｗｏｒｋ

４　结　论

本文针对神经网络中不同像素点存在激活程度

不同这一现象，提出了多斜率自适应激活函数．实验
结果表明针对处于不同激活程度的像素点采用不同

程度的梯度响应，有助于进一步提升网络的性能．同
时包含有限个跳跃间断点的函数形式为激活函数带

来了更大的灵活性和学习空间．后续我们将在更多
的网络结构、数据集和目标检测、语义分割等更多的

视觉任务上，验证 ＭＲｅＬＵ激活函数的有效性．
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