基于改进sigmoid激活函数的深度神经网络训练算法研究
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摘要：针对深度神经网络训练过程中残差随着其传播深度越来越小而使底层网络无法得到有效训练的问题,通过分析传统sigmoid激活函数应用于深度神经网络的局限性，提出双参数sigmoid激活函数。一个参数保证激活函数的输入集中坐标原点两侧，避免了激活函数进入饱和区，一个参数抑制残差衰减的速度，双参数结合有效的增强了深度神经网络的训练。结合DBN对MNIST数据集进行数字分类实验，实验表明双参数 sigmoid激活函数能够直接应用于无预训练深度神经网络，而且提高了sigmoid激活函数在有预训练深度神经网络中的训练效果。
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Abstract：Aiming at the problem that residual error gets smaller with the depth of propagation increasing and the bottom of DNN trains ineffective, by investigating the limitations of sigmoid activation function in DNN, a sigmoid activation function with two parameters is proposed. One parameter makes the input of sigmoid activation function concentrate in sides of the origin, and another parameter restrains the decreasing speed of residual error. The combination of two parameters enhances the training of DNN. Do number classification experiments on MNIST using deep belief networks(DBN), the results show that sigmoid activation function with two parameters can be used in DNN directly without pre-training and improve the performance in DNN with pre-training.
Key words：deep neural networks(DNN); gradient diffusion; sigmoid activation function
0 引言

深度神经网络自被提出以来，已被广泛应用于图像识别，语音识别，自然语义理解等领域。但是，与浅层神经网络（包含1个隐层）相比，深度神经网络的训练要难得多，其主要原因是梯度下降算法中残差会随着传播深度越来越小，使得底层网络由于残差过小而无法得到有效的训练。目前，解决该问题方法主要有两种，一是采用预训练算法等更好的权阵初始化方法，二是更好的激活函数。

本文通过分析传统sigmoid激活函数在深度神经网络训练中的局限性，提出双参数sigmoid激活函数，提高sigmoid激活函数应用于深度神经网络的性能。
1 sigmoid激活函数的局限性
sigmoid函数是深度神经网络中应用最为广泛的激活函数之一，其函数及其导函数为：
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在sigmoid激活函数应用于深度神经网络训练时，制约深度神经网络训练效果的因素仍然是残差，但主要表现在两个方面，一个是激活函数的输入值大小对残差的影响，一个是深度神经网络底层数对残差的影响。
激活函数的输入值过大过小，都会对深度神经网络的训练效果产生影响。假设激活函数的输入
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，当
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整体过小时，如图1(a)所示，输入
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主要集中在原点左右，不同神经元激活值相近，导数值亦相近，此时激活函数近似为线性，无法对输入数据进行有效区分，神经网络无法训练。
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图1  输入过大和过小的sigmoid导函数
当
[image: image7.wmf]net

整体过大时，如图1(b)所示，
[image: image8.wmf]net

主要集中在坐标轴两侧，激活值大量为0，由残差公式可知，此时经元残差趋近于0，权值矩阵的修正量也为0，神经元进入激活函数的饱和区，神经网络无法训练。因为激活函数输入过小时，适当增大权值就能解决解决，所以激活函数输入值对深度神经网络的影响主要集中表现在输入值偏大问题上。

深度神经网络的层数对其训练效果同样有很大影响，一方面，层数越大，其学习得到的特征越紧密，表达能力越强，另一方面，层数增大，训练难度也越大。其主要原因是在经典的误差反向传播算法中（残差表达式如下），由于sigmoid激活函数的导数值
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恒小于1，而残差在由输出层向底层反向传播过程中，每经过一个隐层，其残差值乘以
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，这样经过多层后，深度神经网络因底层残差太小而无法得到有效训练。
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其中，
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为输出层残差，
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为输出层的实际输出，
[image: image14.wmf]y

为输出层的期望输出，
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为隐层残差，
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为激活函数
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的输入。
2 双参数sigmoid激活函数
针对因激活函数输入过大导致的神经元进入饱和区的问题，引入第一个参数
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。通过压缩激活函数的输入，
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向坐标轴中心靠拢，导数值
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增大。改进后的激活函数公式和残差公式为：

[image: image21.wmf]()()

(1)

()

()(1)

()

d

()

d

()()

()()

lll

l

nnn

nl

l

lll

fnet

fnet

net

yfnet

Wfnet

oa

o

aa

dao

dad

--

+

=

¢

=

¢

=--

¢

=

g

      （3）
引入参数
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虽然解决了神经元饱和区的问题，但是使残差衰减
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倍，加重了残差衰减。
针对残差衰减过快的问题，在激活函数的导函数中引入第二个参数
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，改进后的激活函数公式和残差公式变为：
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其中，
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，
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是两个相互独立的参数。
激活函数导函数
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增大
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倍，深度神经网络第l层残差增大
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倍。通过调整选取合适的
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和
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，一方面可以修正由于网络层数过大导致底层过小的残差，另一方面可以解决引入
[image: image33.wmf]a

参数加重残差衰减的问题。

对于特殊情况
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，则上式变为：
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这种情况下，激活函数输入压缩了
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倍，激活函数的导数值
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增大了
[image: image38.wmf]1

a

倍，参数
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的作用刚好抵消引入
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参数加重的残差衰减。
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图2  双参数sigmoid激活函数BP算法流程图

双参数sigmoid激活函数的BP算法推导如下：
第一步：输入样本
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第二步：计算输出误差
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第三步：计算各层误差信号

[image: image46.wmf]()()

(1)(1)

()

()(1)

()()

()()

lll

ll

nnn

nlnl

l

lll

yfnet

Wfnet

dlaoa

dlada

-+-+

+

¢

=--

¢

=

g

     （8）

第四步：调整各层权值
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其算法流程如图3所示。
3 基于MNIST数据集的DBN实验
深度信念网络(DBN)是一种典型的深度神经网络，本节将通过DBN实验的方式验证双参数sigmoid激活函数的有效性。采用MNIST数据集为实验数据，MNIST数据集是美国中学生手写阿拉伯数字数据集，共有60000个28*28维的0~9的阿拉伯数字的手写样本，取50000个样本作为训练数据，10000个样本作为测试数据进行数字分类实验。
设计一个深度信念网络（DBN），其网络结构为784-500-500-2000-10。 运用贪心逐层算法对深度神经网络进行预训练，其训练过程为：将MNIST图片数据转化为784维的向量数据，经过归一化和白化预处理，输入到DBN中进行基于受限玻尔兹曼机(RBM)的无监督预训练，经过50次循环，得到特征矩阵
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；将学习到的特征矩阵
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传给相应的神经网络784-500-500-2000-500-500-784进行有监督微调，得到特征矩阵
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。之后将
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传递给神经网络784-500-500-2000-10，在不同sigmoid激活函数条件下，进行数字分类实验，训练周期数为300次，每隔10次采集一次测试误差数据，其训练过程如图3所示。
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图3  DBN训练过程

在微调和分类实验中，使用随机梯度下降算法，通过最小化目标函数对神经网络进行训练，设置小包数据大小为50，学习率为0.1，权阵初始化为[
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为相邻两层神经元个数)之间的随机数，b矩阵初始化为0矩阵；使用Dropout防止过拟合，取Dropout=0.5。
设置
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，在有预训练和无预训练两种情况下对双参数sigmoid激活函数和普通sigmoid激活函数进行数字分类实验，其测试结果如表1所示。
表1   测试误差
	激活函数
	有预训练
	无预训练

	普通sigmoid
	1.85%
	90.20%

	双参数sigmoid
	1.68%
	1.59%


测试误差曲线如图4所示。其中，‘*’线表示普通sigmoid激活函数测试误差曲线，‘o’线表示双参数sigmoid激活函数的测试误差曲线；上图是无预训练时测试误差曲线，下图是有预训练时测试误差曲线。
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图4  测试误差与训练周期
分析图4可知：

（1）双参数sigmoid激活函数可以直接应用于深度神经网络的训练而无需预训练。如图4上图，传统的sigmoid激活函数的测试误差高达90.2%，无法对深度神经网络进行有效训练，双参数sigmoid激活函数训练效果明显，测试误差达到1.59%；
（2）双参数sigmoid激活函数有比传统sigmoid激活函数更好的训练结果。如图4下图，传统sigmoid激活函数的测试误差达到1.85%，双参数sigmoid激活函数的测试误差达到1.68%，综合（1）的结论，有无预训练，双参数sigmoid激活函数均能取得比传统sigmoid激活函数更好的结果；
（3）双参数sigmoid激活函数有比传统sigmoid激活函数更快的训练速度。如图4下图，双参数sigmoid激活函数50次迭代就能达到1.92%的测试误差，而传统sigmoid激活函数要达到同样的测试误差则需要180次迭代。

为了研究双参数sigmoid激活函数对深度神经网络底层残差的影响，以深度神经网络底层的权阵调整量
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的绝对值之和D作为观测量，用于表征底层残差的大小。
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实验中，每隔10个周期，记录一次
[image: image64.wmf]1

D

W

，并求D，D随迭代次数的变化曲线如图5。其中，‘*’线表示普通sigmoid激活函数测试误差曲线，‘o’线表示双参数sigmoid激活函数的测试误差曲线；上图为有预训练时D的变化曲线，下图为无预训练的D的变化曲线。
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图5  D与训练周期

分析图5可知：
（1）无预训练时，传统sigmoid激活函数深度神经网络不能有效训练的原因是其残差过小。如图所示，无预训练时应用传统sigmoid激活函训练的深度神经网络的D的范围在
[image: image67.wmf]108

10~10
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之间，而应用双参数sigmoid激活函数的深度神经网络中D的范围在
[image: image68.wmf]0.0179~58.9366

之间，即无预训练时，较之传统sigmoid激活函数，双参数sigmoid激活函数将残差增大了将近
[image: image69.wmf]7

10

倍，这是无预训时练深度神经网络能够有效训练的关键；
（2）与传统sigmoid激活函数相比，双参数sigmoid激活函数有更大的残差，这是双参数sigmoid激活函数有更好训练效果的原因所在。如图5下图，有预训练时，应用双参数sigmoid激活函数训练的深度神经网络的残差仍然比应用传统sigmoid激活函数的残差大，综合（1）的结论，即有无预训练，应用双参数sigmoid激活函数的深度神经网络的残差都比应用传统sigmoid激活函数的大，这是其取得较好训练效果的原因所在。
4 结论
本文针对深度神经网络深度训练过程中底层残差过小的问题，从分析sigmoid激活函数的局限性出发，提出双参数sigmoid激活函数，有效的增大了底层残差，提高了深度神经网络的训练效果，结合深度信念网络（DBN）对MNIST数据集进行分类实验，实验结果显示：
（1）有无预训练，较之传统sigmoid激活函数，应用双参数sigmoid激活函数训练的深度神经网络均可取得更好的训练效果；
（2）有无预训练，较之传统sigmoid激活函数，应用双参数sigmoid激活函数训练的深度神经网络均可获得更大的底层残差，这是取得较好训练效果的关键因素。
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