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1. はじめに 

最近の多層ニューラルネットワークでは活性化関数とし

て ReLU を用いることが多い。しかし、この関数は原点で

微分値が定義できず導関数は不連続となる。学習過程にお

いて誤差逆伝播法を用いる場合、この不連続性によって信

号の流れが滑らかに進まず収束過程に悪影響を与える可能

性が考えられる。微分可能な ReLU はこれまでもいくつか

考案されているが、本稿ではより簡単な構成方法を提案し、

加えてそれを用いた誤差逆伝播法の拡張方法を示す。 

 

2. 微分可能な活性化関数 

活性化関数には従来 sigumoid のような有界かつ微分可能

な関数が用いられてきた。しかし多層ネットワークにおい

て勾配消失による学習効果の飽和が明らかとなり、現在で

は非有界関数の一つである ReLU[1]の使用が主流となって

いる。他方、誤差逆伝播法[2]は深層学習の代表的手法であ

る CNNや RNNおいても学習手段として頻繁に用いられる

が、そのアルゴリズムには活性化関数の導関数が必要であ

る。ReLU は原点で微分値が不定であるうえに不連続にそ

の値が変化する。中間的な値が存在しないために学習の滑

らかな収束過程が阻害され、処理時間が長大化する懸念が

ある。共役勾配法による大規模行列の緩和解法においても、

丸め誤差によって残差が不規則に変動する現象はしばしば

経験される[3]。そこで本稿では ReLU にパラメータを導入

することによって微分可能な近似関数を提案する。これま

でにも同様の試みはいくつか存在するが、本手法はより簡

単な式を用い、かつパラメータによる制御が可能なことが

特徴である。はじめに ReLUを以下にように変形する。 

 

𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑥) ≡ max(0, 𝑥) =
1

2
(𝑥 + |𝑥|) =

1

2
(𝑥 + √𝑥2) 

 

ここで上式にパラメータ 𝜀 を導入し、新たな活性化関数 

𝑓 を次式で定義する。 

 

𝑓(𝑥, 𝜀) =
1

2
(𝑥 + √𝑥2 + 4𝜀) 

 

この関数は明らかに 𝜀 → 0 の極限において ReLU に一致

し、任意の x と 𝜀 > 0 に対して微分可能な滑らかな関数で

ある。図１は 𝑓 とその導関数 𝑓′ を 𝜀 = 0 と 𝜀 − 1 に対して

プロットしたグラフである。上記の定義式を少し変形する

と、逆関数が次にように簡単な式で与えられる。 

 

𝑥(𝑓, 𝜀) = 𝑓 −
𝜀

𝑓
 

 

この逆関数を用いることにより、導関数 𝑓𝜀′ とパラメー

タ微分 𝑓𝜀̇  もそれぞれ以下のような簡単な式で表される。 

 

𝑓′(𝑥, 𝜀) ≡
𝜕𝑓

𝜕𝑥
=

𝑓

𝑓 + 𝜀 𝑓⁄
 ,       𝑓̇(𝑥, 𝜀) ≡

𝜕𝑓

𝜕𝜀
=

1

𝑓 + 𝜀 𝑓⁄
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 fとその導関数 

 

3. 誤差逆伝播法の拡張 

新たに導入したパラメータを誤差関数の最小化に利用す

ることでアルゴリズムを拡張することが可能になる。ここ

では一般的な多層ネットワークを考える。ここで各記号の

定義は図２に示した通りである。バイアス 𝑏𝑖
(𝑙)

 は定出力ユ

ニットの係数として 𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

 に含める。また微分可能化のため

に導入したパラメータを 𝜀𝑖
(𝑙)
とする。ここでサンプル 𝑥𝑛 に

対する誤差関数を 𝐸𝑛  とすると、勾配降下法による学習は

一般的に次式で与えられる。 

 

𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

⟸ 𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

− 𝜉
𝜕𝐸𝑛

𝜕𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

 ,          𝜀𝑖
(𝑙)

⟸ 𝜀𝑖
(𝑙)

− 𝜂
𝜕𝐸𝑛

𝜕𝜀𝑖
(𝑙)

 

 

ここで𝜉, 𝜂 は発散しない程度に設定する任意の小さな定

数である。通常の勾配降下法では左側の重み係数 𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

 に関

する学習のみでアルゴリズムは閉じている。一方、本手法

ではこれに右側の新たな導入したパラメータに関する学習

が加わる。上式中に現れる偏微分は誤差逆伝播法と呼ばれ

るアルゴリズムによって効率よく計算できることが知られ

ている。ここではその詳細を述べないが、重み関数の偏微

分は結果的に次式で与えられる。 

 
𝜕𝐸𝑛

𝜕𝑤𝑗𝑖
(𝑙)

= 𝛿𝑗
(𝑙)

𝑧𝑖
(𝑙−1)

 ,          𝛿𝑗
(𝑙)

= ∑ 𝛿𝑘
(𝑙+1)

𝑤𝑘𝑗
(𝑙+1)

𝑓′(𝑢𝑗
(𝑙)

, 𝜀𝑗
(𝑙)

) 
𝑘

 

 

右側の式は漸化式となっており、出力側 𝛿𝑖
(𝐿)
から入力側

𝛿𝑖
(0)
へ向かって逐次計算される。また、初期値となる出力

側の値はそれぞれ以下で与えられる。 
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 𝛿𝑗
(𝐿)

= (𝑧𝑗
(𝐿)

− 𝑑𝑗) 𝑓′ (𝑢𝑗
(𝐿)

, 𝜀𝑗
(𝐿)

) 

 

ここで 𝑑𝑗  は所望する出力値である。同じアルゴリズム

をパラメータ微分にも適用すると次式を得る。 

 
𝜕𝐸𝑛

𝜕𝜀𝑗
(𝑙)

= 𝜎𝑗
(𝑙)

 ,          𝜎𝑗
(𝑙)

= ∑ 𝛿𝑘
(𝑙+1)

𝑤𝑘𝑗
(𝑙+1)

𝑓̇(𝑢𝑗
(𝑙)

, 𝜀𝑗
(𝑙)

) 
𝑘

 

 

また出力側の値は以下で与えられる。 

 

𝜎𝑗
(𝐿)

= (𝑧𝑗
(𝐿)

− 𝑑𝑗) 𝑓̇ (𝑢𝑗
(𝐿)

, 𝜀𝑗
(𝐿)

) 

 

さて、上記の学習を繰り返し適用した場合に𝜀𝑖
(𝑙)

 が負値

となる可能性がある。そこで正値性を保証するために変数

変換 𝜀𝑖
(𝑙)

= exp 𝜃𝑖
(𝑙)

 を行い、𝜀𝑖
(𝑙)

 に代えて 𝜃𝑖
(𝑙)

 を学習させる。 

 

𝜃𝑖
(𝑙)

⟸ 𝜃𝑖
(𝑙)

−
𝜂

𝜀𝑖
(𝑙)

𝜕𝐸𝑛

𝜕𝜀𝑖
(𝑙)

 

 

以上に述べた方法は、従来の誤差逆伝播法を内包して拡

張する形になっており、既存のプログラムに若干の追加を

するだけで新たな制御自由度を増やすことが可能である。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 多層ネットワークの構成例 

 

4. おわりに 

多層ネットワークを実用的な問題に適用する場合、正規

化、ドロップアウト、モメンタム、AdaGrad といった経験

的あるいは対症療法的なテクニックを要求されることが少

なくない[4]。新たなパラメータの導入によって学習の自由

度を増す本稿の方法により、これらの効果をある程度自動

的に取り込むことができれば応用面において有益な場面も

あると考えられる。今後はベンチマーク問題に適用してそ

の有効性について検証を進めたい。 
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