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基于改进激活函数的用于台风等级分类的深度学习模型
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摘　要　针对特定任务中深度学习模型的激活函数不易选取的问题,在分析传统激活函数和现阶段运用比较广泛的

激活函数的优缺点的基础上,将 Tanh激活函数与广泛使用的 ReLU 激活函数相结合,构造了一种能够弥补 Tanh函

数和ReLU 函数缺点的激活函数TＧReLU.通过构建台风等级分类的深度学习模型TypＧCNNs,将日本气象厅发布的

台风卫星云图作为自建样本数据集,采用几种不同的激活函数进行对比实验,结果显示使用 TＧReLU 函数得到的台风

等级分类的测试精度比使用 ReLU 激活函数的测试精度高出１．１２４％,比使用 Tanh函数的测试精度高出２．１０２％;为

了进一步验证结果 的 可 靠 性,采 用 MNIST 通 用 数 据 集 进 行 激 活 函 数 的 对 比 实 验,最 终 使 用 TＧReLU 函 数 得 到

９９．８５５％的训练精度和９８．６２０％的测试精度,其优于其他激活函数的效果.
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DeepLearningModelforTyphonGradeClassificationBasedonImprovedActivationFunction
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(CollegeofInformationTechnology,ShanghaiOceanUniversity,Shanghai２０１３０６,China)

　

Abstract　Aimingattheissuethatitisdifficulttoselecttheactivationfunctionindeeplearningmodelforspecifictask,

onthebasisofanalyzingtheadvantagesanddisadvantagesoftraditionalactivationfunctionandthepopularactivation

functionatthepresentstage,thispaperconstructedanactivationfunctionTＧReLU whichcanmakeupfortheshortＧ

comingsofTanhfunctionandReLUfunctionbycombiningtheTanhactivationfunctionwiththewidelyusedReLU

function．ByconstructingthedeeplearningmodelTypＧCNNsfortyphoongradeclassification,usingtheTyphoonsatelＧ

liteimagepublishedbytheJapanMeteorologicalAgencyastheselfＧbuiltsampledata,thispapermadeuseofseveral

differentactivationfunctionstoconductcomparisonexperiments．Theresultsshowthatthetestaccuracyoftyphoon

gradeclassificationusingtheTＧReLUfunctionis１．１２４％higherthanthatofusingReLUactivationfunction,whichis

２．１０２％ higherthanthatofusingTanhfunction．Inordertofurtherverifythereliabilityoftheresults,theMNIST

generaldatasetwasutilizedtocarryoutthecomparisonexperimentofactivationfunction．Thefinalresultsshowthat

９９．８５５％trainingaccuracyand９８．６２０％testaccuracycanbeobtainedbyusingTＧReLUfunction,anditperformsbetＧ

terthanotheractivationfunctions．
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１　引言

近年来,深度学习在图像识别与分类、视频处理、自然语

义等研究领域得到了广泛应用[１].深度学习方法来源于人工

神经网络,有一定的生物理论基础,是模拟动物大脑神经来逐

层学习事物特征,进而得到事物特征的抽象、多级表达的学习

方法[２Ｇ３].本质上,深度学习就是多层的非线性网络结构算

法,能够学习目标中多层复杂的非线性函数关系,从而使得人

们能够更好地对目标的抽象信息进行建模分析.国内外研究

学者在深度学习模型的构建、参数的优化、激活函数的使用、

优化器的选择、误差函数的选取以及过拟合等方面进行了大

量研究[４],例如,文献[５]构建了CNN＋SVM 模型结构,在车

辆识别中达到９７．００％的高准确率,优于传统 CNN 模型;文

献[６]研究了多标签损失函数,构建了 CNN 模型,实现了对



图像的自动标注;文献[７]采用结构风险最小化的损失函数,

提出了一种信息融合算法来对遥感图像进行融合,获得了良

好的效果.针对特定任务,如何使模型达到最佳性能,激活函

数的选用也一直是研究人员关注的重点[８Ｇ１０].

在深度学习中,传统的激活函数是非线性饱和激活函数,

如Sigmoid,Tanh[１１]等.神经科学证明,人脑在感知视觉信号

时各个神经元是稀疏响应的[１２].同时,文献[１３]中的研究也

表明,同一时刻大脑神经元激活率仅有 １％ ~４％,与文献

[１２]中的相应观点相符.文献[１０]从统计学的角度解释了传

统的饱和非线性函数能同时激活近５０％的神经元.传统激

活函数由于其两端饱和性出现的梯度消失问题,会造成神经

网络无法继续学习的现象[１４].

目前,比较成熟的激活函数是修正线性单元 ReLU(RecＧ

tifiedLinearUnits)函数[１５Ｇ１７],ReLU 函数以其计算简单和稀

疏特性成功代替了传统的饱和非线性函数.ReLU 函数以其

单边抑制和稀疏激活的特点,有效地解决了梯度消失问题,并

且更符合生物神经活动的特性.在 ReLU 函数的作用下,当

神经元接收到负信号时,神经元处于抑制状态;当接收到正信

号 时,神 经 元 被 激 活,并 且 能 够 保 持 梯 度 不 被 衰 减.

Krizhevsky等[１８]对ReLU函数和传统的Sigmoid函数做了对

比测试,在使用 ReLU函数时,能够加快模型的收敛速度、缩

短模型的训练周期.但是,ReLU 函数会使神经网络出现

“神经元坏死”现象.出现该情况的原因是,一般情况下神经

网络使用梯度下降的优化算法,这种算法对最初没有被激活

的神经元的权值不起作用,而 ReLU 函数使某些处于非激活

状态的神经元梯度为０,从而使这个神经元出现永不被激活

的现象.这种现象使 ReLU 函数表现出强制性的稀疏特性,

而且这种强烈的稀疏处理会使学习到的有效信息大大缩减,

从而降低模型的实用性.

针对“神经元坏死”问题,很多基于 ReLU 函数的改进函

数相继出现,如 Hannun等提出了 LeakyReLU(LReLU)函

数[１９],通过增加固定的微小负梯度改进了 ReLU 函数,有效

地避免了“神经元坏死”的情况;Szegedy等也提出了对 ReLU
函数的改进函数PReLU[２０],即携带参数的 ReLU 函数,该函

数与LReLU的思想相近,区别在于将 LReLU 中的固定负梯

度改为由训练得到的负梯度;He等指出,使用 PReLU 函数

能将训练效果提高１．０３％[２１].RReLU(RandomizedLeaky
ReLU)使模型在训练过程中,将 LReLU 函数中固定的负梯

度值用从均匀分布中随机抽取的随机值代替,而在测试阶段

使用这些负梯度值的均值[１９].文献[２２]在标准图像分类任

务中对 ReLU,LReLU,PReLU 和 RReLU 进行了测试,得出

在 ReLU函数中加入负零部分的非零导数可以提高模型的性

能.但是 LReLU 中的系数因子需要先验知识赋值,若选取

不当,则对准确率的影响不大;PReLU 和 RReLU 在网络中

实现困难,计算复杂.

本文通过对不同激活函数在神经网络中表现出的优缺点

进行分析,将 Tanh函数和 ReLU函数进行融合,提出一种新

的改进激活函数,使其同时具有左侧软饱和性、右侧线性激活

及稀疏特性,并将此激活函数用于台风卫星云图自建数据集

和手写数字库 MNIST 通用数据集,通过在卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNNs)框架下的对比实验,

进一步证明了改进的激活函数的有效性.

２　改进的激活函数

２．１　网络残差的理论推导

在神经网络中,每一层网络所学习到的特征表现为权值

的形式[２３].CNNs网络在训练中通常 使 用 反 向 传 播 算 法

(BackPropagationAlgorithm,BP)来更新网络权值,通过将

网络中的残差逐层向底层网络反向传播进行网络权值的调

整[２４].残差是网络实际输出aN 与期望输出y 之间的误差信

号,是损失函数L(W,b)对第N 层网络输入zN 的偏导.假设

神经网络输出层的残差为:

δN ＝∂L(W,b)
∂zN

＝ aNL􀅰σ′(zN) (１)

其中,N 为神经网络的深度,σ′(zN )为第 N 层网络的激活函

数的导数.则隐层网络中第n层的残差计算为:

δn＝(Wn,n－１δn＋１)σ′(zn) (２)

其中,Wn,n－１表示第n层和第n－１层的连接权值,δn＋１是第

n＋１层的残差,σ′(zn)是第n层网络的激活函数导数.在残

差的反传中,经过激活函数的导数σ′(zn)和权矩阵 Wn,n－１作

用后得到下一个残差δn.残差作用于网络权值的更新中,第

n层网络的权值修改量为:

∂L(W,b)
∂Wn,n－１

＝δn􀅰 ∂zn

∂Wn,n－１
＝δn􀅰an－１ (３)

其中,an－１为第n－１层网络的实际输出.

权值更新迭代为:

Wn,n－１＝Wn,n－１－η
∂L(W,b)
Wn,n－１

(４)

其中,η为学习率,b为偏移常量.网络的权值是由多次迭代

更新得到的,当网络达到最大迭代次数或者得到最小损失值

(即随着迭代的进行损失值不再变化)时停止迭代.

２．２　改进的TＧReLU函数

对于常见的激活函数 Tanh和 ReLU,有:

lim
x→∞

Tanh′(x)＝０且Tanh′(x)≤１ (５)

ReLU′(x)＝０(x≤０)＋１(x＞０) (６)

式(５)中,仅当输入为０ 时取 “＝”.由式(２)、式(５)可

知,x过大或过小都会使Tanh′(x)趋于０,此时梯度逐渐消

失,导致残差δ趋于０而无法继续向下传播,使网络的学习能

力大大降低,Sigmoid函数与 Tanh函数的情况类似.对于

ReLU函数,一方面会出现“神经元坏死”现象;另一方面,由

式(２)、式(６)可知,在输入x＜０时,ReLU′(x)＝０,此时残差

δ＝０使得网络权值得不到更新,并且负值信息完全无法参与

训练,造成过于强烈的稀疏性.

针对以上问题,将 ReLU 函数激活区域的线性特点和

Tanh函数非激活区域的软饱和性进行融合,提出的改进的激

活函数为 TＧReLU,其表达式为:

TＧReLU(x)＝
x, x≥０

k􀅰( ２
１＋e－２x－１), x＜０{ (７)

其中,x表示非线性激活函数 TＧReLU 的输入;k为常量系

８７１ 计 算 机 科 学 　２０１８年



数,取值范围为[０．１,０．５].TＧReLU 函数图像和其导函数图

像如图１所示.

图１　TＧReLU激活函数

Fig．１　TＧReLUactivationfunction

由图１可以看出,TＧReLU 函数具有左侧软饱和性和右

侧线性的特点,这使 TＧReLU 函数具备了修正 ReLU 函数和

Tanh函数缺点的优势.

从残差角度来看,TＧReLU 函数使得神经元接收到正值

信号(x＞０)时处于兴奋状态,并且TＧReLU′(x)＝１,即梯度

恒定不变,如图１所示.此时:

δn＝(Wn,n－１δn＋１) (８)

即每一个残差值都只由前一个残差和权矩阵决定,不会

因激活函数导数的影响而衰弱,保正残差反传能够有效地向

底层网 络 传 播;当 神 经 元 接 收 到 负 值 信 号 (x＜０)时,

TＧReLU函数发挥左侧的软饱和特性,保证非激活部分存在

连续变化的非零梯度,即TＧReLU′(x)≠０(x＜０),残差值仍

然只由前一个残差和权矩阵求得,并且对部分网络权值进行

调整,即部分负值信息参与到权值更新中.这个过程相当于

在网络中加入了少量的噪声,使得函数不会像 ReLU 激活函

数一样强制地增加神经网络稀疏特性,能够避免丢失过多的

信息,从而提高网络学习能力并且增加网络的鲁棒性.

３　实验

３．１　TypＧCNNs模型

在深度学习中,传统的 CNNs网络使用的是有监督的学

习方式,其拓扑结构是由卷积层和采样层交替使用构成隐藏

层[２５],最后由全连接层得出分类结果,是 Fikushima等学者

提出的具有高准确率的图像识别模型.

本文构建的深度学习模型为 TypＧCNNs,相对于传统的

CNN模型,该模型采用卷积核分解策略将一个大的卷积核分

解为两个小的卷积核,即隐藏层的拓扑结构为两个卷积层和

一个采样层的交替使用.通过减小单个卷积核尺寸,增加网

络层数,从而降低卷积过程的计算量并增加网络模型深度,以

提高模型性能.TypＧCNNs全模型结构如图２所示.

图２　TypＧCNNs全模型结构

Fig．２　FullmodelstructureofTypＧCNNs

图中包括４层卷积层(C１－C２,C４－C５)、２层采样层(S３,

S６)、１层全连接层(F７)和输出层.输出层采用Softmax分类

函数,其输出结果为属于每个类别的概率.

３．２　模型的评价指标

本文通过分类准确率来评判模型性能的好坏.在多分类

问题中,预测得到的类标签与真正的标签集合越吻合,分类准

确率越接近１.对于长度为n的样本集合中的第i个样本,若

其真实的类标签是yi,预测的类标签是oi,则分类准确率为:

acc(yi,oi)＝１
n ∑

n

i＝０
１(yi＝oi) (９)

由式(９)可以看出,分类准确率是模型性能的外在表征,

acc(yi,oi)值越高,模型性能越好.

４　实验结果及分析

本文 所 有 对 比 实 验 均 基 于 DebianLinux 操 作 系 统,

CPUintelcorei５Ｇ４２１０M２．６０GHz,内 存 ４GB,软 件 采 用 pyＧ

thon２．７．９版本,使用基于 Tensorflow 的 Keras深度学习框

架搭建 CNN 模型.本文实验分为两组,第一组实验采用

TypＧCNNs模型,训练数据使用自建数据集———预处理后的

台风卫星云图,使用不同的常见激活函数和本文提出的改进

的激活函数进行对比实验,其中k的取值为０．２;在第二组实

验中,为验证TＧReLU函数的普适性,数据集采用手写数字库

中的通用数据集 MNIST 数据作为实验数据,其他设置与第

一组实验相同.

４．１　基于台风云图数据集的对比实验

４．１．１　数据集构建

本文实验自建数据集来自于日本气象厅发布的１９８１年

至２０１６年间由静止气象卫星１~５(GeostationaryMeteoroＧ

logicalSatellites,GMS)、GOE９、MTSATＧ１R、MTSATＧ２、HIＧ

MAWARIＧ８在北西太平洋地域用红外光拍摄的气象卫星图

像,部分台风样本如图３所示.将其发布的分类等级作为等

级数据训练标签,以日本气象厅的台风等级为标准,按照台风

中心不同风速分为热带低气压、台风、强台风、非常强台风,将

其分别记为１~４４个等级(见表１).共采集了４８００张１２８∗

１２８的图像作为实验数据.先用最近邻插值算法对采集来的

数据图像进行缩放处理以降低实验训练周期成本,得到大小

为２８∗２８的样本数据;再对得到的图像进行去均值归一化处

理以降低冗余信息;最后随机分为３个数据样本集,其中８００
张作为测试集,剩余４０００张作为训练集,训练数据集的２０％
作为十折交叉验证集进行分类实验.

　　注:I,II,III,IIII分别代表４个等级的台风

图３　自建数据集部分样本

Fig．３　PartialsamplesofselfＧbuiltdataset
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表１　日本气象厅发布的台风等级

Table１　TyphoonlevelreleasedbyJapanMeteorologicalAgency

日本气象厅

分类

最大风速(１０min平均值)

kt m/s km/h
国际分类

热带气旋 ~３３ ~１７ ~６２ 热带低压(TD)

台风
３４~４７ １８~２４ ６３~８８ 热带风暴(TS)

４８~６３ ２５~３２ ８９~１１８ 强烈热带风暴(STS)
强台风 ６４~８４ ３３~４３ １１９~１５６

非常强台风 ８５~１０４ ４５~５４ １５７~１９２
台风(TY)或飓风

４．１．２　结果分析

第一组实验中,将本文提出的 TＧReLU 激活函数与其他

几个激活函数应用到 TypＧCNNs模型中做对比实验,准确率

如表２所列.

表２　自建数据集上不同激活函数作用下的模型准确率

Table２　Modelaccuracyunderdifferentactivationfunctions

onTyphoondataset
(单位:％)

激活函数 验证准确率 测试准确率

Tanh ８３．５７２ ８３．４８９
ReLU ８４．２１６ ８４．０６７
Elu ８５．１３７ ８３．５４３

TＧReLU ８５．５７４ ８５．５９１

不同激活函数使得模型在实验数据集上的表现不同.

Tanh函数在测试集和验证集上的准确率分别为８３．５７２％和

８３．４８９％;ReLU 函数在测试集上的精度为８４．０６７％;Elu函

数在 测 试 集 上 的 准 确 率 为 ８３．５４３％,比 验 证 准 确 率 低

１．５９４％,说明模型可靠性不高;改进后的 TＧReLU 函数在验

证集和测试集上的准确率分别为８５．５７４％和８５．５９１％,表现

基本一致,且高于其他函数.Elu函数也是在激活函数抑制

区添加了一个非零梯度,使负值信息参与网络的训练,但是其

在抑制区域内将所有的负值全部压缩在－１~０之间,而这个

范围内的Elu函数的导数接近１,几乎能够影响网络每层的

权值更新,即所有负值信息参与了整个网络的训练,而 TＧReＧ

LU函数将负值信息压缩到－０．２~０之间,此区域内函数的

导数远小于１,能够保证负值信息只参与少数网络权值的更

新,因此理论上TＧReLU的效果优于Elu函数.训练集上的准

确率的变化曲线如图４所示,随着训练迭代次数的增加,准确

率不断提高,当网络达到稳定状态后,准确率基本不再提升.

图４　不同激活函数在训练集上的准确率变化曲线

Fig．４　Accuracycurvesofdifferentactivationfunctions

ontrainingset

模型训练稳定后,使用 TＧReLU 激活函数的训练准确率

为９４．１５７％,高于使用ReLU和Elu激活函数时的训练精度;

使用 TＧReLU激活函数的训练准确率低于使用 Tanh激活函

数的训练准确率,但网络达到稳定状态时所需要的迭代次数

远少于 Tanh函数,这就说明模型训练时间被大大缩短,网络

训练的效率得到了有效提高.

４．２　基于 MNIST数据集的对比实验

本节将通过 MNIST数据对比实验的方式验证改进激活

函数的有效性.将 MNIST 数据集作为对比实验的数据,共

４２０００个２８∗２８维的阿拉伯数字手写样本,其中１００００个样

本作为测试集,剩余３２０００个样本作为训练集,将训练数据集

的２０％作为十折交叉验证集进行分类实验,通用 MNIST数

据集的部分样本数据如图５所示.

图５　MNIST通用数据集的部分样本

Fig．５　PartialsamplesofMNISTcommondataset

本实验使用与第一组实验相同的 TypＧCNNs网络结构,

运用不同的激活函数进行实验对比.将 MNIST图片数据转

化为７８４维的向量输入到CNN网络中进行训练,设置最大循

环次数为２００,当训练精度不再变化或循环达到最大次数时

停止训练,再对实验结果进行分析.

验证数据集上的准确率变化 曲 线 如 图 ６ 所 示.使 用

TＧReLU函数时的训练效果明显优于Elu及 Tanh,且训练效

果较 ReLU更为稳定.

图６　MNIST数据集上的验证集准确率变化曲线

Fig．６　VerificationsetaccuracycurveonMNISTdataset

验证数据集、测试数据集及训练数据集上的最终准确率

如表３所列,可以看出 TＧReLU 在 MNIST 上的分类准确率

在验证集、测试集、训练集上分别达到９８．６０９％,９８．６２０％,

９９．８５５％,表现能力优于其他激活函数.

表３　不同激活函数在 MNIST通用数据集上的模型准确率

Table３　ModelaccuracyofdifferentactivationfunctionsonMNIST

commondatasets
(单位:％)

激活函数 验证准确率 测试准确率 训练准确率

Tanh ９７．３２８ ９７．８７０ ９９．４４１
ReLU ９８．５１５ ９８．５８０ ９９．８０４
Elu ８９．２３４ ８８．３８０ ８９．１９９

TＧReLU ９８．６０９ ９８．６２０ ９９．８５５

４．３　激活函数不同组合的对比实验

融合两种激活函数的方式众多,不同的函数组合对模型

性能的影响各有差异,本文改进的激活函数就是对 Tanh函

数和 ReLU函数的优点进行了融合.为了增强这种结合方式

的理论依据,本节构造了另一种激活函数———RＧT 函数,将
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ReLU函数的左侧与 Tanh函数的右侧相结合,分别在自建数

据集和通用数据集上进行实验对比,结果如表４所列.

表４　RＧT激活函数在两种数据集上的模型准确率

Table４　ModelaccuracyofRＧTactivationfunctionontwodatasets
(单位:％)

数据集 验证准确率 测试准确率 训练准确率

MNIST数据集 ９７．２３４ ９７．６０９ ９９．４２１
自建数据集 ６４．８７５ ６２．５００ ８９．７１９

由表４可以看出,在特征明显的 MNIST数据集上,RＧT
激活函数对模型的影响较小,测试集上的准确率仍能达到

９７．６０９％,仅比使用 TＧReLU函数时低０．２６１％;但在特征复

杂度较高的自建数据集上测试准确率只有６２．５００％,训练集

上的准确率达到８９．７１９％,精度远低于 TＧReLU 函数的作用

效果;图７直观地反映出 RＧT函数使网络模型出现了严重的

过拟合现象,并且准确率变化曲线出现了明显的震荡,可见网

络模型不稳定.通过对比可知,在特征复杂度较高的样本数

据上,TＧReLU 函数的表现能力仍然很强,由此证明了 TＧReＧ

LU函数的结合方式的可行性和可靠性.

(a) (b)

图７　两种数据集上的训练准确率和测试准确率

Fig．７　Trainingaccuracyandtestaccuracyontwodatasets

结束语　在不同领域的不同任务中没有统一的深度学习

模型,需要不同的模型参数和结构.深度学习模型构建的难

度之一是激活函数的选取和模型结构的搭建,不同激活函数

和模型的拓展结构关乎着任务完成的准确度和效率.本文针

对常用激活函数在神经网络中存在的问题,提出了改进的激

活函数;基于台风卫星云图数据构建 TypＧCNNs分类模型,

并将改进后的激活函数应用于该模型中,取得了较好的结果;

通过 MNIST数据集验证了 TＧReLU 激活函数的有效性,达

到了预期效果;最后通过两种函数不同的结合方式构造出

RＧT函数进行对比实验,证明了本文改进的 TＧReLU 激活函

数能够适用于特征高度复杂的台风样本数据,也进一步证明

了构造 TＧReLU函数的可行性和可靠性.通过本文的研究,

为今后研究学者提供了一种新思路,同时为台风等级预测提

供了一种新方法.

对于 CNN 分类模型而言,模型泛化能力和数据集构建

是两个非常重要的关注点.本文虽然取得了一些成就,但是

还存在一些不足:

(１)针对深度学习模型普遍存在的泛化能力弱的问题,本

文改进的激活函数仅在自建数据集和 MNIST数据集上进行

了实验,因此本文构建的 TypＧCNN 模型也有可能存在同样

的问题,有待进一步研究.

(２)由于在实际情况中,台风卫星云图受很多物理因素的

影响,图像特征更为复杂,数据规模巨大,本文自建的数据集

可能未包含台风卫星云图中所隐含的全部特征.因此,下一

步将扩增数据集规模,为满足实际应用做进一步研究.
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