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具有生物真实性的强抗噪性神经元激活函数

麦应潮　陈云华　张　灵

(广东工业大学计算机学院　广州５１０００６)
　

摘　要　当前人工神经网络虽然在图像识别等方面媲美人脑,但因其所采用的激活函数 ReLU 和Softplus等只是对

生物神经元输出响应特性的高度简化与模拟,使其在抗噪性、不确定性信息处理及功耗等方面与人脑仍存在巨大差

距.通过分析生物神经元仿真实验,以其响应特性为基础,引入反映每个神经元随机性的参数η,构建出一种具有生

物真实性的强抗噪性激活函数 RandSoftplus.最后将该激活函数应用于深度残差网络,并基于人脸表情数据集对其

进行验证.结果表明,在输入无噪声或具有少量噪声时,文中提出的激活函数与当前主流激活函数的识别精度基本持

平,当输入包含较大噪声时,文中所提激活函数的识别精度远高于其他激活函数,表现出了良好的抗噪性能.
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BioＧinspiredActivationFunctionwithStrongAntiＧnoiseAbility
MAIYingＧchao　CHENYunＧhua　ZHANGLing

(SchoolofComputers,GuangdongUniversityofTechnology,Guangzhou５１１０００６,China)

　

Abstract　Althoughtheartificialneuralnetworkisalmostcomparabletothehumanbraininimagerecognition,theactiＧ

vationfunctionssuchasReLUandSoftplusareonlyhighlysimplifiedandsimulatedfortheoutputresponsecharacteＧ

risticsofbiologicalneurons．Thereisstillahugegapbetweentheartificialneuralnetworkandthehumanbraininmany
aspects,suchasnoiseresistance,uncertaintyinformationprocessingandpowerconsumption．Inthispaper,basedonthe

simulationexperimentsofbiologicalneuronsandtheirresponsecharacteristics,astrongantiＧnoiseactivationfunction

RandSoftpluswithbiologicalauthenticitywasconstructedbydefiningandcalculatingparametersη,whichreflectsthe

randomnessofeachneuron．Finally,theactivationfunctionwasappliedtothedepthresidualsnetworkandverifiedby
facialexpressiondataset．Theresultsshowthattherecognitionaccuracyoftheactivationfunctionproposedinthispaper

isalmostequaltothecurrentmainstreamactivationfunctionwhenthereisnonoiseorasmallamountofnoise,and

whentheinputcontainsalargeamountofnoise,itshowsgoodantiＧnoiseperformance．

Keywords　Activationfunction,AntiＧnoise,LeakyintegrateＧandＧfiremodel,Neuralnetworks

　

１　引言

人工神经网络[１Ｇ２]通过模仿人脑连接结构与刺激响应机

制来处理外部数据,在多个领域的研究中取得了突破性进

展[３Ｇ４].尽管如此,人工神经元模型与生物神经元模型之间仍

存在巨大差异,前者是对后者响应特性的高度简化,缺乏生物

真实性.

迄今为止,已构建出的几种典型生物神经元模型包括

HodgkinＧHuxley[５]模型、LIF[６](LeakyIntegrateＧAndＧFire)模
型、IF(IntegrateＧAndＧFire)模型、Izhikevich[７]模型等.其中,

HodgkinＧHuxley模型最接近真实生物神经元,但其由于计算

复杂度高、参数优化困难[８],难以得到实际应用.LIF模型不

仅能很好地描述生物神经元的响应机制,而且具有较低的计

算复杂度,因此成了最广泛使用的生物神经元模型.上述生

物神经元模型能够准确地描述神经元细胞的输入电流与脉冲

发放之间的非线性关系,具有高度的生物真实性,但同时也具

有计算复杂度过高的缺点.

人工神经元较之生物神经元,丢失了信息中的时间属性,

仅保留了空间属性,通过激活函数对生物神经元输入与输出

的响应情况进行高度的抽象与简化.由于人工神经元的输入

与输出已不具备生物神经元的物理量纲,其激活函数只是对

生物神经元模型输入与输出间非线性关系的一种模拟.早期

常使用Sigmoid和 Tanh作为激活函数.上述函数均存在梯

度消失问题[９],限制了神经网络的深度.为解决该问题,研究



者提出了近似生物神经元响应的激活函数———ReLU[１０]和

Softplus.与 ReLU相比,Softplus函数更接近于生物神经元

的响应曲线,同时梯度的平滑和非零特性使得其训练得到的

网络具有更好的稳定性.但非零特性也会导致网络缺乏稀疏

性,这与已知的人类大脑对信息的高度稀疏表示相违背.而

ReLU函数能产生具有绝对零的稀疏表示,更符合人脑的稀

疏特性.其在反向传播的过程中可以很好地避免梯度消失问

题,使得深度网络不再需要进行无监督预训练[１１].研究表

明,使用 ReLU的深层网络比使用Sigmoid或 Tanh的网络更

容易收敛.ReLU由于其简单性和有效性,已成为深度学习

领域最广泛使用的激活函数.但 ReLU 也存在缺点,其非负

特性将会导致激活后的数值平均数大于０,产生均值漂移现

象[１２].ReLU和Softplus仍然只是对生物神经元响应特性的

一种近似.因此,人工神经网络虽然在图像识别等方面媲美

人脑,但在抗噪性、不确定性信息处理及功耗等方面与人脑仍

存在巨大差距[１３].

为提高人工神经网络的抗噪性,缩小其与人脑的差距,本

文通过分析LIF神经元仿真实验结果,确定其输入输出响应

特性曲线,并将其与人工神经网络激活函数曲线进行对比分

析,通过定义和计算反映各个神经元随机性的参数η,并将其

作为比例系数以构建一种具有生物真实性的强抗噪性激活函

数 RandSoftplus.

实验结果表明,当输入具有少量噪声时,网络的识别精度

仍能媲美当前主流激活函数,而在输入具有较大噪声时,本文

提出的激活函数展现出了更强的抗噪能力.

２　LIF生物神经元模型

２．１　LIF神经元的理论输出响应特性

LIF神经元模型遵循以下膜电位动力学:

τm
dV
dt＝Vrest－V＋RmI(t) (１)

其中,Vrest表示神经元的静息电位,t表示时间,瞬时膜电位V
随输入电流I的变化而变化,膜时间常数τm ＝Rm ∗Cm,其中

Rm 为膜电阻,Cm 为膜电容.如果给定一个恒定电流值I,则

LIF神经元的响应函数,即发放频率为:

λout＝[tref－τmlog(１－Vth－Vrest

IRm
)]－１ (２)

其中,tref表示绝对不应期,在绝对不应期中所有输入都将被

忽略,Vth表示脉冲发放阈值,当IRm ＞Vth－Vrest时,会触发一

个脉冲,否则膜电位达不到阈值Vth,神经元发放率为零.在

实际情况中,输入的电流并不是恒定电流,而是带有噪声的电

流,LIF神经元对噪声电流的响应函数如下:

λout＝ tref ＋τm∫
Vth－μτm

σ τm

Vrest－μτm

σ τm

πexp(u２)(１＋erf(u))du[ ]
－１

(３)

其中,μ,σ２ 分别表示输入噪声电流的均值与方差,erf(u)表示

误差函数.

图１表示的是不同标准差的噪声电流输入下LIF神经元

的响应曲线[１４],由式(３)计算得到.ReLU激活函数的提出正

是受到噪声标准差为零时神经元激活曲线的启发.从图１可

以看出,随着输入电流噪声标准差的增加,LIF神经元响应曲

线将逐渐接近于Softplus激活函数的形状.由此可见,受噪

声电流的影响,生物神经元的输出响应区域大致位于 ReLU
与Softplus之间.

图１　输入不同标准差的噪声电流下LIF神经元的响应曲线

Fig．１　ResponsecurvesofLIFneuronsundercurrentswithdifferent

standarddeviationsofnoise

２．２　噪声电流的表示形式

本文通过泊松脉冲序列来模拟真实情况的噪声电流[１５],

并将其作为仿真实验的输入.噪声电流的均值μ和方差σ２

如下:

μ＝τsyn∑
i
wiλi (４)

σ２＝１
２τsyn∑

i
w２

iλi (５)

其中,i表示第i个神经元,τsyn表示突触时间常数,神经元之

间以wi 的权重相连接,用λi 表示神经元发放率.

选用 NEST[１６]和PyNN[１７]作为仿真平台,对 LIF神经元

的响应情况进行仿真[１４].实验中脉冲序列分别通过一个兴

奋性和抑制性突触输入到LIF神经元中以模拟噪声电流.两

个输入脉冲频率由均值μ和方差σ２ 决定,通过式(４)和式(５)

计算得到.仿真过程中,将具有特定均值μ和方差σ２ 的脉冲

序列输入LIF神经元中,记录 LIF神经元的脉冲发放率,考

虑到生物神经元的峰值过程具有随机性,将重复１０次实验,

并对脉冲发放率取平均值.最后将该平均值与噪声电流驱动

下的神经元脉冲发放频率做对比.

图２给出了不同驱动方式下LIF神经元的响应情况[１４].

横坐标表示输入电流的均值μ,纵坐标表示当前输入下的神

经元脉冲发放率.噪声标准差σ选用０．２,０．５,１．０为代表.

图２　不同驱动方式下LIF神经元脉冲发放率

Fig．２　ResponsefiringrateofLIFneuronbasedondifferent

drivingmethods

实验表明,当噪声标准差确定时,采用泊松脉冲驱动的

LIF神经元响应曲线接近于噪声电流驱动的响应曲线.这表

明通过特定频率泊松脉冲序列模拟噪声电流是可行的,同时

生物神经元之间的信息传递是基于脉冲的,通过脉冲序列来

模拟输入电流更具有生物真实性.因此,在本文的后续实验
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中,采用具有特定均值μ和方差σ２ 的泊松脉冲序列来表示输

入噪声电流.

２．３　LIF神经元的仿真与分析

图２不仅证明了利用泊松脉冲序列模拟真实噪声电流方

法的可行性,同时也表明LIF神经元的响应曲线与噪声方差

σ２ 有关.真实情况下,噪声电流具有不确定性,为了更好地

确定LIF神经元在真实情况下的响应特性,实验将对噪声标

准差σ以０．１的间隔在０~１取值.在仿真实验中,将泊松脉

冲序列驱动的具有均值μ和方差σ２ 的噪声电流注入 LIF神

经元中,记录LIF神经元的脉冲发放率.为确保拥有足够数

据量,实验重复进行５次.

实验结果如图３所示,图中灰点表示具有特定均值μ与

方差σ２ 的噪声电流下的脉冲发放率.黑色加粗边界表示噪

声电流输入下的神经元响应区域.通过分析响应区域的形状

可知,其上边 界 对 应 于 Softplus函 数 形 状,下 边 界 对 应 于

ReLU 函数形状,噪声电流作用下的神经元响应区域介于

两者之间.可见,生物神经元响应特性与当前激活函数存

在着巨大差异,即 ReLU 和 Softplus激活函数只能用于近

似标准差为０或１的噪声电流作用下的生物神经元响应

特性曲线,丢失了生物神经元响应过程中的随机性.

图３　LIF神经元激活范围

Fig．３　LIFneuronalactivationarea

３　RandSoftplus激活函数

为了提高人工神经网络的抗噪性能,缩小其与生物神经

网络之间的性能差距,本文提出一种能对输入噪声数据进行

自适应处理的激活函数:

y＝(１－η)max(０,x)＋ηlog(１＋ex) (６)

其中,x表示神经元输入值,η表示比例系数,该系数与输入的

噪声水平有关.

图４给出了 RandSoftplus函数的激活情况,每条曲线表

示在特定x和η的作用下函数的输出.

图４　RandSoftplus函数曲线

Fig．４　RandSoftplusfunctioncurve

图４中,xＧy 平面投影表示函数输出区域,与图３所示的

响应区域相对应,投影颜色表示η值大小,而xＧη平面的投影

颜色则对应函数输出大小,其颜色越深,数值就越大.其导数

定义如下:

y′(x)＝

ηex

１＋ex
,x≤０

１－η＋ ηex

１＋ex
,x＞０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(７)

RandSoftplus函数的导数受比例系数η的影响.当η越

趋向０,正值输入部分的导数越趋向于１,当输入负值时,梯度

随η的增大而增大,在反向传播中避免梯度的消失.

RandSoftplus激活函数的关键在于比例系数η的设置,

其将 ReLU与Softplus有机地结合起来,构建了一个能描述

生物神经元随机响应特性的激活函数.比例系数η的计算步

骤如下:
(１)计算输入数据所蕴含噪声的标准差

计算神经元当前输入数据中的蕴含噪声的标准差.在脉

冲神经网络中,神经元j的输入电流值可表示为:

μj＝∑
i
wij(λiτsyn) (８)

当其转换成人工神经网络后,神经元的输入表示为:

xj＝∑
i
wijxi,andxi＝λiτsyn (９)

人工神经网络中输入的噪声方差可由式(１０)表示:

σ２
j＝∑

i

１
２

(w２
ij)xi (１０)

对式(１０)进行开方运算,即可计算得到人工神经网络输

入数据蕴含的噪声标准差.

(２)调整噪声标准差

实验表明,在同层网络中,部分标准差会远大于该层的均

值,而随着网络层次的加深,噪声标准差呈逐渐减小的趋势.

表１列出了深层网络中噪声标准差变化的趋势,其中噪声标

准差取多次实验的均值.为了解决部分标准差远离均值的问

题,避免下一步归一化后造成数据分布不均匀,本文重新对大

于２倍均值的噪声标准差进行设定,将大于２倍均值的标准

差值设定为２倍均值.

表１　噪声标准差均值

Table１　Meanstandarddeviationofnoise

网络层 第一层 第三层 第五层 第七层

噪声标准差 ０．４~１．２５ ０．２１±０．０１ ０．０８５±０．０１ ０．０４±０．０１

(３)噪声标准差归一化处理

为了解决噪声标准差随网络层次加深而减小的问题,本
文将调整后的标准差值进行归一化处理,将其归一化到０~１
的范围内,得到比例系数η.这样有效地解决了随着标准差

趋近于０,本文提出的激活函数趋近于 ReLU,使得激活函数

丧失随机性的问题.
(４)比例系数η的置零操作

比例系数阈值ηth用于对网络的稀疏性进行控制,本文将

归一化后得到的η值中小于比例系数阈值ηth的部分设置

为０.

４　实验以及结果分析

４．１　实验环境及数据集

本文实验采用了Pytorch深度学习框架,使用 Python编
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程语言,在 Ubuntu１４．０４ 操 作 系 统 上 进 行.硬 件 平 台:i７

６７００kCPU,NvidiaGeforceGTX１０８０GPU,内存３２GB.采

用下述数据集来评估本文提出的激活函数的性能.图５为图

像数据样例.

　　 (a)CK＋ (b)KDEF (c)GENKIＧ４K

图５　实验数据集样例(１)

Fig．５　Sample(１)ofexperimentaldataset

CK＋数据集(TheExtendedCohnＧKandeDataset)[１８]包

含了１２３个人的５９３个表情序列,其中带标签的有３０９个表

情序列.本实验从数据集中筛选出带有标签的表情序列,从

每个序列中随机选取图片并按照标签类别分成７类,以４∶１
的比例构建训练集和测试集.

KDEF(KarolinskaDirectedEmotionalFaces)数据集[１９]

包含了７０个人的７种不同表情,共有４９００张图片.由于数

据集中每个角度拍摄两张图片,本文从每个角度选取１张图

片,共２８００张图片用于构建数据集,该数据集中的图片按照

表情分为７类,随机选取每个人不同表情的一种姿态为测试

集,其余图片作为训练集,以４∶１的比例构建训练集与测试

集.

GENKIＧ４K数据集[２０]包含４０００张人脸照片,这些照片

分为微笑和不微笑两类,涵盖了不同地区、光照、角度、成像条

件以及不同的头部姿态的人脸数据图像,两个类别分别按照

３∶１的比例构建训练集和测试集.

４．２　网络的训练

为了加快网络的收敛速度,本文提出了以下３种训练

方案:

(１)使用 ReLU函数作为激活函数来对网络进行初步训

练,当网络基本收敛时,再使用 RandSoftplus替代 ReLU 函

数进行网络训练.

(２)在网 络 训 练 的 初 期,采 用y＝０．５∗max(０,x)＋

０．５log(１＋ex)形式的激活函数来对网络进行训练,当网络基

本收敛时,再使用 RandSoftplus函数替代上述函数进行网络

训练.

(３)使用Softplus函数作为激活函数来对网络进行初步

训练,当网络基本收敛时,再使用RandSoftplus替代Softplus
函数进行网络训练.

方案(２)中,通过直接将比例系数η强制设置为０．５,有

效简化了 RandSoftplus比 例 系 统 的 计 算,同 时 在 转 换 成

RandSoftplus函数后不会造成网络性能的较大下降.方案

(１)与方案(３)的区别在于网络初期训练选取的激活函数种

类.由于 ReLU函数与本文提出的 RandSoftplus函数都具

有稀疏的特性,因此采用方案(１)训练得到的网络具有更高的

稀疏度.而Softplus函数更接近生物神经元的响应曲线,同

时梯度的平滑和非零特性使得网络具有更高的稳定性.

本文对上述３种训练方案进行了性能测试,实验采用

ResNetＧ１９[２１]残差网络结构和 GENKIＧ４K表情数据集.网络

训练初期采用不同方案预设的激活函数,当迭代３５次后,网

络达到基本收敛状态,再转用 RandSoftplus激活函数对网络

进行继续训练.实验结果如图６所示.实验结果表明,方案

(１)和方案(２)在迭代６０次之后基本能达到等同的识别精度,

且明显优于方案(３)使用Softplus函数进行预训练.与方案

(２)相比,虽然方案(１)在转换激活函数后网络性能明显下降,

但它们之间的差距在经过１~２次迭代后能迅速缩小,在之后

的训练中,方案(１)的识别精度略优于方案(２),同时因为方案

(１)使用了 ReLU 函数进行训练,在计算速度上也优于方案

(２).在本文的后续实验中皆采用方案(１)对网络进行训练.

图６　不同方案识别精度的对比

Fig．６　Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentmethods

４．３　网络抗噪性能测试

RandSoftplus激活函数的提出是为了增强人工神经网

络的抗噪性能,本文采用 ResnetＧ１９[２１]的网络结构对３种表

情数据集进行多次实验以验证激活函数种类对网络抗噪性能

的影响.实验中对数据集中的数据进行了归一化处理,比例

系数阈值ηth取０．２５,数据集的训练集皆不加入噪声,而测试

集分别加入均值为０但方差不同的高斯噪声.图７给出了

GenkiＧ４k数据集加入零均值,特定方差s２ 的高斯噪声后的图

像.３种表情数据集在不同方差的高斯噪声下的识别精度如

表２所列.实验结果表明:在没有加入高斯噪声或加入少量

高斯噪声的情况下,使用 ReLU与 RandSoftplus激活函数的

网络识别精度相近,且略优于使用Softplus激活函数.当测

试集加入方差大于０．１的高斯噪声之后,采用 RandSoftplus
激活函数的网络抗噪能力明显优于其他种类的激活函数.通

过为激活函数引入随机性来增强网络的抗噪性的方法是可行

的.当输入不含噪声或含有少量噪声时,其识别精度仍能媲

美当前主流激活函数,这表明随机性的引入并不会对网络的

性能造成损失.而当输入具有较大噪声时,具有随机性的

RandSoftplus激活函数具有更强的抗噪能力.

　　 (a)０　　　 (b)０．０１　　 　(c)０．０５　 　(d)０．１　　　(e)０．１５

图７　实验数据集样例(２)

Fig．７　Sample(２)ofexperimentaldataset

９０２第７期 麦应潮,等:具有生物真实性的强抗噪性神经元激活函数



表２　网络抗噪性测试

Table２　TestofnetworkantiＧnoiseperformance

数据集
使用的

激活函数

噪声方差

(０)
噪声方差

(０．０１)
噪声方差

(０．０５)
噪声方差

(０．１)
噪声方差

(０．１５)

CK＋
ReLU ０．９９５６ ０．９９３４ ０．９８３１ ０．９６８９ ０．７８４０

Softplus ０．９９３４ ０．９９５６ ０．９３３３ ０．６９２９ ０．５３４２
RandSoftplus ０．９９５６ ０．９９５６ ０．９９３４ ０．９８２５ ０．８７１８

KDEF
ReLU ０．９２５２ ０．９１７５ ０．８７５５ ０．６８０４ ０．４３１５

Softplus ０．９０３６ ０．８９９３ ０．８４４２ ０．４８２０ ０．２５０４
RandSoftplus ０．９２０６ ０．９１８４ ０．９０３６ ０．７０７７ ０．６２０４

GENKIＧ４K
ReLU ０．９４３２ ０．９４５２ ０．９３２０ ０．８８０５ ０．８３３３

Softplus ０．９３６０ ０．９４６３ ０．９２９６ ０．８８５４ ０．８１００
RandSoftplus ０．９４４０ ０．９４７０ ０．９３６０ ０．９２６０ ０．８９７０

　　结束语　本文从生物神经元响应特性出发,引入一个反

映生物神经元随机性的参数η,并将其作为比例系数构建出

一种具有抗噪性能的混合激活函数,其中比例系数阈值的设

置使得激活函数具有稀疏的特性,也使得训练得到的人工神

经网络具有生物大脑数据稀疏表示的特点.相比于其他种类

的激活函数,本文提出的 RandSoftplus激活函数具有更强的

生物真实性,在函数响应区域上十分接近生物神经元的响应,
一定程度上缩小了人工神经网络与生物神经网络的差距.同

时,在零噪声或少量噪声的情况下,本文所提激活函数能达到

与 ReLU,Softplus等常用激活函数基本持平的识别精度,在
输入具有较大噪声时,其明显优于其他激活函数.下一步的

研究主要是对其计算效率进行优化.
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