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1)1. 서  론

합성곱 신경망은 그 성능이 입증된 심층신경망의 한 방법

으로 이미지분류, 이미지 속에 포함되어 있는 특정 대상물의 

탐지, 대상물의 위치 등을 파악하는데 사용되고 있다.

합성곱 신경망은 고양이의 시각피질이 작동하는 방식에 대

한 허블과 비셀의 연구에서 이미지의 특정 부분이 시각 뉴런
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의 특정 부분을 활성화한다는 연구결과에 아이디어를 얻어 

만들어진 것이다[1]. Fig. 1은 일반적인 합성곱 신경망을 나

타낸 것으로 합성곱층과 완전연결층으로 구성되어 있다. 1개

의 이미지 입력층, 개의 합성곱층, 개의 은닉층을 갖는 완

전연결층과 출력층을 가진 합성곱 신경망이다.

합성곱층은 입력층의 입력 의 특성을 추출하는 합성곱 연

산을 수행하는 개의 층을 거쳐 특성맵   를 추출한다. 최

종 특성맵인  를 1차원 벡터로 변환하여 완전연결층의 입

력값으로 사용한다. 완전연결층의 입력데이터는 개의 은닉

층을 거치면서 입력으로부터 출력층으로 연결되는 모든 노드

간의 가중치를 이용하여 최종출력 
  

,  을 계산

한다. 이때 개의 합성곱층과 개의 완전연결층에서 활성함
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정보전달 방법을 모사하는 함수이다. 기존의 활성함수는 손실함수와 관계성을 가지고 있지 않아 최적해를 찾아가는 과정이 늦어지는 점을 개선하기 

위해 활성함수를 일반화한 민첩한 활성함수를 제안하였다. 민첩한 활성함수의 매개변수는 역전파 과정에서, 매개변수에 대한 손실함수의 1차 미분계

수를 이용한 학습과정을 통해 최적의 매개변수를 선택하는 방법으로 손실함수를 감소시킴으로써 심층신경망의 성능을 향상시킬 수 있다. MNIST 
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수를 사용하고 각 합성곱층과 완전연결층에서 비선형 함수인 

의 사용이 권장되고 있다[2].  활성함수가 속도와 

정확도 면에서 다른 활성함수보다 탁월한 성능을 발휘한다고 

알려져 있다. 계산속도가 빠른  활성함수를 사용하게 되면 

더 깊은 층을 가지는 네트워크 모델을 더 많이 학습시킬 수 있다

는 점에서 다른 활성함수들을 거의 대체한 상태이다[3].

활성함수에 대한 서베이논문으로 Nwankpa et.al[4]이 있

으며 활성함수별 특성을 자세히 설명하고 있어서, 실제 문제

해결 적용시에 어떤 활성함수를 선택할 것인가에 대한 지침

이 될 수 있다. 

본 논문은 합성곱층과 완전연결층에서 사용되고 있는 활성

함수의 의미를 살펴보고 활성함수의 성능을 향상시킬 수 있

는 민첩한 활성함수를 제안한다. 

2. 활성함수 

2.1 활성함수의 종류

활성함수로 다양한 함수를 사용하고 있다[3]. 일반적으로 

널리 사용되는 비선형 변환의 활성함수로는 다음 Equation 

(1)의 , Equation (2)의 가 있다. 

 활성함수:    ≥ 
            (1)

 활성함수:  


 


           (2)

Fig. 2는 비선형 활성함수 중에 대표적인  활성함

수와  활성함수를 나타낸 것이다. 

 활성함수는 1차 미분값의 최대값이 0.25이므로 

심층신경망에서 은닉층의 깊이가 깊어질수록 기울기가 소멸

(Gradient vanishing)되는 문제가 발생할 수 있다. 이러한 

기울기 소멸 문제를 해결하고 빠른 연산속도를 보장하는 

 활성함수가 널리 사용되고 있다.  

이러한 활성함수의 성능을 개선하기 위해 심층신경망에서 

기존 활성함수의 적용결과가 손실함수를 감소하는 방향과 무

관하다는 관점에서 활성함수를 매개변수를 이용하여 일반화

하고 매개변수를 학습하는 방법을 제안하였다[5]. 

2.2 합성곱 신경망과 활성함수의 기능

활성함수는 뉴런의 정보전달과정을 모사한 것으로 뉴런으

로 입력되는 정보의 크기에 따라 출력으로 내보낼 것인지, 출

력으로 내보낸다면 어떤 크기로 내보낼 것인지를 결정하는 

함수이다. 

합성곱층의 활성함수는 각 합성곱층에서 계산되는 합성곱 

연산의 결과인 특성맵을 활성화시키기 위해 사용되고, 완전

연결층의 활성함수는 각 은닉층의 선형 모델에 의해 추정된 

결과를 활성화시키기 위해 사용한다. 각 합성곱층에서 특성

맵을 활성화한다는 의미와 완전연결층에서 선형 모델의 추정

치를 활성화한다는 의미는 서로 다르다.  

  합성곱층의 특성맵은 Equation (3)과 같이 구해진다. 

  
  

 ⊗


 
    

 


    

  

 
 

           


(3)


 는   합성곱층의 입력데이터이고, 필터 

 은   

합성곱층의  (    ) 필터로 × 행렬이다. 

Equation (3)의 합성곱 연산은 Fig. 3과 같이 필터에 대응

하는 입력 영역을 일정 간격씩 이동해 가며 계산된다. 합성곱 

연산의 결과는   의 특정 영역에 필터 
 의 검출속성과 

일치하는 패턴이 존재할 때 큰 값을 가진다. 

Fig. 3. Process of Convolution

 

합성곱층의 활성함수는 필터의 속성과 일치하는 입력이 존

재하는 경우 이를 출력으로 내보내고 필터의 속성과 일치하

지 않아 합성곱 결과가 작을 때 출력을 내보내지 않거나 작은 

값을 내보내는 역할을 한다. 

(a)                            (b)

Fig. 2. (a) Activation Function  

  (b) Activation Function 

Fig. 1. Structure of Convolutional Neural Network
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완전연결층의 활성함수는 Equation (4)와 같이 계산되는 

은닉층의 선형 모델의 추정치 
 

를 활성화하기 위해 사용된다. 


 


  




 

                 (4)


 는   은닉층에서 입력값이고 

 
는   은닉층에

서 
 과 

 
를 연결하는 가중치의 추정치이다. 

선형 모델만으로 해결할 수 없는 문제의 경우, 즉 선형 모

델 등만을 이용하여 추정한 최종 결과치 
 

가 참값인 에 

충분히 접근하지 못하는 경우, 모델의 성능 향상을 위해서 다

음과 같은 3가지 방법을 이용하여 모델의 성능을 향상시킬 

수 있다.

1) 선형 모델 대신 비선형 모델을 사용하는 방법[6] 

2) 커널 함수를 이용하여 차원을 높이는 방법[7] 

3) 비선형 변환함수인 활성함수를 사용하는 방법[5] 

등을 사용한다. 

비선형 모델을 사용할 경우 와 의 관계를 나타내는 모

델   에서 추정해야하는 파라미터 의 원소 수가 급

격히 증가하는 문제와 파라미터 추정치의 분산이 증가할 위

험이 있다. 커널 함수를 이용하여 데이터의 차원을 높이는 방

법을 이용해 문제를 해결하는 방법은 최적의 파라미터를 찾

기 위한 탐색 공간의 차원을 높이는 방법을 사용하기 때문에 

희소 데이터집합(sparse dataset)의 문제 뿐 아니라 계산에 

필요한 메모리의 크기가 급격히 증가하는 문제가 발생한다. 

심층신경망에서는 비선형 문제 풀이를 위해 선형 모델과 선

형 모델로 추정된 결과값 
 

에 비선형 활성함수를 반복 적

용하여 사용한다. Fig. 4는 선형 모델로는 해결할 수 없는 

XOR문제를 은닉층에서 비선형 활성함수를 이용하여 XOR

문제를 해결하는 과정을 그림으로 도식화한 것이다.  

Fig. 4. Nonlinear Problem(XOR) Solution Process 

using Activation Function

 

Fig. 4에서 좌측상단의 


의 그림은 선형 모델
  










에서, 파라미터 
, 

, 
들

을 최소제곱법으로 추정을 사용했다면 오차항 
의 제곱합

을 최소화하는 
, 

, 
의 추정치를 이용하여 추정한 




의 초평면을 나타낸 것이다. 이렇게 추정된 초평면 


를 

비선형 활성함수를 적용하여 구한 
 초평면이 우측 상단의 

그림이다. 
 초평면은 비선형 활성함수 적용에 의해 휘어진 

곡면이다. 하단의 2개의 그림도 같은 방법에 의해 구해진 것

이다. 이렇게 구해진 2개의 휘어진 곡면의 선형 결합을 통해 

 이 구해지고 XOR문제를 해결할 수 있다. 이와 같이 비

선형 활성함수는 비선형 모델을 이용해야 해결할 수 있는 문

제를 선형 모델과 간단한 비선형 함수를 이용하여 해결하는 

방법을 제시한 것이다.

3. 합성곱 신경망과 민첩한 활성함수

3.1 기존 활성함수의 문제점

합성곱층과 완전연결층에서 사용되는 활성함수 적용 시 문

제점은 손실함수의 최소화와 어떤 관계도 없는 비선형 변환

이라는 점이다. 

Fig. 1의 각 합성곱층에 존재하는 필터들 
 ,   , 

   와 완전연결층의 노드간의 가중치 
 ,  , 

   들은 순전파 과정과 역전파 과정을 통해 Equation 

(5)과 Equation (6)과 같이 경사하강법을 통해 최적화된다.

  
   

 ∇  
            (5)

 
  

 ∇ 
              (6)

여기서 과 는 학습률이고 ∇  
 는 필터 파라미

터   
 에서 손실함수 의 미분계수이고 ∇ 

 는 가

중치  
 에서 손실함수 의 미분계수이다. Equation (5)와 

(6)의 최적화 과정은 손실함수 이 볼록함수일 때, 

Equation (5)와 (6)을 이용한 최적화 과정에서 손실함수 값

을 지속적으로 감소시키게 된다. 

Fig. 5는 합성곱층 또는 완전연결층에서 파라미터(필터 또

는 가중치)의 최적화 과정과 활성함수의 적용과정을 손실함

수 관점에서 나타낸 것이다. 

Fig. 5. Loss Value Changes According to Parameter 

Optimization and Activation Function Application
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Fig. 5에서 는 파라미터(합성곱층의 필터 또는 완전연

결층의 노드간 가중치)의 초기 값을 의미하고   는 파

라미터 초기 값에서 파라미터를 Equation (5) 또는 

Equation (6)을 이용하여 최적화한 결과이고   는 파

라미터 최적화 이후 활성함수를 적용한 결과이다. 하지만 기존

의 활성함수는 손실함수 과 어떤 함수관계도 가지지 않기 때

문에 기존 활성함수 적용이 손실함수를 감소시킨다는 어떤 보

장도 없는 비선형 변환일 뿐 이다. Fig. 5에서  에서 


  

 

로의 변환과정은 활성함수를 적용한 결과를 의미하

고 손실함수 값이 증가한 경우를 예시한 것이다. 이와 같이 기

존의 활성함수는 특성맵의 각 원소 또는 완전연결층의 각 은닉

층에서 선형 함수를 이용한 추정값을 활성화 시킨다는 관점에

서는 타당하지만 손실함수를 증가시킬 수 있다는 점에서 개

선이 필요하다.  

3.2 활성함수를 일반화한 민첩한 활성함수의 개발

활성함수는 입력값을 비선형적으로 변환시키는 함수이다. 

활성함수는 크기와 위치변화에 따라 입력값을 다양하게 변환

할 수 있다. Fig. 6은 와  함수의 크기와 위치변

화를 통해 다양한 변환을 할 수 있음을 보여준다. 

Fig. 6. Various Transformations Depending on Size 

and Position of the Activation Function

즉, 기존의 활성함수들은 Equation (7)과 (8)의 예와 같이 

크기 및 위치를 변화시킬 수 있는 매개변수를 사용하여 입력 

값들을 보다 다양한 값으로 변환할 수 있는 민첩한 활성함수

로 일반화 할 수 있다. 

민첩한  함수:  
   


          (7)

민첩한  함수:    ≥ 
         (8)

이때 와 는 임의의 실수값이다. 는 민첩한 활성함수의 

크기를 결정하는 매개변수이고 는 민첩한 활성함수의 위치

를 결정하는 매개변수이다. 

즉, 민첩한 활성함수를 사용하면, 합성곱층의 합성곱 연산

의 결과인 특성맵의  원소   
 를 활성화하여 활성화

맵의  원소   
 를 계산할 때 보다 다양한 변환의 자

유도를 확보할 수 있고 완전연결층의 선형 모델의 추정치를 

활성화할 때 변환의 자유도를 확보할 수 있게 된다.  

3.3 민첩한 활성함수의 학습

민첩한 활성함수가 손실함수와 연계되기 위해서는, 민첩한 

활성함수의 매개변수 와 에 대한 손실함수의 변화율 

와 을 계산하여 역전파 과정에서 와 를 갱신할 새로운 

와 값을 찾는 방법을 사용할 수 있다.  

Fig. 7은   활성곱층에서   필터를 이용해 구한 특성맵 

 
 에 민첩한 활성함수를 적용한 것으로 특성맵  

 의 각 

원소  에 대해 적용된다. 

Fig. 7. Activation of the Characteristic Map Applying 

the   Filler of the   Convolutional Layer 

Fig. 7은   활성곱층에서   필터를 이용해 구한 특성맵 

 
 를 Equation (7)의 민첩한  활성함수를 이용하여 

변환하는 경우로 변환한 값  
 은 다음 식과 같다. 

  
 



  

  
 

   


             (9)

   
 에 대한    

 ,    
 ,    

 의 미분은 다음

과 같다. 



   


   


  
 


   


   


           (10)

   


   






   

    
 


           (11)



   


   


    
 


   


   


           (12)

손실함수 에 대한    
 ,   

 의 미분계수는 연쇄법

칙을 이용하여 Equation (13)과 (14)를 같이 구할 수 있다. 

     
  





  



  


×
  





 



   

    
 


×
   




    (13)
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×
  




   

    
 
   



   


×
  




   (14)

합성곱층에서의 민첩한 활성함수의 매개변수    
 와 

  
 는 Equation (15)와 (16)과 같이 손실함수 에 대한 

미분계수를 이용하여 역전파 과정에서 손실함수 을 감소시

키는 방향으로 갱신시킬 수 있다. 

    
   

   
  






   
  



 


  


×






  (15)

    
   

   
  






 
   



 


 

 
×



 


    (16)

완전연결층에서 사용되는 활성함수에 대해서도 민첩한 활

성함수로 대체하여 사용할 수 있다. 민첩한 활성함수를 이용

하여 각 은닉층의 선형 모델의 추정치 
 

(  은닉층의   

선형 모델의 추정치)를 활성화하고 동시에 손실함수를 감소

시킬 수 있다. 민첩한 활성함수를 만드는 방법은 활성곱층에

서와 같이 활성함수에 크기()와 위치()를 변화시킬 수 있는 

매개변수를 도입하고 도입된 매개변수는 역전파 과정에서 학

습시킴으로써 손실함수 을 감소시킬 수 있다. 

Fig. 8은   은닉층의 
 출력값의 추정치 

 
를 

Equation (7), (8)과 같은 민첩한 활성함수를 이용하여 변환

하는 경우를 도식화한 것이다. 

Fig. 8. Application of Agile Activation Function to the Estimate 


 

 of the   Linear Model of the   Hidden Layer

Fig. 8의   은닉층의   출력값의 추정치 
 

를 

Equation (7)의 민첩한  활성함수를 이용하여 변환하

는 경우 변환한 값 
은 다음 식과 같다. 


   



  


 




 

                (17)


  에 대한 

 
, 

 , 
 의 미분은 다음과 같다. 




 


  


 


 


 

               (18)




 


  





  


 




              (19)


 


  

 


 


   

  
           (20)

손실함수 에 대한 
 , 

 의 미분계수는 연쇄법칙을 

이용하여 Equation (21), (22)와 같이 구할 수 있다.  


 






  


 




×


  


         (21)


 





 


  

  
×


  


        (22)

Equation (23)과 (24)를 이용하여 민첩한 활성함수의 매

개변수를 학습시켜 각 학습단계마다 손실함수를 감소시킬 

수 있다. 

      
  

    



 




 
    



  


 




×


  


     (23)

      
  

   


 


   


 


 


 

 
×


 


    (24)

Fig. 9. Loss Value Changes According to Parameter Optimization 

and Agile Activation Function Application

Fig. 9는 합성곱 신경망에서 합성곱층의 필터 파라미터와 

완전연결층의 가중치 파라미터 최적화과정과 민첩한 활성함

수의 파라미터를 최적화시킨 경우 손실함수 값의 변화를 나타

낸 것이다. Fig. 5와 비교할 때 활성함수를 적용한 단계에서 

항상 손실함수를 감소시키는 방향으로 이동하게 된다. 

Fig. 1과 같은, 입력층으로 1개의 이미지, 개의 합성곱

층, 개의 은닉층을 갖는 완전연결층과 출력층을 가진 합성

곱 신경망에 대해 훈련데이터훈련과정을 마친 후 시험데이터
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에 대해 적용하는 방법은 다음과 같다.

(Step 1) 최적 필터  
  를 구한다. 여기서 

   는 각 합성곱층을 나타내고    는 

각 합성곱층에 적용한 필터를 의미한다. Equation 

(5)의 경사하강법을 통해 합성곱층의 최적필터를 

구한다. 

(Step 2) 최적특성맵  


 ⊗ 
을 구한다.

   는 각 합성곱층의 입력이고 
 는 합

성곱층의   촤적필터를 합성곱하여 구한다. 이때 


는 입력 이미지  이다. 

(Step 3)   
    

     
   

 를 계산한다. 

여기서 는 적용한 활성함수를 나타낸다(Fig. 7 참조).

(Step 4) 풀링을 통해  를 구한다.

(Step 5)  를 벡터화하여 심층신경망의 입력값

   




으로 변환한다. 이때 은 


의 원소의 개수이다.

(Step 6) 
 
 


 
  를 계산한다.

 


는 Equation (6)을 이용하여 구한 최적 가중

치이다. 이면 즉, 
 


 
이 되고 최종 

출력값이 된다. 

(Step 7) 
    


 
 

   
   는 Equation 

(23)과 (24)을 통해 구한 최적 활성함수의 가중치이다.

(Step 8) 
 

  


을 이용하여 미리 정해진

또는를 평가한다. 

 등 다른 활성함수에 대해서도 활성함수를 일반화시

킬 수 있는 매개변수를 이용하고 매개변수들을 학습시켜 합

성곱 신경망의 성능을 향상시킬 수 있다.

4. 를 이용한 민첩한 활성함수의 성능 실험

28×28  데이터 5,000개를 각 숫자별로 균등하게 

표본추출하여 민첩한 활성함수의 성능을 평가하였다. 평가를 

위해 사용한 합성곱 신경망은 Fig. 10과 같다. 입력데이터의 

배치크기는 100, 필터 개수가 16, 8, 4인 3개의 합성곱층과 

은닉층의 노드수가 30인 1개은 은닉층, 최종 출력수가 10이

고 손실함수는 크로스엔트로피를 사용하였다. 

활성함수의 성능 평가를 위한 실험을 Table 1과 같이 12

개 조건에서 실시하였다. 실험한 12개 조건에서 완전연결층

이 인 경우를 배제하였는데 그 이유는 완전연결층만 

고려한 실험인 Fig. 11에서와 같이 민첩한 의 성능이 

항상 우월했기 때문이다. 

Fig. 11. Performance Comparison of  and Agile  

in Fully Connected Layer  ×

n
Convolutional 

Layer

Fully Connected 

Layer
Loss Value

Iteration 

Counts

1   0.18850 5030

2  Agile  0.16094 5045

3  Agile  0.14456 9908

4 Agile   0.16259 5036

5 Agile  Agile  0.16684 4317

6 Agile  Agile  0.15600 7808

7   0.18127 1187

8  Agile  0.17529 1187

9  Agile  0.16031 3400

10 Agile   0.17666 1050

11 Agile  Agile  0.18261  809

12 Agile  Agile  0.15027 3261

Table 1. Activation functions for Performance Evaluation

Fig. 12. Loss Function Values in Each Activation 

Function Combination

Fig. 10. CNN for Agile Activation Function Performance Evaluation
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Fig. 12는 합성곱층과 완전연결층에서 사용한 활성함수의 

12개 조합에서 시험손실(test loss)이다. Fig. 13은 12개 조

합 중 상대적으로 성능이 좋은 5개의 조합을 선택하여 손실

값을 비교한 것이다.

 

Fig. 13. Loss Function Values in the Top 5 Activation Functions

민첩한 -민첩한  조합이 가장 우수한 성능을 

보이고 있음을 알 수 있다. -민첩한  조합은 

계산속도는 느리지만 최저 손실함수 값을 가지고 있다. 가장 

우수한 성능을 보인 활성함수 조합에서 각 매개변수의 값이 

얼마나 변동하고 있는가를 나타낸 것이 Fig. 14이다. 가로 축

은 활성함수의 크기 파라미터 의 최대값과 최소값을 나타낸 

것이고 세로 축은 활성함수 위치변화를 나타내는 매개변수

의 최대값과 최소값을 나타낸 것이다. 

민첩한 활성함수는 순전파 과정과 역전파 과정에서 합성곱

층과 완전연결층의 민첩한 활성함수의 매개변수를 손실함수

를 최소화하는 방향으로 끊임없이 최적화함으로써 인공지능

망의 성능을 향상시키고 있다. 

Fig. 14. Variable Range of Parameters in Agile -agile 

 

 

5. 결론 및 향후 연구

합성곱 신경망은 합성곱층과 완전연결층에서 활성함수를 

사용한다. 합성곱 신경망에서 사용하고 있는 기존의 활성함

수를 민첩한 활성함수로 확장하여 심층신경망의 성능을 향상

시킬 수 있었다.

민첩한 활성함수는 활성함수로의 입력 데이터를 다양한 형

태로 변환할 수 있는 자유도를 부여하는 매개변수를 도입하

여 확장한 함수이다. 도입된 매개변수에 대한 손실함수의 미

분계수를 계산하고 역전파 계산 과정에서 매개변수를 손실함

수 값을 감소시키는 방향으로 최적화함으로써 민첩한 활성함

수의 성능을 보장하도록 하였다. 

 28×28  데이터를 이용하여 제안된 민첩한 활성함

수의 성능을 확인하였다. 실험에 사용한 합성곱 신경망은 합

성곱층 3개, 완전연결층 1개, 각 합성곱층의 필터 수는 16, 

8, 4를 사용하였고 완전연결층의 노드 수는 30개이다. 

민첩한 활성함수는 신경망의 순전파 및 역전파 계산과정에

서 각 계산 단계마다 손실함수 값을 지속적으로 감소시키는 

방향으로 매개변수의 값을 최적화함으로써 손실함수와 어떤 

관계도 갖지 않는 기존 활성함수들에 비해 우수한 성능을 보

임을 확인 할 수 있다.

제안한 민첩한 활성함수는 단지 ,  뿐 아니라 

다양한 활성함수에 확장 적용할 수 있다. 

합성곱 신경망은 심층심경망과 함께 다양한 문제를 해결하

는 기본 신경망으로 적용 범위가 광범위하고 다른 신경망과 

연계하여 사용할 수 있는 기본 신경망이다. 

민첩한 활성함수를 일반화하는 방법으로 크기와 위치를 다

양하게 변화시킬 수 있는 매개변수를 도입하여 활성함수를 

일반화하였을 뿐 아니라 도입한 매개변수를 순전파 과정과 

역전파 과정에서 최적화시킴으로써 손실함수를 빠르게 감소

시킬 수 있다.
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