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요  약

활성 함수는 신경망의 성능에 영향을 주는 중요한 구성요소이다. 기존의 계단, 시그모이드, 하이퍼볼릭 탄젠

트, ReLU와 같은 활성 함수들은 학습에 중요한 미분이 되지 않거나 기울기가 소실되는 등의 문제점이 있다.
하지만 Swish 활성 함수는 비단조성을 가지는 부드러운 곡선과 음의 경계값을 가지는 특성으로 기존의 문제

점을 해결하였다. 이와 같은 특성을 기반하여 본 논문에서는 부드러운 곡선 부분을 추가하여 비단조성을 더욱 

강조하고 음의 경계값을 가지는 특성을 줄이면서 신경망 안에서 정보의 흐름을 개선한 CoS(Consisting of
Sigmoid)함수를 제안한다. 제안하는 방법을 통해 기존의 ReLU 보다 0.46%~0.77%, Swish보다는 0.38%~0.54%
의 정확도 개선에 따른 성능 향상을 확인하였다.

Abstract

Activation functions are important components that affect the performance of neural networks. Activation functions 
such as Step, Sigmoid, Tanh, and ReLU have problems such that the important differentiation is not possible or the 
gradient is vanishing. Activation function Swish solved the problem with Characteristic of a smooth non-monotonic 
curves and boundary value of negative. Based on these characteristics, in this paper, we propose a Consisting of 
Sigmoid(CoS) function adding a smooth emphasized non-monotonic curves part and reducing negative results on 
negative inputs and improving the flow of information within the neural network. Through the proposed method, it 
was certain that accuracy is improved by 0.46%~0.77% and 0.38%~0.54% over the existing ReLU and Swish.
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Ⅰ. 서  론

AI 분야 중 딥러닝은 이미지 인식, 음성 인식, 문
장 예측 등 수많은 분야에서 다양하게 개발 및 연

구가 진행되고 있다. 본 논문에서는 이미지 인식 분

야를 다뤄 보려고 한다. 현재 이미지에 대한 인식

(Recognition) 및 분류(Classification) 분야에 가장 흔

히 쓰이는 알고리즘은 이미지의 공간 정보를 유지

한 상태로 학습이 가능한 CNN(Convolution Neural 
Network)이다. 이는 심층 신경망의 한 종류로 동물

의 시각 피질에서의 생물학적 작동 과정을 통해 영

향을 받아 구현되었다[1]. 
기본적인 구성으로 그림 1과 같이 여러 개의 합

성곱 계층과 풀링 계층, 완전 연결 계층 등으로 구

성되어있다. 이미지 특징 추출을 위하여 그림 1과 

같이 입력 데이터를 필터가 순회하며 합성곱을 계

산하고, 계산 결과를 이용하여 특징 맵을 만든다[2].
CNN을 기반으로 한 VGGNet[3]과 GoogLeNet[4] 

등과 같은 다양한 네트워크는 합성곱 계층이 여러 

층이 쌓여 있는 모델이다. 신경망이 깊게 구성되어 

있어 적용되는 활성 함수의 수도 많다. 그러기 때문

에 활성 함수는 신경망의 성능에 영향을 주는 중요

한 구성요소라 할 수 있다. 또한, 딥러닝의 학습에

서 입출력의 관계가 복잡해야 학습에 대한 성능이 

향상되기 때문에 비선형 함수의 사용이 필수적이다. 
초기 활성 함수로 시그모이드나 하이퍼볼릭 탄젠트

를 주로 사용했지만 양 끝단에 수렴이 될 때 기울

기 소실 현상으로 학습에 대한 어려움이 존재하였

다. 그래서 등장한 ReLU는 계산이 간단하고, 학습

도 빨라 비효율성을 해결해주면서 딥러닝 모델들의 

성능이 상당히 발전하게 된다. 하지만 음수에서 미

분값이 0이라 학습이 불가능해지는 Dying ReLU 현
상이 있어 이런 단점을 개선하기 위해 다양한 활성 

함수가 연구되었다. 그 중 Swish 함수가 부드러운 

비단조성 곡선과 음의 경계값을 가지는 특성으로 

대부분의 단점을 개선하였다.
본 논문에서는 Swish 함수의 기반에 추가적인 시

그모이드 제곱식을 통해 매끄러운 곡선을 추가함으

로써 비단조성과 비선형성을 더욱 확보하고 입출력 

관계의 복잡성을 높여 새로운 활성 함수(CoS, 
Consist of Sigmoid)를 제안한다.

Ⅱ. 관련 이론

2.1 활성 함수

인공 신경망의 기본 구성은 입력층, 은닉층, 출력

층으로 나누어져 있다. 특히, 활성 함수[5]는 심층 

신경망에서 중요한 역할을 하는 것 중 하나이고 심

층 신경망에서 뉴런들에 들어가는 입력 신호의 총

합을 그대로 사용하지 않고, 출력 신호로 변환하는 

함수이다.    

그림 1. CNN의 기본적인 구조
Fig. 1. Basic structure of CNN
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신경망에서는 뉴런에 연산 값을 그림 2와 같이 

계속 전달해주는 방식으로 가중치를 훈련한다. 각각

의 함수는 네트워크의 각 뉴런에 연결되어 있으며, 
각 뉴런의 입력이 모델의 예측과 관련되어 있는지

에 따라 입력값에서 필요한 정보를 학습한다. 

그림 2. 일반적인 신경망 Layer의 구조
Fig. 2. Structure of general neural network layer

또한, 심층 신경망의 학습 과정에서 순전파와 역

전파를 그림 3과 같이 구성된다. 순전파 학습 과정

은 입력층부터 은닉층을 통과하여 출력층까지 순방

향으로 진행한다. 역전파 학습 과정은 순전파 학습 

과정과 반대의 순서로 진행된다. 심층 신경망을 학

습함으로써 활성 함수는 각 층에 밀접하게 관련이 

되어있기 때문에 학습 속도나 성능 등 연산에 대한 

효율성이 중요하다[6].

그림 3. 심층 신경망의 구조와 학습
Fig. 3. Structure and learning of deep neural networks

활성 함수의 종류로는 크게 두 가지로 선형 함수

와 비선형 함수로 나눌 수 있다. 기본적으로 역전파

를 학습할 때 활성 함수를 미분하여 이를 이용해 

손실 값을 줄이는 과정을 거친다. 하지만 선형 함수

의 미분 값은 상수이기에 입력값과 상관없는 결과

를 얻는다. 그래서 예측과 가중치에 대한 상호관계

에 대한 정보를 얻을 수 없기에 대부분 활성 함수

로 비선형 함수를 사용하여 출력값을 다음 계층에 

전달한다.

2.1.1 시그모이드 함수

로지스틱으로 불리는 시그모이드 함수는 s자 형

태를 띄는 함수이며 식 (1)과 같고 그림 4와 같은 

그래프 형태를 볼 수 있다.

 



    (1)

시그모이드 함수는 입력값이 커질수록 1로 수렴

하고, 작아지면 0에 수렴 하는 것을 볼 수 있다. 하
지만 이러한 특징 때문에 딥러닝 모델이 깊을수록 

기울기가 사라지는 기울기 소실 문제가 발생한다. 

(a) Sigmoid 함수 그래프
(a) Sigmoid function graph

(b) Sigmoid 미분 그래프
(b) Sigmoid differential graph

그림 4. Sigmoid 함수 및 미분 그래프
Fig. 4. Sigmoid function and differential graph
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또한, 출력의 중심이 0이 아니라서 기울기 값이 

모두 양수 혹은 모두 음수의 형태를 지녀 지그재그

로 학습이 이루어져 비용과 효율 면에서 좋지 않다.

2.1.2 하이퍼볼릭 탄젠트 함수

하이퍼볼릭 탄젠트 함수는 쌍곡선 함수이며 식 

(2)과 같다.

 
 
 

   (2)

그림 5를 보면 출력의 중심이 0인 부분에서 시그

모이드 함수의 단점을 해결하였다. 하지만 나머지 

부분에서 시그모이드 함수와 같이 기울기 소실 문

제가 발생하기 때문에 여전히 좋지 못한 함수이다.

(a) Tanh 함수 그래프
(a) Tanh function graph

(b) Tanh 미분 그래프
(b) Tanh differential graph

그림 5. Tanh 함수 및 미분 그래프
Fig. 5. Tanh function and differential graph

2.1.3 ReLU(Rectified Linear Unit)

개선 선형 함수라고 하며 식 (3)과 같다. CNN에
서 좋은 성능을 보였고, 현재 딥러닝에서 가장 많이 

사용하는 활성 함수 중 하나이다.

    ≺ 
  ≥ 

  (3)

기존의 시그모이드, 하이퍼볼릭 탄젠트 함수에 

비해 학습 속도가 매우 빠르며 양수일 경우 0으로 

수렴하지 않아 기울기 소실 문제를 해결하였다. 하
지만 그림 6에서 보면 입력값이 0 또는 음수일 경우 

기울기 값이 0이 되어 Dying ReLU 현상이 일어난다.

(a) ReLU 함수 그래프
(a) ReLU function graph

(b) ReLU 미분 그래프
(b) ReLU differential graph

그림 6. ReLU 함수 및 미분 그래프
Fig. 6. ReLU function and differential graph

2.1.4 Swish

SiLU(Sigmoid Linear Unit)라고도 하며 식 (4)로 

표현된다.

 



  ∙   (4)

Sigmoid Function에 입력값을 곱한 함수로 그림 7
과 같이 특이한 형태를 가진다. ReLU 보다 훨씬 부

드러운 형태를 가지며 x = 0인 지점에서 미분이 가

능하다. ReLU 및 다른 활성 함수를 대체하기 위해 

만든 함수로 CIFAR-10 등의 데이터셋에서 좋은 성

능을 가진다. 
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(a) Swish 함수 그래프
(a) Swish function graph

(b) Swish 미분 그래프
(b) Swish differential graph

그림 7. Swish 함수 및 미분 그래프
Fig. 7. Swish function and differential graph

Swish[7]는 세 가지의 특성을 확인할 수 있다. 먼
저, 시그모이드나 하이퍼볼릭 탄젠트 함수들과는 다

르게 ReLU와 같이 위로 경계가 없이 무한의 값을 

가지기 때문에 양의 값에서 어떤 높이로든 갈 수 

있기에 학습하는 동안 0 근처에서 기울기 값이 포

화되는 것을 막는다. 둘째, 부드러운 비단조성 곡선

을 가지고 있어 일반화와 최적화에 중요한 역할을 

한다. 또한, 네트워크 안에서 정보를 잘 흐르게 함

으로, 초기값과 학습률에 덜 민감하다. 셋째, 아래로 

음의 값에 대한 제한이 있기 때문에 강한 정규화 

효과를 줄 수 있고 과적합을 줄일 수 있다. 또한, 
작은 음수 입력값에도 음수 결과값을 만들 수 있어 

표현력을 증가시키고 기울기 흐름을 개선한다. 

Ⅲ. 제안하는 방법

신경망의 모델에서 대부분 사용하는 활성 함수은 

ReLU이다. 하지만 음의 영역에서 Dying ReLU 현상

이 발생한다. 그러한 문제점을 Swish의 특성으로 해

결하여 이미 좋은 성능을 보였다[8]-[10]. 

(a) CoS 함수 그래프
(a) CoS function graph

(b) CoS 미분 그래프
(b) CoS differential graph

그림 8. CoS 함수 및 미분 그래프
Fig. 8. CoS function and differential graph

본 논문에서는 Swish의 형태를 기반으로 시그모

이드 함수의 제곱 형태로 추가적인 부드러운 곡선

을 조합하여 식 (5), 그림 8과 같이 시그모이드로 

구성된 함수로 새로운 활성 함수(CoS, Consist of 
Sigmoid)를 제안한다.

   ∙    (5)

CoS는 추가된 시그모이드 함수의 제곱식을 x의 

계수 5와 상수값 0.5으로 위치를 조절함으로써 

Swish 모양과 비슷하게 만들어 Swish의 특성을 이

용한다. 그리고 추가적인 부드러운 곡선을 가지고 

있어 Swish보다 초기값과 학습률에 덜 민감하므로 

일반화와 최적화에 강하다. 또한, 그림 7의 미분 그

래프와 그림 8의 미분 그래프를 비교하면 추가적인 

곡선으로 비단조성이 강조되어 기울기 변화에 따른 

표현력 향상으로 네트워크의 정확도를 개선한다.

Ⅳ. 실험 결과

새롭게 제안한 활성 함수 CoS의 성능이 개선됨
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을 보이기 위해 3가지의 활성 함수 ReLU, Swish, 
CoS를 이용하여 ShuffleNet v2, MobileNet v2, 
SqueezeNet에 적용했다. 데이터셋은 CIFAR-10을 사

용하여 epoch=200을 통해 정확도와 손실값을 비교

하였다.
그림 9, 10에서 정확도와 손실값을 보면 3가지 

활성 함수 중 CoS 함수가 평균적인 손실값이 낮은 

편에 속하고 정확도는 평균적으로 높은 것을 알 수 

있다.

그림 9. ShuffleNet v2에 대한 Loss값 비교
Fig. 9. Comparison of loss value for ShuffleNet v2

그림 10. ShuffleNet v2에 대한 Accuracy값 비교
Fig. 10. Comparison of accuracy value for ShuffleNet v2

표 1을 통해 수치적으로 보면 CoS 함수의 Top-1 
loss는 0.4514로 가장 낮고 Top-1 accuracy는 ReLU보
다 0.77% 높고 Swish보다 0.54% 높은 것을 확인할 

수 있고 ShuffleNet v2 모델에서 CoS가 가장 좋은 

결과를 볼 수 있다.

표 1. Activation Function에 따른 비교 (ShuffleNet v2)
Table 1. Comparison by activation function (ShuffleNet v2)

ReLU Swish CoS
Time per epoch(s) 36 39 46
Top-1 loss 0.4673 0.4646 0.4514

Top-1 accuracy(%) 87.59 87.72 88.36

그림 11, 12에서 손실값을 보면 3가지 활성 함수 

모두 비슷해 차이가 없고 평균적인 정확도에서 CoS
가 높다는 것을 알 수 있다.

그림 11. MobileNet v2에 대한 Loss값 비교
Fig. 11. Comparison of loss value for MobileNet v2

그림 12. MobileNet v2에 대한 각 Accuracy값 비교
Fig. 12. Comparison of accuracy value for MobileNet v2

표 2를 통해 수치적으로 보면 CoS 함수의 Top-1 
loss는 0.4561로 Swish의 Top-1 loss보다 높지만 

Top-1 accuracy는 ReLU보다 0.46%높고 Swish보다 

0.41% 높은 것을 확인할 수 있다. MobileNet v2 모
델에서 CoS 함수는 학습 시간과 손실값은 좋지 못

하지만 가장 중요한 요소인 정확도는 CoS 함수가 

가장 좋은 결과를 볼 수 있다.

표 2. Activation Function에 따른 비교 (MobileNet v2)
Table 2. Comparison by activation function (MobileNet v2)

ReLU Swish CoS
Time per epoch(s) 47 55 72
Test loss 0.4667 0.4415 0.4561

Test accuracy(%) 87.39 87.44 87.85

그림 13, 14에서 손실값을 보면 3가지 활성 함수

의 손실값은 SqueezeNet 모델에서 또한 비슷한 것을 

볼 수 있고 CoS 함수의 정확도가 평균적으로 높은 

것을 알 수 있다.
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그림 13. SqueezeNet에 대한 각 Loss값 비교
Fig. 13. Compare loss value for SqueezeNet

그림 14. SqueezeNet에 대한 각 Accuracy값 비교
Fig. 14. Compare accuracy value for SqueezeNet

표 3. Activation Function에 따른 비교 (SqueezeNet)
Table 3. Comparison by activation function (SqueezeNet)

ReLU Swish CoS
Time per epoch(s) 32 36 45
Test loss 0.4193 0.3810 0.3927

Test accuracy(%) 88.58 88.80 89.18

표 3에서 수치적으로 보면 CoS 함수의 Top-1 
loss는 0.3927로 Swish의 Top-1 loss보다 높지만 

Top-1 accuracy는 ReLU보다 0.60% 높고 Swish보다 

0.38% 높은 것을 확인할 수 있다. SqueezeNet 모델

에서 또한 학습 시간과 손실값은 좋지 못하지만 가

장 중요한 요소인 정확도는 CoS가 가장 좋은 결과

를 볼 수 있다. 
ShuffleNet v2, MobileNet v2, SqueezeNet 모델에서 

활성 함수 ReLU, Swish, CoS를 비교하였을 때, 본 

논문에서 제안하는 CoS 함수는 기존의 시그모이드 

함수를 제곱의 형태로 추가적인 곡선으로 다른 활

성 함수와 차별성을 두었고 부드러운 곡선의 추가

로 일반화와 최적화의 기능을 향상시켰으며 계층 

사이의 입출력 관계에 대한 복잡성을 높임에 따라  

ShuffleNet v2에서 손실값, 정확도가 모두 개선된 결

과를 보였다. MobileNet v2, SqueezeNet에서 손실값

은 3가지 활성 함수 모두 비슷한 결과를 보여주어 

차이가 없었지만 정확도의 성능 개선을 보였다. 
3가지 모델 비교를 통해 CoS 함수는 제곱식이 

포함되어 있어 학습 시간이 가장 느린 것을 알 수 

있었다. 그렇지만 실제 이미지 인식에서는 학습이 

완료된 모델을 가지고 적용하기 때문에 학습 시간

보다 정확도가 중요하기 때문에 CoS 함수는 다른 

함수들과 비교하여 개선된 성능을 보여준다.
그림 15는 MNIST 데이터셋을 사용하여 신경망 

깊이에 따른 정확도를 활성 함수 ReLU, Swish, CoS
를 적용하여 비교한 그래프이다. 본 논문에서 제안

한 활성 함수(CoS)는 신경망이 깊어짐에 따라 

Swish와 비슷한 정확도를 보이고 ReLU 보다 높은 

정확도를 볼 수 있으며 깊은 신경망에 대한 정확도

의 안정성을 확인할 수 있다.
무작위로 초기화된 단순한 신경망에서 출력 환경

에 대한 Landscape를 그림 16를 통해 비교했다. 
ReLU를 보면 날카로운 변화를 보이고 Swish는 부

드러운 변화를 보인다. 본 논문에서 새롭게 제안하

는 CoS도 부드러운 변화를 보이기 때문에 ReLU 보
다 부드러운 최적화 기능을 제공하고 손실을 줄이

면서 신경망에 대한 일반화를 높일 수 있다.

그림 15. Layer 깊이에 따른 정확도
Fig. 15. Accuracy according to layer depth
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(a) ReLU (b) Swish (c) CoS
그림 16. ReLU, Swish and CoS landscape 비교

Fig. 16. Comparison of ReLU, Swish and CoS landscape

Ⅴ. 결  론 

본 논문에서 새로 제안된 활성 함수인 CoS는 

Swish의 형태를 기반에 시그모이드 함수의 제곱 형

태로 추가적인 부드러운 곡선을 조합하여 Swish의 

특성을 가지면서 정확도의 개선을 보였다.
ShuffleNet v2, MobileNet v2, SqueezeNet에 총 

epoch=200을 수행하였고 정확도는 ReLU 보다 0.46% 
~0.77%, Swish 보다는 0.38%~0.54%가 높아 정확도

에 대한 성능 개선을 확인하였다.
하지만 제안하는 함수는 제곱식의 형태 추가로 

인해 기존의 활성 함수인 ReLU, Swish보다 연산량

이 많아 학습 시간이 가장 느린 것을 확인할 수 있

었다. 추후 연구에서 연산량을 줄이기 위해 다른 함

수를 조합하거나 제곱의 형태가 아닌 함수로 대체

하여 함수를 수정하면 연산량을 줄여 학습 시간과 

정확도 개선으로 향상된 결과를 얻을 것으로 예상

된다.
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