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요약

심층신경망은 임의의 함수를 근사화하는 방법으로 선형모델로 근사화한 후에 비선형 활성함수를 이용하여 
추가적 근사화를 반복하는 근사화 방법이다. 이 과정에서 근사화의 성능 평가 방법은 손실함수를 이용한다. 
기존 심층학습방법에서는 선형근사화 과정에서 손실함수를 고려한 근사화를 실행하고 있지만 활성함수를 사
용하는 비선형 근사화 단계에서는 손실함수의 감소와 관계가 없는 비선형변환을 사용하고 있다. 본 연구에서
는 기존의 활성함수에 활성함수의 크기를 변화시킬 수 있는 크기 파라메터와 활성함수의 위치를 변화시킬 수 
있는 위치 파라미터를 도입한 파라메트릭 활성함수를 제안한다. 파라메트릭 활성함수를 도입함으로써 활성함
수를 이용한 비선형 근사화의 성능을 개선시킬 수 있다. 각 은닉층에서 크기와 위치 파라미터들은 역전파 과정
에서 파라미터들에 대한 손실함수의 1차 미분계수를 이용한 학습과정을 통해 손실함수 값을 최소화시키는 파
라미터를 결정함으로써 심층신경망의 성능을 향상시킬 수 있다. MNIST 분류 문제와 XOR 문제를 통하여 파
라메트릭 활성함수가 기존의 활성함수에 비해 우월한 성능을 가짐을 확인하였다.  

■ 중심어 :∣심층신경망∣분류∣파라메트릭 활성함수∣역전파∣학습∣

Abstract

Deep neural networks are an approximation method that approximates an arbitrary function to a linear 
model and then repeats additional approximation using a nonlinear active function. In this process, the 
method of evaluating the performance of approximation uses the loss function. Existing in-depth 
learning methods implement approximation that takes into account loss functions in the linear 
approximation process, but non-linear approximation phases that use active functions use non-linear 
transformation that is not related to reduction of loss functions of loss. This study proposes parametric 
activation functions that introduce scale parameters that can change the scale of activation functions  
and location parameters that can change the location of activation functions. By introducing parametric 
activation functions based on scale and location parameters, the performance of nonlinear 
approximation using activation functions can be improved. The scale and location parameters in each 
hidden layer can improve the performance of the deep neural network by determining parameters that 
minimize the loss function value through the learning process using the primary differential coefficient 
of the loss function for the parameters in the backpropagation. Through MNIST classification problems 
and XOR problems, parametric activation functions have been found to have superior performance over 
existing activation functions.
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I. 서 론

선형모델을 이용한 지도학습인 퍼셉트론(Perceptron)
은 입력 데이터인 에 대응하는 출력값 의 추정치 
을 참값 로 매핑하는 방법이다[1].  즉, 주어진 
에 대해 출력값 의 관계를   인 선형모델
을 가정하여 출력값 의 추정치   와 참값 와의 
차이를 최소화하는 을 구하는 방법이다. 

선형모델로 추정한 가 참값인 에 충분히 접근하지 
못하는 경우, 모델의 성능 향상을 위해서 다음과 같은 
3가지 방법을 이용하여 모델의 성능을 향상시킬 수 있
다.

1) 선형모델을 비선형 모델로 확장하는 방법[2]
2) 커널 함수를 이용하여 차원을 높이는 방법[3]
3) 비선형 변환함수인 활성함수를 사용하는 방법[4] 등

을 사용한다. 
비선형 모델로 확장할 경우 와 의 관계를 나타내

는 모델   에서 추정해야하는 파라미터 의 
수가 급격히 증가하는 문제와 파라미터 추정치의 분산
이 증가할 위험이 있다. 

커널 함수를 이용하여 데이터의 차원을 높이는 방법
으로 문제를 해결하는 방법은 최적의 파라미터를 찾기 
위한 탐색 공간의 차원을 높이는 방법을 사용하기 때문
에 희소 데이터집합(Sparse dataset)의 문제 뿐 아니
라 계산에 필요한 메모리의 크기가 급격히 증가하는 문
제가 발생한다. 

신경망을 이용한 심층신경망(Deep Neural Network, 
DNN)은 선형모델과 활성함수의 적용을 반복 적용하여 
문제를 해결하는 방법을 사용한다.  
개의 은닉층을 갖는 심층신경망의 기본 구조는 [그

림 1]과 같다. 은닉층    에서 선형성을 가정
한 어파인(Affine) 변환에서,       에서 

    를 연결하는 가중치 파라미터 를 추정하
고 추정된 을 이용하여 를 계산한다. 계산된 

는 비선형 변환인 활성함수(Activation function)를 
이용하여 을 계산한다. 즉, 심층신경망에서 입력층
의 데이터는 어파인과 활성함수 적용을 반복해서 출력
층까지 전달하는 구조이다. 

그림 1. 심층신경망의 기본 구조

본 논문은 선형 모델의 단순성을 이용하면서 심층신
경망의 성능을 향상시키기 위한 활성함수의 의미를 살
펴보고 활성함수의 성능을 향상시킬 수 있는 파라메트
릭 활성함수를 제안한다.  

Ⅱ. 기존 연구에서 활성함수의 의미

1. 활성함수의 기능
심층신경망에서의 학습은 어파인 변환과 활성함수 

변환을 거쳐 손실함수 값을 계산하는 순전파(Forward 
propagation) 과정과 연쇄법칙을 이용하여 각 파라미
터에 대한 손실함수의 미분계수를 계산하여 파라미터
의 최적값을 찾아가는 역전파(Back propagation) 과
정을 반복하며 최종 출력값의 추정치 를 참값 로 근
사하게 된다.   

이때 활성함수의 핵심 기능은 어파인 변환을 거쳐 계
산되는 출력 중 중요한 특성치를 강조하고 중요하지 않
은 특성치를 무시하거나 약화시키는 기능이다[5]. 

2. 활성함수의 종류
활성함수에 대한 연구는 크게 2개 방향으로 구분할 

수 있다. 한 방향은 임의의 연속함수를 근사화하는 주
제와 관련한 연구이고 다른 방향은 다양한 활성함수의 
성능비교에 관한 연구이다.  

1980년대부터 진행되고 있는 임의의 연속함수의 근
사화 주제와 관련해 1987년 Wieland 와 Leighton[6]
은 1개 또는 2개의 은닉층으로 구성된 네트워크의 근
사화 역량에 대해 연구하였다. Chen과 그의 동료들의 
연구[7][8]에서는 Sigmodal 함수의 유계성
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(Boundedness)이 은닉층에서 활성함수로써 핵심적인 
역할을 한다는 점을 밝혔다. Sigmodal 함수 이외에도 
많은 다른 함수들이 은닉층에서 활성함수로써 사용될 
수 있음이 밝혀졌다. 예를 들면, Hornik[9]는 유계 비
상수 연속함수(Bounded nonconstant continuous 
function)들이 활성함수로 사용될 수 있음을 증명하였
다. 또한 Mhaskar와 Micchelli[10]는 무한에 가까운 
연속함수의 크기에 대해 몇몇의 제약을 가하면 임의의 
비 다항식 함수를 활성함수로 사용할 수 있음을 증명하
였다. 

활성함수의 성능비교에 관한 연구의 목적은 어떤 
활성함수를 선택할 것인가에 관한 연구이다.  
Sibi[11]는 선형 활성함수, Sigmoid 활성함수, 
Sigmoid Stepwise 활성함수, Sigmoid Symmetric 
활성함수, Sigmoid Symmetric Stepwise 활성함수, 
Gaussian 활성함수,  Gaussian Symmetric 활성함
수, Elliot 활성함수, Elliot Symmetric 활성함수, 
Linear Piecewise 활성함수, Linear Piecewise 
Symmetric 활성함수에 대해 각 활성함수의 특징 뿐 
아니라 심층신경망에 따라 적절한 활성함수 선택을 
위한 연구를 진행하였다. 이 연구는 3개의 은닉층을 
가지고 각 은닉층에서 각각 4, 5, 6개의 노드를 가지
는 네트워크에 대한 성능 비교를 통해 이루어졌다. 
적절한 활성함수를 선택하는 것이 중요한 문제이지만 
연구 결과에 따르면 네트워크의 적절한 훈련을 위해
서는 훈련 알고리즘, 네트워크 크기 및 학습률과 같
은 다른 요소가 더 중요하다고 주장하고 있다. 
Chigozie Enyinna Nwankpa 및 그의 동료들[12]
은 실제 심층신경망을 이용한 문제해결에 사용되고 
있는 23 종류의 활성함수에 대한 사용 경향 과 적용 
가능한 분야에 대한 연구를 진행하였으며 각 활성함
수가 가지는 특성을 설명하고 있어, 실제 심층신경망
을 활용하는 경우 어떤 활성함수를 사용하는 것이 적
절한 것인가에 대한 지침이 될 수 있다. 이 연구에 
의하면 와 가 압도적 비율로 사용되고 
있음을 알 수 있다. Garrett Bingham and Risto 
Miikkulainen[13]은 활성함수를 데이터의 특성을 변
경시킬 수 있는 진화탐색방법에 기반한 파라메트릭 
방법을 제안하였다.

활성함수로 계열 활성함수와 계열의 
활성함수가 널리 사용되어 왔으며 층에서 , 
, 의 함수식은 다음과 같다.  

 활성함수:    

 
 ≥ 

 



         (1)

 활성함수:   





           (2)

  활성함수:   



















         (3)

여기서 는 어파인 변환의 출력값이다.
[그림 2(a)]는   은닉층의 입력값이 어파인 변환

을 거치면서    가 계산되고  는 
 활성함수를 이용하여 변환한 예이다. [그림 
2(b)]는   활성함수와  활성함수를 이용
한 변환을 나타낸 것이다. 

(a) 심층신경망의 동작 원리

(b) 활성함수 , 의 데이터 변환
 그림 2. (a)심층신경망의 동작 원리와 (b)활성함수 , 

의 데이터 변환

 활성함수는 연속함수이고 (0, 1) 사이의 출
력값을 갖는다. 역전파 과정에서 계산되는  활
성함수의 1차 미분값의 최대값이 0.25이므로 은닉층의 
깊이가 깊어질수록 기울기가 소멸(Gradient Vanishing)
되는 문제가 발생한다. 이러한 기울기 소멸 문제를 해
결하고 빠른 연산속도를 보장하는  활성함수를 
사용할 것을 권장하고 있다[14].
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Ⅲ. 활성함수의 일반화와 파라메트릭 활성함수

1. 기존 활성함수의 문제점
어파인 변환인 선형모델로 손실함수 값을 충분히 최

소화 시킬 수 없을 때, 어파인 변환의 출력 데이터를 입
력데이터로 사용하는 비선형 함수인 활성함수를 사용
한다. 

기존 활성함수의 문제점 중의 하나는 어파인 변환의 
출력값들을 비선형 변환할 때 손실함수를 최소화 시키
는 방향과 관련성 없는 일방적인 비선형 변환이라는 점
이다. 

최적화 과정은 나타낸 [그림 3]은   은닉층의 어파
인 변환에서 노드 와 노드 를 연결하는 파라미터 

의 최적화 과정과 활성함수를 이용한 비선형 과정 두 
개의 단계를 나타낸 것이다.

이때 어파인 변환의 파라미터 는 경사하강법을 
통해 다음 식 (4)와 같이 개선된 파라미터를 찾게 된다.

 

 ∇                        (4)
여기서 는 학습률이고 ∇  는 

∇    로 계산되는 파라미터 에서 손
실함수 의 미분계수이다. 

식 (4)의 최적화 과정은 학습률 를 너무 크게 설
정하여 오버슈팅 되지 않는 한 식 (4)를 이용한 

의 최적화 과정은 지속적으로 손실함수 값을 감소시
키게 된다. 여기서 ∇    는 연쇄법칙에 

따라 계산할 수 있고 역전파 과정을 통해 모든 

의 개선된 값을 구한다[15]. 역전파 과정을 통해 얻
어진 와 입력값을 순전파 과정을 통해 최종 손실
함수 값을 평가할 수 있다. 

[그림 3]의 (a)는   은닉층에서 파라미터 

  



 을 로 최적화할 때의 손

실값의 변화와   에 활성함수 를 적용

하여     로 변환할 때 손실함수 변화를 
나타낸 것이다. 

그림 3. 어파인변환과 활성함수에 의한 손실값의 변화

[그림 3]의 (b)에서, 식 (4)를 이용하여 어파인 파라미

터 를 → 로 최적화할 때 손실함수는 지속적
으로 감소한다. 반면, [그림 3]의 (c)는 어파인 변환된 

을 활성함수를 적용하여  로 변환했을 때 손실

함수가 감소한다는 보장도 없다. 심층신경망에서 널리 
사용되고 있는 활성함수인 식 (1), (2), (3)등은 손실함
수 과 어떤 함수관계도 가지지 않는 비선형변환일 뿐 
이다. [그림 3]의 (c)에서 활성함수의 적용했을 때, [그
림 3]의 (a)의 손실함수 값은 증가할 수도 감소할 수도 
있음을 나타낸 것이다. 

2. 활성함수를 일반화한 파라메트릭 활성함수의 개발
활성함수  에 파라미터를 도입하는 경우 다음과 

같은 몇가지 기준이 필요하다. (1) 를 다양한 값으로 
변환할 수 있어야 하고 (2) 파라미터의 수는 최소여야
하고 (3) 파라미터들은 손실함수와 연계시킬 수 있어야
한다.  

[그림 4]와 같이 활성함수의 크기를 결정하는 크기 
파라미터(scale parameter) 와 활성함수의 위치를 

결정하는 위치 파라미터(location parameter) 를 

도입하여   를 동시에 고려한 변환으로 다양한 
변환을 만들어 낼 수 있다.

파라메트릭 활성함수를 도입한 경우 손실함수 값을 
최소화시킬 수 있는 각 파라미터 최적화 방법은 다음과 
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같다. 
파라메트릭 활성함수의 도입 및 최적화 방법

1. 활성함수 
 에 크기와 위치 파라미터 

 , 


를 동시에 도입: 
   

 


 

  
2. 크기 파라메터 

와 위치 파라메터 
가 손실함

수 에 미치는 영향도 
와 

를 계산
3. 경사하강법을 사용하여 

와 
의 최적 변환 


와 

를 결정
4. 최적 변환 

와 
를 이용하여 


   

 


 
 을 계산

[그림 4]의 파라메트릭  활성함수는 값에 
따라 최대값, 최소값 및 1차 미분값이 달라진다. [그림 
4(a)]는 과 값의 변화에 따라 어파인 변환의 출력

값인 
들이 어떻게 변환되는지를 보여준다. [그림 

4(a)(1)]은 크기 파라미터 를 1과 4로 각각 변환하였
을 때 다양한  변환 값을 만들어 낼 수 있음을 보
인 예이고 [그림 4(a)(2)]는 위치 파라미터 를 0과 2
로 각각 변환하였을 때 변환 값이 달라질 수 있음

을 보인 예이다. [그림 4(b)]에서 값이 커지게 되면 

입력 
들에 대해 파라메트릭  활성함수를 적

용한 결과인  값들도 전체적으로 커지게 되고 


 들 간의 간격도 변화하게 된다. 같은 에서도 

값이 변화하게 되면  들의 최대값 뿐 아니라 


 들의 간격도 변화하게 된다. 

(a) (1)=[1,4]인 경우와 (2)
=[0, 2]인 경우 파라메트릭 

Sigmoid 활성화 후 데이터 분포

(b) =[1,4,8,12]이고 모든 
가 0인 경우의 파라메트릭 

Sigmoid 함수와 1차 미분값
그림 4. 다양한 , 

값의 파라메트릭 Sigmoid 활성함수

파라메트릭 활성함수를 이용하여 어파인 변환의 결

과인 
를 활성함수를 적용한 결과는 다음 식 (5)로 구

할 수 있다. 

   

 


 
                       (5)

식 (5)의 매개변수 와 는 를 최적화하는 방
법과 동일한 방법인 연쇄법칙과 역전파를 통해 다음 식 
(6), (7)과 같이 구할 수 있다.

  

 ∇                          (6)


  

 ∇                           (7)
여기서 과 은 각각 크기 매개변수의 학습률과 위

치 매개변수의 학습률이다. 각 매개변수에 대한 손실함
수의 변화율∇  과 ∇  은 연쇄법칙에 의해 다
음과 같이 구할 수 있다. 












×


                           (8)












×


                           (9)

일반적으로 널리 사용되고 있는  활성함수와 
 활성함수의 파라메트릭 활성함수는 다음 식 (10) 
및 (11)과 같다.


  


  


 

 




                        (10)  


  










 


 

 ≥ 
 





                   (11)  

이때 식 (10)과 식 (11)에서 와 는 임의의 실수
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값이고   ,  ,  이다. 

파라메트릭  활성함수의 또 다른 장점 중의 
하나는 [그림 4(b)]의 예와 같이  인 경우 기존 
 활성함수의 단점이었던 역전파 계산 과정중 기
울기 소멸 문제가 완화될 수 있다는 것이다. 

3. 파라메트릭 활성함수의 학습
파라메트릭 활성함수가 손실함수와 연계되기 위해서

는, 파라메트릭 활성함수의 매개변수 와 에 대한 

손실함수의 변화율 와 을 계산하여 역전

파 과정에서 와 를 갱신할 새로운 와 값을 
찾는 방법을 사용한다.

 

그림 5. 번째 은닉층 i번째 노드값의 파라메트릭 활성함수 
적용

[그림 5]는   은닉층의   어파인 출력값 
를 식 

(5)의 파라메트릭  활성함수를 이용하여 변환하
는 경우로 변환한 값  은 식 (10)과 같다. 


 에 대한 

 ,  , 의 미분은 다음과 같다.  

  




 

 
  




 

                 (12)





 




  

 

 

                     (13)





 

 



  

×
  


 

 

      

  

  
                  (14)

손실함수 에 대한  , 의 미분계수는 연쇄법칙
을 이용하여 식 (15)와 식 (16)과 같이 구할 수 있다. 










 

×
 



    


  

 

 


×

 

               (15)










 

×
 



    

  

  
×

 

             (16)

식 (15), 식 (16)과 경사하강법을 이용하여 파라메트
릭  활성함수의 매개변수를 다음과 같이 학습시
킬 수 있으며 각 학습단계마다 손실함수를 감소시키는 

방향으로 
 를 변환할 수 있다. 


  

  



  

  




 

 


×




 (17)


  

  



 

  





 
×



  (18)

심층신경망에서 파라메트릭 활성함수를 이용한 가중
치 파라미터의 학습 알고리즘은 다음과 같다.

알고리즘: 파라메트릭  경우 

  파라메트릭 활성함수  


 

 




 

 




을 

적용한 심층신경망의 학습 알고리즘. 손실함수 에 
대한 순전파와 오류 역전파를 시행하고 파라메트릭 활성
함수의 매개변수     

 ,     


     ,     과  가중치 파라미터 
  

 ,     ,    를 추정한다.

# 입력 : 입력벡터 , 값  , 학습률 
# 출력 : 가중치 파라미터      , 매개변

수       ,      
# 순전파 계산:   ,  , 의 초기화
  

for k = 1 to K do
  for j = 1 to n do
       

     




 

 







 

   

  

# 역전파 계산
for k = K-1 to 1 do
  for j = 1 to n do
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Ⅳ. 파라메트릭 활성함수의 성능실험

기존  활성함수,   2개의 매개변수를 가지
는 파라메트릭  활성함수, 기존  활성함
수,   2개의 매개변수를 가지는 파라메트릭  활
성함수에 대해 MNIST 데이터와 XOR 문제에 적용하
여 각 활성함수의 성능을 비교하였다. 

표 1. 성능평가를 위한 활성함수들
Activation Function Function Formula

Sigmoid
기존  






Parametric  
 

  



ReLU
기존    ≥   

Parametric    ≥   

1. XOR 문제를 이용한 활성함수 성능 비교
파라메트릭 활성함수의 성능평가를 위해 1개의 은닉

층과 은닉층은 2개의 노드만을 가지는 가장 간단한 [그
림 6]의 네트워크를 사용하였다.  

성능비교를 위하여 손실함수 값이 0.01에 도달할 때
까지 필요한 실행 횟수를 비교하였다. 

[표 2]와 [그림 8]을 보면 10회의 실험에서 는 

발산하는 경우가 빈번히 발생하고 있지만 파라메트릭 
 및 파라메트릭  활성함수가 일반 
,  활성함수에 비해 우수한 성능을 보이고 
있음을 확인할 수 있다.

[그림 8]에서 좌표(1, 0)는    인  함
수를 적용했을 때를 의미하며 파라메트릭 의 
10회 실험에서 매개변수  의 값을 나타낸 그림이다. 
[그림 6]의     는 실험에서   

활성함수의 매개변수    값을 나타낸 것이다. 

그림 6. 활성함수 평가를 위한 XOR 네트워크

표 2. XOR 네트워크에서의 활성함수 성능비교표

그림 7. 활성함수별 손실함수

    
  

 





  

    
  






 

 


×



  

    
  







 
×



  

# update   
for k = 1 to K do
  for j = 1 to n do

        
  




  

  


  



  

  


  


return , 

Exp.
Sigmoid   ReLU

기존 Parametric 기존 Parametric
수렴비율(%) 100 100 20 20

4678.2 3670.4 871 810평균

표준편차 1903.0 1588.8 1033.8 980.1

최대 8592 6471 1602 1503

최소 2130 1368 140 117
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그림 8. 10회 실험에서의  매개변수 값

즉, 파라메트릭  활성함수 또는 파라메트릭 

를 이용하여 
를 로 비선형 변환할 때 

    로 고정된 값을 사용하지 않고 손실함수 

을 감소시키는 최적의      를 선택함으로
써 손실함수를 감소시킴을 확인할 수 있다.  

[그림 9]는  활성함수가 많은 경우 수렴하지 않
았지만 수렴한 경우, 각 활성함수를 사용했을 때 손실
함수를 비교해본 것이다. 파라메트릭 와 파라메
트릭 의 경우 순전파 계산과 역전파 계산을 1회 
수행했을 때 손실함수 값이 매 계산 단계마다 매끄럽게 
감소하는 반면 일반 와 일반 를 사용하는 
경우 활성함수가 손실함수를 감소시키는 방향과 관계
가 없이 손실함수 계산 도중 손실함수 값이 증가하는 
현상이 빈번하게 발생함을 확인할 수 있다.  

그림 9. 활성함수 종류에 따른 손실함수

2. 28x28 MNIST 데이터를 이용한 활성함수 성능 
비교

각 활성함수 성능비교를 위해 28×28 MNIST 데이
터에 대해 입력층 784개, 은닉층 1개, 은닉층의 노드수 
200개, 출력층 10개의 [그림 10]의 간단한 네트워크를 
이용하여 성능을 평가하였다. 

MNIST 데이터 집합에서 훈련 데이터는 60000개, 
테스트 데이터는 10000개로 구성하고 학습률
(Learning rate)은 0.1, 배치 크기는 200, 손실함수는 
크로스 엔트로피를 적용하였다.

[그림 11]은 ,  각각에 대해 파라메트릭 
와 파라메트릭 와 성능을 비교한 것이다. 
파라메트릭 활성함수가 일반 활성함수에 비해 항상 성
능이 좋음을 확인할 수 있다. 

역전파 계산과정에서 파라메트릭 의 경우 

∈[1.07,  4.49], ∈[-0.45, 0.63]의 범위의 값을 가

진다. 한편 파라메트릭 의 경우 ∈[1.00,  

2.61], ∈[-2.4, 0.23]의 범위의 값을 가지며 손실함
수를 최소화하는 과정을 거친다. 

 

그림 10. MNIST 데이터 성능실험을 위한 네트워크

그림 11. 각 활성함수별 손실함수
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Ⅴ. 결론 및 향후 연구

심층신경망에서 사용하고 있는 기존의 활성함수를 
파라메트릭 활성함수로 확장하여 심층신경망의 성능을 
향상시킬 수 있었다. 파라메트릭 활성함수는 활성함수
의 입력 데이터를 다양한 형태로 변환할 수 있는 자유
도를 부여하는 매개변수를 도입하여 확장한 함수이다. 
도입된 매개변수에 대한 손실함수의 미분계수를 계산
하고 역전파 계산 과정에서 매개변수를 손실함수 값을 
감소시키는 방향으로 최적화함으로써 파라메트릭 활성
함수의 성능을 보장하도록 하였다. 

제안된 파라메트릭 활성함수의 성능을 확인하기 위
하여 최소한의 은닉층과 각 은닉층의 노드 수를 최소화
한 네트워크를 이용하여 XOR 문제와 MNIST 데이터
에 적용하였다.  파라메트릭 활성함수는 각 계산 단계
마다 손실함수 값을 지속적으로 감소시키는 방향으로 
비선형 변환함으로써 기존의 , 에 비해 우
수한 성능을 보임을 확인 할 수 있다. 제안한 파라메트
릭 활성함수는 단지 ,  뿐 아니라 다양한 
활성함수에 확장 적용할 수 있다. 

심층신경망은 신경망 기반의 다양한 네트워크 모델
의 기본 모델로 사용될 뿐 아니라 다른 신경망과 연계
하여 사용할 수 있는 기본 신경망이다. 

본 논문에서 제안한 파라메트릭 활성함수는 기본 신
경망의 성능 개선에 기여할 수 있다는 점과 기존 신경
망에서 사용되는 활성함수의 의미를 확대하였다는 점
에서 의의가 있다. 

논문에서 제안한 파라메트릭 활성함수는 크기와 위
치를 변환할 수 있는 2 종류의 매개변수를 도입하는 개
념으로 활성함수를 일반화한 것이다. 임의의 활성함수
는 크기와 위치 뿐 아니라 다른 특성을 가질 수 있다는 
관점에서 보면 파라메트릭 활성함수는 확대된 개념의 
활성함수로 확장될 수 있다. 또한 현재 활성함수는 
, ,  등 특정 함수 중심으로 논의되고 
있으나 보다 일반적인 활성함수를 정의하고 그 정의에 
기반한 다양한 활성함수를 찾아내는 노력이 필요할 뿐 
아니라 각 활성함수가 가지는 다양한 의미를 연구하는 
것이 필요한 시점이다.   
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