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TÓM TẮT
Trong bài viết này, dựa trên cơ sở nghiên cứu hàm số kích hoạt ReLU và các hàm số tương tự khác, 

chúng tôi đề xuất ra một hàm số kích hoạt mới mang tên SWishLU để tránh sự xuất hiện “nơ-ron 

chết” trong hàm số ReLU (Dying ReLU). SWishLU sử dụng hàm số Swish để kích hoạt phần âm của đầu 

vào, do đó hàm số này bao hàm tất cả các ưu điểm của hàm số kích hoạt ReLU và hàm số kích hoạt 

Swish. Hàm số này không những có thể tránh được sự xuất hiện của “nơ-ron chết” mà còn sử dụng 

hợp lý các thông �n của đầu vào âm để nâng cao hiệu quả nhận dạng của mạng nơ-ron. Kết quả thử 

nghiệm trên các tập dữ liệu MNIST, VNCD và CIFAR-10 cho ta thấy, độ nhận dạng chính xác của mạng 

nơ-ron �ch chập Lenet-5 lần lượt đạt tới 99.18%, 82.82% và 63.81%, lần lượt cao hơn 0.09%, 2.08% 

và 0.74% so với hàm số ReLU.
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1. GIỚI THIỆU

Trong những năm gần đây, trí tuệ nhân tạo đã 

và đang được áp dụng rất thành công trong rất 

nhiều lĩnh vực như nhận dạng hình ảnh [1, 2], 

nhận dạng giọng nói [3, 4], phát hiện đối tượng 
[5, 6], thị giác máy �nh [7] v.v… Một trong những
nhân tố làm nên sự thành công đó chính là các 

hàm số kích hoạt, được dùng để kích hoạt �n 

hiệu của các nơ-ron thần kinh ở các tầng �ch 

chập, tầng liên kết đầy đủ và tầng đầu ra, từ đó 

nâng cao đặc �nh biểu đạt phi tuyến �nh của 

mạng nơ-ron [8 -10]. Trong những năm gần đây, 

hàm Sigmoid [11] và hàm ReLU [12] là hai hàm 

kích hoạt được các nhà khoa học, các nghiên 

cứu viên sử dụng phổ biến nhất trong các mạng 

nơ-ron hiện hành.

Hàm ReLU có công thức biểu đạt như công thức 

(1). Chúng ta có thể thấy rằng ReLU có các đặc 

điểm thưa thớt. Khi nơ-ron được kích hoạt bởi 

ReLU, chỉ một phần nơ-ron được kích hoạt, có 

thể tránh được hiện tượng giống nhau quá 

mức dễ xảy ra trong quá trình huấn luyện mạng 

nơ-ron. Cụ thể, khi nơ-ron nhận được �n hiệu 

dương, ReLU không trải qua bất kỳ �nh toán 

nào mà trực �ếp ánh xạ tới đầu ra để giảm đáng 

kể độ phức tạp trong �nh toán, cải thiện tốc độ 

hội tụ của mạng nơ-ron. Tuy nhiên, ReLU thiết 

lập toàn bộ phần kích hoạt âm của các nơ-ron 

thành 0, do đó độ dốc của nơ-ron bán trục âm 

cũng luôn là 0. Điều này sẽ khiến lượng cập 

nhật cũng bằng 0, dẫn tới các nơ-ron sẽ không 

bao giờ được cập nhật và kích hoạt, hình thành 

nên các “nơ-ron chết”. Vì vậy, trong giai đoạn 

huấn luyện, các tham số của mạng chẳng hạn 

như tốc độ học tập phải được điều chỉnh cẩn 

thận để tránh các giá trị đầu vào của các nơ-ron 

đều nằm trong phần bán trục âm để tránh �nh 

trạng “nơ-ron chết” ở trên.

Trong vài năm qua, các nhà nghiên cứu đã đề 

xuất nhiều phương pháp cải �ến cho ReLU để 
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giải quyết vấn đề nơ-ron chết như hàm Leaky 

ReLU (LReLU) có công thức biểu đạt như công 

thức (2) [13], Parametric ReLU (PReLU) có công 

thức biểu đạt như công thức (3) [14], hàm ELU 

có công thức biểu đạt như công thức (4) [15], 

hàm PELU có công thức biểu đạt như công thức 

(5) [16], hàm Tanh ReLU [17], hàm Arctan ReLU

có công thức biểu đạt như công thức (6) [18],

hàm PoLU có công thức biểu đạt như công thức

(7) [19], hàm V-shape ReLU có công thức biểu

đạt như công thức (8) [20] v.v...

Nhằm mục đích giải quyết vấn đề “nơ-ron chết” 

do hàm ReLU gây ra, bài viết này đề xuất ra một 

hàm kích hoạt cải �ến của ReLU - gọi là SWishLU. 

Hàm này duy trì phần kích hoạt dương của hàm 

ReLU và sử dụng hàm kích hoạt SWish cho phần 

kích hoạt âm để tránh vấn đề “nơ-ron chết”. 

Đồng thời, các tham số của hàm đưa ra có thể 

điều chỉnh trong phần kích hoạt âm để �ến 

hành kiểm soát, khống chế phạm vi thay đổi của 

hàm kích hoạt, cải thiện chức năng kích hoạt 

của SWishLU, tăng sự linh hoạt trong xử lý các 

nhiệm vụ khác nhau. Hàm SWishLU được đề 

xuất trong bài viết này được sử dụng để phân 

loại các bộ dữ liệu MNIST, VNCD và CIFAR-10 

trong cấu trúc mạng nơ-ron �ch chập Lenet-5. 

So với ReLU và các hàm được cải �ến được đề 

xuất trong những năm gần đây, hiệu quả nhận 

dạng của mạng Lenet-5 khi sử dụng hàm kích 

hoạt SWishLU đã có sự cải thiện nhất định.

2. HÀM KÍCH HOẠT SWishLU ĐỀ XUẤT
2.1. Hàm SWish
Hàm số kích hoạt SWish [21] có công thức như sau:

Khi �n hiệu đầu vào nhỏ hơn 0, giá trị đầu ra 

được kích hoạt với giá trị khác 0 và có đặc �nh 

không đơn điệu. Như vậy hàm SWish không chỉ 

giải quyết vấn đề nơ-ron đi vào trạng thái chết 

và giảm bớt vấn đề sai lệch giá trị trung bình ở 

đầu ra, mà còn có thể lợi dụng huấn luyện mạng 

nơ-ron để �m ra giá trị tối ưu nhất. Khi �n hiệu 

đầu vào lớn hơn 0, đầu ra của hàm kích hoạt 

không bị giới hạn và tăng khi �n hiệu đầu vào x 

tăng; và khi biến x có xu hướng �ến đến dương 

vô cùng, giá trị đầu ra của hàm SWish �ến gần 

tới giá trị của x, do đó có hiệu quả cải thiện hiệu 

suất nhận dạng của mạng nơ-ron. Ngoài ra, 

không giống như hàm kích hoạt ReLU (đạo hàm 

của ReLU luôn là 0 hoặc 1), đạo hàm bậc một của 

hàm SWish có công thức biểu đạt như công thức 

(10) luôn thay đổi khi biến đầu vào thay đổi và

giá trị tối đa của đạo hàm hàm SWish nhỏ hơn 1

và chứa giá trị âm, thuận lợi hơn cho việc truyền

tải thông �n ở giai đoạn truyền dẫn ngược.

Nhóm Brain đã thực hành thử nghiệm xác định 

hiệu quả kích hoạt của hàm SWish trên các 
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mạng nơ-ron với các tập dữ liệu khác nhau, kết 

quả cho thấy hàm SWish với ưu điểm chỉ có giới 

hạn dưới, không đơn điệu và phi tuyến �nh đã 

cho ra kết quả bằng và ưu việt hơn so với các 

hàm kích hoạt khác [21].

2.2. Hàm SWishLU đề xuất
Trong bài viết này, xuất phát từ ý tưởng của hàm 

kích hoạt SWish, chúng tôi đề xuất một hàm số 

kích hoạt cải �ến của hàm ReLU mang tên là hàm 

SWishLU. Hàm số này có công thức như sau:

Trong đó, α là tham số có thể điều chỉnh được, 

có thể khống chế hệ số biến đổi của hàm số ở 

phần biến âm. Ở hàm số này, khi x > 0, chúng tôi 

duy trì hình thức kích hoạt của hàm ReLU để 

đảm bảo rằng số lượng �nh toán của hàm kích 

hoạt được giảm thiểu nhất trong khi vẫn đảm 

bảo nâng cao được �nh năng của hàm; khi x < 0, 

SWishLU sử dụng hình thức kích hoạt của hàm 

SWish đồng thời thêm vào tham số có thể điều 

chỉnh α. Hình 1 cho thấy đường cong của hàm 

kích hoạt SWishLU dưới các giá trị tham số α 

khác nhau. Từ hình vẽ trên chúng ta có thể thấy 

tham số α trực �ếp ảnh hưởng đến hiệu quả kích 

hoạt ở phần âm của hàm SWishLU, trong đó α 

càng cao thì biên độ đầu ra của hàm số càng lớn; 

còn khi α = 0 thì hàm SWishLU có công thức 

tương tự như hàm ReLU.

Từ những phân �ch trên, chúng ta có thể rút ra 

kết luận hàm kích hoạt SWishLU có những đặc 

điểm chính sau:

(1) Phần kích hoạt dương đầu ra sử dụng luôn giá 

trị của đầu vào, do đó đơn giản được phép toán;

(2) Phần kích hoạt âm sử dụng hàm SWish
thay thế, góp phần tránh khỏi sự xuất hiện của
“nơ-ron chết”, đồng thời làm cho hàm SWishLU 

có đặc �nh phi đơn điệu giúp nâng cao hơn nữa 

năng lực nhận dạng của mạng nơ-ron;

(3) Hàm SWishLU đã thêm tham số có thể điều 

chỉnh α vào phần kích hoạt âm, thông qua thay 

đổi giá trị của α có thể thay đổi công thức của 

hàm số, làm tăng �nh linh hoạt của hàm số này 

trong nhận dạng các nhiệm vụ khác nhau.

Hình 1. Đường biểu thị của hàm SwishLU với các tham số α khác nhau
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2.3. Phương thức truyền dẫn ngược dựa trên 
hàm SWishLU
Quy trình huấn luyện của một mạng nơ-ron 

được thực hiện qua hai bước gồm truyền dẫn 

thuận (đầu vào - đầu ra) và truyền dẫn ngược 

(đầu ra - đầu vào). Phương thức truyền dẫn 

ngược của mạng nơ-ron như Hình 2 thể hiện.

Quá trình truyền dẫn ngược là quá trình truyền 

sai số đầu ra quay ngược lại các nơ-ron của các 

tầng cho tới tầng đầu vào với mục đích là thay đổi 

giá trị của các trọng số từ đó làm giảm giá trị sai 

số của đầu ra. Phương pháp truyền dẫn ngược cụ 

thể như sau:

Có thể thấy, hàm kích hoạt là một phần không 

thể thiếu của truyền dẫn ngược và đạo hàm đầu 

�ên của hàm ảnh hưởng trực �ếp đến hiệu quả 

của truyền dẫn ngược. Từ công thức (11) ta có 

thể �nh toán ra công thức đạo hàm đối với biến 

z của hàm SWishLU như sau:

3. KẾT QUẢ THỬ NGHIỆM VÀ PHÂN TÍCH
Trong bài viết này, chúng tôi thông qua thử 

nghiệm nhận dạng các tập dữ liệu MNIST, VNCD, 

CIFAR-10 để chứng minh hàm SWishLU có hiệu 

quả nhận dạng ưu việt hơn hàm ReLU và các 

hàm cải �ến trước của nó. Hình 3 cho thấy kết 

quả sai số ở tầng đầu ra giảm dần theo số lần 

huấn luyện của mạng nơ-ron �ch chập Lenet-5 

khi sử dụng hàm SWishLU kích hoạt nơ-ron. 

Hình 2. Quá trình truyền dẫn ngược của mạng nơ-ron
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Dựa trên cấu trúc mô hình mạng nơ-ron �ch 

chập Lenet-5, bài viết này �ến hành thử nghiệm 

so sánh hiệu quả nhận dạng của mạng nơ-ron 

trên các tập dữ liệu MNIST, VNCD và CIFAR-10 

bằng cách thay đổi hàm kích hoạt của mạng
nơ-ron. Các hàm kích hoạt khác nhau ảnh 

hưởng đến độ chính xác của quá trình huấn 

luyện và kiểm tra của mạng nơ-ron khi xử lý tập 

dữ liệu MNIST được thể hiện trong Hình 4. Sau 

30 lần huấn luyện, độ chính xác trong nhận dạng 

được hiển thị trong Bảng 1, trong đó "Nil" có 

nghĩa là không có cấu hình tham số trong hàm 

kích hoạt. Kết quả cho thấy hiệu quả nhận dạng 

của mạng nơ-ron khi sử dụng hàm kích hoạt 

SWishLU cao hơn so với khi sử dụng các hàm 

kích hoạt khác. Tỷ lệ nhận dạng chính xác khi sử 

dụng hàm SWishLU là 99.18%, cải thiện được 

0.09% so với mạng nơ-ron sử dụng hàm ReLU.

Hình 3. Sai số đầu ra trong huấn luyện sử dụng mạng Lenet-5 và hàm SwishLU

(a) Huấn luyện (b) Kiểm tra

Hình 4. Kết quả nhận dạng tập MNIST với các hàm kích hoạt khác nhau
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Đối với tập dữ liệu VNCD, trong thử nghiệm này 

chúng tôi �ến hành huấn luyện trong 20 lần. 

Kết quả nhận dạng của mạng Lenet-5 khi sử 

dụng các hàm kích hoạt khác nhau được thể 

hiện trong Hình 5 và Bảng 2. Từ kết quả này ta 

thấy được, tương tự như nhận dạng trên tập 

MNIST, mạng Lenet-5 sử dụng hàm SWishLU 

kích hoạt nơ-ron thu được kết quả cao hơn so 

với sử dụng các hàm số kích hoạt khác. Cụ thể, 

tỷ lệ nhận dạng chính xác thu được khi sử dụng 

hàm SWishLU là 82.82%, cải thiện được 2.08%

 so với kết quả khi sử dụng hàm ReLU.

Hình 6 và Bảng 3 hiển thị kết quả nhận dạng tập 

CIFAR-10 của mạng Lenet-5 khi sử dụng hàm 

SWishLU và các hàm kích hoạt hiện hành khác 

sau 80 lần huấn luyện. Từ Bảng 3 ta thấy kết quả 

nhận dạng khi sử dụng hàm SWishLU kích hoạt 

đạt hiệu quả cao nhất là 61.38% cao hơn so với 

sử dụng các hàm kích hoạt hiện hành khác, đặc 

biệt là cao hơn 0.74% so với kết quả nhận dạng 

khi sử dụng hàm ReLU.

Bảng 1. Kết quả nhận dạng tập MNIST với các hàm kích hoạt khác nhau

Hình 5. Kết quả nhận dạng tập VNCD với các hàm kích hoạt khác nhau

(a) Huấn luyện (b) Kiểm tra

Hàm kích hoạt Tham số 
Độ chính xác trong 

huấn luyện (%) 
Độ chính xác trong 

kiểm tra (%) 

ReLU [12] Nil 99.92 99.09 

LReLU[13] 0.01 99.98 99.12 

ELU[15] Nil 99.91 99.09 

Arctan ReLU[18] Nil 99.93 99.10 

PoLU[19] 0.5 99.98 99.13 

V-shape ReLU[20] Nil 99.91 99.08 

[21] Nil 99.93 99.08 

SWishLU 0.1 99.78 99.18 
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Hàm kích hoạt Tham số 
Độ chính xác trong 

huấn luyện (%) 

Độ chính xác trong 

kiểm tra (%)

ReLU[12] Nil 82.13 63.07 

LReLU[13] 0.01 79.78 63.10 

ELU[15] Nil 79.27 63.04 

Arctan ReLU[18] Nil 82.29 63.11 

PoLU[19] 0.5 81.84 63.09 

Bảng 2. Kết quả nhận dạng trên tập VNCD với các hàm kích hoạt khác nhau

Hình 6. Kết quả nhận dạng trên tập CIFAR-10 với các hàm kích hoạt khác nhau

(a) Huấn luyện (b) Kiểm tra

Hàm kích hoạt Tham số 
Độ chính xác trong 

huấn luyện (%) 
Độ chính xác trong 

kiểm tra (%) 

ReLU[12] Nil 96.94 80.74 

LReLU[13] 0.01 97.25 81.56 

ELU[15] Nil 97.34 82.59 

Arctan ReLU[18] Nil 96.99 80.94 

PoLU[19]
 

0.5
 

97.02
 

81.43
 

V-shape ReLU[20]
 

Nil
 

97.11
 

81.17
 

SWish[21]
 

Nil
 

98.24
 

82.08
 

SWishLU
 

0.1
 

97.25
 

82.82
 

Bảng 3. Kết quả nhận dạng tập CIFAR-10 với các hàm kích hoạt khác nhau
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V-shape ReLU[20] Nil 79.68 63.03 

SWish[21] Nil 78.80 62.32 

SWishLU 0.1 82.93 63.81 

TÀI LIỆU THAM KHẢO

4. KẾT LUẬN
Trong bài viết này, chúng tôi đã thảo luận vấn đề 

“nơ-ron chết” của mạng nơ-ron khi sử dụng 

hàm kích hoạt ReLU. Hàm số mà chúng tôi đề 

xuất ra với tên gọi là SWishLU đã sử dùng hàm 

SWish thay thế phần kích hoạt âm của ReLU ban 

đầu và một siêu tham số có thể điều chỉnh được 

thêm vào phần kích hoạt âm đã có thể loại trừ 

được vấn đề “nơ-ron chết” trên cũng như cải 

thiện �nh năng nhận dạng của mạng nơ-ron. 

Kết quả thử nghiệm sử dụng mạng nơ-ron �ch 

chập Lenet-5 nhận dạng các tập dữ liệu MNIST, 

VNCD và CIFAR-10 đã chứng minh rằng sử dụng 

hàm kích hoạt SWishLU có hiệu quả làm tăng độ 

nhận dạng chính xác của mạng nơ-ron trên ba 

tập dữ liệu trên lần lượt là 99.18%, 82.82% và 

63.81%, lần lượt tăng 0.09%, 2.08% và 0.74% so 

với kết quả nhận dạng sử dụng hàm ReLU.
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SWishLU: Another ac�va�on approach on ReLU 

func�on to improve neutral network performance

Nguyen Van Truong* and Tran Duy Hung

ABSTRACT
Based on the study of ReLU and its exis�ng modified methods, SWishLU, an improved method of 

ReLU ac�va�on func�on is proposed to avoid neuronal death caused by ReLU (dying ReLU) in this 

paper. This func�on is ac�vated by Swish func�on in the nega�ve axis part, so the func�on has the 

advantages of both Swish and ReLU. SWishLU func�on not only can avoid the dying ReLU but also 

reasonably apply the nega�ve input informa�on of the network to improve the network 

performance. The experimental results show that the Lenet-5 convolu�onal neural network using 
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SwishLU func�on achieves high accuracy of 99.18%, 82.82% and 63.81% in MNIST, VNCD and CIFAR-

10 datasets respec�vely, which are 0.09%, 2.08% and 0.74% higher than ReLU func�on.

Keywords: ac�va�on func�on, neural network, ReLU func�on, SWishLU func�on
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