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【摘要】通过在已有检测网络结构的基础上增加解耦预测支路，实现了车载摄像头下行人位置、人头位置、行人年龄与

遮挡属性识别任务，经过试验论证了分类支路在不同网络位置对检测性能的影响。针对网络部署中一些非线性激活函数

算子不受工程环境支持这一问题，提出了一种使用分段线性函数来拟合非线性激活函数的方法。经过验证表明，该方法既

提升了网络识别的性能又为工程部署提供了便捷性。
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【Abstract】On the basis of the existing detection network structure, a new decoupling prediction branch is added to

realize the multi- task recognition of pedestrian position, head position, pedestrian age and occlusion attributes under the
vehicle-mounted camera in this paper. The influence of classification branch on detection performance at different network
locations is demonstrated by experiments. Aiming at the problem that some nonlinear activation function operators in
engineering applications are not supported by the deployment environment, a method using piecewise linear function to fit
the nonlinear activation function is proposed, which not only improves the performance of network identification but also
provides convenience for engineering deployment.

Key words: Multi - task recognition, Decoupling prediction, Nonlinear fitting, Activation
function

基于分段线性激活的多任务行人目标检测识别算法
研究

【欢迎引用】朱亚旋, 张达明, 尹荣彬, 等. 基于分段线性激活的多任务行人目标检测识别算法研究 [J]. 汽车文摘，2024(4):38-43.
【Cite this paper】ZHU Y X, ZHANG D M, YIN R B, et al.Research on Multi-Task Pedestrian Target Detection and Recognition Algo⁃rithm Based on Piecewise Linear Activation Function[J]. Automotive Digest (Chinese), 2024(4): 38-43.

缩略语

PAN Path Aggregation Network
FPN Feature Pyramid Networks
YOLOX You Only Look Once X
0 引言

随着神经网络技术与信号采集技术的发展，基于

深度学习的视觉感知识别技术越来越多地应用于生

产生活当中。而受限于硬件算力支持与工程应用环

境的局限性，基于多任务集成、算子优化的神经网络

开发需求与日俱增。

在当前学术领域中，基于”编码-解码”（Encoder-
decoder）结构的目标检测网络近年来不断地刷新着各

大公开数据集的指标记录，其中YOLOX[1]（You Only
Look Once X）作为一个“无需设定锚框”(Anchor-free)
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方法，备受业界学者与技术人员青睐。然而，在实际

智能网联汽车研发需求中，除了对目标检测与分类有

识别需求外，图像中目标的其他属性，甚至图像中除

目标外的其他背景信息均有着智能化识别的需求，良

好的多任务模型[2]是解决该类问题的首选方案。

通过设计网络结构，实现目标位置与类别预测的

同时，实现其他维度的属性信息识别，再通过将网络

模型工程化部署至相应的硬件平台，最后集成到产品

中，是当前工业界的主流智能化开发流程。其中，如

何设计一个好的多任务预测结构，如何快速而又稳定

地将网络模型部署到相应的硬件平台是当前技术开

发的主要挑战。

在使用神经网络进行训练时，目前学术界常用的

Mish[3]与Swish[4]激活函数均能很好地满足梯度回传需

求，两者函数形状分布较为相似，且均满足无上界有

下届、平滑、非单调的特性，性能在总体上优于Relu函
数效果。然而，在实际部署中，因两者计算方式复杂，

不利于网络特征量化后的数值计算，甚至Mish算子在

一些部署环境中存在算子不支持的情况。

本文针对这一问题，提出了一种针对复杂激活函

数映射进行拟合的方案，在保障网络性能的基础上，

去除了激活函数中的非线性运算部分，方便了后续的

工程化部署。同时，为了达到目标检测与图像内容分

类任务的最优性能，本文通过试验，探究了不同的识

别任务之间的相互影响，基于不同的损失约束对网络

进行训练。

1 多任务识别网络

基于实际的生产应用需求，在YOLOX网络结构

的基础上，增加了一个分类支路来实现目标检测与图

片相关属性分类的多任务识别，探究了分类支路在网

络不同位置处对检测性能的影响。

1.1 解耦多任务支路

图 1为所采用的神经网络方案处理流程，在原有

的YOLOX网络方案的基础上，提出了一种解耦的多

任务识别结构，输入为待识别图像，输出则既有目标

的检测框与类别信息又有目标相关的其他属性（如年

龄、遮挡率、头部遮挡率）信息。

从图1可以看出，新增的分类支路的作用是判断图

片中目标的年龄、目标的遮挡程度。相较于额外使用一

个分类网络模型针对相同的输入图像进行识别，将其集

成至原有的目标检测网络，只需要在网络结构上新增一

个支路即可，在时效性上，后者具有巨大优势。

图2为目标新增属性支路在网络模型中的可拼接

位置示意，可以看出，对于新增的网络属性分类，其既

可以基于检测支路的特征图进行分类[5]，也可以在检

测支路处理前接入解耦支路进行分类识别[6]，本文基

于这2种选择分别进行了实验。

1.2 多维度属性分类

图3为新增多属性分类通道示意。本文所设计的

网络需要实现目标包括年龄阶段（成人、小孩）、人体

遮挡程度、头部是否遮挡3个维度属性，且属性信息彼

此之间相互独立，针对这一情况，本文采用了“一头多

通道”的方式[7]，将输出的特征图通道进行拆分，分别

计算各自属性损失。

根据不同分类任务实际分类类别数的情况，具体

的损失函数的设计如式（1）所示

Lcls = Lbce1 + Lbce2 + Lce3 （1）
式中：Lce 表示分类常用的多分类交叉熵损失函数，

Lbce1 为目标年龄的分类损失，Lbce2 为目标头部是否遮

挡的分类损失，Lce3 为整体遮挡程度的分类。

2 多任务损失配比方法

为了更好地了解不同任务支路同时训练时彼此

输入图片

骨干网络
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检测结果
（DetectionResult）

新增识别结果输出
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图1 多任务网络识别流程示意

图2 新增属性分类支路在网络中的可选位
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之间的相互性能影响，本研究通过对分类支路的损失

添加比例系数k[8]，如式（2）所示：

Loss total = lossdet + klosscls （2）
式中：k ∈(0.01, 2) ，Loss total 为所有任务的损失总和，

lossdet 为检测支路损失，klosscls 为分类支路的损失。

对于检测支路，分别基于当前目标检测领域常用

的 ciou、diou[9-10]损失函数进行训练，而多属性分类支

路，考虑到属性之间的独立性，本文网络训练时采用

的是1∶1∶1的比例即对不同属性分类损失进行同等比

重计算损失。

3 分段线性拟合方法

图 4和图 5分别为Mish和 Swish[3-4]激活函数的分

布形状，其函数表达分别为式（3）和式（4）。
f (x) = x· tanh (ln (1 + ex )) （3）
f (x) = x·sigmoid( )βx （4）

式中：x为输入特征张量元素值；β为该函数引入的超

参，可根据实际应用场景调节。

可以看出Mish与 Swish在(-∞,0)区间内的分布形

状较为相似，核心思想是当输入的x值非常小时，其梯

度值变化较小，而在趋近于0的一段区间内，存在非线

性的同时，梯度分布有正有负[11]。

针对这一现象，基于使用正多边形来拟合圆形

的思想，提出了一种分段拟合的激活映射方式。该

方法共分为 2个阶段，首先，使用过原点的线性函数

与分段的边界值来确定每个激活点位置，然后通过

两个相邻的激活点来实现该分段区间的线性激活函

数的映射。

3.1 激活点位置确定

图6所示为本文所示方案的激活点位置选取的示

意，其中每一个分界区间点横坐标为 x，其对应的激活

点纵坐标 f(x)的计算方式如式（5）所示：

f (x) ={x· e(x - α) β
x < α

x· e(α - x) β
α < x < 0 （5）

式中：α 、β 为该拟合方案的参数，实际应用时，可根

据试验效果来选取对应的值。

本研究经过试验发现，在自采的车载行人数据集

中，取 α = 0 和 β = 2 时模型识别效果最好，不同的取

值对应的激活点分布见图6。

3.2 分段线性拟合

在得到一系列指定区间的激活点之后，对相邻的

2个端点进行连接，得到分段的线性映射函数[12]，这一

系列分段的线性映射函数最终能够拟合原有非线性
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图3 新增的多属性分类输出示意
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函数映射的效果。

如图7所示，当取 α = 0 、β = 1时，本方案与Swish
及Mish函数的分布较为相近。相较于Swish所实现的

非线性映射形态，本文提出的方法通过2个参数能够

实现在 x < 0范围[13]内引入非线性映射效果的同时，拥

有更宽的值域映射区间，梯度分布较为均匀，有利于

网络的训练和推理。

4 试验结果与分析

为了验证本文所提出的网络结构的识别效果，

现使用车载摄像头进行图片的采集，对包含目标的

区域进行裁剪，得到 11 197张图片包含 26 110个目

标检测框用于训练，使用 2 143张图片包含 5 149个

目标框进行测试，由于车载相机成像分辨率较高，裁

剪后的远处行人较于原图属于较小的目标，且区域

清晰度较低。

图 8为网络识别的效果图展示，其中矩形框部分

为目标检测的类别与区域信息，文字部分为对图中目

标的分类识别的结果。

针对前文所提出的一些问题，本文分别从分类支

路位置、分类损失权重以及替换拟合函数后的模型性

能表现3个方面进行了对比试验并计算了量化指标。

4.1 分类支路对检测支路的影响

表 1为新增的分类支路与检测支路在结构上是

否解耦的性能表现，其中检测支路主要预测人体

（Person）、人头（Head）和非机动车（Non-motor vehicle）
3个类别目标框位置，而属性分类支路既可以使用检

测支路的特征，也可以另起一个支路。

由表1可知，对于新增分类属性的需求，将新增分

类的支路与原有的检测支路解耦，确实有利于神经网

络对两个任务的学习。

在额外的分类支路已经解耦的条件下，由于分类

支路与检测支路虽然识别任务不同，但都是对图像特

征语义的理解与表达，两者存在部分共同的特征编码

阶段，因而两个支路的损失函数梯度回传而存在一定

的相互影响。

本文在实际训练时发现，分类支路的损失值

（loss）收敛速度较快，故为了达到较好的综合性能表

现，避免因分类支路的网络权重迭代影响目标检测性
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图7 分段拟合效果与原有激活函数在（-16，0）范围内的映射

分布对比

图8 部分测试图片识别效果示例

（a）模型识别可视化效果示例1

（b）模型识别可视化效果示例2

（c）模型识别可视化效果示例3
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表1 预测支路在不同位置的效果 %

注：ap为平均精度（average precision），为目标检测常用指标；acc为精度
（accuracy），为分类常用检测准确率指标。
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能的表现，对分类支路的 loss梯度回传时的权重设置

较小的比例，故设置 k分别为0.01、0.10、0.50[14]时进行

对比试验, 结果如表2所示。

为了提升网络对目标框的检测性能，分别采用

giou、ciou[15-16]损失函数与YOLOX网络原生的损失函

数进行对比试验，结果如表3所示。

由表 3可以看出，本文所涉及的网络在使用YO⁃
LOX原生损失约束的条件下，检测性能最好，初步分

析可能是人头的目标区域过小，而 giou和 ciou损失函

数所计算的信息在目标过小时对检测性能的促进意

义不明显。

4.2 拟合激活函数训练

表4所示为使用本文的线性拟合方案与原生非线

性激活函数在相同网络结构下的训练效果对比。

如表4所示，在同等网络结构、训练与验证数据集

条件下，使用本文自定义的分段激活函数进行训练，

个别类别的检测效果甚至优于使用原激活函数时的

效果，总体性能表现与原方案能够保持对齐。

在试验过程中发现，使用该方案并没有产生额外

的时间成本，因此，所设计的分段线性拟合激活方案

能够实现对常见非线性激活函数的完美替换。

5 结束语

本文通过试验验证了网络模型训练时，不同任务

支路解耦对总体性能的影响，同时发现在人头等小目

标检测方面，即使一些损失约束在理论上存在改进，

但是实际网络训练时效果提升不大。

本文结合理论与实践，提出了以分段线性函数拟

合非线性激活函数的方法，试验表明，该方法能够完

美地替换非线性激活函数在网络中的作用。相较于

传统非线性激活函数，本文设计的拟合方法能够映射

的特征值域范围更广，在工程部署上更加便捷，同时

没有额外的时间成本，有着重要的理论研究意义与工

程应用价值。

最后，受限于采集与标注条件，试验所使用的图

片质量较为驳杂，选取的目标为车载摄像头中的远端

行人与骑行人区域的裁剪，后续可以在数量更多、分

辨率更高的数据集下进行试验研究。
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