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基于可重参的自适应激活函数算法

吴 限，陶青川

（四川大学 电子信息学院，四川 成都 610065）
摘 要： 经典轻量化网络的特征提取能力存在一定不足，在推理阶段几乎不引入额外计算的基础上，对可重参自适

应激活函数进行研究，提出 RepAct 激活函数。RepAct 的自适应可重参多分支结构通过不同特征信息的分支权重进

行自适应学习，显著提升了轻量化网络的学习能力。在各经典轻量化 CNN 和 ViT 网络中，RepAct 可以有效提升分类

任务的精度。在 ImageNet100 上，MobileNetV3-Small 的 Top-1 准确率提升了 6.9%；在 Cifar100 上，MobileNetV3-Small
的 Top-1准确率提升了 5.71%，超越了其他主流的激活函数。此外，通过 GradCAM 可视化，揭示了 RepAct提升网络特

征提取能力的原因。
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Abstract： The feature extraction capability of classic lightweight networks exhibits certain limitations. To address this， we investigate repa⁃
rameterizable adaptive activation functions and propose the RepAct activation function， which introduces negligible additional computational 
cost during the inference stage. RepAct's adaptive reparameterizable multi-branch structure leverages branch-specific weights to adaptively 
learn diverse feature information， significantly enhancing the learning capacity of lightweight networks. RepAct demonstrates significant accu⁃
racy improvements for classification tasks across various classic lightweight CNN and ViT networks. For instance， on ImageNet100， the Top-1 
accuracy of MobileNetV3-Small increases by 6.9%； on CIFAR100， the Top-1 accuracy improves by 5.71%， surpassing other mainstream ac⁃
tivation functions. Furthermore， Grad-CAM visualizations reveal the mechanism behind RepAct's enhancement of the network's feature ex⁃
traction capabilities.
Key Words： adaptive activation function； reparametrizable structure； lightweight networks

0 引言

在经典的神经网络设计中，不同网络不同层中激活函

数的设计及选择通常依赖手工设计经验［1-2］或 NAS 搜

索［3-4］进行适配。自适应激活函数的出现有效提升了网络

性能［4-6］。自适应激活函数的自适应参数常作用在特征图

的不同维度下，引入的参数与计算量虽小，但逐元素操作

内存开销往往形成轻量化的网络推理瓶颈［7-10］。本文注

意到可重参的卷积结构凭借其训练中的多分支结构提升

了网络的特征捕捉能力，在推理阶段利用线性计算特性恢

复为单分支模型进行部署，在提升网络特征提取能力的同

时，兼顾了网络的推理速度，使各经典网络结构重焕生

机［11-15］。受此启发，本文提出可重参自适应激活函数 Re⁃
pAct，训练时多分支激活，推理时单分支激活，RepAct在网

络不同层中会随梯度下降自适应调整各分支权重。

1 相关工作

1.1　激活函数

不同类型的激活函数对神经网络的特征提取能力及梯

度传播有着较大影响，如 ReLU［16］、SoftPlus［17］、ELU［18］、
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Mish［19］等激活函数及其变体［6-7，20-21］。已有研究主要关注

激活函数的连续可微性以及是否存在上下界饱和的问题。

在不同数据集中，对于不同网络，激活函数的设计仍然依靠

手工经验［1-2］或者NAS搜索［3-4］。每次尝试的代价往往是高

昂的，因此如何设计适合当前数据分布及网络结构的激活

函数是一个长期困扰网络设计的问题。MobileNetV2讨论

了倒残差结构中特征图通道维狭窄时激活函数过强的危

害，印证了激活层与网络层级结构的设计空间相辅相成［1］。
在自适应激活函数中，PReLU［5］作为 LReLU 的自适应

改进，通过引入一个可学习斜率参数参与训练，在几乎没

有额外推理成本情况下，使网络在 ImageNet 数据集的分

类任务中达到了接近人类视觉水平的分类性能［22］。FRe⁃
LU 引入 2D 漏斗空间门控机制使激活函数拥有动态的空

间建模激活能力［8］。DYReLU 通过类似 SE［23］的辅助模块

对当前特征图进行动态计算后再进行激活，显著提升了轻

量化网络的特征提取能力［7］。AReLU 作为可学习的激活

函数，具有梯度选择性放大的能力，可以促进神经网络快

速收敛［6］。ACON 通过自适应地选择激活神经元，在轻量

化网络上具有良好精度，并提出系列不同粒度与动静态组

合的设计［24］。

1.2　可重参结构

可重参卷积结构将网络训练多分支与部署单分支的

网络结构分离，在训练阶段尽可能获得更多信息，在部署

阶段则利用线性特点等对其网络结构进行分支融合。苹

果 MobileOne 对 MobileNet网络结构进行重参数化，得到移

动端推理时长为 1 ms 级别的主干网络［13］。RepViT 对 ViT
角度进行重参设计，超越了现有的最先进的轻量级 
ViTs［15］。目前可重构结构的设计及应用研究仍聚焦于密

集线性计算模块中，还未充分关注激活函数的可重参形

态，激活函数占据一个网络模型中非线性运算的重要组成

部分［25-26］。因此，探索激活函数的可重参形态对于网络特

征提取能力的提升十分重要。

2 RepAct模型

本文提出的RepAct是一种可重参自适应激活函数，在

训练中利用常见的激活函数进行多分支组合训练，通过梯

度下降自适应调整各分支权重因子。在推理阶段，将各分

支权重因子在不同分段下进行重参，恢复单分支结构。具

体结构如图 1所示。

RepAct结构是通用型结构，将常见的激活函数进行多

分支组合，并将各分支计算特征图相加，使不同非线性分

支下激活后映射的特征信息融合，以增强网络的特征提取

能力。

RepAct结构在训练与部署中呈现两套不同的范式，训

练时为多分支结构，部署时重参为单分支结构。当选取分

支的激活函数均为幂函数形式时，各分支分段的可重参程

度更高。因此，本文 RepAct 均选用适合轻量化网络部署

的幂函数型激活函数。RepAct 的函数分段范围为各幂函

数型激活函数分段范围的叠加。在重参恢复单分支后，推

理阶段的单分支访存消耗仍为非动态计算类激活函数所

需的访存消耗，即只需遍历访存特征图一次。重参后 Re⁃
pAct 的计算复杂度近似各分支激活函数的最大计算复杂

度，如式（1）所示。

O (RepAct) ≈ max (O (RepActn ) ) （1）
其中，O (RepActn )为RepAct第 n个分支的计算复杂度。

在部分网络结构中，非线性运算会破坏层间的特征信

息。在 MobileNetV2 的设计中，验证了在某些层中激活函

数的非线性行为会破坏特征信息的传递，导致网络性能下

降［1］。因此，在 RepAct 结构中，将恒等映射也作为多分支

中的一个分支，通过各分支的可学习系数，充分解耦线性

和非线性特征，自适应平衡网络不同层间的非线性特征表

达能力及线性特征保留能力。

选取 Identity、ReLU、PReLU［27］、HardSwish 4 种幂函数

型激活函数组成RepAct 的 4个不同分支，RepAct在训练阶

段的激活函数表示为式（2）。

         X' = α0 Identity ( X ) + α1 ReLU ( X ) + α2 PReLU ( X ) +
α3 HardSwish ( X ) （2）
在网络训练阶段，各分支权重因子为可学习自适应参

数 α。在网络推理阶段，α 作为静态常数进行重参融合。

因此，RepAct激活函数推理阶段可转化为式（3），恢复推理

阶段的单分支幂函数分段形式。在该组合中，RepAct重参
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Fig. 1　RepAct multi-branch training structure and single-branch inferring structure

图1　RepAc多分支训练结构与单分支推理结构
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后单分支分段区间为各分支分段区间的并集，δn 为重参后 的参数。

X' = RepAct ( X ) =
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（3）

在RepAct重参后，模型在每层RepAct中仅增加了 5个

δ参数。 RepAct各分支中 max（O（RepActn））为 HardSwish，
如式（4）、式（5）所示，RepAct 相较于 max（O（RepActn））的

计算量仅增加了一个 if运算和两个乘法运算。
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（5）

在部署阶段，GPU 或 AI 加速边缘设备中激活函数通

常与卷积计算融合，以减少频繁的内存访问。卷积过程通

常是并行或部分并行计算，因此对融合后的分段幂级数类

激活函数，推理速度的瓶颈为各分段最大计算量分段。

RepAct 重参后各个分段中最大计算量的分段计算复杂度

仍为 O (ax2 + bx )，与 max（O（RepActn））一致，可以认为 O
（RepAct）≈max（O（RepActn））。

在RepAct各分支权重因子初始化，简单地将分支权重

αn 平均初始化使之和为 1，保证在网络训练的最初阶段特

征值和梯度不会因过小而消失，从而使各分支能够有效地

传递不同的激活特征。初始化后的 RepAct 激活函数及其

一阶导数如图 2 所示。图 2（a）—图 2（c）分别展示了各分

支在 ［0，1］ 范围内的激活映射及其对应的一阶导数。

3 实验与分析

3.1　实验环境

实验在 GPU NVIDIA GeForce 3090Ti（24 GB 显存）、

32GB RAM 的硬件环境下进行，操作系统为 Ubuntu 22.04，
CUDA 版本为 11.7。本文采用 ImageNet100 和 Cifar100 数
据集进行实验，其中 ImageNet100 是从 ImageNet2012-1k 
数据集中抽取 100 个类别构成的子集［22］。针对各数据集

均采用各自经典的训练参数进行训练，对于 ImageNet100 
数据集，图像大小设为 224×224，batch size 为 32，初始学习

率为 0.01；对于 Cifar100 数据集，图像大小设为 32×32， 
batch size 为 128，初始学习率为 0.1，固定随机种子为 0，以

（a）　Initialized RepAct activation function and its first derivative
（a）　初始化RepAct激活函数及其一阶导数

（b）　RepAct activation function in the αn［0-1］ range
（b）　αn［0-1］范围下RepAct激活函数

（c）　RepAct first derivative in the αn［0-1］ range
（c）　αn［0-1］范围下RepAct一阶导数

Fig. 2　Initialization and mapping characteristics of RepAct 
activation function and its first-order derivative

图2　RepAct激活函数及其一阶导数初始化与映射特性

·· 85
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确保实验可复现。

3.2　对比实验

轻量化模型在边缘应用中具有更多机会，为轻量化模

型设计合适的激活函数对边缘侧的应用部署具有重要意

义［28］。在经典轻量化 CNN 模型［10，29］及小型 ViT 模型［30，31］

上简单地替换各原始网络激活函数为 RepAct进行对比实

验，实验结果如表 1—表 3 所示。在 Baseline 中，均使用原

始网络的激活函数，也是各自适应激活函数替换的部分。

其中，R代表ReLU，H代表HardSwish，G代表GELU。

在表 1中，各经典轻量化CNN网络得益于RepAct在训

练中各分支特征自适应的组合方式，在 ImageNet100 上显

著提升了分类精度，且在推理阶段恢复单分支，不引入额

外的特征图访存操作。这一点对于更加轻量的 Shuffle⁃
NetV2x0.5 和 MobileNetV3-Small 显得尤为明显，Top1 准确

率分别提升了 5.54% 和 6.9%。在表 2 中，由 Cifar100 数据

集可以看出，RepAct 相较于其他自适应激活函数在 Mo⁃
bileNetV3类型网络上的提升更加显著。在表 3中，RepAct
相较于其他的主流激活函数展现出最佳性能。另外，在表

1 中 ，RepAct 还在 VitVasePatch16 及 SwinTinyPatch4Win⁃
dow7上进行了验证，在同样的训练条件下，RepAct也显著

提升了网络的分类精度，验证了RepAct的广泛适用性。

3.3　GradCAM可视化

在图 3 的GradCAM可视化对比图中，RepAct网络浅层

提取的纹理信息更加靠近该分类类别所需的局部纹理信

息，这与 RepAct前向过程中对有效信息特征放大，以及反

向传播中带有类别信息的梯度有效缩放回传吻合［37］。反

向链式求导中网络深层梯度将更多类别的信息回传到网

络浅层，网络浅层学习捕捉到了具有更多类别信息的纹理

特征，从而更高效地驱使模型来适应任务需求和数据

分布。

在图 4中，原始网络在深层卷积中只关注了类别物体

的局部特征，且网络注意热力图与类别物体的位置往往有

一些偏移。RepAct 则对整个分类类别的语义级关注能力

更加优异，显著聚焦了整个类别物体，同时对物体周围的

环境也有一定关注。

4 结语

本文提出的可重参自适应 RepAct 激活函数利用多分

支训练单分支推理的特性，在几乎不引入额外参数和额外

Table 1　Comparison of Top-1 accuracy between original activation 
networks and RepAct networks on ImageNet100

表1　在 ImageNet100上原始激活网络与RepAct网络Top-1acc.对比

ImageNet100/ Top-1 acc.
ShuffleNetV2x0.5［10］

ShuffleNetV2x1.0［10］

MobileNetV3-Small［28］

MobileNetV3-Large［28］

SwinTinyPatch4Window7［30］

VitVasePatch16［29］

Baseline
73.0（R）
80.8（R）

72.88（H）
79.78（H）
70.14（G）
58.92（G）

PReLu［5］

+3.64
+0.82
+6.88
+3.8

/
/

ACONC［24］

+3.96
+0.78
+6.34
+3.22

/
/

RepAct
+5.54

+1.92

+6.9

+4.38

+9.54
+3.74

Table 2　Comparison of Top-1 accuracy between original activation 
networks and RepAct networks on Cifar100

表2　在Cifar100上原始激活网络与RepAct网络Top-1acc.对比

Cifar100/ Top-1 acc.
ShuffleNetV2x0.5［10］

ShuffleNetV2x1.0［10］

MobileNetV3-Small［28］

MobileNetV3-Large［28］

Baseline
66.71（R）
70.82（R）
67.35（H）
70.85（H）

PReLu［5］

+0.72
+0.36
+1.77
+2.23

ACONC［24］

-0.58
+0.59
+3.96
+2.25

RepAct
+0.04
+0.43
+5.71

+3.74

Table 3　Comparison of Top-1 accuracy of different activation func⁃
tions in MobileNetV3-small on Cifar100

表3　MobileNetV3-Small在Cifar100中各激活函数Top-1acc.对比

Act
HardSwish［28］

RepAct
ELU［18］

SELU［33］

Identity
GELU［35］

Top-1 acc.
67.35
+5.71

-1.83
-2.37

-35.90
+3.62

Act
ReLU［16］

LReLU［32］

PReLU［5］

AReLU［6］

Softplus［34］

CELU［36］

Top-1 acc.
+1.46
+2.98
+1.77
+2.00

-14.42
-1.75

Act
Swish［4］

Mish［19］

FReLU［8］

DYReLU［7］

ACONC［24］

SiLU［35］

Top-1 acc.
+2.72
+2.05
+3.56
+0.94
+3.96
+1.90

RepAct

HardSwish

Origin

 
Fig. 3　Comparison of MobileNetV3-Large-First-Feature GradCAM visualization results

图3　MobileNetV3-Large-First-Feature GradCAM可视化效果对比
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访存计算的情况下，增强了轻量化网络学习能力，并且在

不同的经典轻量化网络与经典公开数据集中均得到了验

证。然而，对于 ResNet 等具有良好梯度设计的网络结构，

RepAct 可能会导致网络过拟合［38］。因此，如何平衡 Re⁃
pAct 的学习能力与非轻量网络中的过拟合问题仍有待未

来继续研究。
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