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基于改进 GhostNet 模型的表情识别研究
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摘摇 要:针对目前卷积神经网络应用到人脸表情识别任务上时,计算复杂、输入尺度过大、类间差异小和类内差异大等问

题,提出了一种基于改进 GhostNet 模型的解决方法。 首先,结合 GhostNet 模型思想,设计了改进 GhostNet 模型来提取表情

特征,比原网络模型拥有更好的轻量级特性,并解决了 Ghost 瓶颈层中可能导致信息丢失的问题。 其次,结合 Island 损失

函数和 Circle 损失函数设计思想,设计并采用了基于余弦相似性的损失函数来指导神经网络的学习。 该方法可以在特征

空间中减小类内差异,增大类间差异,从而提升特征判别能力。 在 FERplus 数据集上进行实验验证,基于改进 GhostNet 模
型方法在模型参数量和计算量更少的前提下,依旧有着更高的识别准确率和更快的识别速度,效果优于 Softmax 交叉熵损

失函数和基于余弦距离的损失函数等,更适合移动端和嵌入式设备的使用场景。
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Research on Expression Recognition Based on
Modified GhostNet Model

ZHANG Wen-hai,CHEN Chun-ling
(School of Computer Science,Computer Science,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:To solve the problems of the complex calculations,the large input scale,the small difference in between-class expressions and
the large difference in within-class expressions in facial expression recognition task,a solution based on modified GhostNet model is pro鄄
posed. Firstly,a modified GhostNet model is designed to extract expression features based on the idea of GhostNet model,which has
better lightweight characteristics than the original network model,and the problem that the information may be lost in the Ghost bottleneck
layer is solved. Secondly,combined with the idea of Island loss function and Circle loss function, the loss function based on cosine
similarity is designed and used to guide the learning of neural network. The method reduces the intra class difference and increases the
inter class difference in the feature space,thereby improving the effect of feature discrimination. Experiments on FERplus data set show
that the proposed method based on improved GhostNet model has higher recognition accuracy and faster recognition speed on the premise
of the fewer parameters and calculations. The effect is better than Softmax and the loss function based on cosine similarity. It is more
suitable for use scenarios of mobile terminals and embedded devices.
Key words:expression recognition;loss function;deep learning;convolutional neural network;GhostNet

0摇 引摇 言
通过深度学习方法提取表情特征信息是目前最广

泛使用且有效的方法[1],但随着深度神经网络模型的

不断发展,网络模型越来越复杂,参数和计算量不断变

大,导致模型的使用只能在特定的应用场合,很难应用

到移动设备和嵌入式设备上。 为解决这个问题,
Howard 等于 2017 年提出 MobileNet[2] 模型,通过将一

个标准卷积拆分成逐通道卷积和逐点卷积的方法大幅

减少了计算量;Sandler 等提出倒残差模块和线性瓶颈

层,并以此设计了 MobileNet V2 模型[3]; 2019 年,
Howard 等提出MobileNet V3 模型[4],在倒残差模块中

引入了 SE 注意力机制,并修改 MobileNet V2 中计算

量偏大的开头和结尾两层,该模型在分类和检测等任

务上准确率和速度都优于前几版;2020 年,针对生成

的特 征 图 中 存 在 大 量 的 冗 余 信 息, Han 等 提 出

GhostNet 模型[5],使用恒等映射的方式直接生成这些
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冗余的特征图,大幅减少了参数量和计算量。 但这些

模型当中,即便是最小的图像输入分辨率也是 96 伊
96,而人脸表情识别任务则可以使用更低的分辨率。

目前卷积神经网络大都采用 Softmax 交叉熵损失

函数来优化类间的特征差异,并未考虑到人脸表情信

息中类内的特征差异。 为解决这个问题,Wen 等提出

中心损失函数[6],使样本均匀分布于类中心周围,减小

类内差异;Cai 等在中心损失函数的基础上提出 Island
损失函数[7],优化类中心的位置,增大类间差异。 事实

上,基于 Softmax 交叉熵损失函数改进得到的各种损

失函数都是在做减小类间相似性、增大类内相似性的

工作。 但是这样的优化方式将正负样本都以相同方式

优化,不够灵活,于是 Sun 等提出 Circle 损失函数[8],
引入相似性权重因子,对类内相似性和类间相似性给

予不同的惩罚强度,从而使优化更加灵活。
基于上述内容,该文主要工作有以下两点:
(1)针对现有的轻量级神经网络的缺点和表情数

据的特点,提出一个输入图像分辨率为 48 伊 48 的改进

GhostNet 模型———M-GhostNet。 该模型不仅大幅减

少了参数和计算量,并且更加符合人脸表情识别任务

的特点,更加符合移动端和嵌入式设备的使用场景。
在 FERplus 数据集[9]上取得了较高的识别准确率和识

别速度。
(2)针对 Softmax 交叉熵损失函数不能压缩类内

空间,优化不灵活等问题,结合 Circle 损失函数和

Island 损失函数,提出基于余弦相似性的损失函数,在
FERplus 数据集上获得了不错的效果。

1摇 改进的 GhostNet 网络模型
1. 1摇 Ghost 模块

文献[5]对 ResNet50 的某层输出进行可视化分

析,发现训练过程中的特征图中存在着大量重复、冗余

的特征图。 因此可以定义其中一张特征图为本征图,
与其相似的特征图则可以被定义为 Ghost 图。 既然

Ghost 图与本征图相似,那么就不需要使用占用内存

多,计算复杂等高成本的卷积操作,直接使用低成本的

线性变换或者其他廉价的操作得到。
图 1(a)是常规卷积操作,图 1(b)是 Ghost 模块的

具体操作。 可以看出 Ghost 模块主要由三部分组成:
第一步,将输入图像通过常规卷积得到本征图;第二

步,对本征图做线性变换或其他廉价操作生成 Ghost
图;第三步,将本征图与 Ghost 图拼接作为输出。 假设

每张本征图都存在着与之对应的 s 张 Ghost 图,这 s 张
Ghost 图仅需通过线性变换方式获得,那么从整体上

来看,Ghost 模块相较于常规卷积操作会减少大约 s 倍
的参数量和计算量。

(a)

(b) Ghost

图 1摇 常规卷积和 Ghost 模块

1. 2摇 改进的 GhostNet 模型

ReLU 激活函数凭借着其低计算复杂度和快速的

收敛效果,成为大部分卷积神经网络模型首选的激活

函数,GhostNet 也不例外。 但是其函数曲线不平滑,并
且在模型训练的时候,容易导致部分神经元“坏死冶。
所以在改进的 GhostNet 中摒弃了 ReLU 函数,改用函

数曲线更为平滑,可以保留部分负值信息的 Mish 函

数[10]。 Mish 函数表达式为:
Mish(x) = x·tanh(ln(1 + ex)) (1)
Mish 函数性质同 ReLU 函数一样无上界,有下

界,但是 Mish 函数保留了少量的负值信息,避免了

ReLU 函数可能产生的 Dying ReLU 现象,即部分神经

元在反向传播时可能不起作用的现象[11]。 并且 Mish
函数更为平滑,这样随着网络的深度增加,样本的信息

也能传递到更深的网络层中,整个模型更加容易优化,
最终的模型也能有更好的泛化效果。

参照 ResNet 中的残差结构[12],使用 Ghost 模块,
可以堆叠出 Ghost 瓶颈层。 使用 Mish 函数作为新的

激活函数的改进 Ghost 瓶颈层结构如图 2 所示。

Ghost
BN Mish

BN
BN

BN Mish

BN

(a) 1 (b) 2

Ghost

Ghost
Ghost

Ghost
Add

Add

图 2摇 改进 Ghost 瓶颈层

结合人脸表情数据的特性,在保持高准确率的前

提下,尽可能地减少网络模型的参数量和计算量,该文

设计出一个基于改进 Ghost 瓶颈层,输入尺寸为 48 伊
48 伊 3,适用于七分类表情识别任务的改进 GhostNet
网络模型 M-GhostNet,其详细网络结构如表 1 所示。
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表 1摇 M-GhostNet 网络结构

Operator Input #exp #out SE Stride

常规卷积层 48伊48伊3 - 16 - 2

Ghost 瓶颈层 24伊24伊16 16 16 1 1

Ghost 瓶颈层 24伊24伊16 72 24 - 1

Ghost 瓶颈层 24伊24伊24 88 24 - 2

Ghost 瓶颈层 12伊12伊24 96 40 1 1

Ghost 瓶颈层 12伊12伊40 200 40 1 1

Ghost 瓶颈层 12伊12伊40 240 40 1 1

Ghost 瓶颈层 12伊12伊40 288 48 1 1

Ghost 瓶颈层 12伊12伊48 288 48 1 1

Ghost 瓶颈层 12伊12伊48 488 96 1 2

Ghost 瓶颈层 6伊6伊96 576 96 1 1

Ghost 瓶颈层 6伊6伊96 576 96 1 1

逐点卷积层 6伊6伊96 - 96 - 1

平均池化层 6伊6伊96 - - - -

逐点卷积层 1伊1伊96 - 96 - 1

全连接层 1伊1伊7 - 7 - -

摇 摇 其中#exp 表示改进 Ghost 瓶颈层中经过第一个

Ghost 模块处理过后的通道数,#out 表示该层输出的

通道数,SE 为 1 表示该层使用了注意力机制,Stride 表

示步长。 采用 Mish 函数作为每层的激活函数。
经过理论和实验验证,M-GhostNet 的参数量和计

算量比 MobileNet V2、MobileNet V3 和 GhostNet 有着

大幅的降低,并且在表情识别任务上保持着较高的准

确率。 具体参数量和计算量的对比见表 2。
表 2摇 模型参数量、FLOPs 对比

模型 参数量 FLOPs / G

M-GhostNet 303,129 0. 714

MobileNet V2 2,266,951 9. 8

MobileNet V3 1,537,143 1. 87

GhostNet 2,598,088 6. 89

摇 摇 可以看出,M-GhostNet 的参数量比 MobileNet V2
和 GhostNet 减少 90%左右,比 Mobile V3 减少 80%左

右。 浮点运算量比 MobileNet V3 少了 62% 左右,比
GhostNet 少了 90% 左右,比 MobileNet V2 更是少了

93%左右。

2摇 基于余弦相似性的损失函数
2. 1摇 Softmax 交叉熵损失函数

Softmax 交叉熵损失函数是卷积神经网络常用的

损失函数。 在一个拥有 N 个嵌入式表示实例集合的

分类任务中, x i 是神经网络全连接层输出的第 i 个样

本的特征向量, w j 、 b j 是第 j类对应的全连接层的权重

和偏置。 Softmax 交叉熵损失函数的计算公式为:

LS = - 移
N

i = 1
ln

exp(w ix i + b i)

移
N

j = 1
exp(w jx j + b j)

(2)

2. 2摇 Island 损失函数

Island 损失函数是基于中心损失函数改进得来

的,中心损失函数的计算公式为:

LC = LS + 姿
2 移

N

i = 1
椰x i - ci椰

2 (3)

其中, ci 是第 i 类的中心, 姿 用于调节两项的比例。 但

是由于中心损失函数只考虑到了样本向其类中心分

布,缩小了类内的差异,没有考虑类间的差异,故

Island 损失函数在式(5)的基础上优化了类中心之间

的欧氏距离,计算公式为:

LI = LS + 姿[ 1
2 移

N

i = 1
椰x i - ci椰

2 +

姿1移
c j沂N

移
ck沂N

c j屹ck

(
c jck

椰c j椰椰ck椰
+ 1)] (4)

其中, 姿1 超参数用于调节新增项和中心损失函数的比

例。 式(4)中的尾项惩罚了类与类之间的相似性,从
而增大了类间距离。
2. 3摇 基于余弦相似性的 Island 损失函数

虽然 Island 损失函数可以很好地增加类间距离,
缩小类内距离,但由于 Softmax 交叉熵损失函数本身

并不能减少类内差异性,所以 Island 损失函数的性能

依旧受限于 Softmax 交叉熵损失函数,影响最终分类

的准确率。 大部分以 Softmax 交叉熵损失函数为基础
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的一系列改进的损失函数,比如:Triplet 损失函数[13]、
AM-Softmax 损失函数[14] 等,本质上都是在最大化类

内相似度 sp ,最小化类间相似度 sn ,即优化式(5):
min( sn - sp) (5)
如果直接优化 sn - sp ,那么网络模型最终将收敛

并得到这样一个决策边界:
sn - sp = margin (6)
这些损失函数在优化的时候会对 sn 、 sp 做相同力

度的惩罚。 比如,当 sn 已经是一个十分小的值,但 sp
却是一个相对较大的值时,虽然此时模型已经可以很

好地聚合相同的类,但由于 sp 是个较大值,需要受到一

个较大的惩罚力度,而 sn 却因此也需要受到相同的惩

罚力度,这显然是不合适的。
鉴于该问题,引入两个独立的非负权重参数 琢n 、

琢p ,分别控制 sn 、 sp 以不同的速率进行优化。 又因为

sn 、 sp 分开进行优化,边界值 margin 不再是它们共同

的边界值,所以需要为它们引入两个不同的边界值,类
间边界值 驻n 和类内边界值 驻p ,则新的决策边界为:

琢n( sn - 驻n) - 琢p( sp - 驻p) = 0 (7)
假设给定的特征空间中有单个样本 x ,与其相关

的有 K 个类内相似度分数, L 个类间相似度分数,那么

类内相似度分数可以定义为 { s ip}( i = 1,2,…,K) ,类
间相似度分数定义为 { s in}( i = 1,2,…,L) ,则可以得

出 Circle 损失函数为:

Lcircle = ln[1 + 移
L

j = 1
exp(酌琢 j

n( s
j
n - 驻n))移

K

i = 1
exp

( - 酌琢i
p( s

i
p - 驻p))] (8)

其中, 酌 是缩放因子。 假设最优的 s ip 值为 Op ,最优的

s jn 值为 On ,为了满足相似度与最优值差距过大时,可
以有较大的权重去惩罚,引入的两个独立的权重参数

可以表示为:
琢 j

n = [ s jn - On] +

琢i
p = [Op - s ip]

{
+

(9)

其中, [·] + 表示取非负数操作。 将式(7)与式(9)结
合,可以得到新的决策边界:

( sn -
On + 驻n

2 )
2

+ ( sp -
Op + 驻p

2 )
2

=

摇 摇
(On - 驻n)

2 + (Op - 驻p)
2

4 (10)

为了简化参数,可以设 Op = 1 + m , On = - m , 驻p =
1 - m , 驻n = m ,这样新的决策边界就变成:

s2n + ( sp - 1) 2 = 2m2 (11)
综上,最终的 Circle 损失函数可以表示为:

Lcircle = ln[1 + 移
L

j = 1
exp(酌 [ s jn + m] + ( s

j
n -

m))移
K

i = 1
exp( - 酌[1 + m -

s ip] + ( s
i
p - 1 + m))] (12)

该文提出的基于余弦相似性的损失函数的中心思

想就是使用 Circle 损失函数替换 Island 损失函数中的

Softmax 函数,新的计算公式可以表示为:

Lnewloss = ln[1 + 移
L

j = 1
exp(酌 [ s jn + m] + ( s

j
n -

m))移
K

i = 1
exp( - 酌 [1 + m - s ip] + ( s

i
p -

1 + m))] + 姿[ 1
2 移

N

i = 1
椰x i - ci椰

2 +

姿1移
c j沂N

移
ck沂N

c j屹ck

(
c jck

椰c j椰椰ck椰
+ 1)] (13)

新的损失函数不仅弥补了 Softmax 交叉熵损失函

数无法更好地聚合同类样本的缺陷,而且可以让各类

样本更加灵活地朝着更加合适方向收敛。 同时,第二

项可以约束每个样本分布在其类中心周围,缓解类内

差异,增大类间差异。
图 3 是 Softmax 交叉熵损失函数、AM-Softmax 损

失函数和基于余弦相似性的损失函数在某一分类任务

中类 x i 的决策边界。

(a)Softmax (b)AM-Softmax (c)
0

1

1nS

pS

-

pS

0

1

1nS
-

0

1

1nS

pS

-

图 3摇 Softmax、AM-Softmax 和基于余弦相似性损失函数的决策边界

摇 摇 如图 3(a)所示,Softmax 交叉熵损失函数的决策

边距为 0,并不能更好地区分类与类,减少类内的差异

性。 图 3(b)中 AM-Softmax 损失函数引入了余弦距

离 margin,可以更好区分类,并压缩类内空间。 图 3
(c)中基于余弦相似性的损失函数的决策边距则与超

参数 m 相关,由式(12)可以得出,当 m 臆0. 5 时,两个
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类之间就不会相交,当 m 越来越小时,两个类的决策

边距也就越来越大,从而更好地放大类间距离,压缩类

内空间。 由于图 3(c)是圆形边界,样本在收敛过程会

比图 3( b)拥有更明确的收敛方向。 实验中 m 取值

0郾 35,缩放因子 酌 取值 2,Island 损失函数的超参数 姿 、
姿1 分别设置为 0. 01 和 10。

特别地,当 K = 1 时,即样本中只有一个正样本,其
余均为负样本,基于余弦相似性的 Island 损失函数就

退化成了文献[15]中的基于余弦距离的损失函数。

3摇 实摇 验
3. 1摇 实验环境与设置

实验以 TensorFlow 2. 4 框架为基础,编程语言为

Python 3. 7。 实验训练都在 GPU 上进行,GPU 的型号

为 Nvidia GeForce RTX 2060,6 GB 显存。 实验中采取

SGD 优化器,动量为 0. 9,学习率初始设置为 0. 01,随
着训练轮数的增加,通过余弦退火策略降低学习

率[16]。 实验模型在数据集上训练 100 轮。 批大小为

16。 对输入的图片在归一化的前提下,进行随机旋转

30 度、上下左右移动、缩放和剪切等数据增强手段

处理[17]。
该文所涉及的方法分别在 FERplus 数据集上进行

七分类对比实验。 FERplus 数据集是针对 FER2013 数

据集中数据标注错误和冗余等问题而重新标注的数据

集[18]。 原数据集总共有十类表情,而实验选取七类,
去除掉“轻蔑冶、“未知冶和“非人脸冶三个标签,总共

35 493张图片。 然后按照 8 颐 1 颐 1 的比例将数据随机

拆分为训练集、验证集和测试集。 训练好的模型用测

试集来测试识别准确率。
3. 2摇 实验结果与分析

文中模型与其他算法模型在 FERplus 数据集上的

对比实验结果如表 3 所示,损失函数为 Softmax, 伊 表

示模型的缩放因子,每个模型的缩放因子设置参考了

文献[5]的分类实验设置。
表 3摇 各模型在 FERplus 数据集上的准确率

模型 准确率 / %

GhostNet 0. 5 伊 78. 251

MobileNet V2 0. 35 伊 71. 711

MobileNet V3 Small 0. 75 伊 78. 725

M-GhostNet 79. 339

摇 摇 从表 3 可以看出,使用了 Mish 激活函数替换

ReLU 激活函数的 M-GhostNet,在参数和计算量均少

于 GhostNet、MobileNet V2 和 MobileNet V3 的前提下,
依旧保持了较高的准确率,比 GhostNet 高了 1. 008% ,
比 MobileNet V2 高了 7. 628% ,比 MobileNet V3 高了

0. 614% ,可以看出选用 Mish 函数能够在表情分类任

务中提高识别准确率。
为了控制变量,损失函数的对比实验均使用 M-

GhostNet 模型,在 FERplus 数据集上进行。 其中 AM-
Softmax 的超参数 margin 设置为 0. 35。

从表 4 可以看出,基于余弦相似度的损失函数比

传统的 Softmax 交叉熵损失函数准确率高了 3. 222% ,
比 Island 损失函数高了 2. 431% ,比 AM-Softmax 损失

函数高了 2. 177% ,比 Circle 损失函数高了 0. 904% ,
比基于余弦距离的损失函数高了 0. 512% 。 实验结果

表明基于余弦相似性的损失函数可以学习到更具有区

分力度的表情特征,更好地区分类,提高表情识别任务

的准确率。
表 4摇 各损失函数在 FERplus 数据集上的准确率

损失函数 准确率 / %

Softmax 79. 339

Island Loss[6] 80. 130

AM-Softmax[13] 80. 384

Circle Loss[8] 81. 657

基于余弦距离的损失函数[16] 82. 049

基于余弦相似度的损失函数 82. 561

摇 摇 表 5 是各模型预测一张图片所需时间对比,模型

均运行在 CPU 上,CPU 型号为 Intel Core i7 -9750H
2郾 60 GHz。 可以看出改进 GhostNet 模型预测所需时

间更少,从而可以得出预测速度更快、实时性更好。
表 5摇 各模型预测所需时间对比

模型 时间 / ms

GhostNet 0. 5 伊 54. 873

MobileNet V2 0. 35 伊 70. 283

MobileNet V3 Small 0. 75 伊 32. 912

M-GhostNet 30. 882

4摇 结束语
该文设计了一种基于改进的 GhostNet 神经网络

模型,用于人脸表情的特征提取和分类任务。 该模型

不仅拥有轻量级网络的参数少、计算复杂度低、训练快

等特性,还解决了 ReLU 函数可能导致的信息丢失的

问题,保持了较高的识别准确率。 同时,针对表情数据

的特性,提出了基于余弦相似度的损失函数,可以更好

地增加类间差异,减小类内差异,提高模型的识别准确

率。 实验结果表明,改进 GhostNet 模型和基于余弦相

似性的损失函数可以在人脸表情识别任务上有着较高

的识别准确率和速度优势。 下面将继续研究表情样本

分布不均的问题,提高模型的准确率,实现表情识别的

自动化和智能化。
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