
 

 

面向边缘计算应用的宽度孪生网络

李逸楷 1    张 通 1, 2    陈俊龙 1, 2

摘    要   边缘计算是将计算、存储、通信等任务分配到网络边缘的计算模式. 它强调在用户终端附近执行数据处理过程, 以
达到降低延迟, 减少能耗, 保护用户隐私等目的. 然而网络边缘的计算、存储、能源资源有限, 这给边缘计算应用的推广带来

了新的挑战. 随着边缘智能的兴起, 人们更希望将边缘计算应用与人工智能技术结合起来, 为我们的生活带来更多的便利.
许多人工智能方法, 如传统的深度学习方法, 需要消耗大量的计算、存储资源, 并且伴随着巨大的时间开销. 这不利于强调低

延迟的边缘计算应用的推广. 为了解决这个问题, 我们提出将宽度学习系统 (Broad learning system, BLS)等浅层网络方法应

用到边缘计算应用领域, 并且设计了一种宽度孪生网络算法. 我们将宽度学习系统与孪生网络结合起来用于解决分类问题.
实验结果表明我们的方法能够在取得与传统深度学习方法相似精度的情况下降低时间和资源开销, 从而更好地提高边缘计算应用的

性能.
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Broad Siamese Network for Edge Computing Applications

LI Yi-Kai1    ZHANG Tong1, 2    CHEN C. L. Philip1, 2

Abstract   Edge computing is a paradigm that allocates computing, storage, communication tasks to the edge of network. It em-
phasizes that data processing should be placed in the proximity of user terminals in order to reduce latency and energy con-
sumption while protecting user privacy. However, resources for computation, storage and power at the edge of network are lim-
ited, which brings new challenges to edge computing applications. With the emergence of edge intelligence, people prefer to
combine edge computing applications with artificial intelligence techniques to bring more convenience to our lives. Many arti-
ficial intelligence methods such as traditional deep learning methods, need to consume a lot of computation and storage re-
sources with a huge time consumption. It is not conducive to the popularity of edge computing applications, which always re-
quire low latency. In order to resolve such a problem, we propose that shallow network methods such as broad learning system
can be applied in edge computing applications and design a broad Siamese network algorithm. We combine broad learning sys-
tem (BLS) with Siamese network for classification tasks. Experimental results show that our method can reduce the cost of time
and resources, while achieving a similar result as deep learning methods, consequently improving the performance of edge
computing applications.
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1    背景知识 本节将对宽度学习系统 (Broad learning system,
BLS)和孪生网络的有关背景知识进行简要的介绍.
我们将分别从方法介绍和应用研究两个角度展开描

述, 对算法的有关设计思路以及实际应用进行介绍.

1.1    宽度学习系统

不同于深度学习方法, 宽度学习系统[1]提供了

一种新的学习架构. 它不是通过增加网络深度的方

式来进行学习, 而是以随机的方式将输入样本特征

横向扩展到宽度空间. 宽度学习系统网络主要包括

两类结点, 即特征节点和增强节点. 输入宽度学习系

统网络的样本数据需要进行处理转化为特征结点和

增强结点才可以进行进一步的学习. 其中, 特征节点
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由输入样本特征以随机的方式映射产生, 增强节点

则是从特征节点以随机方式扩展得到. 随后系统将

特征节点和增强节点拼接在一起, 通过联合求解得

到最终的输出. 不同于以往的深度学习方法, 宽度学

习系统需要学习的参数相对较少. 因为特征节点和

增强节点的有关参数, 如结点权重和偏差只初始化

一次, 在训练过程中只需学习由特征结点和增强结

点连接到输出层的权值. 因此, 与深层网络方法相

比, 宽度学习系统网络结构相对简单, 所需要学习的

参数相对较少, 可以更加快速地对研究内容进行建

模, 缩短了响应处理的时间. 图 1给出了一种典型的

宽度学习系统的网络结构.
1.1.1    方法介绍

宽度学习系统是在随机向量函数链接神经网

络 (Random vector functional-link neural network,
RVFLNN) 的基础上构建起来的. 传统的随机向量

函数链接神经网络 (RVFLNN) 直接采用样本数据

和生成的增强结点作为网络的输入信息. 而宽度学

习系统则是先将输入样本特征映射为特征结点, 由
特征结点生成增强结点, 再将特征结点和增强结点

一起作为网络的输入信息. 宽度学习系统的构建可

以大致分为三个步骤. 首先, 通过预先随机设定的映

射矩阵将输入样本特征映射为特征结点. 随后, 生成

的特征结点采用随机设定的权重和偏差进一步映射

为增强结点. 值得注意的是, 生成特征结点和增强结

点的权重和偏差值都是随机初始化的, 在后续的训

练过程中不需要做进一步的学习调整. 同时特征结

点和增强结点位于网络的同一层次, 这样就从宽度

的层面拓展了网络的结构. 最后, 我们将特征结点和

增强结点与输出结点连接起来, 并且采用求解伪逆

的方法来求解连接的权重. 在这个过程中, 我们规定

特征结点以及增强结点与输出结点之间的连接只设

置权重, 没有偏差值. 由于不需要像深度学习方法一

样通过逐轮的迭代来训练相关的参数, 并且所需要

的学习训练的参数相对较少, 宽度学习系统的训练

过程相对较快, 从而减少了时间开销.

{X,

Y } ∈ RN×(M+C)

以分类任务为例子, 宽度学习系统的步骤介绍

如下 .  我们首先假设输入的样本数据为  

 . 其中 X 是样本特征数据, Y 为样本

标签, N 代表样本的数量, M 表示输入样本特征的维

度, C 表示类别的数量. 在将输入样本特征转化为特

征结点之前, 我们还需要定义参数 n 和参数 p. 其中

n 表示特征结点的组数, p 表示每组特征结点有 p 个

结点. 将输入样本特征转化为特征结点的过程如式

(1)所示.
Zi = φi(XWzi + βzi), i = 1, · · · , n (1)

X ∈ RN×M Wzi ∈ RM×p βzi ∈ R1×p Wzi,

βzi

Zn Zn = [Z1, · · · ,Zn]

其中,   ,   ,   . 并且 

 以随机的方式生成, 分别代表用于产生第 i 组特

征结点的权重和偏差. Zi 表示第 i 组生成的特征结

点. 我们将所有的 n 组特征结点拼接在一起得到最

终的特征结点集合   , 其中   .
类似地我们可以规定增强结点的组数为 m, 每

一组增强结点的个数为 q. 则由特征结点生成增强

结点的过程如式 (2)所示.
Hj = ξj(Z

nWhj + βhj), j = 1, · · · ,m (2)

Zn ∈ RN×np Whj ∈ Rnp×q βhj ∈ R1×q

Whj , βhj

Hm = [H1, · · · ,
Hm]

其中,   ,    ,    . 并且

 以随机的方式生成, 分别代表用于产生第

j 组特征结点的权重和偏差. Hj 表示第 j 组生成的特

征结点. 我们将所有的 m 组特征结点拼接在一起得

到最终的特征结点集合 Hm ,  其中  

 .
 

Y

W m
n

特征结点 1 特征结点 2 特征结点 n 增强结点 1 增强结点 2 增强结点 n

Hj  = ξj(Z nWhj + βh j), j = 1,···, mZi  = ϕi(XWzi + βzi), i = 1,···, n

X

Z1 Z2 Zn H1 H2 Hm

 

图 1    一种典型的宽度学习系统网络结构

Fig. 1    A typical network structure of broad learning system (BLS)
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在生成增强节点之后, 我们还需要将特征结点

和增强结点拼接在一起作为输入层, 经过进一步计

算得到输出的结果. 我们设连接输入层与输出层之

间的权重为 Wn
m. 由输入层映射到输出层的过程如

式 (3)所示.
Y = [Zn,Hm]Wm

n (3)

Wm
n = [Zn,Hm]

+
Y (4)

Wm
n ∈ R(np+mq)×C

Wm
n . [Zn,Hm] [Zn,Hm]+

其中,   . 我们可以根据式 (4) 来计

算权重    的伪逆    可以通过

岭回归算法计算得到.
1.1.2    应用研究

自从宽度学习系统被提出来以后, 人们又进一

步做了许多相关的研究. 宽度学习系统和深度学习

方法相比需要训练的参数较少, 网络结构相对简单,
所需要的的时间开销也相对较小, 能够更好地适应

实际应用的需求. 近年来在宽度学习系统的应用研

究领域, 人们也取得了许多新的成果.
Peng 等[2] 提出将宽度学习网络应用于网络流

量分析领域. 他们设计了一种基于雾计算的架构并

在树莓派上进行了实验. 实验结果表明采用宽度学

习能够在准确识别网络流量数据的情况下进一步提

高训练速度. Zhang 等[3] 将宽度学习方法应用于人

脸面部表情识别领域 .  他们在拓展 Cohn-Kanad
(CK+) 数据集上进行了实验, 证明了宽度学习方法

在面部表情识别领域的有效性. Gao 等[4]提出了一

种基于事件的目标检测方法. 他们将宽度学习网络

应用于提高事件摄像机的在线训练及推理能力, 并
设计了一个梯度下降方法来训练相关的网络参数.
Liu 等[5] 将宽度学习方法应用于半监督分类问题领

域. 他们设计了一种流形正则化方法来探索潜在的

数据分布, 从而协助提高分类准确度. 这种方法适合

于样本数据随时间动态更新的应用领域. 与相关方

法的对比实验结果表明 Liu等提出的方法能够有效

提高分类精度, 同时减少学习时间开销和存储空间

消耗. Wang等[6] 将宽度学习系统应用于脑电图情绪

识别领域. 他们将宽度学习系统与图卷积神经网络

结合起来, 提出了一种新的脑电信号处理系统, 即宽

度动态图学习系统. 实验结果表明该方法能够有效

提高情绪识别的准确度. Chu 等[7] 提出了一种加权

宽度学习网络, 用于处理工业过程中的噪声和异常

值. 他们对正常样本和异常样本分别赋予不同的权

重来调整不同样本对建模的影响. 来自公共数据集

和实际应用的实验结果表明这种方法具有较好的泛

化性和鲁棒性.

1.2    孪生网络

孪生网络的概念由 Bromley 等[8] 提出, 并被使

用于签名验证领域, 用来验证两个签名笔迹是不是

同一个人所书写的. 随着人们研究的深入, 孪生网络

的应用范围也得到了进一步的拓广. 例如, 人们可以

使用孪生网络来比较文本之间的语义相似度, 或者

进行视觉跟踪任务. 虽然孪生网络的应用越来越多

样化, 但是这些应用的基本思想是一致的. 那就是通

过子网络将输入样本的特征信息映射为新的输出向

量, 并且通过比较输出向量之间的相似程度来判断

输入样本之间的近似程度. 在构建孪生网络的时候,
人们可以使用相同类型的子网络, 也可以根据实际

应用的需求使用不同类型的子网络来构建孪生网

络. 子网络之间可以共享权重, 也可以根据实际情况

采用不同的权重. 这些子网络可以被视为是用于处

理输入样本信息的映射模型, 负责将样本特征映射

为指定维度的输出向量. 而训练的目标则是希望同

类型样本的输出向量差异尽可能小, 不同类型样本

的输出向量差异尽可能大. 近年来人们又对孪生网

络的方法做了进一步的研究, 例如通过采用新的距

离度量方法来比较输出向量之间的相似性, 或者将

正负样本与基准样本同时输入来提高识别的效果.
为了更好地介绍孪生网络, 在方法介绍部分, 我们选

择了其中一种典型的孪生网络结构来进行介绍.
1.2.1    方法介绍

我们选择了 Nair 等[9] 提出的网络结构来进行

介绍. 他们将孪生网络应用于人脸验证领域, 为后续

人们将孪生网络应用于解决实际问题提供了更多的

参考. 同时他们提出的孪生网络结构也具有一定的

代表性, 能够反映孪生网络方法的基本思想. 在本节

内容中, 我们将孪生网络分为特征提取, 相似度度

量, 决策判别三个部分进行介绍.
在特征提取过程中, 人们需要将输入样本特征

映射为指定的输出向量. 这个过程可以视为是一个

降维过程, 将相对复杂的样本数据进行简化, 从而有

利于后续对样本信息进行进一步处理. 特征提取过

程的另一个作用在于抽取有效的样本信息, 通过训

练使得输出向量能够更好地反映样本的类别信息,
从而提高最终识别的准确程度. 为了完成特征提取

的任务, 人们可以采用卷积神经网络, 长短时记忆网

络作为子网络来进行训练. 在原始版本的孪生网络

结构中, 人们倾向于使用两个相同类型的网络作为

子网络来进行训练. 子网络之间通常共享权重信息,
这样能够使得同一类别的样本生成的输出向量尽可

能接近, 而不同类别样本生成的输出向量尽可能有

所差异. 当然, 在实际应用中, 人们根据实际情况的

需要也可以采用不同类型的网络作为子网络来进行
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训练. 同时人们也对共享权值的策略进行了研究, 在
一些特殊情况下不共享权重, 而是为不同子网络赋

予不同的权重, 可以进一步提高算法的性能[10].
相似度度量用于比较不同样本输出向量之间的

相似程度, 从而为最终的决策判别提供依据. 由于输

入样本特征已经被转化为指定维度的输出向量, 我
们可以根据实际情况的需要采用不同的度量方法来

进行衡量, 例如采用欧几里得距离或者余弦距离. 相
似度度量的结果也将作为子网络进一步训练的依

据, 用于进一步优化网络的结构.
决策判别则是根据相似度度量的结构生成最后

的结论. 我们可以通过设置阈值的方式来对相似度

度量的结果来进行划分, 也可以将相似度度量的结

果转化为判别概率, 代表判别结果属于某一个类别

的概率. 图 2展示了一种典型的孪生网络结构, 其中

的子网络采用相同的网络结构, 并且共享了权重

信息.
  

决策判别
得出结论

相似性度量

权重共享策略
特征
映射

子网络2子网络1

样例2样例1 
图 2   一种典型的孪生网络结构

Fig. 2    A typical network structure of Siamese network
 

1.2.2    应用研究

孪生网络在自然语言处理和图像视觉领域都有

着广泛的应用, 一些典型的例子列举如下. Baraldi
等[11] 设计了一种应用于广播视频自动场景分割的

深度孪生网络算法. 他们提出了一个新的性能度量

方法来进一步提高场景分割的准确程度. 作者同时

将视觉与文本数据进行了融合. 与该领域域相关算

法的对比实验进一步证明了这种算法的有效性 .
Melekhov等[12] 将孪生网络应用于图像匹配领域. 他
们的成果可以被进一步应用于图像检索、三维重建

等计算机视觉应用领域. Bertinetto等[13] 提出了一种

全卷积孪生网络算法用来进行视频目标追踪. 他们

将全卷积神经网络用于构建孪生网络. 并且提出了

一种新的离线学习策略. 实验结果表明新提出的方

法能够有效地提高目标追踪的准确率. Zeghidour等[14]

将孪生网络应用于比较说话人和语音之间的相似

性. 他们设计了一种联合嵌入架构来提高将说话人

身份信息从语音数据中提取出来的准确度. 实验结

果表明这种方法在类似的弱监督方法的基础上有了

进一步的提高. Neculoiu等[15] 研究了如何比较文本

内容相似性的问题. 他们采用长短时记忆神经网络

来搭建孪生网络. 实验结果表明这种方法能够有效

地识别可变长字符串之间的相似性. Rahul 等[16] 将

孪生网络应用于水下环境的目标追踪问题. 他们考

虑了了水下环境光照变化、背景干扰对目标追踪的

影响. 有关的实验结果表明作者提出的方法能够更

好地克服周围环境的干扰, 进一步提高目标追踪的

准确性.

2    宽度孪生网络

在本节的内容中, 我们将对本文提出的宽度孪

生网络算法进行介绍. 我们展示了算法的设计思路,
并将有关的内容将分为特征映射, 相似度度量和决

策判别三个部分展开描述.

2.1    特征映射

传统的孪生网络算法在训练的时候需要构造成

对的相似数据和不相似数据进行训练, 使得相似样

本的输出向量尽可能接近, 不相似样本的输出向量

差异尽可能明显. 当训练样本规模增大的时候, 所需

要构造的相似对和非相似对数据规模也会显著增

大. 如式 (5) 所示, 在完全图中 (即任意两个样本之

间都用一条边来描述它们之间的相似关系), 样本数

量 nSam 和构造所有相似对信息的时间复杂度

T(nSam)之间满足以下关系:
T (nSam) = nSam (nSam− 1) /2 = O

(
nSam2

)
(5)

其中, 样本数量 nSam 和构造所有相似对的时间复

杂度 T(nSam) 之间近似满足平方关系. 由于实际应

用中的样本数据通常没有直接标注相似对信息, 因
此我们往往在训练之前需要人为先构造相似对信息

用于训练. 当样本数量 nSam 较大的时候, 如果为任

意两个样本数据构造相似对信息进行训练, 所需要

的时间开销和计算资源开销将会明显增加. 这与边

缘计算应用要求降低处理延迟, 并且满足终端设备

资源受限情况的要求是不相匹配的. 虽然可以通过

采样的方式, 只选取部分样本来构造相似对信息进

行训练. 但这种方法在训练的时候会丢失部分样本

信息, 从而影响最终训练的效果. 显然, 选择怎样的

采样策略进行训练将会影响算法最终的性能表现.
人们需要在面对实际问题的时候额外考虑选取合适

的采样策略来进行训练. 为了解决这一问题, 我们提
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出了一种特征映射策略来进行训练.
我们首先分析了传统孪生网络方法在训练的时

候需要加入相似对信息进行训练的原因. 通常用孪

生网络进行训练的时候, 子网络只是提取了样本数

据的一些特征用于进一步的处理判断. 这些特征并

不直接与类别信息相关. 以面部表情识别为例, 子网

络所提取的特征可能只是面部某个器官的相关数

据, 需要我们借助相似对信息来辅助调整子网络的

有关参数, 使得同类别样本数据提取的特征差异尽

可能小, 不同类别样本数据提取的特征差异尽可能

明显.
为了减少对相似对信息的依赖, 使得在没有构

造相似对信息的情况下也能够对孪生网络进行训

练. 我们提出在映射特征的时候加入类别信息, 通过

采用适当的特征映射策略, 使得同一类别样本映射

得到的特征尽可能接近, 而不同类别样本映射得到

的特征差异尽可能明显.

i = 1, 2, · · · , tn

例如, 我们可以采用独热 (One-hot)编码的方式

来构造映射后的输出特征向量. 在独热编码中, 假设

样本数据的类别数量为 C, 则每一个样本在编码后

将会得到一个长度为 C 的输出向量 T, T 中的每一

位代表样本属于对应类别的概率. 在理想情况下, 我
们在训练的时候希望向量 T 只有一位的数值为 1,
代表样本属于对应类别的概率为 1; 向量 T 中其他

位置的数值为 0, 代表样本属于其他类别的概率为

0. 如图 3(a)所示, 假设两个样本为 T1 和 T2, 它们之

间的欧几里得距离为 Eu, T1 和 T2 的长度为 tn, 并且

用 T1(i) 表示 T1 中的第 i 个元素   . 通
过计算我们可以得到, 当两个样本属于同个类别的

时候, Eu=0, 当两个样本不属于同个类别的时候,
Eu=1, 满足孪生网络希望能类别样本的输出向量之

间差异尽可能小, 不同样本输出向量之间差异尽可

能大的要求. 如果在相似度度量阶段我们采用其他

的度量指标, 例如曼哈顿距离, 我们依然能够得到相

似的结论 ,  我们用 Ma 来表示两个样本 T1 和  T2

之间的曼哈顿距离. 有关的说明过程如图 3(b)所示.

上述特征映射的过程虽然直观上来看是包含了

样本的类别信息, 但其实这些类别信息也是在样本

特征向量的基础上经过模型处理才得出的, 因此特

征映射的结果也能够在一定程度上反映样本特征信

息的特点. 如图 4 所示, 在图 4 中, 样本 1 和样本

2 的独热编码中数值最高位是不相同的, 但是它们

在不同位置上的总体数值分布却有相似的地方, 这
说明样本 1 和样本 2 的特征分布有相似的地方, 在
一定程度上也反映出了样本的特征信息. 在进行相

似度计算的时候, 我们不仅仅只比较数值最高位的

情况, 还应该考虑其他位置上的数值. 在本文中, 为
了简化相似度计算过程以及方便说明, 我们只考虑

了映射结果取值最高两位的情况, 具体的相似度计

算过程在下一节中将进行计算. 未来我们还可以对

上述相似度计算方案做进一步的改进, 例如综合地

考虑更多位置上的数值, 以进一步提高分类的准确

度. 当然在特征映射的时候, 我们可以对映射的策略

做进一步的改进. 例如在独热编码的基础上加入更

 

(a) 欧几里得距离
(a) Euclidean distance metric

(b) 曼哈顿距离
(b) Manhattan distance metric

样本1：000…1…00

样本2：000…1…00

第 i 位为1

第 j 位为1

i = j:

i ≠ j:

√￣Eu =     Σ(T1(i) − T2(i))2 = 0
tn

i = 1

√￣Eu =     Σ(T1(i) − T2(i))2 = 0
tn

i = 1

样本1：000…1…00

样本2：000…1…00

第 i 位为1

第 j 位为1

i = j:

i ≠ j:

Ma = Σ|T1(i) − T2(i)| = 0
tn

i = 1

Ma = Σ|T1(i) − T2(i)|= 0
tn

i = 1

 

图 3    采用独热编码的相似性度量

Fig. 3    Similarity metrics of one-hot coding
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图 4    特征映射结果分析

Fig. 4    An analysis of feature mapping results
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多的特征信息, 包括与表情相关的人脸活动单元特

征, 以进一步丰富输出向量所代表的内容. 一种可能

的结合独热编码与额外样本特征信息的混合特征映

射方案如图 5所示.
  

权重平衡

特征1 特征2 特征n − 1 特征n

独热编码 额外特征信息

特征映射

样本特征 
图 5   一种可能的混合特征映射方案

Fig. 5    A possible hybrid feature mapping scheme
 

在图 4 中, 我们可以为不同位的编码赋予不同

的权重, 以进一步提高混合映射编码对样本信息的

表达能力. 在本文的实验中, 为了方便进行说明展

示, 我们采用了最简明的独热编码方案作为输出向

量的映射策略. 我们将在后续的实验研究内容中, 进
一步介绍有关的实验结果.

在对输出向量的映射策略进行介绍之后, 如图 6
所示, 我们展示了宽度孪生网络的特征映射过程. 我
们采用宽度学习系统来构建孪生网络算法中的子网

络, 并且采用了共享权重的策略来调整来调整子网

络的权重信息. 采用共享权重的策略可以进一步降

低训练时所需要的时间和存储空间开销, 从而进一

步满足边缘计算应用的需求.

Z1, · · · , Zn.

Zn, Zn = [Z1, · · · ,Zn]

[Zn,H]

[Zn,H]

Y = [Zn,Hm]Wmn

Wmn = [Zn, Hm]+Y [Zn, Hm]+

[Zn, Hm]

在图 5中, X 表示样本特征数据, Y 为样本标签.
参数 n 表示特征结点的组数, p 表示每组特征结点

有 p 个结点, e 表示增强节点的数量. 在生成特征结

点的时候, 由输入样本特征根据随机设定的权重和

偏差值进行映射 ,  得到 n 组特征结点  

将所有特征结点拼接在一起得到最终的特征结点

 . 在生成增强结点的时候, 我
们将 Zn 作为一个整体, 同样通过随机设定的权重和

偏差值进行映射, 得到增强加点集合 H. 我们将特征

结点和增强结点拼接在一起作为输入层   . 随
后我们定义连接输出向量 Y 和输入层   之间

的权重矩阵为 Wmn, 其中 Y 采用独热编码方式进行

编码. 值得注意的是, 连接输入样本与特征结点之间

的系数矩阵是随机设定的. 而连接特征结点和增强

结点之间的系数矩阵是正交规范化后生成的随机矩

阵. 连接输入层和输出向量之间的只有权重矩阵

Wmn, 不设置偏差值. 在训练的时候, 我们可以通过

求伪逆的方法来求解 Wmn. 已知      ,
可得        . 其中,         是输

入层        的伪逆, 可以通过岭回归的方法得

到[9].

2.2    相似度度量

在相似度量阶段, 我们需要对特征映射阶段得

到的输出向量进行度量, 以进一步得到它们之间的

相似程度. 我们首先对输出向量的结构进行分析, 以
进一步确定适合的相似度度量方案. 如图 7所示, 在
独热编码中, 输出向量 T 中的每一位可以代表样本

 

基于独热编码的映射特征 基于独热编码的映射特征

Y Y

W m
n

W m
n

每组特征结点有p个结点 一共有e个增强结点 每组特征结点有p个结点 一共有e个增强结点

Hj  = ξj(Z nWhj + βh j), j = 1,···, mZi  = ϕi(XWzi + βzi), i = 1,···, n

Z1 Z2 Zn H1 H2 Hm Z1 Z2 Zn H1 H2 Hm

Hj  = ξj(Z nWhj + βh j), j = 1,···, mZi  = ϕi(XWzi + βzi), i = 1,···, n

X X

权重共享
宽度学习系统 宽度学习系统 

图 6    宽度孪生网络特征映射过程

Fig. 6    Feature mapping of broad Siamese network
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属于该类别的概率. 在通常情况下, 我们只用取值最

高的一位来代表样本的类别信息. 然而如图 1所描

述, 编码中其他位置上的数值也在一定程度上包含

了样本的信息. 在进行相似度计算的时候我们应该

适当考虑其他位置上的数值, 以便得到更加准确的

结果. 在常用的欧几里得距离公式中, 我们需要考虑

每一位的数值对相似度度量结果的影响, 这在一定

程度上影响了最终相似度的判定结果. 但这种做法

容易受到极端值的影响. 考虑到编码中数值较高的

几位往往与样本的关系更加密切, 我们设计了一种

新的相似度度量方法. 在这种方法中, 我们只比较输

出向量 T 中取值较高的几位数值来得到最终的相

似度度量结果. 我们首先假设需要比较相似度的两

个输出向量分别为输出向量 T1 和 T2, 并且假设输

出向量 T1 和 T2 中取值最大的位置分别为第 M1 和

M2 位, 对应位置的取值分别为 T1(M1), T2(M2). 如果

M1 = M2, 我们规定最终的相似度度量结果

D =

√
(T1 (M1) − T2 (M2))

2 (6)

如果 M1 ≠ M2, 我们规定

D=

√
(T1 (M1)−T2 (M1))

2
+(T1 (M2)−T2 (M2))

2

(7)

得到的 D 即是输出向量 T1 和 T2 之间的相似

度, 用于决策判别阶段得到最终的判别结果.

2.3    决策判别

在决策判别阶段, 我们采用设定阈值的方式来

得到最终的判别结果. 对于输出向量 T1 和 T2 之间

的相似度 D, 我们设定判别阈值为 φ. 如果 D > φ, 我
们认为输出向 T1 和 T2 对应的样本属于不同的类

别. 如果 D ≤ φ, 我们认为输出向量 T1 和 T2 对应的

样本属于相同的类别. 我们研究了阈值 φ 的设置对

最终判别结果准确度的影响 ,  并绘制了相应的

ROC曲线图像. 有关的实验结果将在实验研究部分

进行进一步的说明.

3    实验研究

在本节中, 我们将对有关实验研究的内容进行

介绍. 我们将首先介绍实验的总体情况, 随后展示对

比实验的结果. 与此同时, 我们也研究了相似性度量

指标对宽度孪生网络算法识别准确度的影响. 最后,
我们对实验结果进行了总结分析.

3.1    实验介绍

在本次实验中, 我们采用了 CK+、 MNIST等常

见分类数据集来进行有关的实验. 有关数据集信息

如表 1所示. 其中, CK+、 JAFFE数据集是常见的人

脸表情分类数据集. MNIST、 USPS 是有关于手写

体数字识别的数据集. 我们在不同的数据集中采用

了不同的参数设置. 宽度孪生网络算法在不同数据

集上的参数设置信息如表 2 所示. 为了证明我们提

出的宽度孪生网络算法能够在保证分类准确度的同

时降低训练时间, 减少内存等计算资源开销. 我们在

对比实验中将宽度孪生网络算法与基于深度学习的

孪生网络算法进行了比较, 比较的指标包括了分类

准确度, 训练时间和内存开销. 与此同时, 我们也研

究了相似度度量指标对宽度孪生网络算法性能的影

响. 我们在一台配置了 16 GB内存以及 Intel i7 1.61
GHz 中央处理器的笔记本电脑上进行了上述的实

验内容. 最后, 我们对有关的实验内容进行了分析总结.

3.2    对比实验结果

我们在 CK+、 JAFFE、 MNIST、 USPS 等分类

数据集上进行了对比实验, 比较的指标包括了分类

准确度, 训练时间和内存开销. 考虑到在基于深度学

习的孪生网络算法中, 随着网络结构复杂度的加深,
算法的训练时间和内存开销会明显增加. 为了更好

地证明我们提出的宽度孪生网络算法能够有效地减

少训练时间和内存开销, 我们使用结构相对简单的

三层全连接神经网络来构建孪生网络, 并进行了有

关的对比实验. 这个全连接网络每一层结点个数的

 

M1 = M2，相似度距离D为:第M1位数值最大

T1：

T2：

第M2位数值最大 M1 ≠ M2，相似度距离D为:

D =    (T1(M1)−T2(M1))2+(T1(M2)−T2(M2))2√￣

D =    (T1(M1)−T2(M2))2√￣

 

图 7    一种基于独热编码的相似度度量方案

Fig. 7    An one-hot based similarity metric
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设置如表 3所示.
在准确度方面, 我们比较了算法最终得到的准

确率 (如表 4 所示), 并绘制比较了算法准确度随阈

值变化的曲线 (图 8) 以及受试者工作特征 (ROC)
曲线 (图 9). 有关训练时间和内存开销的实验结果

如表 5和 表 6所示.
为了进一步地探索相似性度量指标对宽度孪生

网络算法性能的影响, 我们在接下来的内容中进一

步设计了有关的研究实验, 并给出了相应的实验结果.

3.3    相似性度量指标分析

在相似性度量指标的有关研究实验中, 我们比
 

(a) USPS 数据集
(a) USPS data set

(b) JAFFE 数据集
(b) JAFFE data set

(c) CK+数据集
(c) CK+ data set

(d) MNIST 数据集
(d) MNIST data set
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图 8    算法准确度随阈值变化的曲线

Fig. 8    Threshold curves of algorithms
 

 
表 1    实验数据集信息表

Table 1    Table of data set for experiments

数据集
样本

规模

类别

数量
各类别样本数量

特征

维度

CK+ 5 876 7 (1 022, 233, 868, 546, 1 331, 547, 1 329) 14 400
MNIS
T

70 000 10 每个类别近似 7 000 样本 784

JAFFE 213 7 (30, 29, 32, 31, 30, 31, 30) 14 400

USPS 20 000 10 每个类别 2 000 样本 784

 
表 2    宽度孪生网络参数设置信息

Table 2    Table of parameters for broad Siamese network

数据集 n p e

CK+ 8 10 9 000

MNIST 10 10 500

JAFFE 8 10 9 000

USPS 10 10 1 500

 
表 3    对比算法中全连接神经网络结点个数设置信息

Table 3    Table of number about nodes in the fully connected
network for comparison

数据集 第一层结点数 第二层结点数 第三层结点数

CK+ 512 128 512

MNIST 16 16 16

JAFFE 1 024 128 1 024

USPS 128 128 128
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较了欧几里得距离、曼哈顿距离等度量指标与本文

提出的相似度度量方法对宽度孪生网络性能的影

响. 我们按照实验结果绘制了准确率随阈值变化的

曲线 (如图 10 所示) 以及受试者工作特征曲线 (如
图 11所示).

通过观察图 10 和图 11 中的实验结果, 我们可

以看到本文新提出的度量方法与传统的欧几里得距

离、曼哈顿距离等度量方法相比, 能够有效地进一

步提高宽度孪生网络的分类准确度, 具有进一步应

用于解决实际问题的潜力.

3.4    结果分析

通过前面的实验内容, 我们可以看到宽度孪生
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图 9    受试者工作特征 (ROC)曲线

Fig. 9    Receiver operating characteristic (ROC) curves of algorithms
 

 
表 4    准确率实验结果

Table 4    Table of experiment results about accuracy

数据集 宽度孪生网络 基于全连接神经网络的孪生网络

CK+ 0.9788738 0.9287094

MNIST 0.9798112 0.9777414

JAFFE 0.9217687 0.9206349

USPS 0.9536075 0.9505025

 
表 5    训练时间实验结果

Table 5    Table of experiment results about training time

数据集 宽度孪生网络 基于全连接神经网络的孪生网络

CK+ 94.140997 567.9896214

MNIST 5.6314652 60.0518959

JAFFE 58.4795067 1105.1385579

USPS 3.0834677 29.8392925

 
表 6    内存开销实验结果

Table 6    Table of experiment results about memory overhead

数据集 宽度孪生网络 基于全连接神经网络的孪生网络

CK+ 3.3491211 6.0307884

MNIST 2.4598732 2.0554810

JAFFE 0.2893066 5.6162262

USPS 1.2569504 0.8804893

2068 自       动       化       学       报 46 卷



网络算法相比于基于传统深度学习方法的孪生网络

方法, 能够在保证分类准确度的前提下降低训练时

间和内存资源开销, 具有进一步应用于边缘计算应

用的潜力. 与此同时, 我们研究了相似性度量指标对

宽度孪生网络算法分类准确度的影响, 并且证明了

我们提出的相似性度量方法能够进一步提高宽度孪

生网络算法的分类准确度, 未来可以再做进一步改

进以提高算法的分类准确度. 由于大多数的边缘计

算应用要求减少相应延迟, 降低计算资源开销, 我们

提出未来可以进一步研究以将基于浅层网络的方法

应用于提高边缘计算应用的性能.

4    结论

在本文中, 我们提出了一种面向边缘计算应用

的宽度孪生网络算法. 我们考虑了边缘计算应用要

求降低处理延迟, 满足边缘设备资源受限的情况, 提
出可以将宽度学习系统应用于边缘计算应用之中.
为了验证本文观点, 我们将宽度学习系统与孪生网

络相结合, 提出了宽度孪生网络算法, 并应用于解决

分类问题. 与传统基于深度学习的孪生网络方法相

比, 宽度孪生网络算法能够在满足分类准确度要求

的情况下, 进一步降低训练时间以及内存资源开销.
这说明借助宽度学习系统能够有效降低处理延迟,
减少计算资源消耗, 从而更好地满足边缘计算应用

的要求. 在文章的最后, 我们对未来的研究方向进行

了展望. 我们可以进一步改进宽度孪生网络方法, 用
于解决更多的实际分类问题, 并应用到边缘计算应

用之中. 例如, 自动驾驶车辆上的交通标识识别以及

监控视频中的对象追踪应用. 本文算法可以做进一

步的改进, 以适应这些应用要求低延迟、低资源开

 

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2
0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0

阈值

准
确
率

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0
阈值

准
确
率

基于独热编码的相似度度量
欧几里得距离
曼哈顿距离

基于独热编码的相似度度量
欧几里得距离
曼哈顿距离

(a) USPS 数据集
(a) USPS data set

(b) JAFFE 数据集
(b) JAFFE data set 

图 10    采用不同相似性度量指标宽度孪生网络算法准确度随阈值变化的曲线

Fig. 10    Threshold curves of broad Siamese network with different similarity metrics
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图 11    采用不同相似性度量指标宽度孪生王洛算法的受试者工作特征 (ROC)曲线

Fig. 11    Receiver operating characteristic (ROC) curves of broad Siamese network with different similarity metrics
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销的特点. 与此同时, 我们也可以进一步探索浅层网

络方法如宽度学习系统在边缘计算领域的应用. 借
助宽度学习系统等浅层网络方法进一步提高边缘计

算应用的性能.
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