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摘 要 基数估计算法(Cardinality Estimation Algorithm)是基于概率统计理论的估算给定数据集中不重复元素基数 

的算法。算法中的 Hash函数和相关参数的设置是影响算法性能的两个关键因素。针对这两个问题展开研究，提出 

了一种基数估计的优化算法，它可以根据数据规模和数据类型动态调整Hash函数和分桶参数，以提高算法的精度和 

稳定性。实验结果表明，改进的基数估计算法在经过训练之后，相比传统估计算法，其估计精度和稳定性均有所提高。 
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Abstract Cardinality estimation algorithm is an algorithm  based on statistics，which can estimate the cardinality of the 

given data set．In this algorithm ，hash function and some parameters are the key factors to the performance of the algo— 

rithm．Based on the related research，an algorithm  was proposed which selects hash function and param eters based on 

the scale an d type of data．The experimental results show that both accuracy and stabilization of this algorithm  have sig— 

nificant improvement than the traditional estimation algorithm． 
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1 引言 

基数估计算法是基于概率统计理论的用于估算给定多重 

集“势”的算法[1 ]。目前，大规模数据的基数的实时计算问题 

在电商、搜索、P2P、数据库等方面应用广泛，相关高效算法已 

成为研究热点。 

现阶段对基数估计算法的研究主要基于Philippe Flaiolet 

于 1985年提出的 P( A算法[3 ；在此基础上，他于 2003年引 

入分桶数的概念，提出了 Super-LogLog算法[4]，该算法在提 

高算法估计精度的同时降低了时空消耗；2007年，在 Super- 

LogLog算法的基础上，他用调和平均取代算数平均，并根据 

数据规模对估计值进行修正，提出了在可处理数据量、估计精 

度、时空复杂性等方面都有极大提升的 Hyper-LogLog算 

法_5]。基于上述算法的理论研究，研究人员结合自身的研究 

方向提出了很多适用不同场景的类基数估计算法。Kyu- 

Young Whang~ 提出了一种针对数据库的线性时间复杂度的 

估计算法。Min Cai等L7 于2005年提出了性能稳定的Adap— 

tire Counting算法。Chen Qian等l_8]将基数估计算法应用于 

RFID(Radio Frequency Identification)领域，使货物的清点变 

得简单高效。Ning ZhangE。。提出的关于数据库查找算法也借 

鉴了基数估计算法的思想，提高了查找速度。高文文l1。]研究 

主机分布问题时，提出采用在线 +离线模式解决 DD0S寻找 

主机基数问题。相关算法也在 AddThis、GooSe、淘宝等公司 

有了成熟的商业应用。 

目前，关于基数估计算法的研究焦点主要集中在估计方 

法的改进和算法的实际应用两个方面，而对算法参数的选择 

与优化以及算法中Hash函数的选取的研究较少。基数估计 

算法中 Hash函数是获取均匀分布的前提，均匀分布又直接 

影响算法的精度和稳定性；同时，估计参数的微小改变将会对 

算法的精度产生巨大的影响。Stefan Heule曾在文献[13中 

改进了 Hash函数 ，并针对 lO万以下规模的数据进行了相关 

研究，但没有给出 Hash函数选择和算法参数设定的策略。 

针对以上问题，本文重点分析了 Hash函数和分桶参数对算 

法精度和时空性能的影响，提出了基于 Hyper-LogLog算法 

的参数选择优化算法，并通过实验验证了优化算法的有效性 

和稳定性。 

本文第 2节介绍了3种基数估计的经典算法以及其各自 

的优缺点，最终基于 Hyper-L0gLog算法提出了Hash函数和 
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分桶参数的选择优化算法；第 3节通过实验分析，对本文提出 

的优化算法和原始算法进行对比测试，验证 了优化算法的有 

效性和稳定性 ；最后对优化算法和实验进行了总结。 

2 基数估计算法 

基数估计算法是建立在概率统计理论基础之上的算法。 

通过Hash函数预处理获得给定数据的均匀分布是该类算法 

的通用步骤，而对于获取统计量、使用的估计公式以及估计值 

的修正策略各算法则有所不同。本节介绍了3种基数估计的 

经典算法并针对其各自的特点进行了分析，最后提出了基于 

Hyper-LogLog算法的Hash函数和分桶参数选取的优化算 

法 。 

2．1 算法思想 

基数估计算法的思想是：给定待估计 的多重集 Multi一 

{z lXi∈D}，其中D为待估计数据类型所属的数据域，例如 

所有字符串的集合或整数域Z等。首先，将算法预设的Hash 

函数 H：D— D 作用于Multi中的每个元素，从而获得 对 

应的均匀分布s一{hj ∈D )， ，一H(x )。设M为二维数 

组 ，用于统计估计公式所需的参数，通过遍历均匀分布 S，不 

同基数估计算法按照各 自的规则完成对数组 M 的初始化。 

然后从M 中获得估计公式所需的相关参数，并计算初步估计 

值E。再经过算法各自的修正后，获得E 作为多重集Multi 

的基数的估计值 。 

2．2 基数估计算法 

基数估计算法的目标是针对待估计的多重集 ，在时空 

消耗低、误差可控的情况下 ，估算给定集合中不重复元素的个 

数。经典的基数估计算法有 PCSA算法、Super-LogLog算法 

和 Hyper-LogLog算法。3种算法都是基于概率统计理论中 

随机数均匀分布的特点而设计的。首先将原始数据用 Hash 

函数映射成服从均匀分布的(伪)随机数集合，再对这些数据 

集合按具体算法步骤进行处理，从而估算其基数 

PCSA算法l3 的主要思想是：首先采用基数估计通用方 

法(取原始数据的 Hash值)获得给定多重集 Multi对应的均 

匀分布S。针对s中任一元素矗』，利用算法中预设的 nmap 

值对其分组，即令 一 Ĵ rood nmap，index=p( ／nmap)。对 

任意二进制数 ，定义 lD( 为 的二进制表示从左到右连续 

出现的1的个数。定义二维数组M[nm~p，length]，文献[3] 

给出了nmap和length的具体值以及数组M 初始化的操作 

步骤。遍历完原始数据对应的均匀分布集合 S后，即可获得 

数组 M，然后统计二维数组 M 的每行 中连续出现 1的个数 
n m0— 1 

R，令 R一 ∑ Ri。最后得基数的估计值为：E 一namp／9* 

2 ／例  ，其中 一O．77351为该算法中提出的修正值。 

Supe~LogLog算法_4]是针对 PCSA算法存储空间消耗 

大、不能适应更大规模数据等问题而设计的。算法的主要思 

想是：利用通用方法获得待估计多重集 Multi对应的均匀分 

布s。对 s中的任一元素的二进制形式h 一<6l，b2，⋯， ， 

+ ⋯>z，取其前 k位作为该元素的分桶编号M(h )一< ， 

62，⋯，bk>2，剩余部分记作 一( + ， z，⋯>2。一维数组 M 

为分桶 数组，用 于记 录估计 公式 需要 的参 数，易 知 

M 1]，⋯， ，⋯，MEm]，其中m=2 。然后计算P( )， 

更新分桶数组 ]一max(M[h ]，p(oJ))，通过遍历 s完成 

对M 的初始化。最后由算法的估计公式E 一％m2 获 

得估计结果，其中修正值 ％ 和分桶参数k的取值由文献1-3] 

经理论分析后给出。 

Hype~LogLog算法 针对 Super-LogLog算法对离群值 

敏感、数据规模变化适应性差等 问题进行改进。该算法较 

Super-LogLog算法而言主体不变，而估计公式中采用调和平 

均代替几何平均，算法估计公式为：E：一amm。(E2- ) ， 

文献E5]给出了忌，％具体的取值策略；同时提出了对估计值进 

行二次修正的思想和具体操作步骤，从而使Hyper-LogLog算 

法的整体性能更优。算法 1展示了Hyper~LogLog算法的完 

整过程。 

算法 1 Hyper-LogLog算法 

输人：待估计多重集 Multi=(xl l】【i∈D} 

输出：待估计多重集 基数的估计值 E 

步骤 1 初始化相关参数 

(1)分桶数 m=2 ，k∈[4，16]；初始化分桶数组 M—MIll，⋯， 

MEi]，⋯，M[m]一6。 

(2)根据文献[4]中相关的理论推导，初始化修正值 如下：a16— 

0．673；~t32一O．697；d64一O．709；Q 一O．72J3／(1+1．079)。 

(3)设定 Hash函数 H。 

步骤 2 遍历给定多重集 Multi~{xilxi∈D)，通过 Hash映射 H：D 

{0，1}。。获得其对应的均匀分布集合 s一{h Jhj∈{0，1)o。}， 

其中 hi=<b ，b2，⋯>2 取 前 k位作为该数据所属的分桶 

号 M(hi)一 (bl，bz，⋯，bk>2，剩余部分记作 ∞一 <bk+1， 

bk+2，⋯ >2。 

步骤3 计算∞一<bk+1，bk+2，⋯)2从左到右首次出现 1的位置，记为 

p(m)，并将其作为 M 数组的下标，更新其对应 的分桶 的值 

为：MEj]=max(M[j]，p(m))。 

步骤 4 根据获得的分桶数组 M计算：E：一 m2(E 2一眦i])～，作为 

待估计多重集 基数的初步估计值。 

步骤 5 根据分桶数 m的大小对 E进行二次修正，获得最终估计值 

E ： 

if(V~O) 

E =mlog(m／V) 

else 

E 一E； 

if(E<专m) 
E 一0 

else if(E< 。。)
．

-

~0 2 
E 一E； 

else if(E> 20 ) 

E*一一2s0log(1--E／20 ) 

步骤 6 返回E 。 

对于基数估计算法而言，Hyper~LogLog算法在时空复杂 

性、估计精度等方面都是最优的。然而，关于算法中Hash函 

数和分桶参数这两个影响 Hyper-LogLog算法精度的重要因 

素的研究还很匮乏，更没有相关的选取策略。本文主要针对 

该问题进行了研究 ，并结合研究成果提出了基于 Hyper-Lo— 

gLog算法的相关的Hash函数和分桶参数的优化算法。 

2．3 Hash函数和分桶参数选择的优化算法 

Donald Ervin Knuth~“ 已经证明：理论上不存在一个将 
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一 组非随机数映射为一组随机数的Hash函数，但是在实际 

中，构造一个近乎完美的Hash函数却不难做到。基数估计 

算法优化的思路是针对不同的数据类型，选取不同的 Hash 

函数来实现优化。参照 ⅣHash和相关 Hash函数关于碰 

撞率和均匀性等方面性能的比较结果_1 ，本文提出的优化算 

法根据特别 针对 字符 串类 型数据 预设 了性能最 优的 FN- 

VHash函数，如果出现非字符串数据，可将其先转化成字符 

串数据，然后输入算法。FNVHash的全名为Fowler-Noll-Vo 

算法，是以 3位发明人 Glenn Fowler，Landon Curt№ 1l， 

Phong Vo的名字来命名的，最早于 1991年提出。FNV能快 

速 Hash大量数据并保持较小的冲突率，它的高度分散使它 

适用于 Hash一些非常相近的字符串，比如 URL，Hosmame， 

文件名，Text，IP地址等[”]。 

另一个影响算法估计精度 的参数是分桶数 k，从 2．2节 

对3种算法的介绍中可以看出，分桶数的选取将会对算法的 

结果产生极大影响。本文 3．2节针对同一数据集，对 k的取 

值与估计结果进行实验分析，验证了上述结论。针对这一问 

题，本文弃用经验值 k，通过对训练集的学习使算法自动获得 

分桶数的最优值。 

算法2基于 2．2节 Hyper-LogLog的算法思路，结合上 

述对 Hash函数性能、分桶数 k的选取对算法结果影响的分 

析，设计了针对 Hash函数和分桶参数选取优化的Hyper-Log- 

Log算法。 

算法2 Hash函数和分桶参数选择的优化算法 

输入： 

(1)n个训练集 Multi~，Multi-~，⋯，MultiTn，待估计多重集Multi= 

{x1，x2，⋯， }。 

(2)给定数据类型 K=string，number，⋯。 

(3)数据规模 Scale(T)。 

(4)可接受的最大误差 8，训练集 T1，T2，⋯，T 对应的基数的真实 

值 aetural1，actural2，．．·，acturaln。 

输出：待估计多重集 的估计值 E 。 

步骤 1 初始化相关参数： 

(1)分桶数为m=2k，预设 kE[12，⋯，22]为选作分桶标志的bit位 

数 ，k每次调整的步长 r=1 数组 Best_b(seale)存放的是针对 

给定规模最佳 k的值。经过训练后，k的初始值根据 Scale(T) 

选择。分桶数组 M[1]，⋯，M[i]，⋯，M[m]初始化为 0。 

(2)根据文献[43中相关的理论推导，初始化修正值 如下：a16— 

0．673； 2—0．697；Q64一O．709；aIn—O．7213／(1+1．079)。 

(3)Hash函数根据待估计多重集的数据类型 K—s廿ing，nHITlbar，⋯， 

针对字符串类型，选用 FNVHash。对于数据为非字符串类型， 

则将原始数据字符串化，再输入到算法中进行运算。 

步骤2 遍历给定多重集Multi={ l】(i∈D}，通过Hash映射H：D一 

{0，1}。获得对应的均匀分布的集合 s={hiIh∈{0，1}。。)， 

其中h一(b ，b2，⋯>2。取 前k位作为该数据所属的分桶 

号 M( )： (b1，bz，⋯，bk)2，剩余部分记作 ∞= (bk+l， 

bk+z，⋯ >2。 

步骤 3 计算 ∞一(b 1，b 2，⋯>2从左到右首次出现 1的位置计为 

p(m)，将其作为 M 数组的下标，更新其对应的分桶的值为： 

M[j]=max(M[j~，p((I，))。 

步骤 4 根据获得的分桶数组 M计算：E：= m ( 2-~i])一 ，作为 

待估计多重集的初步估计值。 

步骤 5 根据分桶数m的大小对E进行修正，获得待估计集合的最终 

估计值E ： 

if(V~0) 

E =mlog(m／V) 

else 

E 一E： 

if(E<-l_m) 
E 一O 

e1se if(E~<1 2。。) 

E =E。 

e1se．f(E>嘉23 ) 
E 一--2。 log(I--E／2。 、 

步骤 6 根据给定误差上限 8和确定算法计算的该集合基数的实际 

值 aetural来判断估计结果的误差是否符合要求。 
* 

if( 三_ <8) 
actural 

retum E 

else 

跳到步骤 7，调整参数 

步骤 7 根据前后两次估计结果的误差si和e 的关系，调整 b，以减 

小误差。 

if(ci<ei+1) 

b—b— r 

else 

b=b+r 

if(b已经被用过 了) 

return E 

3 实验结果及分析 

本节首先针对基数估计算法在数据规模、算法参数方面 

进行了实验，同时测试了采用同种算法使用不同Hash函数 

后算法的性能；然后重点针对本文提出的优化算法进行实验 

分析，验证了优化算法的有效性和稳定性。实验中用到的数 

据均为随机生成的长度为 16个字节的字符串数据，数据规模 

可根据需求设定。 

3．1 基数估计算法的性能分析 

针对数据规模对算法精度的影响，本节测试 了 PCSA， 

Super-LogLog，Hyper-LogLog这3种算法关于不同数据规模 

的表现，并最终选择性能最优的 Hyper~LogLog算法作为实 

验和改进的对象。实验结果中误差有正有负，为便于观察规 

律，所有结果图中的误差都取原始误差的绝对值。 

图 1(a)和图 1(b)分别是针对 0~100万和 200~400万 

的数据规模，忌一12，Hash函数取 FNVHash时3种算法的估 

计误差曲线。 

相比较而言，PCSA算法误差在8 左右且稳定性差；Su- 

per-LogLog算法误差在 2 左右且有个别情况下能达到 

5 。由图 1(b)可知，在数据规模增大的过程中，HyperLog- 

L0g算法误差曲线的波动明显小于 Super-LogLog算法的误 

差曲线，说明 Hyper-LogLog算法相比Super-LogLog算法关 

于离群值的影响已经有了明显的改进。因此以下相关实验将 

选用综合性能最优的 Hyper-LogLog算法进行。 
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(a)3种算法针对不同数据规模的误差 

(b)3种算法针对不同数据规模的误差 

图 1 3种估计算法的误差 

3．2 Hash函数和分桶数的选取 

为探究 Hash函数的选取对基数估计算法估计精度的影 

响，实验 中针对不同数据规模 、Hyper-LogLog算法分别采用 

FNVHash和MurMurHash32l1 两种 Hash函数的情况进行 

了测试，实验结果如图2所示。 

图 2 不同 Hash函数 Hyper-I．og1．og算法误差的对比 

通过观察上述实验结果，可以很清楚地看到Hyper-Log- 

Log算法在选用 FNVHash作为 Hash函数时，算法的误差大 

小和误差的波动情况都要明显优于选用 MurMurHash作算 

法的 Hash函数。 

为探究分桶数 一2 时对基数估计算法估计精度 的影 

响，实验分别选取 100万、250万、500万的数据规模，通过改 

变 k值来测试观察两者的关系，实验结果如图 3所示。 

图 3 不同数据规模下k值和误差的关系 

实验发现，百万级数据规模下，最优的k值集中在 15～ 

18之间。针对十万级(40万以上)的数据规模，推荐使用12～ 

16之间的整数。 

3．3 算法优化后的性能对比 

实验采用随机生成指定规模、长度为 16的字符串数据作 

为训练集和测试集。对于字符串数据，用 10组不同规模的数 

据进行训练，使优化后的算法自主学习k值的选取策略。针 

对相同测试数据，挑选原始 Hyper-LogLog算法中愚取值过 

大、过小两种情况进行分析。表 1和图4是改进算法和原始 

Hyper-LogLog算法误差的实验结果。 

表 1 改进算法和原始算法误差的对比 

图4 改进算法和原始算法误差的对比 

所提优化算法相比于原始算法，两者耗时一致，但是所提 

算法经过训练后在精度上平均提升了5o 以上，算法的稳定 

性也更强 ，误差波动更小。 

结束语 基于概率的基数估计算法为大规模数据实时求 

算基数问题提供了新的解决思路。相比于确定算法，基数估 

计算法可以减小 9o 左右的内存消耗，时间节约 7O 以上； 

相比于未优化的 Hyper~LogLog算法，本文提出的优化算法 

经过训练后可以将其误差进一步减小 5O 以上，而时空消耗 

不会明显增加。 
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基于MGPS和基于分组的PMVS算法的重建精度略差，而基 

于特征提取优化的PMVS算法的重建精度误差较小。 

表6 多种并行PMVS算法的重建精度误差 

结束语 本文提出了一种基于CPU多线程和 GPU的两 

级粒度并行策略 MGPS，并将基应用于 PMVS算法的并行优 

化，实现了 16幅分辨率为 4081×2993的无人机航拍遥感影 

像序列的快速三维重建。实验结果表明，基于 MGPS的任务 

分配策略是有效的，且优于现有的并行 PMVs算法。基于 

MGPS的 PMVS三维重建算法能够充分利用多核 CPU和 

GPU的并行计算能力，在可接受的误差范围内取得了明显的 

加速效果。 

从实验结果中可以看出，基于 MGPS的 PMVS算法 目前 

还有以下 3方面值得改进 ：1)片面扩散的GPU并行加速效果 

并不理想，因此下一步需要对 PMVS算法的稀疏片面集生成 

和片面扩散的 CUDA加速做深入的改进优化；2)基于CPU 

多线程和GPU并行的MGPS两级粒度并行策略采用的是静 

态任务划分的方式，需要预先测量单位任务的CPU和 GPU 

执行的时间比，同时没有充分考虑 CPU多线程开销和存储器 

性能，今后还需要深人研究线程开销、存储器以及其他硬件特 

性对CPU多线程程序的执行效率的影响模型；3)若将 MGPS 

策略与图像分组的思想相结合，则能够进一步优化无人机影 

像 PMVs三维重建的计算速度。 
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