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摘　要　针对终端用户产生大量相同或相似计算请求的情况,可以通过近似匹配在边缘服务器缓存空间中查找相似数据,选取

可复用的计算结果.现有算法大多未考虑数据分布不均的问题,导致计算量和时间开销较大,对此文中提出基于动态局部敏感

哈希算法与加权k近邻算法的缓存数据选择策略(CacheSelectionStrategybasedonDynamicＧLSHalgorithmand WeightedＧ
KNNalgorithm,CSSＧDLWK).其中,DynamicＧLSH 算法能够针对数据分布不均的问题,根据数据分布的变化动态调整哈希桶

粒度,从缓存空间中选出与输入数据相似的数据集合;WeightedＧKNN算法以距离和样本数为权重,对由 DynamicＧLSH 算法获

取的相似数据集合进行数据再选取,得到与输入数据最相似的数据,获取相应的计算结果以供复用.仿真实验结果表明,在

CIFARＧ１０数据集中,与基于 AＧLSH 算法与 HＧKNN 算法的缓存选取策略相比,CSSＧDLWK 策略的平均选取准确率提高了

４．１％;与传统的 LSH 算法相比,其平均选取准确率提高了１６．８％.CSSＧDLWK策略能够在可接受的数据选取时间开销内,有

效地提高可复用数据选取的准确率,从而减少边缘服务器的重复计算.
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Abstract　Forthecaseofmassiveidenticalorsimilarcomputingrequestsfromendusers,asearchofsimilardatainthecache
spaceoftheedgeserverbyapproximatematchcanbeappliedtoselectcomputingresultsthatcanbereused．Mostoftheexisting
algorithmsdonotconsidertheunevendistributionofdata,resultinginalargeamountofcalculationandtimeoverhead．InthispaＧ

per,acacheselectionstrategybasedondynamicＧlocalitysensitivehashing (LSH)algorithmand WeightedＧknearestneighbor
(KNN)algorithm(CSSＧDLWK)isproposed．TheDynamicＧLSHalgorithmcandealwithunevendatadistributionbydynamically
adjustingthehashbucketsizeaccordingly,therebyselectingdatasetsthataresimilartotheinputdatafromthecachespace．
Then,regardingdistanceandsamplesizeasweights,theweightedＧKNNalgorithmreＧselectsthedatainthesimilardatasetsacＧ

quiredbythedynamicＧLSHalgorithm．Fromthisapproach,thedatamostsimilartotheinputdataareobtained,andthecorreＧ
spondingcomputingresultisacquiredforreuse．Asdemonstratedbysimulationexperiments,intheCIFARＧ１０dataset,CSSＧDLＧ
WKincreasestheaveＧrageselectionaccuracyby４．１％comparedtothecacheselectionstrategybasedonAＧLSHandHＧKNNalＧ

gorithms．Theimprovementis１６．８％comparedtotraditionalLSHalgorithms．Overall,withacceptabletimecostsindataselecＧ
tion,theproposedstrategycaneffectivelyimprovetheselectionaccuracyofreusabledata,therebyreducingrepetitivecomputation
intheedgeserver．
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１　引言

随着边缘智能的普及,终端设备上出现了越来越多的人

工智能应用,如淘宝中的“拍立淘”功能,终端用户可以利用

“拍立淘”拍摄身边的物体,并上传到边缘服务器进行处理.

同一个边缘服务器下,由于地理位置相近,“拍立淘”会拍摄到

大量相似的照片,将这些相似图片上传到边缘服务器会得到

相同的计算结果,存在重复计算的问题.由于边缘服务器的

计算能力是有限的[１],此类重复计算会消耗计算资源,并延长

终端用户的等待时延[２].



为了解决这个问题,可以通过近似匹配在边缘服务器缓

存空间中查找相似数据,选取可复用的计算结果以减少重复

计算,降低终端用户的等待时延[３].以上过程会面临两个挑

战:一方面,由于在图像识别和语音识别的场景中几乎不存在

两个完全相同的图像和语音,只能查找最相似的数据而非完

全相同的数据,因此传统的基于精确匹配的缓存选择策略不

再适用[４];另一方面,终端用户每天都会产生海量的数据,在

海量数据中查找相同或相似的数据需要耗费大量的时间,并

且由于数据维度的增加,搜索难度会更高[５Ｇ６].

常用于构建高维数据索引结构的方法有 LSH[７](LocaliＧ

tySensitive Hashing)算 法,RＧTree[８],KDＧTree[９] 和 VPＧ

Tree[１０]等.这些空间索引数据结构构造方法中,LSH 算法最

有效,其他方法的复杂度都会受到数据维度的影响.使用

LSH 算法进行近似数据查找时会得到输入数据的相似数据

集合,之后的一般做法是遍历相似数据集合,找出与输入数据

距离最近的数据作为返回结果.但是,该方法的查找准确率

较低,为了提高查找准确率,可以使用 KNN算法对相似数据

集合中的数据进行筛选.

本文针对边缘服务器缓存空间中数据近似匹配精确度

低、效率差的问题,提出了基于桶粒度动态调整的 DynamicＧ

LSH 算法,能够从大量高维数据中快速准确地找到输入数据

的相似数据集合,该算法能有效应对数据分布不均对LSH 算

法查找性能的影响.本文还提出了基于距离和样本数的

WeightedＧKNN算法,从由 DynamicＧLSH 算法得到的相似数

据集合中准确找出与输入数据最近似的缓存数据,并获取相

应的计算结果,将此数据返回给用户,从而减少重复计算.最

后,通过与传统方法进行比较,验证了 CSSＧDLWK 在可接受

的时间开销内,能够有效地提高可复用数据选取的准确率.

本文第２节介绍了边缘计算系统中缓存管理的相关工

作;第３节描述了基于近似匹配的移动边缘计算缓存管理方

法的流 程 框 架;第 ４ 节 分 别 给 出 了 基 于 DynamicＧLSH 和

WeightedＧKNN的数据选取技术细节;第５节通过仿真实验

评估缓存管理策略的有效性;最后总结全文.

２　相关工作

在移动边缘计算环境下,边缘服务器缓存终端用户的计

算结果以供复用,当再次收到相同的计算请求时,从缓存空间

中选取可复用数据,从而减少重复计算.传统的缓存数据选

取策略一般是基于精确匹配的,认为只有完全相同的数据才

是可复用的.对于同一类型的计算任务,如果终端用户的输

入数据是相同的或高度相似的,以至于对应的计算结果相同,

那么就会存在冗余计算,可以利用冗余消除技术解决此问题.

现有的冗余消除一般是基于精确匹配实现的,例如Sanadhya
等[１１]将冗余消除应用于通信系统,用于减少网络中的重复数

据,提高网络的性能.DuBois等[１２]将冗余消除应用于存储系

统,通过消除存储系统中的冗余数据来提高空间利用率.这

里的冗余数据均是指完全相同的数据.

在移动边缘计算环境下,终端用户产生的数据并不是完

全相同的,在计算机视觉和语音识别领域,由于用户使用场景

的差异性,往往不存在完全相同的图片数据和语音数据,因此

精确的数据匹配并不适用于此类场景.

Kannan等[１３]为了减少应用程序中的重复计算,先对应

用程序工作流的每一步数据进行处理得到 TO(TransformaＧ

tionOutput)数据,然后使用相似性度量来衡量 TO数据与早

期同一阶段 TO数据的相似程度,但是若仅仅使用欧氏距离

或余弦距离等方式来衡量数据之间的相似度,则在高维数据

中此方法的准确率较低.Tang等[１４]设计了一种安全的消除

重复计算的系统,此系统在定义重复计算时使用了基于精确

匹配的哈希算法,无法减少数据相似但不相同的情况下的重

复计算.Mastorakis等[３]提出了一种应用于网络边缘的缓存

框架,该框架简化了服务调用并改进了边缘冗余计算,并且能

够针对不完全相同的计算任务的计算结果进行复用,大大提

高了缓存资源的复用率.但是,在边缘环境中计算任务的输

入数据分布与用户请求的动态变化对选取可复用数据的准确

率有较大的影响,而上述工作并没有深入研究此方面的问题.

近几年,随着强化学习的快速发展,很多研究者开始在缓

存策略中引入强化学习算法,将传统的缓存替换策略问题建

模为马尔可夫决策(MarkovDecisionProcess,MDP),然后利

用强化学习算法进行求解.Zhang等[１５]基于强化学习中的

DDPG算法提出改进的SDDPG(SupervisedDeepDeterminisＧ

ticPolicyGradient)算法,采用有监督的深度确定性策略梯度

算法来决定缓存的替换策略.Zhu等[１６]使用深度强化学习

中的A３C(AsynchronousAdvantageActorＧCritic)算法来预测

缓存的访问趋势进而得到缓存替换策略,但在实际应用中缓

存文件的大小对缓存策略的性能有显著的影响,其没有考虑

此因素.Zhong等[１７]受强化学习能够解决复杂控制问题的

启发,提出了一种基于深度强化学习的缓存算法,该算法以最

大化缓存的长期命中率为目的,但同样没有考虑缓存大小对

缓存策略的影响.

上述基于强化学习的策略是解决缓存替换问题的一种新

的方式,但仍处于研究阶段,效果不稳定.Guo等[１８Ｇ１９]将输入

数据相似且计算结果相同的计算任务称为“模糊冗余”,通过

研究发现由于空间相关性、时间相关性或语义相关性,终端用

户上传的计算任务存在很多的近似数据,相同设备中的同一

类型的应用程序往往会收到相同或相似的输入数据,经过相

似的函数处理,计算结果具有可复用性.为了减少输入数据

相似或相同的重复计算,Guo等 提 出 了 利 用 LSH 算 法 和

KNN算法的近似匹配策略在缓存空间中选取相似的数据,但

是对LSH 算法进行改进时没有考虑不同数据分布对LSH 查

询性能的影响,对 KNN 算法进行改进时没有考虑与输入数

据距离不同的数据对结果的不同影响[２０].

３　整体框架

３．１　问题陈述

对于图像识别、语音识别等应用,由于一般不存在完全相

同的两个输入数据,为了实现相似计算任务的计算结果复用,

需要对高维输入数据进行近似最近邻搜索,以找出最相似的

数据.以 GoogleLens[２１]为例,该功能是先拍摄周围物体并

将拍摄结果上传到边缘服务器对图像中的物体进行识别,然

后将信息返回给用户.在同一个区域中,由于街景相似,不同
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设备上的 GoogleLens在运行时会将大量相同或相似的图片

上传到同一个边缘服务器上,导致边缘服务器中存在重复计

算,因此需要对缓存数据进行近似匹配.

近似匹配指给定一个数据集合P＝{xi∈Rd}ni＝１、一个查

询数据q∈Rd和一个近似比率c＞１,则数据q的近似最近邻

搜索返回一个数据p∈D,满足dist(p,q)≤c×dist(p∗ ,q),

其中p∗ 是在数据集合P 中查询数据q 的最近邻数据.在实

际应用中,不同的应用程序会产生不同的输入数据类型(如图

像、音频和文本),因此,近似匹配的第一步是将异构的原始输

入数据在度量空间中转换为多维向量,在此基础上可以计算

向量之间的欧氏距离来衡量它们的相似性.

在高维 空 间 中 搜 索 近 似 匹 配 项 时,本 文 使 用 哈 希 表

(Hashtable)将数据表示成(key,value)结构,并设计一种特

殊的哈希函数,使得相似度很高的数据以较高的概率分到同

一个哈希桶内,得到输入数据的相似数据集合,之后遍历相似

数据集合,找出与输入数据距离最近的数据作为结果返回.

为了能够提高查找的准确率,可以使用 KNN 算法对相似数

据集合中的数据进行筛选.

在移动边缘计算环境下,由于受到不同用户和不同场景

的影响,得到的数据分布具有很大的差异性,会影响查找的复

杂度和准确度.而 KNN算法在应对数据分布不均或各类数

据没有明显占主导地位的情况时性能表现不佳.

本文针对数据分布不均的问题,根据数据分布的变化动

态调整算法中的哈希桶粒度,从缓存空间中选出与输入数据

相似的数据集合,并以距离和样本数为权重,对 LSH 算法获

取的相似数据集合进行数据再选取,得到与输入数据最相似

的数据.

３．２　算法流程

本文提出的缓存数据选取流程如图１所示.首先将用户

计算任务的输入数据和相应的计算结果作为一个键值对

(key,value)存入边缘服务器的缓存空间中,当再次接收到用

户计算任务时,通过CSSＧDLWK在缓存空间中选出与用户计

算任务的输入数据最近似的key 值,进而获取相应的value
作为可复用的计算结果,从而减少重复计算,降低用户的等待

时延.

在选取可复用的计算结果时,首先利用 SIFT(ScaleＧinＧ

variantFeatureTransform)算法[２２]对高维输入数据进行特征

提取,将其转化为特征向量.该方法通过检测空间极值来定

位图片中的特征点,再为这些点赋予特征方向值以描述图片.

SIFT算法能够有效提取目标图片特征,且包含丰富的信息,

适用于在海量特征数据库中进行快速、准确的匹配.

利用 DynamicＧLSH 算法在边缘服务器的缓存空间中构

造数据结构,并将现有数据集放入该数据结构中.当边缘服

务器接收到终端用户请求的输入数据时,利用 DynamicＧLSH
算法查找与该数据在同一个哈希桶中的相似数据集合.由于

移动边缘计算环境下的数据分布不均且实时变化,为了应对

此问题,DynamicＧLSH 算法通过感知相邻哈希桶中数据的分

布情况,动态调整哈希桶的大小,从而有效减小数据分布不均

的问题对LSH 算法查找性能的影响.

在由 DynamicＧLSH 算法得到相似数据集合后,一般的做

法是基于最近欧氏距离选取最相似数据,以此作为可复用的

数据,但是此做法随机性较强,导致数据选取的准确率较低.

为了提高数据选取的准确率,利用 WeightedＧKNN 算法对由

DynamicＧLSH 算法输出的相似数据集合进行数据再选取.

由于数据集合中的数据以(key,value)的形式出现,将数据根

据value的不同分成不同的类别,然后 WeightedＧKNN 算法

根据数据集合中的数据与输入数据之间的距离和每类数据的

个数为每个数据赋予权重,选出权重最大的一类数据的类别

作为输入数据的类别,此类别下的数据即为可复用的数据.

图１　CSSＧDLWK算法流程

Fig．１　CSSＧDLWKalgorithmflow

４　基于DynamicＧLSH与 WeightedＧKNN的数据选取

４．１　基于DynamicＧLSH的数据初选

LSH[７]算法常用于构建高维数据索引结构,传统的 LSH
算法随机选取L组哈希函数族G＝{g１,g２,􀆺,gL},每组哈希

函数族由w 个哈希函数组成g(v)＝(h１,h２,􀆺,hw),单个哈

希函数的公式为[２３]:

hi(v)＝ ai􀅰v＋bi

r
(１)

其中,r为哈希桶粒度大小;bi符合从０到r上的均匀分布,此

参数增强了哈希函数的随机性,有利于消除哈希桶边界的影

响;ai取 自 高 斯 分 布 的 一 个d 维 向 量.每 一 个 哈 希 函 数

hi(v):Rd→Z将d 维向量v映射为一个整数,则向量v经过每

组哈希函数族运算都能得到一个 w 维向量,一个 LSH 算法

构造的数据结构由L个哈希表组成.对于两个高维向量,经

过LSH 算法的投影和量化计算,只要有一组哈希函数族使得

两个向量哈希到同一个哈希桶中,就认为这两个向量是近邻

的.两个向量v１和v２在LSH 算法下整体的冲突(分配到同一

个哈希桶)概率为:

p(c)＝Pr(h(v１)＝h(v２))

＝∫
r

０

１
cfp

x
c( ) １－x

r( )dx (２)

其中,c＝‖v１－v２‖p,fp(x)是pＧ稳态分布绝对值的概率密

度函数.由公式可知两个向量发生冲突的概率随着它们之间

欧氏距离的减小而增大.使用L 组哈希函数族时,只需要有

一组函数族将两个向量放在同一个桶中,即认为两个向量是

近邻的,从而大大提高了两个向量碰撞的概率.

LSH 算法中的哈希函数是随机生成的,没有考虑数据的

分布结构[７].图２给出了在数据分布不均匀时选取固定的桶

粒度参数r对LSH 算法性能的影响.图２中有３个形状,即

圆形、星形和正方形,同一类型的数据(value相同的缓存数

据)之间的欧氏距离较近,用同一种形状表示,被大概率放置
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在同一个桶中;不同类型的数据(value不同的缓存数据)之间

的欧氏距离较远,用不同形状表示,只有很小的概率被放置在

同一个桶中.其中,星形和正方形数据的分布较密集,圆形数

据分布较稀疏,因此桶粒度r值对前者来说过大,导致不同类

型的数据经过哈希函数计算后被放置到同一个桶,提高了后

续查找的时间复杂度;桶粒度r值对圆形数据来说过小,使得

该类数据被放置在多个桶中,导致无法全部选出有效数据.

图２　固定的哈希桶粒度对LSH 算法性能的影响

Fig．２　Effectoffixedbucketgranularityonperformanceof

LSHalgorithm

为了使LSH 算法在不同的数据分布下都有较好的查询

准确率,DynamicＧLSH 算法首先采取较为严格的哈希策略,

使得同一个桶中的数据之间都是高度相似的,没有低相似度

的数据;然后测量相邻哈希桶之间的距离,将距离相近的桶合

并,在增加同一个桶中高相似度数据的数量的同时减少低相

似度数据的数量,从而降低 LSH 算法的时间复杂度,提高

LSH 算法查找近似数据的准确度.

为了便于算法的描述,首先定义 DynamicＧLSH 算法中相

关的概念.

定义１　哈希桶bi的质心为Ci＝ １
m ∑

m

i＝１
keyi,桶bi中数据向

量的集合为(key１,key２,􀆺,keym).

定义 ２　 哈 希 桶 bx 与by 之 间 的 距 离 为db(bx,by) ＝

∑
n

i＝１
(xi－yi)２ ,其中桶bx的质心向量为Cx＝(x１,x２,􀆺,xn),

桶by的质心向量为Cy＝(y１,y２,􀆺,yn).

定义３　数据分布的疏密度指获取数据集中每个数据与

第k近邻的数据之间的欧氏距离,记为Dk,表示该点处的数

据分布疏密程度.Dk越大,表示数据分布越稀疏,Dk越小,表

示数据分布越紧密,其中k的取值是 KNN 算法在该数据集

下获取最佳性能的值.

定义 ４　 哈 希 桶bi 中 数 据 的 离 群 率 为outlieri ＝１－

min
j
　cos(keyj),j∈[１,m],其中cos(keyj)＝

‹keyj,Ci›
|keyj||Ci|

,Ci为

桶bi的质心,桶bi中的数据向量集合为{key１,key２,􀆺,keym}.

DynamicＧLSH 算法的要点描述如下:

(１)确定严格的哈希策略.选取尽量小的初始桶粒度r０,

使LSH 算法在数据分布最紧密的情况下表现最佳.

(２)动态合并相似桶.计算相邻的桶bx与by之间的距离

db(bx,by),当距离小于一定的桶间距阈值dthreshold时,就可认为两

个桶中的数据是邻近的,然后将这两个桶合并,合并时不需要

移动桶中的数据,只需要将两个桶标记为合并状态即可.

考虑到随着数据规模的增长,每一个哈希桶中都会有大

量的数据用于计算桶质心,其时间复杂度将会大幅度提高,因

此可以采用随机抽样调查的方式抽取部分数据来计算桶

质心.

基于 DynamicＧLSH 算法进行相似数据查找的示意图如

图３所示,该算法通过测量相邻哈希桶之间的距离,动态合并

相似桶以得到相似数据集合.

图３　基于 DynamicＧLSH 算法的相似数据匹配

Fig．３　SimilardatamatchingbasedonDynamicＧLSH

４．１．１　初始桶粒度r０的取值

由式(２)可知,参数r是用来衡量哈希函数桶粒度的参

数;参数c是局部敏感因子,可以用来衡量数据集中数据的分

布情况,为了使LSH 算法在数据分布最紧密的情况下表现最

佳,参数c要在数据集中数据分布紧密度Dk的最小值处取值,

因此c＝λ×min(Dk).在选取λ的值时首先应初始化λ、置信

概率p０和离群率阈值outlier０.根据式(２)在p(c)＝p０,c＝

λ×min(Dk)下得到相应的r值,利用LSH 算法对当前数据集

中的数据进行哈希操作,计算 LSH 中每个哈希桶的质心,进

而获取每个桶的离群率outlieri,其中i∈[１,n],n为哈希桶数

量,找出所有桶中最大的离群率max
i
　outlieri,i∈[１,n].

如果max
i
　outlieri＞outlier０,则返回当前λ值作为适用于

最紧密数据分布情况下哈希桶粒度的衡量标准,否则λ＝λ＋

１并继续执行寻找最佳的λ值.得到合适的λ值后,由c＝

λ×min(Dk)得到c值,在置信概率p０下由式(２)得到相应的r０

值即为初始桶粒度值.

４．１．２　桶间距阈值dthreshold的取值

dthreshold的值与 DynamicＧLSH 算法的查找精度和时间复

杂度密切相关,该值越大,相邻的哈希桶合并的概率越大,合

并之后的桶中找到与输入数据最近似的缓存项的概率越大,

即查找精度越高,但是时间复杂度也会越高.为了保证相似

数据都出现在同一个哈希桶中而又不会使桶中数据太多,并且

保证该值随着数据分布的变化而动态调整,这里取dthreshold＝

mean(Dk),其中 mean(Dk)表示数据集中Dk分布的平均值.

后续的实验部分会验证该取值的有效性.
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在执行 DynamicＧLSH 算法时,首先初始化参数,包括置

信概率p０、η０、数据集和哈希桶集合{b１,b２,􀆺,bn},并获取数

据集中每个数据与第k近邻的数据之间的欧氏距离,记为

Dk,表示该点处的数据分布疏密程度.由c＝λ×min(Dk)得

到c值,令p(c)＝p０,由式(２)得到相应的初始桶粒度r０,构建

桶粒度为r０的LSH 索引结构.

接收用户请求任务的输入数据key０,通过 DynamicＧLSH
算法将key０哈希到桶bi中,并得到桶中数据作为key０的相似数

据集合,将该集合作为后续 KNN算法的输入.如果桶bi的新

增数据比例大于η０,计算bi与bi－１、bi＋１ 的桶间距,如果大于

dthreshold,则合并桶.

４．２　基于 WeightedＧKNN的数据再选取

现有的 KNN算法普遍忽视了与输入数据不同距离的数

据对 KNN算法准确度的影响,认为同一类数据中的每一个

数据的权重一致[２４].事实上,集合中的数据与输入数据之间

距离的远近决定了该数据与输入数据的相似程度,因此在

KNN算法中应充分考虑此因素的影响[２５].基于以上分析,

本文提出基于距离和样本数的 WeightedＧKNN 算法,对由

DynamicＧLSH 算法获取的相似数据集合中的数据进行更加

准确的再查找,从而有效地提高数据选取的准确率.

在定义每个数据的权值时,WeightedＧKNN 算法不仅考

虑了每类数据包含的样本数,还考虑了每个数据与输入数据

之间的欧氏距离.具体地,某类数据的个数越多,权值就越

大,离输入数据的欧氏距离越远,权值就越小.对于输入数据

key０和由 DynamicＧLSH 算法得到的相似数据集合,首先计算

相似数据集合中的数据与key０之间的距离,取距离最近的k
个数据,则可以得到集合:

data_setk ＝ {(key１,value１),(key２,value２),􀆺,(keyk,

valuej)}

其中,j表示k个数据共可分为j个类别.

WeightedＧKNN算法在执行时初始化相似度阈值θ０,给

定key０和k个最近邻数据集合data_setk.在data_setk中,将

value值相同的数据看作同一类数据,统计每一类数据包含的

样本数,valuem类别的样本数记为nm,其中m∈[１,j].定义类

别为valuem的数据(keyi,valuem)的权重为:

wm
i ＝ nm

d(keyi,key０)
(３)

定义类别为valuem的判别函数为:

fm＝∑
nm

i＝１
wm

i ＝∑
nm

i＝１

nm

d(keyi,key０)
(４)

令fm表示以fm 为模的坐标轴向量,计算和向量 FF＝

f１＋f２＋􀆺＋fj,可以得到fm 与F 的余弦值θm ＝
‹fm,F›

|fm||F|
,

m∈[１,j].

取j个余弦值中的最大值θmax,对应的类别记为valuemax.

如果θmax＞θ０,返回valuemax作为输入数据key０的类别;否则返

回null,查询失败.

通过 WeightedＧKNN算法进行数据再选取,得到返回值

value,value存在如下两种情况:

(１)如果value＝null,说明当前缓存空间中不存在与输

入数据最相似的数据,需要边缘服务器对该输入数据对应的

任务进行计算.

(２)如果value≠null,说明在当前缓存空间中找到了与

输入数据最相似的数据,并将该返回值value当作输入数据

的计算结果直接返回给终端用户.

５　实验设计与结果分析

５．１　实验环境和数据集

实验 使 用 的 数 据 集 为 ImageNet[２６] 和 CIFARＧ１０[２７].

ImageNet数据集包含两万多种类别的图片,共有数千万张图

片.该数据集是按照 WordNet的层次结构组织的,WordNet
是一种包含语义信息的特殊词典,它将每一个具有相同意义

的词条组成一个集合作为同义词集合(synset),并为每一个

集合提供简要的定义.ImageNet数据集为每一个synset提

供了上千幅图像,一共有２１８４１个synset.

CIFARＧ１０数据集是用于普适物体识别的小型数据集,

该数据集中包括６万张图片,共有１０个类别的 RGB彩色图

片,每个类别有６０００张图片,每一张图片标注了当前的图片

大小和所属类别,因此可以用于多分类和检索的场景.

５．２　参数取值分析

(１)桶间距阈值dthreshold的取值分析

首先对 DynamicＧLSH 算法中的dthreshold参数的取值进行

实验分析,该值是影响 DynamicＧLSH 算法表现性能的关键因

素.选用F１score作为衡量 DynamicＧLSH 算法综合性能的

指标,其是查准率precision和查全率recall的调和平均值,

计算公式为:

F１score＝２×precision×recall
precision＋recall

(５)

选取数据集的９０％作为缓存文件存入边缘服务器,将剩

余的１０％作为查询数据.图４给出了不同dthreshold取值对 DyＧ

namicＧLSH 的查准率、查全率和F１score值的影响,其中横坐

标表示dthreshold的值与mean(Dk)的比值,记为ε.

(a)ImageNet数据集 (b)CIFARＧ１０数据集

图４　dthreshold取值对 DynamicＧLSH 算法性能的影响

Fig．４　EffectofdthresholdonperformanceofDynamicＧLSH

由图４可知,在ImageNet数据集和 CIFARＧ１０数据集

中,随着ε的增大,DynamicＧLSH 算法的F１score值将先增大

后减小.这是因为当ε值过小时,dthreshold的值过小,此时距离

较近的相邻哈希桶无法合并,使得相似度较高的数据无法放

在同一个桶中,导致 DynamicＧLSH 算法无法查找到全部的相

似数据;当ε值过大时,dthreshold的值过大,此时桶间距较大的

哈希桶会进行合并,使得同一个桶中包含较多低相似度的数
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据,导致 DynamicＧLSH 算法查找到的数据集合中包含较多与

输入数据之间相似度较低的数据,降低了算法的性能;当ε＝

１．０,即dthreshold＝mean(Dk)时,F１score最大,DynamicＧLSH
算法的综合性能最优.

(２)参数k和相似度阈值θ０的取值分析

为了评估参数k 和相似度阈值θ０ 的取值对 WeightedＧ

KNN算法准确率的影响,选取数据集的９０％作为缓存文件

存入边缘服务器,将剩余的１０％作为查询数据.实验结果如

图５所示.

(a)k对 WeightedＧKNN算法

准确率的影响

(b)θ０对 WeightedＧKNN算法

准确率的影响

图５　不同参数取值对 WeightedＧKNN算法准确率的影响

Fig．５　EffectofparametersonaccuracyofWeightedＧKNN

由图５(a)可知,随着k值的增大,WeightedＧKNN算法的

准确率先增大后减小,这是因为只有当k的取值符合数据分

布情况时才能取得最高的准确率,过低或过高的k值都会导

致准确率下降.在ImageNet数据集中,当k＝１０时,WeighＧ

tedＧKNN算法的准 确 率 最 高.在 CIFARＧ１０ 数 据 集 中,当

k＝１２时,WeightedＧKNN算法的准确率最高.

由图５(b)可知,随着θ０值的增大,WeightedＧKNN算法的

准确率逐渐增大,这是因为只有余弦值大于θ０的数据才能被

选中并返回给用户,否则返回null.θ０值过大时,会使得相似

度较高的数据无法被选中,导致符合终端用户需求的目标数

据无法被选中,因此θ０值不宜过大.基于以上实验结果,在

ImageNet数据集中取θ０＝０．８,在 CIFARＧ１０数据集中取θ０＝

０．９.

５．３　算法性能分析

为了评估CSSＧDLWK的性能,选择如下缓存数据选取策

略做为对比.

(１)基于LSH 算法的缓存数据选取策略(CacheSelection

StrategybasedonLSHalgorithm,CSSＧLSH).其通过 LSH
算法选取相似数据集合,然后计算输入数据与相似数据集合

中数据之间的距离,选取距离最近的数据的计算结果返回给

终端用户.

(２)基于 AＧLSH 算法与 HＧKNN 算法[１７]的缓存数据选

取策略(CacheSelectionStrategybasedonAＧLSHalgorithm

andHＧKNNalgorithm,CSSＧALHK).

实验中,选取不同数据规模的数据集进行实验,选取数据

集的９０％作为缓存文件存入边缘服务器中,剩余的１０％作为

查询数据.CSSＧDLWK 策略的参数取值为:dthreshold＝mean
(Dk),p０＝０．９５,η０＝０．２,outlier０＝０．２５;在ImageNet数据

集中,k＝１０,θ０＝０．８;在 CIFARＧ１０数据集中,k＝１２,θ０＝

０．９.

(１)准确率对比

不同数据集下的数据选取准确率对比如图６所示.

(a)ImageNet数据集 (b)CIFARＧ１０数据集

图６　不同数据集下的数据选取准确率对比

Fig．６　Comparisonofdataselectionaccuracyunderdifferent

datasets

由图６(a)所示的ImageNet数据集上的实验结果可知,
随着数据规模的增大,CSSＧDLWK的缓存数据选取的准确率

均高于其他策略,与CSSＧALHK策略相比平均选取准确率提

高了３．９％,与 CSSＧLSH 策略相比平均选取准确率提高了

２２．９％,说明CSSＧDLWK策略有较好的选取准确率.
为了进一步验证 CSSＧDLWK 策略的通用性,在 CIFARＧ

１０数据集上进行补充实验,结果如图６(b)所示.由实验结果

可知,CSSＧDLWK策略依然具有最优的数据选取准确率,与

CSSＧALHK策略相比平均选取准确率提高了４．１％,与 CSSＧ
LSH 策略相比平均选取准确率提高了１６．８％,证明 CSSＧDLＧ
WK策略有较好的通用性与鲁棒性.

(２)选取时间对比

不同数据集下的数据选取时间对比如图７所示.

(a)ImageNet数据集 (b)CIFARＧ１０数据集　　

图７　不同数据集下的数据选取时间对比

Fig．７　Comparisonofdataselectiontimeunderdifferentdatasets

由图７所示的ImageNet与 CIFARＧ１０数据集上的实验

结果可知,随着数据规模的增大,CSSＧLSH,CSSＧALHK 与

CSSＧDLWK进行数据选取时消耗的时间随之上升.在不同

的数据规模下,CSSＧALHK 与 CSSＧDLWK 的数据选取时间

稍稍长于 CSSＧLSH 的选取时间.对比 CSSＧALHK 与 CSSＧ
DLWK的数据选取时间可知,二者在数据规模较小的条件下

选取时间相近;扩大数据规模后,CSSＧALHK 的数据选取时

间显著高于CSSＧDLWK.由此可得出结论,CSSＧDLWK数据

的选取时间开销处于可接受的范围内.
结束语　本文针对边缘计算环境下存在相同或相似的计

算任务的问题,提出基 于 DynamicＧLSH 算 法 与 WeightedＧ
KNN算法的缓存数据选取策略 CSSＧDLWK.为了减少重复

计算并降低用户时延,本文设计了动态调整桶粒度的 DynaＧ
micＧLSH 算法,该算法能够从大量高维数据中快速准确地找
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到输入数据的相似数据集合;为了提高数据选取的准确率,本
文提出了基于欧氏距离和样本数的 WeightedＧKNN 算法,该
算法从由 DynamicＧLSH 算法得到的相似数据集合中准确找

出与输入数据最接近的缓存数据,并将此数据返回给用户,从
而进一步减少重复计算.最后,通过仿真实验证明,CSSＧDLＧ
WK在可接受的数据选取时间开销内,有效地提高了可复用

数据选取的准确率.
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