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边缘侧检索增强生成系统高效缓存算法研究

詹慧悠，倪宏秋，谈海生*，王天竹，李向阳
（中国科学技术大学计算机科学与技术学院，安徽合肥 230027）

摘　要：　随着大语言模型在边缘智能场景中的部署需求日益增长，检索增强生成（Retrieval-Augmented Genera⁃
tion， RAG）因其可降低模型依赖、提升领域知识覆盖与隐私保障能力而成为边缘侧部署的重要范式 . 然而，RAG系统

在资源受限的边缘设备上仍面临显著挑战：大规模高维嵌入向量索引难以全量载入内存，频繁的缓存置换与低速存储

访问导致检索延迟显著上升 . 当前嵌入向量获取主要依赖磁盘加载、在线生成和内存缓存三种路径，三者在延迟、计

算开销与资源占用方面差异显著，缺乏统一高效的调度机制 . 针对上述挑战，本文提出一种专为资源受限边缘RAG系

统定制的高效在线缓存算法——BP-Cache. 该算法的核心创新在于引入了多路径访问代价建模与动态分级缓存管理

机制，旨在通过细粒度的资源调度解决边缘侧的性能冲突 . 首先，本文通过分析揭示了边缘环境下嵌入向量访问的两

个关键特性：一是向量生成代价呈现显著的长尾分布，大尺寸向量簇的在线计算延迟远超磁盘加载；二是访问模式存

在极强的局部性与稀疏性，超过 60%的向量在生命周期内仅被单次访问 . 基于此观测，BP-Cache引入轻量级准入过滤

器机制，利用小缓存区作为“观察窗”暂存新到达向量，实现对低价值访问请求的快速旁路，有效遏制了缓存污染问

题 . 同时，算法构建了代价-大小联合评分模型，将向量簇的在线生成计算代价、磁盘 I/O读取延迟及其内存占用大小

纳入统一评价体系，在缓存空间不足时，动态优先保留单位内存效益最高的向量簇，从而在无需预知未来访问序列的

前提下逼近最优离线策略的性能 . 本文在基于 NVIDIA Jetson AGX Orin 的真实边缘平台上部署了该系统，并基于

BEIR基准中的多个数据集开展了广泛的对比实验 . 实验结果表明，与EdgeRAG等当前最先进的边缘RAG方案相比，

BP-Cache在多组数据集上平均降低检索延迟约 29%，提升缓存命中率约 21%，并显著优化了系统的长尾延迟表现 . 进

一步的参数敏感性实验证实，该算法在不同缓存容量配置、小缓存配比及向量簇规模下均表现出优异的鲁棒性与适

应性 .
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Systems on Edge Devices
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Abstract:　With the growing demand for deploying large language models (LLMs) in edge intelligence scenarios, re⁃
trieval-augmented generation (RAG) has emerged as a pivotal paradigm for edge-side deployment due to its ability to re⁃
duce dependency on large models while enhancing domain-specific knowledge coverage and privacy protection. However, 
RAG systems still face significant challenges on resource-constrained edge devices: large-scale, high-dimensional embed⁃
ding vector indexes cannot be fully loaded into memory, and frequent cache evictions coupled with slow storage accesses 
lead to substantially increased retrieval latency. Currently, embedding vectors are primarily acquired through three ap⁃
proaches—disk loading, online generation, and in-memory caching—which differ significantly in terms of latency, computa⁃
tional overhead, and resource consumption, and lack a unified, efficient scheduling mechanism. To address these challeng⁃
es, this paper proposes BP-Cache, an efficient online caching algorithm specifically tailored for resource-constrained edge 
RAG systems. The core innovation of BP-Cache lies in its multi-path access cost modeling and dynamic hierarchical cache 
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management mechanism, designed to resolve performance conflicts at the edge through fine-grained resource scheduling. 
First, we uncover two key characteristics of embedding vector access patterns in edge environments through empirical anal⁃
ysis: (1) the cost of online vector generation exhibits a pronounced long-tail distribution, where the computational latency 
for large vector clusters far exceeds that of disk loading; and (2) access patterns show strong locality and sparsity, with over 
60% of vectors accessed only once throughout their lifetime. Based on these observations, BP-Cache introduces a light⁃
weight admission filtering mechanism that uses a small buffer cache as an “observation window” to temporarily hold newly 
arriving vectors, enabling rapid bypass of low-value access requests and effectively mitigating cache pollution. Simultane⁃
ously, the algorithm constructs a joint cost–size scoring model that integrates the online generation cost, disk I/O latency, 
and memory footprint of each vector cluster into a unified evaluation framework. When cache capacity is insufficient, BP-

Cache dynamically prioritizes retaining vector clusters that deliver the highest utility per unit of memory, thereby approach⁃
ing the performance of an optimal offline strategy—without requiring any knowledge of future access sequences. We imple⁃
ment and evaluate our system on a real-world edge platform based on the NVIDIA Jetson AGX Orin, conducting extensive 
experiments across multiple datasets from the BEIR benchmark suite. Results show that, compared to state-of-the-art edge 
RAG solutions such as EdgeRAG, BP-Cache reduces average retrieval latency by approximately 29% and improves cache 
hit rate by about 21% across multiple datasets, while significantly optimizing tail latency performance. Further sensitivity 
analyses confirm that the algorithm demonstrates excellent robustness and adaptability under varying cache capacities, 
small-buffer ratios, and vector cluster granularities.

Key words:　edge computing; retrieval augmented generation; cache optimization; online algorithm; low-latency re⁃
trieval
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1　引言

大语言模型（Large Language Model，LLM）在自然语

言处理领域有着广泛应用，将其部署于本地终端以实

现智能问答、个性化助手等场景的需求日益增强 . 然

而，LLM 通常模型规模庞大、计算资源需求高，难以直

接运行于资源受限的边缘设备上［1~3］. 为此，近年来一

种新型的系统架构检索增强生成（Retrieval Augmented 
Generation，RAG）［4~6］受到关注 . RAG 架构通过引入外

部知识库，将轻量级的生成模型与高效的向量检索模

块相结合，在生成响应前先从知识库中检索出与输入

问题语义相关的内容，并将其作为上下文注入模型生

成过程 . 这种方法不仅有效降低了对模型参数规模的

依赖，还提升了模型在特定领域、特定语境下的知识覆

盖能力，实现基于用户私有数据的定制化问答，从而在

提升响应质量、降低服务延迟与增强数据隐私保障等

方面展现出显著优势 .
尽管边缘 RAG 系统具有重要的实用价值，其在实

际部署过程中仍面临严峻的资源约束挑战 . 首先，内存

限制问题突出 . RAG 的核心组件——向量数据库需存

储大量高维嵌入向量，以支持语义检索的准确性与鲁

棒性 . 在典型任务场景中，知识库可能包含数十万甚至

上百万条文档，每条文档对应一个维度为 768或更高的

浮点向量，这将使得索引规模轻易达到数十 GB. 而当

前主流边缘平台（如智能手机、树莓派、嵌入式ARM板

卡等）所具备的可用内存资源普遍有限，仅为 4~12 GB
不等，远无法容纳完整的向量索引结构，导致系统频繁

发生内存页置换、缓存失效等问题，从而带来显著的性

能退化［7，8］. 其次，访问延迟亦不可忽视 . 从本地磁盘存

储（如 eMMC［9］或 SD 卡）加载大规模嵌入索引时，由于

磁盘 I/O延迟远高于内存访问延迟，尤其在缺乏高性能

NVMe［10］接口的低端设备上，频繁的向量加载与检索会

显著延长整体查询响应时间，严重影响用户体验与系

统实时性要求 . 因此，如何在上述硬件瓶颈下实现高

效、低延迟、可扩展的检索增强生成系统设计，已成为

边缘智能研究中的重要问题 .
在边缘设备上部署检索增强生成（RAG）系统时，

嵌入向量的检索效率是影响整个系统的响应性能的重

要组成 . 目前检索阶段嵌入向量的获取方式主要包括

以下三种路径：

（1）从本地磁盘加载 . 系统将预先生成的嵌入向量

存储在本地存储设备中，查询时按需调入内存，该方式

无需实时计算，但磁盘 I/O速度较慢，访问延迟较高，尤

其在频繁检索场景下更为明显 .
（2）在线生成嵌入向量 . 系统基于存储的原始数据

内容，在检索过程中生成对应嵌入向量，可有效节省存

储空间，但生成过程计算开销大，且在计算能力受限的

边缘设备上易引发长尾延迟问题 .
（3）从缓存中获取 . 对于高频访问或延迟敏感的数

据，提前将其嵌入向量保存在内存中，可大幅缩短访问

路径，是当前优化系统响应性能的重要手段 .
然而，这三种方式在访问成本、延迟表现与资源占

用上存在显著差异，如何在具体应用场景中平衡三者
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使用比例成为系统设计的关键问题 . 以EdgeRAG［11］为
代表的现有方案，已尝试结合在线生成与磁盘加载的

混合策略，并通过仅基于生成成本的启发式缓存机制

进行部分嵌入向量的内存驻留管理 . 但这一策略仍存

在局限：其一，未对三种获取路径的访问代价进行统一

建模，缺乏系统性的准入与替换机制；其二，缓存策略

无法根据访问模式变化进行动态调整，难以在多种检

索负载下保持稳定的高效性能 . 为此，本文提出将边缘

RAG系统中嵌入向量的三种获取方式作为整体调度对

象，通过设计具备动态适应性的缓存管理策略，综合考

虑生成、加载与缓存命中三类代价，对缓存准入与淘汰

机制进行统一优化，以显著降低检索延迟，提升边缘侧

RAG系统的响应效率和资源利用率 .
在边缘设备上部署检索增强生成系统的过程中，

本文通过深入分析数据访问模式和嵌入向量的生成特

性，得出了以下两个关键性观察结果 .
（1）嵌入向量生成代价具有显著差异性和尾部分

布特征 . 不同大小的数据块所对应的嵌入向量生成时

间存在较大差异 . 对于较小的数据块，在线生成其嵌入

向量所需的时间甚至低于从磁盘加载预计算向量所需

的时间；而对于较大的数据块，生成嵌入向量则可能引

入显著延迟 . 此外，嵌入向量的生成成本呈现出明显的

“长尾”分布，即少数大规模数据块占据了大部分的计

算资源消耗 .
（2）大量嵌入向量仅被访问一次或极少重复使用 .

约有 60%以上的嵌入向量在整个生命周期中仅被访问

一次，且仅有少数高频访问的嵌入向量会被反复调用 .
这一现象表明，将这些低频访问的嵌入向量缓存至内

存中不仅浪费有限的缓存空间，还可能导致缓存污染，

降低整体命中率 . 因此，应设计一种机制避免或快速淘

汰这类“冷向量”进入缓存系统 .
基于以上观察，本文提出了一种融合多种获取成

本建模的在线缓存算法框架，通过引入小型过滤器实

现高效缓存准入控制 . 该算法在不依赖未来信息的前

提下，动态决策每个嵌入向量是否应当直接旁路（即不

进入缓存）、缓存或替换 . 具体而言，本文的主要技术贡

献包括：

（1）为边缘 RAG 场景构建了一个统一的代价感知

缓存模型，对嵌入向量缓存问题进行了系统性建模与

形式化定义，明确了多种向量获取路径下的访问代价

指标与优化目标，并证明任意确定性在线缓存算法在

这个问题下的竞争比至少为K（K为缓存容量）.
（2）基于对边缘RAG访问模式的深入分析，构建出

面向多路径访问代价的分级缓存框架 . 与场景特有的

代价-大小联合建模相融合，提出一种考虑旁路与文件

大小的边缘 RAG 系统上的在线缓存算法，用于动态判

断是否将某嵌入向量缓存或绕过缓存，并进一步引入

小型过滤器控制准入门槛，设计了高效的二级缓存结

构BP-Cache，提升系统鲁棒性与实用性 .
（3）在 Jetson AGX Orin 等典型边缘设备平台上进

行了系统部署与验证实验，结果表明，与现有最先进的

边缘 RAG 方案相比，BP-Cache在多个数据集上平均减

少了约 29%的检索延迟和提高了平均约 21%的缓存命

中率，同时维持了较高的生成质量与较低的内存占用 .
2　相关工作

2. 1　检索增强生成系统

检索增强生成系统是一种结合信息检索和自然语

言生成的混合方法，旨在提升大型语言模型的性能，尤

其在知识密集型任务中表现突出，例如问答和事实验

证 . 通过将响应建立在检索的证据之上，RAG系统有效

缓解了生成模型的幻觉问题，如图 1所示，其工作流程

可分为三个主要阶段：索引、检索和生成 .

索引阶段 . 在索引构建阶段，首要任务是对原始数

据进行清洗（步骤 1）. 原始数据往往包含格式混乱、噪

声数据、重复内容等问题，需要通过正则表达式、数据

过滤规则去除无效字符、HTML 标签等，利用去重算法

剔除重复文本，以提升数据质量 .
清洗后的数据会被分割成合适长度的文本分块

（步骤 2），文本分割的粒度直接影响检索效率 . 基于句

子边界的细粒度分割适用于问答场景的精准匹配；固

定长度滑动窗口分割能够平衡上下文完整性与计算复

杂度；段落级分割则更适合长文本摘要任务 . 这些分割

后 的 文 本 单 元 通 常 借 助 预 训 练 的 嵌 入 模 型（如

BERT［12］、Sentence-BERT［13］）转化为高维稠密向量（步

骤 3），这些向量存储在单独数据库中（步骤 4），通常使

用 近 似 最 近 邻（ANN）搜 索 算 法（例 如 FAISS［14］和
HNSW［15］）以实现高效、可扩展的检索 . 这一阶段的目

的是为后续检索提供快速访问的结构化数据 .
检索阶段 . 当系统接收到用户查询时，首先通过在

索引阶段使用的嵌入模型将自然语言输入编码为语义

向量（步骤 5），随后在索引空间中执行相似度匹配（步

 

④存储

③嵌入生成

②数据切割

文本分块
①数据清洗

原始数据 文本分块

文本分块

向量数据库

嵌入向量

嵌入向量

嵌入向量

用户查询
⑤嵌入生成

嵌入向量

向量数据库
嵌入向量

嵌入向量

嵌入向量

⑥计算
相似度

文本分块

文本分块

文本分块

⑦筛选

LLM 回答
⑨生成

索引构建

数据检索和回答生成

⑧查询结合

图1　检索生成系统(RAG)的工作流程
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骤 6）. 主流的相似度度量方法包括余弦相似度、欧氏距

离、内积空间匹配等，部分系统还会引入基于 Trans⁃
former［16］的重排序模块，对初始检索结果进行二次筛

选，以提升答案相关性 . 在实际应用中，检索策略需综

合考虑响应时效性与内容准确性 . 对于实时性要求较

高的场景，通常采用粗筛（如倒排索引快速过滤）+细排

（向量检索精确匹配）的级联检索架构；而对于专业领

域问答，则更注重多跳检索、跨模态检索等复杂策略，

以挖掘深层关联知识 . 最终筛选出的高相关文档片段

将作为外部上下文（步骤 7），与用户查询共同构成生成

模型的输入 .
生成阶段 . 在检索到相关文档后，系统将相关文档

与用户的查询结合（步骤 8），输入到生成模型中 . 生成

模型通常采用序列到序列模型（如T5［17］）或自回归模型

（如 GPT［18］系列），模型通过注意力机制聚焦关键信息

生成连贯且事实准确的响应（步骤9）.
2. 2　检索增强生成系统的索引方法

平面索引（Flat Index）［19］是最基础的向量索引结

构，它将所有向量数据直接存储在索引空间中，不进行

任何其他处理 . 在查询时，Flat Index 会计算查询向量

与索引库中所有向量的相似度 .
早期索引方法更侧重基于统计特征的索引方法，

例如基于词袋模型和基于向量空间模型的索引方式 .
词袋模型（Bag of Words，BoW）［20］通过统计文档中词频

构建索引，经典实现包括倒排索引（Inverted Index）［21］.
该方法将每个单词映射到包含该词的文档列表，通过

布尔检索或 TF-IDF 加权匹配实现快速查询，具有结构

简单、查询效率高的优势 . 二级倒排文件索引（Two-

level Inverted File Index，IVF）［12］是传统倒排索引在向量

检索领域的扩展，专为大规模向量数据处理设计 . 其核

心架构由倒排列表和聚类中心构成 . 构建时，通过聚类

算法将相似向量分组，每个聚类由中心向量表征，倒排

列表则存储对应聚类的向量及元数据 . 如图 2所示，检

索时，系统先计算查询向量与聚类中心的相似度，筛选

出候选聚类（步骤 1），再对这些聚类的倒排列表进行深

度匹配（步骤2），大幅降低计算量 . 最后，系统检索与嵌

入关联的数据（步骤 3），相较于传统倒排索引，二级倒

排文件索引通过聚类优化检索效率，但检索精度高度

依赖聚类质量 . 在 RAG 系统中，IVF 常与语义索引结

合，先用 IVF快速过滤，再用精确索引精排，平衡检索速

度与准确性 . 这也是当前主流边缘侧RAG采用的索引

方式 . 向量空间模型（Vector Space Model，VSM）［13］将文

档和查询映射为高维空间中的向量，通过余弦相似度

等度量计算相关性 . BM25算法［22］作为改进方案，引入

词频衰减、文档长度归一化等策略，在传统信息检索任

务中表现出色 . 此类方法通过量化语义距离提升检索

精度，但依赖人工设计特征权重，难以适应动态语义

变化 .

近年来基于 Transformer的嵌入模型通过预训练捕

捉深层语义信息将文档和查询编码为固定维度的稠密

向量 . 这种语义索引支持跨语言、上下文感知的检索，

结合 FAISS、HNSW 等高效向量检索库，可实现百万级

文档的毫秒级检索 . 但其训练成本较高，且存在向量维

度灾难问题，需配合聚类、分层索引等技术优化性能 .
实际应用中常采用混合索引策略，结合传统倒排索引

的精确匹配能力与向量索引的语义泛化能力 . 例如，

Karpukhin 等人［23］先用 BM25 快速筛选候选文档，再用

密集向量重新排序，兼顾效率和准确性 . 而针对超大规

模数据集，多采用层次结构（如HNSW图［15］）. 将文档聚

类为多级，较高层次表示大范围聚类，较低层次细化嵌

入 . 这种方法提升了可扩展性，但设计和维护成本

较高 .
2. 3　边缘侧检索增强生成系统

随着边缘计算的兴起，将检索增强生成（RAG）系

统部署在边缘设备（如智能手机、平板电脑和物联网设

备）上成为研究热点 . 但由于这些设备内存和计算能力

有限，传统 RAG 系统的大型语言模型和向量数据库难

以直接运行 . EdgeRAG［11］是一种专为资源受限的边缘

设备设计的 RAG 系统 . 它采用两级倒排文件 IVF索引

结构，第一级存储聚类中心及其引用，第二级存储文档

嵌入 . 通过在聚类内修剪嵌入，仅保留第二级搜索所需

的必要数据，EdgeRAG 显著降低了向量数据库的内存

需求 . 在检索时，EdgeRAG按需生成嵌入，而不是预先

存储所有嵌入，进一步减少内存占用 . 同时，为避免生

成嵌入导致的延迟（特别是在大型尾部聚类中），Edg⁃
eRAG对这些聚类的嵌入进行预计算和存储，从而避免

长尾延迟 . EdgeRAG还设计了一套自适应缓存机制，通

过分析查询的重用模式，识别频繁访问的聚类并缓存

其嵌入 . 这种机制减少了冗余计算，优化了检索速度 .
MiniRAG［24］针对传统 RAG 向小型语言模型（SLMs）迁

移时性能下滑的问题从架构设计上做出革新 . 其核心

优化有这两部分：异构图索引与轻量级基于图的知识

图2　二级倒排文件索引(IVF)示意图

4447



电 子 学 报 2025 年
检索 . 异构图索引整合文本块与命名实体，设立实体节

点来提取关键语义元素，文本块节点保留原始文本上

下文，让文本块直接参与检索，克服 SLMs 文本总结能

力的不足 . 轻量级基于图的知识检索机制一方面利用

SLMs 实体提取优势，简化查询解析，实现查询语义映

射；另一方面采用两阶段检索在边缘系统资源受限的

情况下，达成高效知识获取 . Adaptive Contextual Cach⁃
ing［25］通过深度强化学习驱动的缓存机制动态优化检索

增强生成流程 . 通过语义相似度、用户上下文和缓存缺

失开销的联合建模，实现缓存内容的主动预取与替换

策略优化 . RAG允许 LLM利用外部知识生成更好的响

应，但使用更多外部知识会导致更高的响应延迟，为了

平衡质量和响应延迟，METIS［26］构建了快速且质量感

知的 RAG 系统并支持配置自适应 . LEANN［27］针对存

储资源受限的端设备提出了一种基于近似最近邻搜索

索引的低存储向量索引方法 . MobileRAG［28］则针对功

耗受限的移动设备提出了移动友好的向量搜索算法与

轻量级选择性内容缩减方法以大幅减少内存占用和

CPU使用率 .
2. 4　缓存算法及其在大模型推理中的应用

缓存替换策略一直是系统优化的重要研究方向 .
最常见LRU［29］和LFU［30］算法在多种应用场景中被广泛

采用，但在复杂访问模式下常常存在缓存命中率低的

问题 . 为此，研究者提出了改进方法，例如 2Q算法［31］与
ARC 算法［32］，通过多级队列与自适应调节机制提升缓

存命中率与稳健性 . 在资源受限设备中，还出现了大小

感知的缓存策略，以减少大对象“挤占”缓存的负面影

响［33］，以及旁路机制［34］，用于在特定条件下直接跳过缓

存低价值对象 . 近年来，为了适配多样的缓存工作负

载，基于学习的缓存替换方法逐渐［35~39］兴起，例如受最

优离线缓存算法启发的预测方法［35］和专家集成驱动的

轻量学习方法［36~39］，它们在在线环境中能够在较低开

销下接近最优替换策略 . 然而，这类方法通常因引入学

习过程而产生额外开销，在资源受限的边缘计算场景

中应用仍较为有限 . 缓存算法的应用领域极为广泛，例

如近年就被创造性地应用于大型语言模型的推理优化

中 . 对于云服务提供商而言，提供大型语言模型服务至

关重要，而处理每个请求后缓存中间结果（KV）可以显

著提高服务吞吐量和延迟 . 多项研究借鉴经典缓存思

想，设计了高效的KV缓存驱逐策略以最大化KV重用、

加速LLM推理［40~45］. 例如，H₂O［40］通过评估数据的重要

性来选择性地保留和驱逐KV缓存，同时也有来自大型

云服务商的实证研究［41］对 KV 缓存的特性分析进行了

深入分析，并提出了一种基于工作负载感知的KV缓存

驱逐策略 . CacheBlend［43］聚焦于在 RAG 场景下高效融

合多个预计算的 KV 缓存以加速 LLM 推理，Clus⁃

terKV［44］通过聚类、选择、索引和缓存实现高效准确的

KV缓存压缩 . 尽管云端 LLM的KV缓存优化已取得显

著进展，当前研究对边缘侧大模型所特有的缓存行为

与约束条件（如缓存未命中时嵌入生成与磁盘加载的

异构代价、严格的内存与能效约束）仍缺乏系统探索，

相关缓存机制的设计尚处于初步阶段 .
3　问题模型

本节将系统性地建立边缘侧检索增强生成系统的

缓存优化问题模型 . 首先，我们将定义缓存系统的组成

与约束条件，对嵌入向量的请求模式进行形式化描述，

包括请求序列的生成方式；接着，结合边缘RAG系统的

实际运行场景，量化分析不同嵌入向量获取路径（磁盘

加载、在线生成、缓存命中）的延迟代价；最后，基于上

述模型组件，形式化定义优化目标，并分析问题的计算

复杂度与理论求解难度 . 通过这一完整的建模过程，为

后续算法设计奠定理论基础 .
3. 1　缓存模型

本文考虑基于二级倒排文件索引（IVF）的边缘侧

RAG 系统上的缓存问题，其缓存空间由有限的内存资

源构成，用于在内存中存储高频访问的嵌入向量簇 . 设

缓存总容量为 K ，单位为向量尺寸的标准块大小（如

768维 FP16向量所占内存），系统中所有可能的嵌入向

量簇集合为  F  =  { f1 f2 fN } ，其中每个向量簇 fi 具有

一个固定大小 si，表示嵌入向量簇占用的存储空间，由

向量维度与精度决定 . 缓存需满足容量约束：任意时刻

缓存中所有向量的总大小不超过 K，即∑
fÎ C

si ≤ K，其中

CÍF为当前缓存内容 . 用户的请求以在线方式到达，

即我们无法获得未来的信息，也没有对到达模式做出

任何假设，其序列表示为R = (r1 r2 rT )，T为序列长

度 . 在边缘 RAG 系统中，每个用户请求通常需要检索

多个相关的嵌入向量簇以获取足够的上下文信息，即

每个请求 rj需访问特定的嵌入向量簇子集Fj ÍF. 对于

每个对嵌入向量簇 fjk
Î Fj的访问，系统可选择以下三种

处理方式之一 .
（1）命中（Hit）：若所请求的嵌入向量簇已在缓存中

fjk
Î C，则直接从缓存读取，延迟记为0.
（2）生成（Generate）：若该嵌入向量簇不在缓存中

时，系统可选择在线生成其嵌入向量簇，延迟为其生成

代价 cgen
jk
（单位：s），该代价依赖于簇的大小与模型计算

开销 .
（3）加载（Load）：系统亦可从本地磁盘加载预先计

算的嵌入向量，延迟为从磁盘加载预计算嵌入向量簇

的 I/O延迟 cLoad
jk

（单位：s）.
对于不在缓存中的嵌入向量簇，通过生成或者加
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载的方式获取后，可选择将其放入缓存中，也可以选择

旁路（Bypass）操作，即直接选择不缓存该向量簇，仅临

时处理请求 .
3. 2　检索延迟建模及问题形式化

在边缘 RAG 系统中，检索延迟是衡量系统性能的

关键指标 . 为了准确建模不同嵌入向量获取路径的延

迟代价，我们需要结合实际运行场景和实验数据，对加

载延迟、生成延迟以及缓存命中延迟进行量化分析 . 本

小节将基于图 3所示的簇大小与延迟的关系，进一步细

化检索延迟的建模 .

图 3展示了在 Jetson AGX Orin平台上，在线生成嵌

入向量时，其生成延迟随嵌入向量簇大小变化的实测

数据 . 我们可以观察到以下两个关键现象：

（1）生成延迟呈非线性增长趋势，且存在显著的长

尾分布 . 在簇大小小于约 18 000个标准块时，生成延迟

随着向量簇大小的增加而快速增长；而当簇大小超过

18 000个标准块后，生成延迟增速变缓，并显著超过加

载代价 .
（2）对于小规模嵌入向量簇，即簇大小小于约8 000

个标准块时，生成延迟始终低于磁盘加载延迟（约为

0.35 s），且磁盘加载延迟近似为一常数M.
这是由于 Jetson AGX Orin 平台上的 eMMC 带宽约

为 200~400 MB/s，大于绝大多数向量簇的大小，导致读

取延迟主要由固定启动开销主导 . 因此，我们进一步定

义每个嵌入向量簇 fi的检索延迟为

di =
ì
í
î

ïï
ïï

0                           if fi ÎC

min ( )cgen
i M     if fi ÏC

 .
在上述缓存模型与延迟建模的基础上，边缘 RAG

系统中的优化目标为：在在线请求序列下，最小化总检

索延迟，同时满足缓存容量限制 . 该优化目标可形式

化为

min
π

 ∑
j = 1

T ∑
fi Î Fj

di ，
其中，π表示缓存管理策略，包括淘汰策略及旁路决策，

即每次访问选择缓存命中、生成或加载；新项是否进入

缓存；若缓存已满，淘汰何项 .
3. 3　问题难度分析

设 ALG 表示在线算法的代价，OPT表示具有完全

信息的最优离线算法的代价，则该在线算法的竞争比

定义为 sup
I

ALG ( )I
OPT ( )I

，其中 sup
I

表示对所有可能的输入

序列 I的上确界 . 竞争比反映了在线算法在最坏情况下

的性能损失上限 .
在不考虑旁路时，边缘 RAG 系统中的在线缓存问

题退化为具有非均匀文件大小与获取代价的一般缓存

问题，已有研究［46，47］表明该问题的最优在线算法的竞

争比至今仅能达到 O ( log k ). 本文进一步考虑支持旁

路决策的边缘 RAG 系统上的在线缓存问题，并证明对

于确定性在线算法具有以下下界 .
定理 1 对于任意确定性在线缓存算法ALG，存在

一个请求序列，使得其竞争比至少为K.
证明　假设所有嵌入向量簇的大小均为一个使得

加载代价大于生成代价的簇大小 si = S，缓存总容量为

KS，则此时每个簇的未命中代价为固定值 M，即

min (cgen
i M ) =M. 假设初始缓存包含 K 个初始簇

f1 f2 fK. 现在构造一个针对任意在线策略 η的对抗

性请求序列R = z δ1

1 z
δ2

2 z δK

K ，其中，每个 zu 是未被初始

缓存包含的新簇，δu 为Zu 的连续请求次数，其值将被选

择为足够大，以迫使在线算法将其加入缓存并淘汰已

有簇 .
接下来逐步构造如下请求过程 .
（1）对于 z1，若策略 η永远不将其加入缓存，则令

δ1 ®¥，从而使在线算法在每次请求中都产生代价 M，

总开销为 δ1 ×M，而最优策略OPT只需第一次请求时将

其加入缓存，代价仅为 M，故此时竞争比趋近于 δ1，可

以任意大 . 因此我们可以假设 η在请求到第 δ1 次时将

z1加入缓存，并替换掉某个初始簇 fr1
Î{ f1 f2 fK }.

（2）之后请求新的簇 z2，设其为上一步中被替换掉

的簇 fr1
，由于其不在缓存中，若 η不选择将其加入缓存，

则同样令 δ2足够大可迫使其加入缓存，产生一次替换 .
记被替换掉的簇为 fr2

.
（3）重复上述过程，直到我们构造了 K 个新簇，每

个簇 zu产生 δu次请求，均足以让 η将其加入缓存并替换

掉已有缓存内容 .
在整个过程中，在线策略 η共执行了K次缓存替换

操作，且每个新簇在加入前至少访问一次未命中，因此

其总开销至少为ALG ≥ K ×M. 而对于最优策略OPT，由

于请求的所有簇仅包括初始的K个缓存簇与新引入的

簇 z1，共K + 1个簇，其可在一开始选择一个不被请求的

注：簇大小的单位为向量尺寸的标准块，红色虚线表示从磁盘加载向

量簇的延迟 .
图3　不同大小的嵌入向量簇的生成延迟
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初始簇 f * 替换为第一个被请求的 z1，之后所有请求均

为缓存命中，总成本为一次加载OPT =M.
因此，竞争比满足：

ALG
OPT

≥ K ×M
M

=K .
若嵌入向量簇大小 si 及生成/加载代价 cgen

i cLoad
i 均

不同，则缓存算法的竞争比，最坏情况下至少为

K * 
ê

ë
êêêê

ú

û
úúúú

K
smin

，其中 smin 为所有簇中最小的簇大小 . 证明

过 程 如 下 ：选 取 K * + 1 个 嵌 入 向 量 簇 ，分 别 为

( f1 f2 fK * + 1 )，每个簇的大小均为 smin，都可以被缓存

一次塞入 K * 个 . 假设每个簇的检索代价均为最大值

M max
i

 di，即所有选的簇都设置为高代价（这是最坏

情况）. 缓存初始状态包含前K *个簇 . 请求的构造序列

与证明过程与同构情况相同，可证明竞争比下界为K *.
证毕 .
4　在线算法设计

在本节中，我们首先结合系统运行数据与访问分

布，进一步阐述算法设计的动机与直觉基础，明确设计

目标与关键策略；随后，详细介绍我们提出的在线缓存

算法框架，包括准入判断、旁路机制、替换策略等核心

组件，并给出完整伪代码与决策流程；最后，我们对算

法的时间与空间复杂度进行分析，说明该算法在边缘

设备上运行的可行性 .
4. 1　设计动机与关键思想

为实现低延迟、高效率的边缘RAG系统部署，缓存

策略必须应对资源约束、访问动态性强与延迟成本差

异大的挑战 . 我们通过对嵌入向量簇的生成行为和访

问模式进行深入数据分析，得到两个关键观察结果，这

为在线算法的设计提供了重要启发 .
观察一：嵌入向量簇的大小具有显著差异性和长

尾分布，导致生成延迟高度不均衡 .
图 4展示了嵌入向量簇大小在真实系统中的累积

分布函数（Cumulative Distribution Function，CDF）. 可以

看到，尽管大部分嵌入向量簇较小，但仍有相当比例的

簇规模极大，整体分布呈现出明显的长尾特性 . 这一结

构性不均衡会直接影响在线生成嵌入向量的延迟代

价 . 如前文 3.2 节图 3 所示，嵌入向量簇的生成时间随

着簇大小的增加快速增长，且当超过某一临界规模后，

生成代价甚至高于从磁盘加载的成本 . 因此，一个理想

的缓存策略应综合考虑簇的大小与访问代价，在缓存

空间有限的条件下优先缓存生成成本高、但空间占用

较小的“高收益”簇，从而提升单位内存资源的使用

效益 .
观察二：嵌入向量簇访问高度不均，存在大量“一

次性访问”的冷数据 .
表 1所示为 RAG 问答数据集的统计结果 . 我们可

以看到，在多达百万量级的嵌入向量中，平均约有 56%
以上的嵌入向量在整个生命周期中仅被访问一次，仅

有少部分高频向量簇承担了主要的访问负载 . 例如，在

nq数据集中，在多达百万量级的嵌入向量中，80%的嵌

入向量仅被短期调用而后不再使用 . 这表明，将这类

“冷向量”加入缓存不仅难以被再次命中，反而会挤占

稀缺的缓存空间，降低整体命中率与系统性能 . 因此，

缓存机制需要具备一定的判断机制，避免将明显为一

次性访问的簇纳入缓存，或在其短时间未被复用时快

速驱逐 .
基于上述两点关键观察，我们的在线缓存算法设

计遵循以下核心思想 . 代价-大小联合建模：通过结合

嵌入簇的大小、生成代价与加载代价进行评分，选择高

代价但缓存性价比更高的项优先保留；轻量级准入过

滤器：设计高效、低开销的过滤机制，在在线场景下判

断向量是否具备“缓存价值”，避免频繁错误纳入 .
基于以上设计理念，下一节将详细介绍我们提出

的在线缓存算法框架 BP-Cache 的具体实现流程、策略

结构与伪代码说明 .

4. 2　BP-Cache 设计

4. 2. 1　总体设计

为在边缘设备上的检索增强实现兼顾命中率与响

应延迟的在线缓存机制，BP-Cache 采用双缓存结构的

设计架构，如图5所示 . 该结构由三个核心组件构成：

（1）主缓存区（Main）：用于长期保存访问频次高、

复用性强的嵌入向量簇 .

注：聚类大小的单位为向量尺寸的标准块 .
图4　不同嵌入向量簇大小的累积分布函数

表1　评测数据集的嵌入向量访问统计

数据集

名称

nfcorpus
scidocs

fiqa
quora

nq

记录数

3 633
25 657
57 638

522 931
2 681 468

嵌入向量

总大小

226 MB
434 MB
974 MB
3.1 GB

16.6 GB

独立访

问数

1 157
2 974

12 789
15 672
8 186

总访问

次数

2 000
13 286
18 685
30 000
10 235

一次性

访问占

比/%
57.9
22.4
68.4
52.2
80.0
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（2）小缓存区（Small）：作为前置过滤缓冲区，用于

临时缓存新到达、尚不明确价值的嵌入向量簇 .
（3）Ghost表（G）：记录曾短暂进入小缓存但未被复

用的冷向量簇，用于辅助后续准入判断 .
BP-Cache的核心思想是通过小缓存区拦截大部分

短生命周期访问对象，避免其直接污染主缓存；同时借

助 Ghost 表记录“失败的历史”，提升后续准入判断的

精度 .

具体而言，BP-Cache 的缓存行为可分为以下三类

操作 .
插入（Insert）：若某个向量簇从未出现于 Ghost 表

中，则判定为首次访问，插入到小缓存Small（路径 1a）；

若其曾出现在Ghost表中，则说明其历史上曾进入缓存

但未复用，则直接插入主缓存Main（路径1b）.
小缓存淘汰（EvictSmall）：若该向量簇在缓存期间

未被访问，则认为该向量簇均为冷向量，将其名称插入

Ghost 表用于记录并直接淘汰向量簇（路径 2a）；否则，

若该向量簇被访问过，说明具有一定价值，则请求转移

至主缓存区（路径2b）.
主缓存淘汰（EvictMain）：若主缓存区的缓存已满，

且有新向量簇要求进入该缓存区，则按照算法淘汰嵌

入向量簇（路径3a）.
通过上述设计，BP-Cache实现了“首次访问→缓存

观察→转入主缓存”的快速淘汰过程，同时利用 Ghost
表对历史行为进行惩罚性记录，有效提升了缓存命

中率 .
4. 2. 2　小缓存的缓存算法

随小缓存Small作为BP-Cache的前置缓冲区，用于

临时存放首次访问的嵌入向量簇，其设计目标是快速

识别冷向量簇并避免其污染主缓存 . 小缓存采用 LRU
（最近最少使用）策略进行淘汰管理，确保优先保留近

期更可能被重复访问的项 .
具体而言，如算法 1描述的，当一个新向量簇 f被插

入小缓存时，若缓存容量已满，则从队首淘汰多个最近

最久未被访问的向量簇 fevict 直至可容纳新对象（第 1~2
行）. 随后根据淘汰的向量簇在驻留期间是否被访问

过，执行以下分支逻辑：（1）若 fevict 曾被访问，则认为具

备一定复用价值，直接将其转入主缓存（第 3~4 行）；

（2）若 fevict在缓存期间未被访问，则视为“冷向量簇”，其

标识被加入Ghost表（第5~6）. 最后将新向量簇 f加入队

列队尾，并将 f标记为未访问 . 这种“先观察后升级”的

机制有效避免了将大量一次性访问的嵌入向量簇直接

写入主缓存，从而提高整体命中率与缓存空间利用率 .

4. 2. 3　主缓存的缓存算法

主缓存 Main用于存放经小缓存筛选后，具备一定

复用价值的嵌入向量簇，其目标是在有限空间内保留

单位内存贡献最大的对象，从而最小化整体检索延迟 .
为实现这一目标，我们设计了基于访问代价和簇大小

的权重分配式替换策略 .
在边缘RAG场景下，我们将每个向量簇 f的访问代

价定义为 cost ( f ) =min (cgen
f M )，该定义反映了在当

前边缘设备上检索该嵌入向量簇所需的最小延迟代

价 . 如算法 2所示，主缓存算法维护每个缓存项的信用

值 credit ( f )，用于衡量其保留价值 . 算法整体逻辑如

下：每当一个新对象 f需要插入主缓存时，首先初始化

其信用值为其访问代价 cost ( f )，然后将其与当前缓存

内的所有向量簇组成临时集合G（第 1~2行）. 若G中的

嵌入向量簇的总大小超过主缓存容量，则先计算单位

信用消耗最小值 λ，然后所有在集合G中的嵌入向量簇

需要将自身的信用值根据大小扣减相应份额（第 3~6
行），并从集合G删除所有信用值为 0的对象，直到G满

足容量限制（第 7 行）. 在这个时候，若最终 fÎG，则将

其插入缓存（第 8~10行）；否则旁路处理（第 11~12行）.
在该算法中，高成本、体积小的对象更易留存，反之则

更可能被淘汰或绕过 . 这种算法相比现有缓存算法的

优势在于不依赖未来访问信息，也不基于启发式频率

估计，而是直接对访问代价建模，适合处理例如边缘设

备等访问代价异质性强、缓存空间有限的场景 .
该信用值扣减算法在每次插入请求时，通过对临

时集合中所有项进行等比例信用扣减，直至满足容量

约束 . 由于每次扣减量λ为正且信用值非负，该策略使

得每次至少扣减一个对象的信用值为 0，该过程必然在

有限步内终止，因此算法具有确定的收敛性 . 其竞争比

图5　BP-Cache的双缓存结构与访问路径示意图

算法1　小缓存的插入与淘汰算法

输入： 小缓存队列Small,请求插入的向量簇 f,Ghost表 G
输出： 小缓存更新后的状态

1.  WHILE Small容量已满 DO
2. fevict ← 从队列队首移除向量簇

3.    IF fevict.VISITED ( ) THEN
4. 将 fevict转移至主缓存中

5. ELSE
6. 将 fevict 的 ID插入G
7. 将 f 插入队列尾部

8. 标记 f.VISITED ( ) 为 False
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与收敛性在现有理论工作中已有深入分析［47］. 出于篇

幅限制，我们未在正文中展开完整的收敛性证明 .
4. 3　开销分析

BP-Cache作为一种面向边缘RAG系统的在线缓存

算法，在设计中兼顾了算法性能可控性与边缘设备运

行可行性 . 本小节从时间复杂度和空间开销两个方面，

对该算法进行系统分析 .
在时间复杂度方面，BP-Cache 的运行流程可分为

三个主要模块：（1）小缓存模块采用 LRU 策略，通过双

向链表实现，插入、访问与淘汰操作的时间复杂度均为

O (1)；（2）Ghost仅存储已被淘汰的向量簇 ID，可通过哈

希表实现，查询与插入均为O (1)，属常数级开销；（3）主

缓存模块采用基于信用值的替换策略，其插入操作涉

及对缓存集中所有向量簇的信用进行遍历更新 . 设主

缓存容量为 K，则每次插入最多执行 O (K )次信用更

新；在最坏情况下，需执行 O (K )次对象移除 . 因此，

BP-Cache 每次请求的最坏时间复杂度为 O (K 2 )，适用

于多数中小型边缘设备部署场景 .
在空间复杂度方面，设主缓存容量为 K，小缓存容

量为 Ks，Ghost表作为辅助数据结构表，最大保留 Ng 个

历史记录项 . 考虑到实际部署中通常设置Ks » 0.1K，且

Ghost表仅存储冷向量簇的标识符，一般远小于K，因此

整体内存占用为线性级别 O (K ). 在 Jetson Orin Nano、
Jetson AGX Orin、Raspberry Pi 4 等主流边缘平台上，

Ghost表存储向量簇 ID为 32位整数（4 Byte），而一个典

型嵌入向量簇（如 768维 FP16）占用约 1.5 KB 内存 . 因

此，Ghost表的空间开销仅为所记录向量实际内存占用

的 0.2% 左右 . 实验表明 Ghost 表的内存占用低于

10 MB，相较于主缓存空间，此项管理开销对系统整体

性能的影响可忽略不计 .

综上所述，BP-Cache 兼顾了边缘部署可行性与响

应延迟优化，是一种适用于边缘RAG系统的高效、稳定

的在线缓存管理方案 .
5　实验评测

本节通过在真实边缘平台上部署检索增强生成系

统来评估 BP-Cache在边缘 RAG系统中的性能表现，涵

盖整体性能对比、关键组件分析与参数敏感性测试三

部分 . 实验重点衡量缓存策略对检索延迟、端到端响应

时间与命中率的影响，并验证其在不同负载与配置下

的稳定性与适应性 .
5. 1　实验设置

实验平台：本文在NVIDIA Jetson AGX Orin 边缘平

台上对所提出的算法进行实地部署与性能评估 . 实验

系统构建基于 LlamaIndex 框架实现检索增强生成

（RAG）流程，底层向量索引采用FAISS实现 . 大语言模

型通过 NanoLLM 部署，使用 gte-base-en-v1.5 作为嵌入

编码模型，Sheared-LLaMA-2.7B-ShareGPT 作为生成模

型完成端到端问答任务 . 具体软硬件环境配置详

见表2.

数据集：本文在BEIR基准测试集上评估BP-Cache
性能，BEIR数据集是一个综合性的基准测试套件，用于

评估信息检索系统在不同领域的性能，如科学论文、金

融问答、网络问题、自然问题、多跳问答和索赔验证等 .
本文选取了其中五个具有代表性的数据集 nfcorpus、
scidocs、fiqa、quora、nq 以从多个维度来评估 BP-Cache
的算法性能，数据集的信息如4.1节中表1所示 .

基线算法：本文将 BP-Cache 与以下三种具有代表

性的基线算法进行对比，覆盖了不同的调度策略 .
Online［22］：具有在线集群嵌入生成的两级 IVF 索

引 . 该策略将所有查询请求所需的文档嵌入均在查询

时由在线模型即时生成，不依赖任何预存索引或缓存

机制 . 此方式可确保嵌入表示的最新性，节约了存储空

间，但同时也带来了较高的计算延迟 .
Hybrid：该策略采用在线生成与从本地存储的预计

表2　实验平台软硬件规格

CPU
GPU
内存

RAG框架

向量数据库

LLM 引擎

嵌入模型

生成模型

系统软件

软硬件规格

CortexA78AE 2.2 GHz 12cores
Ampere, 2048 CUDA cores, 64 Tensor cores

64 GB
LLamaIndex v0.12.35

FAISS 1.7.4
NanoLLM r36.4.0

gte-base-en-v1.5 (Dim=768)
Sheared-LLaMA-2.7B-ShareGPT

Jetpack 6.2

算法2　主缓存的插入与淘汰算法

输入： 主缓存集合Main,请求插入的向量簇 f
输出： 主缓存更新后的状态

1.  credit ( f ) ¬ cost ( f )
2. G¬Main f

3.  WHILE G 的容量大于Main的容量DO
4. λ ¬mingÎGcredit (g ) /size (g )
5.    FOR EACH gÎG DO
6. credit (g ) ¬ credit (g ) - λ ´ size (g )
7. G¬G -{gÎG |  credit(g) =  0}

8. Main ¬ GMain

9. IF fÎG THEN
10. 将 f插入到主缓存Main中

11.  ELSE
12.    RETURN  //旁路 f, 处理请求但不缓存
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算嵌入向量加载相结合的方式 . 系统根据预估的生成

延迟与加载延迟，动态选择嵌入向量的获取方式 . 该方

法在性能和实时性之间取得一定平衡，但在高并发场

景下仍可能出现延迟波动 .
EdgeRAG［11］：当前最先进的边缘检索增强生成方

法，主要特点在于其通过聚类内嵌入剪枝技术缓解内

存压力，并在检索阶段按需生成嵌入向量 . 针对长尾聚

类可能引发的延迟问题，系统预计算并存储其嵌入向

量，同时使用缓存处理剩余嵌入，从而实现更优的存储

利用与检索效率 .
本文涉及的相关算法的实现代码已公开，访问地

址为 https：//github.com/091827sys/BPCache/. 该仓库包

含了算法核心模块、实验配置及运行说明 .
5. 2　总体性能

5. 2. 1　检索延迟分析

我们评估了不同边缘 RAG 方案的尾部延迟 . 图 6
说明了各检索策略在 fiqa 数据集上的检索延迟分布 .
可以观察到，BP-Cache在整体延迟控制方面表现最优，

绝大多数查询请求的完成时间显著缩短，例如，在 80%
分位点下，BP-Cache 将检索延迟控制在约 3 s 以内，而

Online策略延迟超过 10 s，Hybrid与EdgeRAG则分别在

6~7 s附近 . 这表明，BP-Cache相比 EdgeRAG 所进行的

缓存优化，显著优化了检索效率 . 在尾部延迟控制方

面，BP-Cache的优势更为明显 . 传统Online与Hybrid策

略在 95% 分位点之后延迟增长迅速，最坏情况下达到

20~30 s；而 EdgeRAG 虽通过部分嵌入缓存减少了延

迟，但仍存在长尾波动，尾部请求在 15~20 s范围内 . 相

比之下，BP-Cache 通过动态旁路和基于成本权衡的缓

存机制，有效规避了长尾生成，能将最坏情况的最大检

索延迟控制在 13 s 以内，这一能力对于边缘设备在实

时问答、工业监控等延迟敏感任务中具有关键意义 .
5. 2. 2　端到端延迟分析

端到端延迟可分为三个主要阶段：（1）检索延迟，

即通过向量相似度搜索识别相关文本块所需的时

间；（2）预填充延迟，从模型接收到输入（包括查询语

句和检索到的文本块）到生成第一个输出 token 的时

间；（3）生成延迟，即从生成第一个 token到生成最后一

个 token 所需的时间 . 检索延迟与预填充延迟之和（即

首 token 响应时间）直接影响用户的感知延迟，因为它

反映了从用户提交查询到系统返回初始响应之间的等

待时间，是用户体验的关键指标 .
图 7 展示了在五个不同数据集上，各方案在三个

关键阶段（检索、预填充、生成）上的平均延迟，构成了

完整的端到端响应时间 . 整体来看，BP-Cache 在所有

数据集上均实现了最低的总延迟，且其优势主要体现

在检索阶段的显著优化，相比 EdgeRAG 平均减少了约

29% 的检索延迟 . 例如，在 nfcorpus 和 nq 数据集上，BP-

Cache 将检索延迟控制在约 1~2 s 范围，而 Online 与

Hybrid策略的检索阶段耗时普遍在5 s以上 . 相比之下，

EdgeRAG 虽在部分数据集上有所缓解，但仍存在缓存

污染与加载瓶颈，检索延迟整体高于BP-Cache. 此外BP-

Cache 并不显著改变生成阶段的延迟，这说明它的主要

贡献在于优化模型前处理路径，避免了直接干扰语言

模型本身 .

在 nfcorpus 数据集上，BP-Cache 相比 EdgeRAG 算

法的优势并不显著 . 这主要是因为 nfcorpus 数据集规

模较小，可以完全加载到缓存中 . 在这种情况下，

EdgeRAG 的缓存机制已经能够充分发挥作用，使得

图6　不同优化策略下的检索延迟分布对比

图7　不同数据集上的检索、预填充、生成延迟对比
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BP-Cache 的进一步优化空间有限 . 因此，BP-Cache 和

EdgeRAG 在该数据集上的性能差距较小 . 在 quora 数

据集上，四种算法的表现几乎接近 . 这是由于 quora
数据集的访问模式更偏向于扫描模式，这是一种对

缓存不友好的模式，使得缓存策略无法充分发挥其

优势 . 在这种情况下，检索操作对缓存机制的依赖性

较低，导致 BP-Cache 的性能提升空间有限 .
5. 2. 3　缓存命中率分析

为了进一步分析 BP-Cache 缓存策略在检索延迟

方面的影响，本文对四种算法的实际运行性能进行

了详细对比，实验指标包括加载率（从本地磁盘加载

的向量簇占比）、生成率（在线生成的向量簇占比）

和缓存命中率，旨在全面评估 BP-Cache 算法的效

果 . 如图 8 所示，对于 Online 算法而言，由于所有检

索向量均通过在线生成完成，因此其加载率和缓存

命中率均为 0. 相比之下，Hybrid 算法虽然结合了两

种策略，但由于未引入缓存机制，其缓存命中率同

样为 0.

进一步分析可以发现，在五个数据集上，BP-Cache算
法相比EdgeRAG算法提升了约21%的缓存命中率，特别

是在 scidocs数据集上，命中率提升了近60%，这表明BP-

Cache算法能够更高效地利用缓存机制，减少重复数据加

载所带来的性能开销. 而在加载率和生成率方面，BP-Cache
算法始终低于EdgeRAG算法，这说明BP-Cache通过缓存

降低了其他高代价获取向量方式的占比，能够在降低生

成负担的同时，减少对预计算和磁盘加载的依赖 . 相比之

下，EdgeRAG虽然也利用了缓存机制，但其缓存策略仅基

于生成成本判断，缺乏对各种调度成本的综合考虑 .
5. 3　关键组件分析

在这一节中将探究小缓存对于算法的影响 . 我们

在表 3中展示了四种算法及其变体BP-Cache-NoS（即未

启用小缓存机制）的性能表现，涵盖检索延迟、加载率

与缓存命中三个关键指标 . 通过对比可以观察到，不使

用小缓存的BP-Cache-NoS算法在部分数据集（如 nfcor⁃
pus）上的表现甚至劣于 EdgeRAG，尤其在检索延迟方

面未体现出显著优势 . 这一现象表明，在缓存机制的设

计中，仅依赖主缓存进行嵌入向量管理，容易受到一次

性访问请求的干扰，导致缓存空间被频繁替换、污染，

最终削弱了命中效率 . 引入小缓存机制后，BP-Cache在
多个数据集上均表现出显著的性能提升，尤其是在检

索延迟方面取得了稳定的优化 . 该机制采用了一种“先

观察，后升级”的缓存策略，有效抑制了主缓存中“一次

性访问”内容的涌入，避免了重要簇因短期噪声而被替

换，从而提升了缓存的命中率与空间利用率 . 此外，加

载率的变化也从侧面反映出缓存使用效率的差异 . 相

比 BP-Cache-NoS，启用小缓存后的算法在保持较高命

中率的同时，显著降低了不必要的加载开销，进一步缩

短了用户请求的响应时间 .
5. 4　敏感性实验

本节通过对缓存大小和簇数量这两个BP-Cache算
法中的核心变量展开分析与敏感性实验 .
5. 4. 1　缓存大小对算法性能的影响

如图 9所示，不同缓存大小下的四种算法在检索延

迟、生成率和命中率上的表现存在显著差异 . 随着缓存

大小的增加，BP-Cache 算法的检索延迟呈现出明显的

下降趋势，且在缓存增加的初始区间，其下降速度显著

快于EdgeRAG算法 . 这表明BP-Cache能够更高效地利

用有限的缓存资源，通过优先缓存高收益簇，有效降低

(a) nfcorpus

(d) quora

(b) sicdocs

(e) nq

(c) fiqa

图8　不同数据集下的各算法加载率、生成率和命中率对比
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检索延迟 . 从图 9还可以观察到，BP-Cache的检索延迟

下降趋势更加平稳，而 EdgeRAG 算法在缓存接近上限

时出现了突降现象 . 这一现象反映了EdgeRAG算法在

缓存利用上的不足，即其在小缓存场景下无法充分挖

掘缓存的潜力，而仅在缓存接近上限时才显现出性能

提升 . 这种突降行为表明EdgeRAG在缓存资源管理上

存在较大改进空间 . 相比之下，BP-Cache通过双级缓存

策略的优化，不仅提升了小缓存场景下的性能，还在缓

存逐步增加时保持了性能提升的稳定性，使得其在不

同的缓存大小场景下均能更好地发挥性能优势 .
进一步分析生成率和命中率的变化趋势也可以验

证BP-Cache算法的设计合理性 . 与其他算法相比，BP-

Cache在缓存大小较小时便能保持较高的缓存命中率，

这得益于其智能化的缓存分配策略，能够优先缓存生

成成本较高但空间占用较小的簇，提高了单位缓存资

源的使用效率 . 这种策略不仅减少了生成操作的开销，

还有效平衡了计算资源与存储资源之间的关系，从而

在不同缓存大小下都能保持较优的性能表现 .
5. 4. 2　缓存占比对算法性能的影响

为深入探究小缓存区容量的设置对系统性能与

Ghost表过滤精度的影响，本文进一步设计了敏感性实

验，评估了不同小缓存区容量占比（相对于总缓存容

量）下的检索延迟、命中率及误判率 . 误判率定义为：一

个被Ghost表记录（即首次进入小缓存后因未被复用而

被淘汰）的向量簇，在后续请求序列中又被访问的情况

占总请求的比例 . 结果如表4所示 .
首先，完全移除小缓存区（占比 0%）时，系统退化

为单一主缓存结构，其检索延迟高达 4.22 s，命中率仅

为 21.6%. 这验证了小缓存区作为过滤“一次性访问”冷

向量的前置缓冲区至关重要，能有效避免主缓存被污

染 . 其次，随着小缓存区占比从 1%逐步增加，系统性能

显著提升 . 当小缓存区占比达到 10%时，系统取得了最

优的综合性能，检索延迟降至最低的 2.68 s，同时命中

率提升至 40.5%. 这表明一个适度规模的小缓存区能最

有效地识别出有复用价值的对象，在不过度挤占主缓

存空间的前提下，高效地过滤掉大部分冷数据 .
值得注意的是，误判率随着小缓存区占比的增加

而单调下降 . 当小缓存区占比仅为 1%时，由于容量极

度有限，大量向量簇尚未等到第二次访问即被淘汰并

标记入Ghost表，导致后续访问被误判为“冷数据”而无

法直接进入主缓存，因此误判率高达 17.3%. 随着小缓

存区容量扩大，向量簇在其中获得更长的观察期，误判

率迅速下降，但是盲目增大小缓存占比并非良策 . 当小

缓存区占比超过 25% 后，由于过度挤占了主缓存的空

间，用于存储高频热向量簇的资源减少，导致整体命中

率开始下降，检索延迟也随之上升 . 当小缓存区占比达

表3　基线算法、未启用小缓存的BP-Cache与BP-Cache的检索延迟、加载率及缓存命中率对比

nfcorpus
scidocs

fiqa
quora

nq

Online
检索延

迟/s
6.685
6.094
6.900
0.798
8.079

加载

率

0
0
0
0
0

命中

率

0
0
0
0
0

Hybrid
检索延

迟/s
3.233
3.614
5.450
0.788
6.741

加载率

0.185
0.080
0.010

0
0.420

命中

率

0
0
0
0
0

EdgeRAG
检索延

迟/s
1.316
3.332
3.963
0.787
4.879

加载率

0.185
0.080
0.010

0
0.420

命中率

0.445 0
0.060 0
0.240 0
0.007 5
0.160 0

BP-Cache-NoS
检索延

迟/s
1.550
1.453
3.358
0.740
3.954

加载率

0.16
0.06

0
0

0.37

命中

率

0.48
0.42
0.37
0.04
0.25

BP-Cache
检索延

迟/s
1.162
1.046
2.677
0.730
3.549

加载率

0.13
0.04

0
0

0.33

命中率

0.520
0.605
0.405
0.090
0.280

表4　BP-Cache在不同小缓存大小占比下的检索延迟、命中率及误判率

小缓存区

占比/%
0
1
5

10
25
50
75

100

主缓存区

占比/%
100
99
95
90
75
50
25
0

检索延迟/s
4.217 5
3.975 5
3.367 4
2.677 2
2.702 4
2.974 1
3.426 7
4.015 6

命中率/%
21.6
24.2
32.7
40.5
40.1
38.7
30.4
24.3

误判率/%
0

17.3
12.2

3.6
2.8
2.0
0.9
0.5

图9　不同缓存大小下各算法的检索延迟、生成率、缓存命中率对比,缓存大小的单位为向量尺寸的标准块

4455



电 子 学 报 2025 年
到 100% 时，系统退化为仅使用 LRU 缓存，性能与 Edg⁃
eRAG相近 . 这一现象表明，小缓存区的容量配置是在

过滤精度（低误判率）与热数据驻留空间（高命中率）之

间进行权衡的关键 . 实验表明，将总缓存容量的 10%至

25% 分配给小缓存区是一个合理的设置区间，能在控

制误判率的同时，最大化系统的整体性能 .
5. 4. 3　向量簇数目对算法性能的影响

图 10中展示了在不同向量簇个数设置（即聚类中

心数目）下，四种调度算法在检索任务中的延迟表现 .
整体来看，随着簇个数的增加，检索延迟呈现出一个

“先下降后上升”的变化趋势，说明簇的划分粒度对系

统性能有显著影响 .

具体来说，在簇个数较少（如个数为1 000）时，检索延

迟相对较高 . 这是由于每个簇内包含的数据量较大，导致

局部检索范围过大，即使先通过簇划分缩小了候选集，但

仍需在一个较大的簇中完成精确匹配，因此整体延迟较

高 . 随着簇个数的增加，单个簇中的样本数量减少，局部

检索空间进一步缩小，系统可以更快速地定位到目标数

据，从而显著降低检索延迟 . 当簇个数增加至2 000时，系

统的检索延迟达到最优 . 这表明在该粒度下，簇划分实现

了较为合理的局部性与检索成本之间的平衡：既有效减

少了每次检索所需遍历的数据量，又未引入过多额外的

簇选择开销 . 然而，继续增加簇个数（超过2 000）后，检索

延迟反而上升 . 这是因为，簇数量过多会导致簇选择过程

变得复杂，簇匹配阶段的计算量增加，从而拖慢整体响应

时间；其次，在簇划分过细的情况下，相邻簇之间的语义

相似性提高，容易导致目标数据分布碎片化，降低了划分

策略的效果，进而影响最终检索效率 .
图 11 展示出的生成率和图 10 展示出的检索延迟

趋势基本吻合 . 而折线展示出的命中率部分，可以看到

虽然命中率随着簇的个数增加而增加，但由于簇数量

过多会导致簇选择过程变得复杂，尽管命中率有所提

升，但计算量的增加仍会拖慢整体响应时间 . 此外，我

们所设计的 BP-Cache 算法在不同簇个数下，相对其他

算法仍然保持比较明显的性能领先，这表明 BP-Cache
算法具有良好的稳定性 .

接下来，本文探究了不同簇个数下边缘 RAG 系统

的生成质量对比 . Online、Hybrid、EdgeRAG、BP-Cache
四种检索方式均基于二级倒排索引（Two-level IVF In⁃
dex）［22］架构，由于生成质量主要依赖于倒排索引的聚

类精度与检索覆盖范围，而缓存策略仅影响检索延迟

（如是否命中或生成/加载），因此上述方法的生成质量

差异主要源于簇划分粒度 . 本文将其与基于 Flat 检索

方式［19］的生成质量进行对比 . 图 12 中可以看出，随着

簇个数的增加，生成质量呈现出下降的变化趋势 . 当簇

个数较少（如 1 000）时，单个簇内数据量大、检索范围

广，生成质量较高（如 nq 数据集评分达 3.3），但是缓存

检索延迟较高、命中率较低；随着簇个数增至 2 000~
4 000，簇内数据量减少，检索范围缩小，生成质量稍有

降低；簇个数进一步增至 8 000 后，簇选择阶段的计算

开销增加，且语义相似性导致的数据碎片化降低了划

分效果，造成生成质量下降、检索延迟增加 . 与精确匹

配的 Flat 方法相比，IVF-Based 方法在合理簇划分下的

生成质量接近甚至超越Flat（如quora数据集 IVF-Based-

1 000的评分为 3.2，Flat的评分为 3.0），同时避免了内存

占用过高的问题 . 不同数据集表现差异反映了内容分

布特性的影响，如语义清晰的数据集（如 nq）生成质量

更高 . 综上，簇个数需平衡检索效率与生成质量以实现

性能与质量的最优权衡 .

5. 4. 4　边缘平台对算法性能的影响

为验证 BP-Cache 在不同边缘硬件配置下的适应

性与鲁棒性，我们在 Jetson AGX Orin与 JetsonOrin Nano
两类典型边缘平台上部署了相同的RAG系统并运行对

比实验 . 两平台主要差异在于计算资源，Nano 的 GPU 
CUDA 核数仅为 AGX Orin 的 1/4，CPU 核数减半，内存

图10　不同向量簇个数下各算法的检索延迟对比

图11　不同向量簇个数下各算法的生成率、命中率对比

图12　不同向量簇个数下 ,基于 IVF(Online、 Hybrid、 EdgeRAG、

BP-Cache)与基于Flat检索方式的生成质量对比
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从64 GB降至4 GB.
如表5所示，由于Nano的计算与 I/O资源更为紧张，

所有算法的绝对检索延迟均显著高于在Orin平台上的

结果 . 例如，BP-Cache 的延迟从 2.677 s 增加至 5.396 s，
这主要源于嵌入向量生成速度的下降和内存容量变小

导致的缓存命中率下降 . 然而，BP-Cache相对于其他算

法的性能优势依然稳固 . 在Nano上，BP-Cache相比性能

最接近的基线算法 EdgeRAG，仍能降低约 27% 的检索

延迟 . 这表明 BP-Cache 的优化效果对硬件性能变化不

敏感，其优势源于算法逻辑本身对工作负载特性的有

效利用，具有良好的平台鲁棒性 . 在Nano上，我们还观

察到 Hybrid 和 EdgeRAG 算法的加载率从 Orin 平台上的

极低水平（0.01）显著上升至0.43以上 . 这是因为在计算

能力较弱的Nano平台上，在线生成的代价变得更高，使

得系统更倾向于从磁盘加载预计算的向量 . 然而，BP-

Cache的加载率仍然低于基线算法 . 这得益于 BP-Cache
高效的缓存机制，它通过更高的命中率满足了更多

请求，从而减少了对高代价的生成和加载操作的依

赖 . 这一对比表明，在资源越受限的平台下，精准的

缓存决策对于平衡计算和 I/O 开销越关键 .

6　结论

本文围绕边缘侧检索增强生成（RAG）系统的高效

部署问题，系统性地分析了当前在嵌入向量检索路径选

择与缓存机制方面存在的性能瓶颈 . 针对边缘设备受限

的内存与计算资源条件，结合真实运行特性和数据分布

规律，本文提出了一种高效的在线缓存算法 BP-Cache.
该方法基于对检索代价的尾部分布特性和访问频次模

式的关键观察，设计了包含旁路机制、小缓存过滤器与

主缓存信用管理的分级缓存结构，可统一调度三类嵌入

向量获取路径，提升缓存效率、减少冗余计算 . 在 Jetson 
Orin等实际边缘平台上的部署验证显示，BP-Cache在多

个基准数据集上平均减少了约29%的检索延迟，提升了

约21%的缓存命中率，同时保持了低内存占用和稳定的

生成质量，验证了其在边缘智能问答等延迟敏感任务中

的实用价值 .
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