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摘 要

在大数据时代，每天都有海量的数据产生，以深度学习为代表的技术被广泛

应用于从复杂的数据中提取信息。深度学习技术通过将复杂的对象如文本、语

音、图像等编码为高维向量来表示对象，并通过向量之间的距离来度量对象之

间的相似性。在构建各种应用系统如搜索推荐系统时，常常需要在大规模、高维

度的向量上进行相似特征检索。为了解决这类大规模高维向量上的相似特征检

索问题，各种近似最近邻搜索算法被提了出来。

尽管存在各种各样的近似最近邻搜索算法，实际应用中的相似向量检索仍

然存在不少困难。首先是面对种类繁多的近似最近邻搜索算法，如何针对具体

应用场景选取适合的应用算法。其次对于召回率要求极高场景，现有很多算法

都是不适合的。最后是对于大规模数据进行相似特征检索的时候，算法构建的

索引模型会占用大量内存，如何减少构建的索引的大小。本文将上述问题总结

为通用场景下近似最近邻搜索算法的选择问题，以及内存资源受限的情况下如

何有效降低索引模型大小的问题。对于前者，HNSW算法是目前的主要选择，但

是仍然存在问题。

针对上述问题，本文做了以下工作：

(1) 对于 HNSW 现有的节点删除方法存在的节点大量删除之后部分搜索

请求返回结果数量不足的问题，本文提出了新的节点删除算法 HNSW Mutual-

Remove，成功且高效地解决了该问题。此外，本文的实验结果也表明基于 GPU

加速的线性扫描算法也拥有接近 HNSW的性能，非常适合于对召回率要求极高

的场景。

(2)对于近似最近邻搜索算法所构建的索引模型内存占用大的问题，本文基

于 HNSW对其进行了深入分析。本文认为可以分别采用对高维向量进行压缩以
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ii 中文摘要

及采用更加轻量级的组织数据的数据结构来解决该问题。IVF-HNSW 算法虽然

结合了以上两点对索引大小进行了极大比例的压缩，但是其构建速度慢。对此

本文提出了新的索引构建方法，我们称之为 Balanced IVF-HNSW。该方法在大

幅加快索引的构建速度的同时仍能够保证较高的召回率。

(3)成功将上述优化后的算法应用到微信大规模分布式近似最近邻搜索组件

SimSvr中，该组件能够完成对数十亿级规模的数据的高效索引与检索，已经广

泛应用于微信搜一搜、看一看等业务中。

本文的实验结果以及相关算法在 SimSvr 中的应用经验表明，本文提出的

HNSW Mutual-Remove成功解决了 HNSW缺少适合的节点删除算法的问题，有

效提升了 HNSW 的稳定性，同时本文提出的 Balanced IVF-HNSW 有效加快了

IVF-HNSW构建索引的速度，让 IVF-HNSW在内存资源受限场景下变得更加实

用。

关键词：信息检索；近似最近邻搜索；方法选择；模型压缩
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ABSTRACT

In the era of big data, massive amounts of data are generated every day, and

technologies represented by deep learning are widely used to extract information from

complex data. Deep learning technology expresses objects by encoding complex objects

such as text, speech, images, etc. into high-dimensional vectors, and measures the

similarity between objects through the distance between the vectors. When building

various application systems, such as recommendation systems, it is often necessary

to perform similar feature retrieval on large-scale, high-dimensional vectors. To solve

similar feature retrieval problems on large-scale high-dimensional vectors, various

approximate nearest neighbor search(ANNS) algorithms have been proposed.

Although there are various approximate nearest neighbor search algorithms, ap-

plying ANNS in practical applications still has many difficulties. Firstly, it is difficult to

choose suitable ANNS algorithms for specific application scenarios between a variety

of ANNS algorithms. Secondly, for scenarios that require extremely high recall rates,

many existing algorithms are not suitable. Finally, when performing similar feature re-

trieval on large-scale data, the index model constructed by the algorithm will take up a

lot of memory. How to reduce the size of the constructed index. This paper summarizes

the above problems as the selection problem of ANNS algorithm in general scenarios

and the effective reduction of index size under limited memory resources conditions.

In response to the above problems, this article has done the following work:

(1) Our analysis shows that HNSW is the preferred algorithm in general scenarios.
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iv 英文摘要

But the deletion of nodes in HNSW index may cause insufficient results returned by

some search requests. After analyzing the graph structure of HNSW index, we find out

that this is caused by the lack of a correct node deletion algorithm in HNSW. Based

on this observation, we propose a new node deletion algorithm, which we call HNSW

Mutual-Remove, that effectively avoids the problem of insufficient search results while

deleting nodes efficiently. Besides, through the analysis and experiment of HNSW

and linear scan, we show that in scenarios where a very high is required, GPU-based

acceleration linear scan can be considered

(2) We analyze the problem of high memory usage of ANNS algorithms by study-

ing the index structure of HNSW. We think that this can be solved by compressing the

high-dimensional vectors or adopting more lightweight ANNS algorithms. Although

the IVF-HNSW algorithm combines the above two points to significantly reduce the

index size, its index construction speed is slow. So we propose a new index construc-

tion method, which we call Balanced IVF-HNSW, that could greatly accelerate the

construction of the index while maintaining good performance.

(3) Successfully apply the above-optimized algorithm to wexin’s distributed large-

scale data ANNS library SimSvr, which has indexing billions of data from many

applications inside wexin.

The experiments and application of our optimized ANNS algorithms to SimSvr

show that the HNSW Mutual-Remove proposed by us successfully solves the problem

that HNSW lacks a suitable node deletion algorithm and makes HNSW more versatile.

At the same time, the Balanced IVF-HNSW proposed in this paper effectively acceler-

ates the indexing speed of IVF-HNSW, making IVF-HNSW more practical in scenarios

with limited memory resources.

KEYWORDS: Information Retrieval, Approximate Nearest Neighbor Search, Method

Selection, Model Compression
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第一章 绪论

1 . 1 研究背景与意义

在大数据时代，每天都有海量的数据产生，以深度学习 [1] 为代表的技术被

广泛应用于从复杂的数据中提取信息。深度学习技术通过将复杂的对象如文本、

语音、图像等编码为高维向量来表示对象，并通过向量之间的距离来度量对象

之间的相似性。在构建各种搜索推荐系统时，常常需要在大规模、高维度的向

量上进行相似特征检索。由于维度灾难的问题 [2]，对于高维向量的相似特征检

索并不存在比线性扫描更好的方法。然而，在实际应用通常不严格要求检索最

相似的向量，而是允许一定的误差。基于这样的考虑，K 近似最近邻搜索被提

出来了（K Approximate Nearest Neighbor Search，以下简称 K-ANNS）。K-ANNS

算法将需要索引的向量通过特殊数据结构（索引）进行组织，能够在速度大幅

优于线性扫描的情况下返回 K个近似最近邻。一般用召回率衡量 K-ANNS算法

的搜索质量，定义为返回的 K个近邻中真实的最近邻的数量与 K的比值。目前，

在大规模高维向量上进行相似特征检索时也面临诸多挑战，如索引构建耗时长，

索引的动态更新、以及如何平衡资源占用与搜索效率与质量之间的关系等问题。

因此，面对越来越多的数据，研究构建速度快、可扩展性高、资源占用少、搜索

效率高的 K-ANNS算法成为重要课题。

近似最近邻搜索算法被应用于各种涉及大规模、高维度的相似向量检索问

题的领域中，如数据库、数据挖掘、机器学习、计算机视觉等领域。下面列举近

似最近邻搜索的常见应用。

图片搜索。移动互联网的兴起让每个人都成为了数据的生产者和消费者，各

种和数据相关的需求也就应运而生。图片搜索就是给定一张图片，搜索与其相

似的图片，比如对于某中植物的图片，我们可以通过互联网搜索相似的图片，进

而判断该植物的种类。目前，各大搜索引擎都支持该功能。得益于深度学习的发

展，在图片搜索系统中，一般采用神经网络 [1] 将图片编码为高维向量，这样既

有利于减少内存占用，也有利于比较图片之间的相似度。编码后的图片会用近

1
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似最近邻搜索算法组织成特定数据结构放在内存中，由于图片搜索系统需要索

引的图片数量多，在加上编码后的图片本身维度就很高，因此整个索引的内存

占用会很高。这是图片搜索系统面临的重要挑战之一。此外，所有的原始图片也

需要存储下来，方便和请求匹配时进行展示。

人脸识别系统。人脸识别技术是一种重要的生物体特征识别方式。由于其

只要部署好，就可以采用几乎不需要被识别个体参与的方式识别个体，已被广

泛应用于安防等领域。一个人脸识别系统包含一系列技术，如图像采集、人脸定

位、人脸预处理与识别、身份确认等技术。通常，在人脸数量比较少的时候是不

需要采用近似最近邻搜索的，比如在学校，通常需要识别的用户数量级在几千

到数万之间，这种情况下采用近似最近邻搜索在速度上并不比线性扫描更有优

势。由于近似最近邻搜索并不能保证返回最近邻，因此最终需要综合采用其他

信息来进行人身份的确认。

推荐系统。推荐系统技术是多种技术的集合体。在各大互联网公司的产品

中都有广泛的应用，它会根据用户的行为，如点击、浏览等，来给用户建模、然

后推荐它认为用户喜欢的内容。比如电商场景中，应用会根据用户过往浏览记

录和购买记录来给用户推荐它认为用户会喜欢的商品，网易云音乐会根据用户

过往听歌记录给用户推荐歌曲等等。在这些场景中，用户的浏览记录、听歌记录

以及推荐内容等被编码为向量、然后通过相似向量检索给用户推荐适合的内容。

这些系统通常面临着大量的数据以及高维的编码向量，同时推荐系统也天然容

忍一定的误差，这种场景非常适合近似最近邻搜索。

在小规模的数据上,最近邻搜索问题可以使用暴力便利的方式解决。但是在

大规模数据集上这个方法会耗费大量时间，很难满足应用需求。对于低维数据，

存在一些方法，如 k-d树 [3]能够解决最近邻搜索问题。但是随着维度升高，由于

维度灾难问题的存在，k-d树的搜索速度退化为了线性扫描。这里维度灾难问题

表现为，在高维数据上，一个点与其他点的最大距离和最小距离之间的差距可

以任意小，使得 k-d树中请求数据所在的子区域几乎和树的其他所有子区域都存

在重合，使得搜索效率几乎等价于线性扫描。因此近似最近邻搜索问题面临的

第一大挑战就是探索在召回率上能够更加接近线性扫描，而搜索效率有远优于

线性扫描的算法。

近似最近邻搜索算法通过特定的数据结构将数据索引起来，为了加快搜索
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速度，近似最近邻搜索通常都会采取某种策略先缩小需要搜索的数据的范围，然

后在小范围内进行搜索，比如倒排索引 [4] 会先将数据进行聚类根据聚类中心将

数据分桶，搜索过程中先确定一批候选的桶，然后在候选桶中进行搜索。在近似

最近邻搜索算法中，召回率和召回时间是不可两全的，更高的召回率往往需要

更长的搜索时间，比如倒排索引中，搜索更多的通能够提高召回率，但是也降低

了搜索速度。

为了保证召回速度，通常会将近似最近邻搜索算法构建的索引放在内存中

以加快访存速度。但是对于大规模、高维度的数据，这会带来大量的内存开销。

通常可以采用矢量量化（Vector Quantization 或 Product Quantization, 一般简称

PQ） [5] 对向量进行压缩、使用内存占用更少的近似最近邻搜索算法以及借助其

他廉价存储设备如硬盘来分担内存开销等方法来降低内存开销。但是这些方法

无疑都会带来算法性能及效果的下降。如何尽量减少内存占用并保持良好的性

能是一个重要问题。

近似最近邻算法通常是计算密集的算法，使用各种软件硬件方法对计算进

行加速是重要的课题。通常在大规模数据上构建索引会比较耗时，如果构建模

型的算法支持并行化那么就可以大大加快构建模型的速度。此外由于近似最近

邻搜索需要把大量的计算花费在向量之间的距离计算上，借助硬件对向量之间

的计算进行加速也是必不可少的，比如基于 SIMD [6] 技术或者基于通用图形计

算单元（Graphics Processing Unit，简称 GPU） [7]进行加速。

由于近似最近邻搜索算法的数量不胜枚举，如何针对一个特定问题选取适

合的近似最近邻搜索算法也成为了一个重要的问题。本文会结合自己的实践经

验，对针对具体场合如何选取适合的搜索算法给出一些通用准则。

1 . 2 研究现状

K-ANNS是信息检索领域的常用方法，是K最近邻搜索（K Nearest Neighbor

Search,下文称 K-NNS）的近似解。K-NNS定义如下：给定一个空间 𝑀 中点的

集合 𝑆 与请求 𝑞，和定义在该空间中的距离函数 𝑑 (𝑥, 𝑦) 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑀 ,返回与 𝑞 距

离最近（最相似）的 𝐾 个点。K-ANNS允许返回的 𝐾 个点存在一定的错误。并

用召回率来衡量搜索结果的质量，假定集合 𝑆中离 𝑞最近的 𝐾 个点集合的为 𝐺，
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近似最近邻算法返回的 𝐾 个近似最近邻的集合为 𝑃，则召回率定义为 |𝑃∩𝐺 |
𝐾
。

在实际应用中，空间 𝑀 通常是 𝑑维的向量空间，距离函数通常是欧式距离

或余弦距离。

衡量一个 K-ANNS算法通常会考虑一下几个指标，召回率、每条数据平均

召回时间、索引构建时间、索引大小、是否支持增量式构建索引这几个因素。在

实际应用中，会综合考虑这些因素选取合适的算法。

根据算法基本思想的不同，可以将近似最近领搜搜算法分为四大类别。分

别是基于局部敏感哈希（locality-sensitive hashing，后文简称 LSH）[8]的方法、基

于空间划分的方法、基于图的方法、基于对向量进行压缩的方法。

基于局部敏感哈希的方法本质上使用了一系列满足特殊数学性质的哈希函

数。哈希函数本质上是将空间中的一系列点映射到另一个空间中，而局部敏感哈

希函数是一种尽可能保证距离相近的点被映射到同一个位置的函数。这样在检

索的时候，就可以使用 LSH函数将请求映射到相近的位置，然后进行检索。由于

单个 LSH函数不能保证能将请求映射到它所有邻近的点，所以实际应用中需要

结合多个局部敏感哈希函数来提高召回率。当然这样产生的代价是更长的搜索

时间以及更多的计算资源占用。局部敏感哈希的代表算法有，SRS [9]，QALSH [10]。

基于空间划分的方法的采用了分而治之的算法设计思想。它们会试图对待

索引的数据进行各种形式的拆分，将大数据集的问题转化为小数据集的问题。k-

d 树就是一种分而治之的方法，通过采用树形数据结构组织数据从而将数据集

进行拆分。基于 k-d树，随机 k-d树 [11] 也被提出来了，它在选取划分数据的平

面时引入了随机性，并且构建索引的时候会构建多份随机 k-d树索引。另一种流

行的划分方法是使用聚类方法对数据进行划分，分层 k-means树 [12] 采用递归的

方法不断对数据进行聚类，每一次都将数据根据聚类中心划分成 K份，然后对

被划分出的数据重复此操作。在实践中，通过对数据进行聚类划分，一般只划

分一次，然后构建倒排索引。这种方法可以和基于图的方法结合加快搜索速度，

或者与基于量化的方法对向量进行压缩。

基于图的方法在召回率和召回时间上的表现是目前的 state-of-the-art。基于

图的方法的核心思想是将被索引的向量当做图中的一个节点。通过在节点之间

添加连边将节点直接或者间接连接起来。这样将最近邻的搜索过程转化为在图

上进行贪心搜索的过程。Hierarchical navigable small world graph（下文称 HNSW）
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[13]是最流行的基于图的方法、它采用了类似于跳表 [14]的数据结构。不同的是跳

表的每一层是“一维”的，而 HNSW的每一层是"二维"的。这种分层结构有利

于加快搜索效率。HNSW 构建的图结构中每一层采用了一种用来近似 k-nearest

neighbor graph（简称 K-NNG）的结构，这种结构尽可能保证任意两点之间存在

一条通路，提高检索的召回率。HNSW在为每个节点添加邻居时，借鉴了 sparse

neighborhood graph（下文称 SNG）[15]的构图方法，这种方法尽可能保证每个节

点的邻居分布在其周围各个方向上，加快搜索过程的收敛。另外还有一些构图

核心思想和 HNSW 类似的方法还包括 NSG [16] 和 Vamana [17]，它们在性能上相

对于 HNSW 并没有明显提升，反而 HNSW 的增量式构建方法让其在实践中更

受欢迎。

基于向量压缩的方法是采用矢量量化等方法对向量进行压缩表示的方法。

量化本质上是对空间中的一系列点通过聚类的方法进行划分，然后每个点用其

聚类中心进行表示。通过将聚类中心进行编码，每个数据在内存中只需要存储

其聚类中心对应的编码，从而达到压缩的效果。通常量化方法可以和前面提到

的各种构建索引的方法进行结合使用。虽然量化会导致距离计算精度的损失，但

由于其强大的压缩能力，其在实践中有广泛的应用。

1 . 3 研究内容

本论文结合实际应用需求，从两方面展开了研究。第一个是通用场景下的近

似最近邻算法的选取问题。本文认为HNSW作为最流行算法的ANNS算法之一，

是大多数场景的首要选择，但是对于召回率要求极高（比如严格要求为 100%）

的场景，可以采用基于 GPU 加速的普通线性扫描算法。同时对于 HNSW 目前

的部分情况下召回结果不足的问题，本文提出了新的算法解决了该问题。第二

个是对于内存资源受限的场景，如何减小近似最近邻算法所构建的索引的大小。

本文对该问题进行了深入的分析与总结，并将其中的代表算法 IVF-HNSW [18]进

行了优化，让其更加实用。除此之外，本文还讨论了如何构建工业级的大规模数

据的近似最近邻检索组件，并成功将上述对近似最近邻搜索算法的优化应用于

微信分布式近似最近邻搜索组件 SimSvr À中，取得了很好的效果。

Àhttps://mp.weixin.qq.com/s/rXXm6c8LrTqqP4iWf9mtxA
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本文主要研究内容可以概括如下：

对 HNSW 的优化。现有的 HNSW 算法存在大量删除节点导致部分搜索请

求返回结果数量不足的情况，本文通过分析 HNSW的构图过程以及最终的图结

构得到该问题是现有的算法缺少节点删除算法导致的。由于 HNSW构建的图结

构是单向图，被删除节点并不知道有哪些节点拥有指向它的边，这让节点删除

变得比较困难，也就导致了上述的问题。为了解决上述问题，本文提出了新的节

点删除算法，我们称其为 HNSW Mutual-Remove。HNSW Mutual-Remove算法并

没有引入额外的存储开销，而是将被删除节点作为搜索目标，通过在图中进行

搜索来获得有哪些点将被删除节点作为邻居，从而尽可能多地获得与被删除节

点有关的信息，从而达到删除节点的目的。由于 HNSW搜索速度很快，节点删

除也能很快完成。我们的实验显示 HNSW Mutual-Remove算法成功解决了由于

节点删除导致搜索请求返回结果不足的问题，验证了该算法的有效性。

HNSW 与线性扫描的对比分析。通过对 HNSW 与线性扫描的分析与实验，

本文认为虽然 HNSW 是现在综合表现最好的算法之一，但是基于 GPU 进行加

速的线性扫描在中等规模的数据集上同样拥有不俗表现。在对召回率要去极高

的场景下，可以考虑采用基于 GPU加速的线性扫描算法。

对于近似最近邻搜索算法存在的索引内存占用大的问题，本文基于 HNSW

算法对此进行了深入分析。本文认为可以分别从对高维向量进行压缩以及采用

更加轻量级的组织数据的结构来解决这个问题。IVF-HNSW 算法虽然结合了以

上两点对索引大小进行了极大比例的压缩，但是其构建速度慢。本文针对这个问

题提出了新的构建方法，我们称之为Balanced IVF-HNSW。该方法在大幅加快索

引的构建速度的同时尽量保证较高的召回率，使得内存占用极少的 IVF-HNSW

真正成为实用的方法。

在上面工作的基础上。本文分析了如何构建工业级的大规模数据的近似最

近邻检索组件，并将 HNSW算法（包含新提出的 HNSW Mutal-Remove）和 Bal-

anced IVF-HNSW应用到了微信大规模分布式相似特征检索组件 SimSvr中。该

组件能够完成对数十亿级规模的数据的高效索引与检索，已经广泛应用于微信

搜一搜、看一看等业务中。

此外，针对目前最流行算法 HNSW的官方实现 hnswlib À在实现中存在的一

Àhttps://github.com/nmslib/hnswlib
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些问题，我对其进行了修复并已经被官方采纳。

1 . 4 论文纲要

本文主要研究对常用近似最近邻搜索算法的优化与应用。主要包括提出新

的节点删除算法解决HNSW现有节点删除算法存在的问题，对 IVF-HNSW构建

索引速度慢的问题进行了优化。此外也给出了将上诉两种算法和量化算法进行

结合的实践经验。全文共分为六章，第一章为绪论，主要介绍了近似最近邻搜索

问题研究的背景和意义，以及本文的研究内容；第二章介绍了近似最近邻搜索

算法近年来的进展；第三章介绍了 HNSW算法现有节点删除算法存在的问题与

解决方案，以及对线性扫描的分析与实验，还介绍了如何用 HNSW算法对聚类

算法进行优化；第四章介绍了近似最近邻搜索算法存在的内存占用过高的问题

并提出了一些缓解措施，针对其中常用方法 IVF-HNSW训练过程慢的问题，提

出了解决方法；第五章介绍了对上述算法的实际应用，即微信大规模分布式相

似特征检索系统 SimSvr。这一章着重介绍了 SimSvr的设计准则，系统组成以及

关键技术；第六章是全文的总结，以及对未来工作的一些展望。





第二章 相关工作

2 . 1 近似最近邻搜索

最近邻搜索（Nearest Neighbor Search，简称 NNS）定义为：给定一个在某

度量空间 𝑋 中的 𝑛个点的集合 𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, . . . , 𝑠𝑛}，对集合 𝑆进行处理，使得对

于请求 𝑞 ∈ 𝑋 ,能够高效地找到 𝑥 的最近邻。当然这个问题很容易扩展为 K最近

邻搜索。对于低维情况，这个问题已经能够被很好地解决 [19]。但是对于高维的

情况，受维度灾难的困扰，人们在这个问题上一直止步不前。这个问题最早在

1960s就被提出来了 [20]。

因此人们也转向了对近似最近邻搜索的研究，也就是允许返回离请求 1 + 𝜖

倍最近邻距离的点（𝜖-Apprxoimate Neareast Neighbor Search,简称 𝜖-ANNS）。LSH

就是 𝜖-ANNS的代表算法，它是由 Pioter Indyk和 Rajeev Motwani在 1990s提出

的 [8]。基于 LSH有许多衍生算法，如 SRS，QALSH等。这些算法上虽然数学上

有很好的理论下界，但是还是被后来的基于图的算法所超越。

基于图的算法如 HNSW等会占用大量内存，可以使用矢量量化技术来有效

减少内存占用。IVFADC [21] 是一种将空间划分，矢量量化进行结合的方法，非

常适合于对上亿级别的数据数据进行索引。IVF-HNSW是在索引 IVFADC的聚

类中心时使用 HNSW算法，进一步加快检索速度。

其实基于向量量化的方法和基于局部敏感哈希的方法有许多类似之处。但

是实践中前者常用于作为内存压缩的一种手段和其他方法结合使用，而后者一

般是单独作为一个方法，所以这里将二者分开列举。下面针对每个类别的算法

分别进行介绍。

2 . 2 基于局部敏感哈希的方法

基于局部敏感哈希的方法通过选定一组适当的哈希函数，每次从中随机选

择一个 LSH函数对数据进行处理。这类方法在理论上保证了最坏情况下的搜索

9
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结果质量、效率以及索引大小。

2 . 2 . 1 局部敏感哈希函数

LSH函数族 𝐹 [22]定义在在度量空间 𝑀，概率 𝑝1, 𝑝2和距离函数 𝑑 (𝑥1, 𝑥2)上。

该函数族里面的任意函数 ℎ : 𝑀 → 𝑆将度量空间 𝑀 中的元素映射到桶 𝑠 ∈ 𝑆中。

对于度量空间中的任意两点 𝑥1, 𝑥2 ∈ 𝑀，从 LSH函数族 𝐹 中采用随机均匀采样

一个函数 ℎ ∈ 𝐹,该函数满足：


𝑃(ℎ(𝑥1) == ℎ(𝑥2)) ≥ 𝑝1 , if 𝑑 (𝑥1, 𝑥2) ≤ 𝑑1

𝑃(ℎ(𝑥1) == ℎ(𝑥2)) ≤ 𝑝2 , if 𝑑 (𝑥1, 𝑥2) ≥ 𝑑2

, (2 1)

这里的 𝑓 即为一个局部敏感哈希函数，这里的 (𝑝1, 𝑝2, 𝑑1, 𝑑2)为预先指定的概率

和距离，这里的 𝑑 (𝑥1, 𝑥2) 表示 𝑥1 和 𝑥2 之间的距离（相似度）。对于满足上述性

质的函数族 𝐹，我们称其为 (𝑝1, 𝑝2, 𝑑1, 𝑑2)敏感的。

从上面的分析可以看到，任意两点之间的距离越大，它们被映射到相同的

桶的概率就越小，反之就越大。我们可以把这种映射理解为一个空间划分。被

划分到同一个空间的点就位于相同的桶中。显然，这样会带来一个明显的问题，

位于划分边界附近的点虽然彼此距离很近，但还是有很大概率彼此被分开。这

也是选择一组 LSH函数的原因，只需要经过仔细选择 LSH函数，就能尽最大可

能保证不同的 LSH函数不会有相同的分类边界。这样就能尽可能提高搜索时候

的召回率。

因此，设计性能良好的 LSH函数变成了重要的问题。有许多方法被提出来，

比如 AND-then-OR [23] 方法、OR-then-AND [24] 方法、基于树的方法 [9] 等。下面

列举几个经典方法。

2 . 2 . 2 SRS

SRS是提出来解决 𝜖-ANNS问题的。SRS算法将高维空间中的点映射到低

维空间（通常小于 10）然后进行 K-ANNS 搜索。给定一个请求 𝑞, 对于原空间

中的任意一个点 𝑠,它们在原空间中的距离定义记为 𝑑1，在新空间中的距离记为

𝑑2。那么二者的比值满足卡方分布 𝜒2(𝑚)。这里的 𝑚是投影后空间的维度。
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SRS 的搜索过程可以分为两步：（1）在投影的空间上进行 K-ANNS。获得

𝑘 = 𝑇 ′个候选者；（2）按距离（相似度）从近到远的顺序逐个检查每个候选者，直

到遇上终止条件并返回目前最近的节点。这里的终止条件包括存在一个点以超

过预先定义的概率阈值是请求的 𝜖 近邻或者已经访问完了全部的 𝑇 ′个候选者。

SRS算法保证了当 𝑚 = 𝑂 (1)的时候，以确定概率返回距离不大于最近邻距

离 𝜖 倍的节点。算法的时空复杂度与数据条数 𝑛 呈线性关系，而与数据维度 𝑑

无关。

2 . 2 . 3 QALSH

传统 LSH函数对数据的预处理过程可以表示为 ℎ ®𝑎,𝑏 (𝑜) = b ®𝑎 · ®𝑜+𝑏𝑤
c。原始向量

®𝑜 被经过一次变换之后被添加上一个随机偏移。最后除以 𝑤 并向下取整就是将

投影后的空间从原点开始分成一个个长度为 𝑤 的小区间，也就是一个桶。这样

对数据进行分桶的过程并没有请求数据的参与，因此被称为与与请求无关的数

据预处理方法。这种方法有一个问题就是，对于经过投影变换并添加随机偏移

的向量，分桶的边界固定在 𝑤 的整数倍处，对于经过同样变换后落在这种边界

附近的请求，它的最近邻们就横跨了左右两个桶，这样仅仅搜搜请求被映射到

的桶就就获得最近邻的可能性就更小了。

为了缓解上述问题。QALSH提出与请求相关的算法，让请求数据参与数据

的预处理过程。QALSH提出让请求数据参与对数据的分桶过程，这样使得请求

数据的最近邻以更大可能性与请求数据位于同一个桶，从而提高最近邻的命中

率。QALSH 先使用哈希函数对数据进行投影变换，ℎ ®𝑎 (𝑜) = ®𝑎 · ®𝑜。对于数据的

分桶如下，使用请求 𝑞 或者其经过同样哈希函数映射后的值 ℎ ®𝑎 (𝑞) 作为分桶区

间的中心（这里使用后者），获得一个桶的区间如下 [ℎ ®𝑎 (𝑞) − 𝑤
2 , ℎ ®𝑎 (𝑞) +

𝑤
2 ]。这

里的分桶方式刚好让请求成为分桶区间的中心，由于请求数据参与了最终的分

桶过程，所以叫做与请求相关的数据预处理方法。这样带来的好处是显而易见

的，即增大了命中最近邻的概率，同时哈希函数中也不在需要随机的偏移量 𝑏。

在数据无关的数据预处理方法中，由于分桶方法都是使用固定的 𝑤 的整数倍作

为分桶边界，因此需要增加一些随机性让在桶边界附近的点有落在另一边的可

能性增加。所以数据有关的处理与处理方法省掉了这一项，有利于减少运算量。

QALSH使用了 B+ 树索引被哈希后的函数值，然后在具体分桶的时候只需要从
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树里面检索落在区间 [ℎ ®𝑎 (𝑞) − 𝑤
2 , ℎ ®𝑎 (𝑞) +

𝑤
2 ] 上的数据，并没有很大的计算开销。

此外可以灵活选取参数 𝑤来控制检索的范围。综合上述分析，QALSH提出了一

种新颖的与请求相关的数据预处理方法，这种方法在提升最近邻的命中率的同

时带来的额外的计算开销也是可接受的。

QALSH方法针对 𝜖-ANNS问题在前代方法上有较大提升。SRS，QALSH这

些早期的 LSH方法并没有从数据的分布中学习哈希函数，后面的研究从数据分

布中学习哈希函数，这些方法表现更好。

2 . 2 . 4 AGH

哈希函数对数据的映射过程（分桶）过程也可以理解为对数据进行二进制

编码。当然，二进制编码的长度越大，哈希碰撞的概率就越小，搜索召回率也

就越大。但是同时计算量和内存占用也就越高。通常基于数据无关的局部敏感

哈希函数的方法需要更长的二进制编码来保持较好表现。而数据相关的局部敏

感哈希方法只需要更短的二进制编码。这也使得采用数据相关的方法学习到的

哈希函数通常拥有更高的召回率和更低的内存占用。在 AGH提出之前，学习数

据相关的哈希函数通常需要掌握全局的距离度量信息。而 AGH基于图由算法自

动获得该信息。AGH是基于Weiss等人的方法 [25] 进行改进的。Weiss的方法主

要包含三个步骤：（1）使用 𝑛个点构建近邻图，时间复杂度为 𝑂 (𝑑𝑛2)；（2）计

算近邻图的离散拉普拉斯矩阵的的 𝑟 个特征向量，时间复杂度为 𝑂 (𝑟𝑛)；（3）将

𝑟 个特征向量扩展到任意没见过的数据 𝑂 (𝑟𝑛)。这个方法存在的问题是对于非常

大的 𝑛，每个步骤都很耗时，尤其是步骤（1）。为了缓解这个问题，AGH提出

了一种无监督的哈希方法。该方法中，采用 Anchor Graph [26]来构建近邻图。在

这种图结构里面，节点之前的相似度是通过一定数量的 anchor来度量的，通常

anchor的数量比较少，通常为数百。通过这种方式，整个近邻图的构建过程耗时

为 𝑂 (𝑛)，而且可以通过增加 anchor的数量来提高构图质量。由于 Anchor Graph

的邻接矩阵具有低秩特性，因此可以很快地计算近邻图的离散拉普拉斯矩阵的

𝑟 个特征向量。此外，由于图结构对于未见到的点能够很好的进行编码也使得其

在实践中很受欢迎。在图结构中，相近的节点往往具有相似的语义标签，尤其是

在流行数据结构中，AGH采用图型数据结构也使得它能够保留语义相近的邻居

关系。
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AGH是从数据中学习与数据相关的 LSH函数的代表。其他类似代表方法还

有 Scalable Graph Hashing（简称 SGH） [27]，Neighborhood APProximation index

（简称 NAPP） [28]等。

2 . 3 基于空间划分的方法

近似最近邻搜索面临的问题第一是数据量大，第二是数据维度高。通过采

用分而治之的策略就是将数据变“小”，变得容易处理是一种很符合直觉的方法。

而通过对数据的数量进行拆分，我们得到了数量更小的同类型问题，但是对维

度的分而治之却得不到同类型的子问题。对数据集进行递归的拆分很自然就可

以得到某种树形结构。这种分而治之的策略本质上是将搜索过程锁定在一个比

较小的范围，这样就避免了遍历所有数据。所以分而治之本质上是对空间的划

分，使得划分后空间中相似的点位于同一个或者邻近的区域。这种类似树结构

的划分方式有利于在搜索的时候快速锁定目标区域，大幅加快搜索速度。基于

空间划分的方式面临着和基于 LSH的方法类似的问题，位于划分边界附近的点

被划分边界分隔，导致要提高召回率就需要搜索更多的区域，从而降低搜搜速

度。

下面就一些典型方法进行介绍。

2 . 3 . 1 随机 k-d树

在 k-d树的搜索过程中，必须采用回溯的方法来进一步搜索最近邻。当数据

的维度增大，回溯过程总所需要访问的节点越来越多。以至搜索效率逐渐退化

为线性扫描。随机 k-d树通过在不同的树上独立并行进行搜索来解决这个问题。

树的构建是通过递归的选取划分平面将数据一分为二，传统方法是每次选

取一个坐标轴，然后选取垂直于该坐标轴并通过该坐标轴上数据中位数的平面

将数据进行拆分。在选取坐标轴的时候，每个坐标轴是轮着来的 [3]，也就是说对

于三维数据情况，前面选取了 x轴，那么本次可以选择 y轴或者 z轴，当本轮次

x、y、z轴都被选取完毕之后，则开始新一轮的选取。随机 k-d树开始构建之前

会对数据进行预处理，即采用 PCA降维方法将数据映射到低维空间并使得数据

的 momnent axes [11]与数据的坐标轴是平行的。
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随机 k-d树的构建过程也和传统 k-d树不一样。首先是在划分坐标轴的选取

上，随机 k-d树在这里引入了随机的方法。具体的，每次从当前采样方差最大的

五个维度中随机选取一个维度，这里的采样方差是针对单个维度而言的，为了

减少计算两使用了采样的方法。这样的好处一是引入了随机性，可以用来构建

完全不同的多颗 k-d树。此外，倾向于选取数据分布方差大的维度是因为这样有

利于对数据进行更加均衡地进行拆分。选取完成划分维度之后寻取垂直于该划

分维度的平面时也与传统方法不一样，随机 k-d树选取了该维度所有数据平均数

对应的垂直平面对数据进行划分。这样也有利于保证数据拆分的均衡性。

随机 k-d 树通过在树的构建过程中引入随机性使得我们可以同时构建多颗

不一样的 k-d树。由于传统方法构建 k-d树时几乎没有随机性，所以不能通过构

建多棵随机树来提高搜索效率。随机 k-d树通过构建多颗树作为索引，在搜索的

时候并行搜索多棵树。虽然多棵树的搜索过程是并行的，但是它们共享相同的

结果队列（采用了优先级队列）和候选者集合。每次都选取离目标最近的点进行

搜索并将当前结果中最远的点作为搜索下界。通过共享搜索结果队列和候选者

集合，虽然在实践中会带来进程/线程同步的开销，但是可以避免在某些离目标

很远的树节点上浪费大量时间，让搜索过程更快地朝着最优方向前进。

此外，由于随机 k-d 树是用来解决 ANNS 问题的。一般会设置一个搜索节

点数量的上限，保证搜索过程在最坏情况（没有达到其他提前终止条件）下也能

顺利结束。

2 . 3 . 2 分层 k-means树

前面提到的方法无论是经典的 k-d树还是随机 k-d树都是采用平面将数据一

分为二。但是采用平面对数据进行拆分并不一定是一个好方法，尤其在高维数

据上，在某个被拆分的维度上相距较远的点可能实际距离很近。因此也产生基

于其他假设的数据拆分方式。基于距离的远近来进行数据拆分是一种很符合直

觉的方法。搜索的时候需要快速确定目标所在的大致区域，基于距离远近的数

据拆分方式能够尽力保证与目标临近的点都在确定的搜索范围内。

基于聚类方法对数据拆分就属于上面讨论的基于距离远近进行数据划分的

常用方法。分层 k-means树使用 k-means聚类方法 [29-30]递归地对数据进行 K聚

类，每次聚类结束将数据拆分成 K份，直到数据的个数不足 K个为止。这样最
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终的索引就是一个树形结构，树的每个叶子节点都包含最终不可继续拆分的点。

在搜索过程中，会先从树的根节点开始搜索，每个选择最近的字节点进行搜索

直至搜索万叶子节点为止。这样就形成了一条从树的根节点到叶子节点的路径。

如果仅仅只搜索单个叶子节点，显然不会有很高的召回率。为了提高召回率，需

要通过该路径上的节点进行回溯，搜索“附近”的叶子节点。显然这里又回到了

对搜索效果和搜索效率进行权衡的时候了。回溯越多，就能便利更多的点，理论

上召回率也会更高，但是也带来了更长的搜索时间。如果对路径上所有节点对

应的子树进行回溯，那就退化为线性扫描了。

2 . 3 . 3 倒排索引

倒排索引本来是进行文本检索的常用数据结构，常用于搜索引擎中的大规

模网页文本检索。倒排索引本质上也是一种对数据进行拆分的方法，类似于哈

希将数据进行分桶一样。检索的时候先确定数据在哪个“桶”里面，然后在“桶”

里面去检索数据，这也是倒排索引概念的由来。在ANNS问题上，已经有不少应

用采用倒排索引，并将其于其他方法结合使用。如，IVFADC将倒排索引与矢量

量化进行结合 [21], IVF-HNSW 将倒排索引与 HNSW 以及矢量量化进行结合 [18]。

在 ANNS应用场景中，一般采用的方式是先通过聚类方式将数据进行依次拆分，

构建倒排索引。IVFADC主要是对每个数据进行压缩，即将高维数据进行压缩以

减少索引内存占用。IVF-HNSW针对千万级及其以上场景中，“桶”的数量较多，

通过采用搜索速度快且准的 HNSW来索引“桶”对应的聚类中心来加快定位待

搜索的“桶”，进而加快检索速度。

2 . 4 基于图的方法

前面介绍了基于局部 LSH的方法，基于空间划分的方法。这两类方法都有

一个共性，就是会对数据空间进行划分。很显然基于空间划分的方法会对数据

空间进行划分，但是基于 LSH的方法呢。每个 LSH函数事实上都会对数据空间

进行拆分，这里因为局部敏感哈希就如其名字一样，具有局部性。如果这种函

数不在数据空间中存在着数据拆分的边界，那就不存在什么局部性了，极端情

况所有数据都被映射到同一个桶（这里桶的意思是具有相同哈希函数值的点的
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集合），虽然保证了每个点都与其近邻都处于同一个桶，但是由于所有点都在一

个桶，其实是没有意义的。这种显示的空间划分方式必然导致位于边界附近的

点与其近邻被分隔开，破坏了他们之间的邻居关系。事实上这种邻居关系是非

常有用的，它指示了点之间的“亲疏”关系，对于最近邻搜索具有重要的指导意

义。

基于图的方法关注到了可以利用每个点同其附近点的信息来指导搜索过程。

在基于图的方法中，每个数据也就是高维空间中的一个点被作为图中的一个节

点，每个点与其临近的点之间用边连接，如果两个点之间有边连接，我门称这两

个点建立了邻居关系。对于图中的每个节点，它的邻居距离目标的距离信息就

能够指导搜索过程，如果某个节点的邻居远离搜索目标，那就表示我门不需要

探索该邻居了，此时转而探索那些离搜索目标更近的邻居能够让我们更快地接

近搜索目标。

可以通过一个实例来展示该过程。如图 2 1 所示，我们将城市作为图中的

节点，图中的边表示两个城市之间存在某种交通方式将两个城市连接起来，比

成
都

武
汉

北
京

南
京

广
州

长
沙

图 2 1: 在图上寻路实例。图中的节点表示一个城市，图中的边表示城市之间存在某种互通
的交通方式。当某人位于武汉且目的地是广州的时候，由于他发现通往北京的交通方式明
显离目的地更远，因此他的下一站的选择是长沙。

如飞机。现在你从成都出发前往广州，当你来到武汉市的时候，你有不少选择，

但是很显然你会选择直接去长沙，接着去广州。这里虽然在武汉的时候，你可以

选择去北京然后去南京、长沙、接着去广州。但是很显然你知道去北京会绕远

路，所以你选择下一站是长沙。这就是图里面的寻路过程，它能让你根据一些局

部信息指导你更快接近终点。

基于图的方法的核心是如何构图。一般来说，所构建的图需要在以下两点

上尽量做得完美。第一，构建的图中，任意两点之间需要存在一条距离递减的
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路径。第二，这条路径的长度尽可能地短。第一点保证了搜索过程能够找到最

近邻，第二点是为了确保搜索时间不会太长，在极端情况下所有节点位于一条

链表上，平均路径长度就达到 O(n)了。目前还没有算法能够高效构建满足以上

两个条件的图结构。在图理论中，德劳内三角拆分构建的图能够满足条件一 [31]，

而 K近邻图（K-Nearest Neighbor Graph，简称 K-NNG）是德劳内三角剖分的子

图 [32]，一般基于图的算法都会构建近似 K-NNG。小世界网络 [33] 是一种满足图

中任意节点时间的路径长度都处于 𝑙𝑜𝑔(𝑛) 级别的图，是一种性质上符合上面要

求二的图结构，但是其构建复杂度太高，很少有方法会直接构建这种图结构。

基于图的方法是目前的 state-of-the-art，下面介绍目前最流行的基于图的方

法。

2 . 4 . 1 HNSW

HNSW算法是目前综合表现最好的近似最近邻搜索算法之一，也是最具代

表性的基于图结构的近似最近邻搜索算法。ANN-Benchmarks [34] 是目前评测各

大近似最近邻算法实现库最权威的平台À，HNSW算法的官方实现 hnswlib，其

在 ANN-Benchmarks上各个任务上表现都非常不错。图 2 2是 ANN-Benchmarks

上各大近似最近邻搜索算法在 ANN_SIFT1M [21]数据集上的表现。

图 2 2: ANN-Benchmarks上各大近似最近邻搜索算法在ANN_SIFT1M数据集上的表现。横
坐标表示召回率，纵坐标表示每秒完成搜索请求数。

Àhttps://github.com/erikbern/ann-benchmarks
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HNSW算法是在 NSW [35] 的基础上改进而来的。基于图的算法的核心要素

之一是要保持局部的近邻信息，以保证在各个方向上都具有很好的探索性。K-

NNG 图由于是德劳内图的子图，能够尽力保证两点之间具有距离递减的路径。

所以 NSW在构图的时候也在力图构建近似 K-NNG图。NSW采用一种增量式的

构图方式，对于每个新数据，会在已经构建完成的图上面搜索离该待插入数据

最近的 𝐾 个点作为其邻居。所以这里构建的是近似 K-NNG。一方面，在图上进

行的贪心搜索过程并不能保证能够搜索到该图上离新数据最近的 𝐾 个点。另一

方面，由于目前图上的数据并不包含全部数据，也就无法满足得到全局的最近的

𝐾 个邻居。综合上面两个点，NSW构建的图是近似 K-NNG的图。近似 K-NNG

能够保证图在搜索的过程中具有较好的探索性，不至于陷入局部最优，最终提

高搜索的召回率。但是这样的图并不能保证这样在这样的图上的搜索距离足够

短。

NSW 的构图过程通过构建近似小世界网络的图来缩短图上搜索路径的长

度。而这个过程和构建近似 K-NNG图的过程并不冲突。由于新的数据节点是依

次加入图中的，我们就会发现，在构图的初期，由于图上节点相对较少，两个相

距较远的点会有机会成为邻居。这里的距离远近是可以理解为和整个图的尺度

是匹配的。在最终构图完成后，在构图前期许多节点之间建立的边就成了沟通

距离很远的节点的“高速公路”。这样借助于这些高速公路就能大幅缩短跨越整

个图进行搜索的路径长度。正是构图初期建立的跨越整个图的“高速公路”承担

起了高速公路的作用，缩短了任意节点间的平均路径长度，让最终构建的图除

了能够近似 K-NNG图，还能拥有近似小世界网络的能力。

基于以上两点，NSW一经提出就取得了非常好的效果。虽然 NSW具有很

好的效果，但是它仍然存在不少问题。比如搜索过程容易陷入局部最优，在高维

数据上表现不理想，此外搜索算法的搜索复杂度是 𝑂 (𝑙𝑜𝑔(𝑛)2) 级别，还没有达

到 𝑂 (𝑙𝑜𝑔(𝑛))级别。为了改进 NSW存在的种种问题，HNSW被提出来了。

HNSW借助了跳表 [36]这种数据结构的基本思想。跳表是一种分层结构，每

一层是一个链表，由于每个节点能够获得的最大层次越大概率越低，导致大部分

节点盘踞在较低层次的链表中，这种结构使得跳表在搜索的时候具有 𝑂 (𝑙𝑜𝑔(𝑛))

的复杂度。HNSW在构图的时候，把每一层的链表“替换”为 NSW这种“二维”

结构，这种结构让 HNSW也获得了 𝑂 (𝑙𝑜𝑔(𝑛)) 的搜索复杂度。HNSW除了具有
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分层结构外，在邻居选取上也进行了优化，进一步降低的了搜索过程陷入局部

最优的可能性。HNSW目前是在各种数据集或者实际任务中综合表现最好的算

法之一。其官方实现 hnswlib也被业界广泛采用。

2 . 4 . 2 其他基于图的算法

这里介绍两个在 HNSW提出后出现的两个基于图的方法，NSG和 Vamana。

它们的基本构图思想和HNSW大同小异，但是并没有在性能上相对于HNSW有

明显优势，反而它们的构图过程都不是增量式的，并不太适合实际应用场景。

NSG在构图的之前会先预处理所有数据，得到一个全局的近似 K-NNG。这

个过程不仅比较耗费内存和计算资源，而且需要较长的时间来构图。而 Vamana

在构图之前会使用所有的数据构建随机图。这两个算法的初始化方法使得它们

并不适合增量式地插入新数据。在邻居选取上，三个算法都采用了类似的策略，

Vamana 在这里引入了额外的参数来控制图的直径。Vamana 这种做法会进一步

减少在一些类似长条形状数据上构建的图的直径，这样能够缩小搜索路径长度。

这样虽然不会带来搜索效率的有效提升，但是由于Vamana构建的图被保存到了

SSD上面，缩小路径长度有利于较少访问 SSD的次数，加快搜索速度。

2 . 5 基于向量压缩的方法

矢量量化是用于信号处理里面常用的方法，可以用来对数据进行有损压缩。

由于近似最近邻搜索通常处理的都是高维数据，而且构建的索引（包含所有高

维数据）也是放在内存里面的。通常原始高维数据贡献了构建的索引的大部分

内存开销，所以对于内存紧张的场景，急需要对高维数据进行压缩。自 IVFADC

将矢量量化和倒排索引结合以来，矢量量化已经成为了一种通用的技巧，可以

和各种近似最近邻搜索方法结合使用。faiss [37] 就将矢量量化作为了一种通用技

巧，可以与其他集成的近似最近邻搜索算法结合使用。

何恺明提出了 OPQ [38]对 PQ进行优化，进一步降低了矢量量化前后的点与

点之间的距离损失。矢量量化是一中将原空间拆分为多个子空间的笛卡尔积的

方法，OPQ提出的技巧能够进一步降低这种拆分过程量化误差。目前 OPQ已经

成为矢量量化中的常用技巧。



20 第二章 相关工作

除了矢量量化，还存在标量量化 [39]（Scalar Quantization，简称 SQ）也是对

数据进行压缩的常用方法。高维向量的每一个数据通常是浮点数，浮点数在计

算机系统中占用 32个比特，使用标量量化能够将单个浮点数占用的比特数压缩

到四倍及其以上，同时保持较低的量化误差。

这里介绍了矢量量化和标量量化，他们是通用的数据压缩方法。它们已经

成为了一种通用技巧，可以同各种近似最近邻搜索算法结合，在大幅压缩构建

的索引大小的同时尽最大可能保留点与点之间的距离。

2 . 6 本章小结

本章介绍了近似最近领搜索的相关工作。我把近似最近领搜索的相关方法

分为了基于局部敏感哈希的方法、基于空间划分方法、基于邻接图的方法、以及

基于矢量量化的方法。基于局部敏感哈希的方法虽然是数学上保证了最坏情况

下的搜索速度与搜索质量。但是它的召回率和召回时间上比不上基于图的方法。

基于空间划分的方法是一类基于分而治之的思想的方法，这些方法非常符合人

的思想直觉。其中倒排索引额外开销少，非常适合大规模数据集（千万级及其以

上）。基于图的方法是在召回率和召回时间上表现最好的方法，这使得它们成为

实践中选取方法的首选。基于向量压缩的方法通过将通用的矢量量化/标量量化

技巧和以上各种近似最近邻搜索算法结合，在保持较高的召回率的同时大幅压

缩索引的大小，节省内存资源。

如上所示，近似最近邻搜索算法种类繁多，如何根据实际情况进行灵活选

取，以及各种算法在应用中会存在什么问题，这些问题怎么解决。都会在接下来

几章进行介绍。
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第二章介绍了现存的各种近似最近邻搜索算法，同时指出就在召回率和召

回时间上的表现来看，HNSW 算法是目前最好的算法之一。但是 HNSW 算法

存在由删除节点导致的搜索返回结果数量不足的问题，本文分析这是由于现有

HNSW算法缺少节点删除算法导致的。针对这个问题，本文提出了新的 HNSW

节点删除算法 HNSW Mutual-Remove，成功解决了该问题，并通过实验验证了算

法 HNSW Mutual-Remove的效果。随后本章通过实验充分对比了 HNSW算法与

线性扫描算法。验证了基于 GPU加速的线性扫描算法拥有接近 HNSW的速度，

非常适合于对召回率要求极高的场景。最后本章也通过实验验证了 HNSW对聚

类算法 k-means的加速效果。

3 . 1 通用场景下的 ANNS算法选取

在评判某个算法的时候，我们首先会考虑该算法是否能够达到预期的效果。

对于近似最近邻搜索问题，我们首要关注的是算法是否能够在优于线性扫描（后

文的表格和图中也将其称为 Linear Scan）的时间里返回 𝐾 个最近邻。这里涉及

的主要指标是召回率和召回时间。我们所说的通用场景，就是主要关注这两个

指标的场景。虽然在 ANN Benchmarks上面已经指出 HNSW算法是目前在这两

个指标上面表现最好的方法之一。但是被很多人忽视的是，有的时候线性扫描

也是可选的方法之一。甚至在对召回率要求极高的场景，线性扫描成为了唯一

选择。此外，HNSW算法本身存在当索引中的数据被大量删除之后，部分请求

返回的结果数量不足 𝐾 的问题，这一问题一定程度上影响了它的通用性。

上文提到线性扫描现在成为了一个可选项。这是由于现在随着计算机硬件

技术的不断发展，计算机的算力在不断增强，经过合理优化之后的线性扫描程

序就能在较短时间内完成运算，此外如果用户对召回时间并没有严格要求，使

用线性扫描也是合理的。线性扫描还有另外一个优势就是它不需要对数据进行

费时的预处理以及复杂繁琐的模型调参。

在通用场景下，HNSW算法与结合硬件进行优化后的线性扫描是首要选择。

21
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本章后续将介绍对 HNSW存在问题的改进以及 HNSW与线性扫描的对比实验。

3 . 2 对 HNSW算法的改进

HNSW算法已经被广泛应用到各种实际应用中。本节根据实际应用场景分

析了 HNSW算法目前存在的不足，即不能很好地支持节点的修改和删除，随后

本节提出了新的节点修改与删除算法，最后给出该新提出算法的复杂度分析以

及在实验数据集上的效果。

3 . 2 . 1 HNSW的搜索算法

HNSW算法的核心之一是它的搜索过程。它是一个带有回溯的贪心搜索过

程。虽然 HNSW构建的图是一个多层的结构，但是在每层的搜索过程中使用的

都是相同的搜索算法，只是根据不同需要，参数 𝑒 𝑓 的取值不同。在构建索引的

时候，𝑒 𝑓 的取值为 𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛。当索引构建完成之后，搜索最底层的图的

时候 𝑒 𝑓 取值为 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ，而在搜索高层网络（第一层之上的图网络）的时候，

𝑒 𝑓 的取值一般为 1。设置为 1是因为在高层进行搜索的时候并不需要太过精确

的结果，而是只需要在尽量靠近目标节点的同时耗费尽可能少的计算量。一般

模型构建的时候采用的参数 𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛取值较大，这是为了保证构图质量，

提高搜索时候的召回率。

HNSW算法每一层的搜索过程如算法 3.1所示。算法搜索的入口点 𝑒𝑝 是上

一层中离请求 𝑞最近的节点，对于最高层，搜索入口点为预先定义好的节点（如

最先添加的最大层数最大的节点）。在实践中，可能会构建各种各样的索引，以

应对各种各样的需求。比如，有的时候用于构建索引的节点数可能会很少，有的

时候搜索的召回数量 𝐾 可能会很大，有的时候需要删除或者更改某个节点。我

们需要算法在任何时候都能正常运行，即具有很高的稳定性。

HNSW的搜索算法是 HNSW构图的核心步骤，也是下文对 HNSW 进行深

入分析的基础。

3 . 2 . 2 HNSW算法存在的问题

现有的 HNSW算法还存在下列问题：
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算法 3.1 HNSW每一层图上的搜索算法 [13]

1: function HNSW-SEARCH-LAYER(𝑙, 𝑒𝑝, 𝑒 𝑓 , 𝑞)
输入:

𝑙 表示搜索网络的层次
𝑒𝑝表示搜索的入口节点
𝑒 𝑓 搜索过程中回溯队列的最大长度
𝑞请求数据

输出:
𝑒 𝑓 个离 𝑞最近的节点

2: 𝑉𝑖𝑠← 𝑒𝑝 //已经访问过的节点的集合
3: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 ← 𝑒𝑝 //候选者集合，即待访问的节点的集合
4: 𝐴𝑛𝑠← 𝑒𝑝 //保存离请求数据 𝑞最近的点的优先级队列
5: while |𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 | ≠ 0 do
6: 𝑐𝑢𝑟 ← 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖中离 𝑞最近的节点
7: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 ← 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 − 𝑐𝑢𝑟
8: 𝑡𝑚𝑝 ← 𝐴𝑛𝑠中离 𝑞最远的节点
9: if 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡𝑚𝑝, 𝑞) ≤ 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑐𝑢𝑟, 𝑞) then

10: break
11: end if
12: for 𝑛𝑒𝑏 ∈ 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑 (𝑐𝑢𝑟) do
13: if 𝑛𝑒𝑏 ∉ 𝑉𝑖𝑠 then
14: 𝑉𝑖𝑠← 𝑉𝑖𝑠 ∪ 𝑛𝑒𝑏
15: if |𝐴𝑛𝑠 | < 𝑒 𝑓 or 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑛𝑒𝑏, 𝑞) < 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑡𝑚𝑝, 𝑞) then
16: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 ← 𝐶𝑎𝑛𝑖𝑑 ∪ 𝑛𝑒𝑏
17: 𝐴𝑛𝑠← 𝐴𝑛𝑠 ∪ 𝑛𝑒𝑏
18: if 𝐴𝑛𝑠 > 𝑒 𝑓 then
19: 移出优先级队列 𝐴𝑛𝑠中离 𝑞最远的节点
20: end if
21: end if
22: end if
23: end for
24: end while
25: return 𝐴𝑛𝑠

不支持节点删除操作。在图中删除一个节点除了删除节点本身以外，还需要

删除与该节点相关联的边。本质上 HNSW算法构建的图结构是一个有向图，每

个节点维护一个邻居集合，即从该节点出发的边的终点集合。在这种图结构中，

被删除节点只知道以自己为起点的边，而不知晓有哪些节点包含以被删除节点

为终点的边。图 3 1解释了这一现象。

不支持节点修改操作。图中的每个节点是空间中的高维向量。对于每个索

引，这些向量都有其特殊意义。比如，针对图片检索任务，这些向量就是图片

经过深度神经网络编码后的高维向量，即图片的特征向量。针对其他任务，这
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些向量可以是语音、文本等内容经过编码后得到的特征向量。随着时间的迁移，

某些被编码的事物可能发生了改变，比如推荐系统中会动态调整用户对各种物

品的兴趣，那么相应的特征向量也需要做调整。如果这种调整只涉及索引中很

少部分的数据，那么从头构建索引是一项非常费时费力的工作，我们迫切希望

能够直接在现有索引上直接修改对应节点的向量。但是 HNSW算法是不支持直

接修改节点的高维向量，即节点的坐标信息的。这是因为，HNSW所构建的图

的邻居关系是由节点间的位置关系决定的。直接修改坐标而不修改邻居关系会

破坏正常的图结构。因此，需要考虑新的方法修改节点的坐标信息。

图 3 1: 单向图。在这种图中每个节点只知道从自己出发的边的信息。比如节点 F知道节点
B与 C是它的邻居，而不知道节点 A也将其作为了邻居。

由于节点修改过程可以通过删除原节点然后插入修改过的节点来完成，因

此以上两个不足之处本质上都是由于HNSW不支持节点删除导致的。由于HNSW

算法并不支持节点删除操作。为了应多实践中对节点删除操作的需求，hnswlib

的做法是将被删除节点标记为删除。算法 3.1在搜索过程中遇到这些节点时，会

直接忽略它们，即既不将他们加入候选者集合 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖 也不访问它的邻居。下面

讨论这种方式会产生的问题。

返回结果不足 𝐾 个。对于每一个请求,给定需要返回结果的数量 𝐾，在索引

中节点数量 𝑛满足 𝑛 ≥ 𝐾 的时候，都应当保证返回结果的数量是 𝐾 个。这里的

𝑛不包含被删除的节点。但是，当部分节点被删除之后，就可能出现返回结果数

量不足 𝐾 个的情况。下面先回顾 HNSW处理搜索请求的整个过程。

索引构建完成之后的搜索过程如下，对于每个搜索请求，从最顶层开始逐

层向下搜索，直至算法 3.1在最底层结束。在最底层进行搜索的时候，参数 𝑒 𝑓
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取值为 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ，在其他层次进行搜索的时候，𝑒 𝑓 取值为 1。这里，𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ

的大小至少为 𝐾。更大的 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ能够获得更高的召回率，但是也会带来搜索

速度的下降，所以 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ需要根据实际需求灵活选取。从这里可以看出，决

定搜索返回结果数量的是在最底层的搜索过程。下面，讨论出现返回结果不足

𝐾 个的具体情形。

搜索入口
节点

被删除节
点

被删除的
入口节点

图 3 2: 搜索入口被标记删除的示例。这里边的方向被略去。绿色节点表示搜索入口节点，
红色节点表示被删除节点，橙色节点表示被删除的搜索入口节点。通过增加搜索入口节点
的数量，能够增加搜索的时候有可用的搜索入口节点的概率。

通常情况下，当搜索入口节点附近的节点被删除之后，就很可能导致搜索

提前终止，从而导致返回结果不足 𝐾 个。极端情况下，如果搜索入口 𝑒𝑝直接被

删除的话，会导致整个搜索过程被迫终止。图 3 2展示了为了保证搜索的时候有

可用的搜索入口节点所采取的措施，但是该技巧还是无法保证算法在最坏的情

况下能够稳定运行。此外，该技巧针对搜索最开始的时候，即从最顶层开始的时

候。在其他层进行搜索的时候，搜索入口点都是上一层搜索过程中遇见的离请

求最近的节点。一般情况下，导致返回结果不足 𝐾 个的情况发生于在最底层进

行搜索的时候，这种时候如果搜索入口点附近的节点被删除，就很有可能出现

搜索结果不足 𝐾 的情况。如图 3 3所示就是这种情形。由于绿色节点 F的邻居

都被删除了，搜索过程提前终止，只返回一个结果，即 F。当然，如果离 F较远

的节点被大量删除，也会导致提前终止的情况，但是返回的结果的数量会更加

接近 𝐾。因此，对于较大的 𝐾，更有可能出现返回结果数量不足 𝐾 的问题。

这里讨论了由于节点被标记为删除导致的节点数量不足 𝐾 的问题。我们发

现，直接将节点标记为删除虽然简单直接。但是极端情况下会出现出人意料的
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结果。如果需要定期删除大量节点，这种方法是不适合的。

A

B

E

C

D

F

G

当前访问节点

图 3 3: 搜索返回结果不足 𝐾 个。图中绿色节点表示当前访问节点，红色节点表示被删除节
点。由于当前访问节点的“邻居”都被删除，导致算法 3.1直接返回，导致返回结果不足 𝐾
个。

返回结果命中率低。前面讨论了由于直接将被删除节点标记为删除而导致

的召回结果不足的问题。由于该问题是很容易直接观测的，比如我们通过统计

召回结果的数量就很容易发现召回结果不足的问题。但是，这种删除节点的方

式也会导致某些很不容易被观测到的问题。这就是本节将要讨论的就是这样的

问题：由于部分节点被标记为删除，影响到了图的连通性，导致在响应部分搜索

请求的时候，陷入局部最优，导致搜索返回的 𝐾 个结果中属于请求的真实 𝐾 近

邻的比例很少。我们称之为由于部分节点被标记为删除导致的返回结果命中率

低。

图 3 4展示了搜索过程遇上被删除节点，导致陷入局部最优而提前终止，最

终使得返回结果命中率低的情况。在这里，被删除节点将原图拆分成了两个联

通子图，极大降低了原图的联通性。

事实上，局部最优是不可避免的，这是因为 HNSW算法构建的每一层图都

只是近似 K近邻图。但是部分节点被删除却加剧了这种趋势，由于被删除节点

破坏了图的连通性，导致搜索过程中许多可走的路线被截断。此外，这种局部最

优的情况在实践中是很难被发现的。这是因为一方面，由于节点删除是局部性

的，很可能只有部分请求的结果才会受到被删除节点的影响。另一方面，由于

对于实际的请求，我们很少会去主动评测每个请求的召回率，该过程只在专用

数据集上才会发生。综合以上两点，由于部分节点被删除导致的部分请求命中
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率低的问题是一种实践中很难被发现的问题。只有从源头上阻止该问题的发生，

才能从根本上解决部分请求返回结果命中率的问题。

ep(搜索入口)

图 3 4: 搜索过程陷入局部最优，这里省略了边的方向。这里绿色节点是请求数据，红色节
点是被删除节点，蓝色节点是搜索过程访问过的节点。可以看到，搜索过程在遇上红色节
点之后停止了。

下一节我们将提出算法，正确处理 HNSW构建的图中的节点删除问题。

3 . 2 . 3 节点删除算法

前面讨论了常用节点删除方式，即直接将节点标记为删除，以及该节点删

除方式会导致的返回结果数量不足或者返回结果命中率低的问题。为了解决上

述问题，本文提出了新的节点删除方法。

节点删除的的关键难点是每个节点只知道其出度边对应的邻居节点，而不

知道其入度边对应的邻居节点。如果每个节点都保存其所有邻居节点的信息，会

带来很大的存储和计算开销，是不可取的。为了获得有哪些节点拥有包含终点

为被删除节点的信息，本文认为可以采用不需要额外存储开销的计算方式就可

以获得尽可能多的这些节点的信息。

回忆节点的插入过程，会在每一层运行算法 3.1，获得一批节点作为新插

入节点的邻居的候选者，然后从中选取部分节点作为新节点的邻居。同时，这

些被选中的邻居也会将新节点作为其邻居的候选者。对于每个节点，由于其邻

居数量是固定的，所以会先获得一批候选者，然后采用 SELECT-NEIGHBORS-

HEURISTIC [13] 从候选者中选取部分节点作为邻居。通过这里我们发现，可以

同样采用搜索算法 3.1，以某个将要被删除的节点作为搜索目标，在搜索过程中
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记录有哪些节点包含目标节点作为邻居。同时，我们可以设置较大的 𝑒 𝑓 以获得

尽可能多的邻居信息。基于以上想法，我们设计了新的节点删除算法。由于我

们新提出算法的核心思想是被删除节点与其他节点相互之间都需要删除相关信

息，因此我们称新提出的节点删除算法为 HNSW Mutal-Remove，算法细节如算

法 3.2所示。

算法 3.2 HNSW Mutual-Remove的具体过程。
1: function HNSW-MUTUAL-REMOVE(𝑑, 𝑑_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙, 𝑒𝑝, 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙, 𝑒 𝑓 )
输入:

𝑑 待删除的节点
𝑑_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 待删除的节点的最大层次
𝑒𝑝整个图结构搜索的入口节点
𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 入口节点的最大层次
𝑒 𝑓 搜索过程中回溯队列的最大长度

输出:
删除节点 𝑑 之后的图

2: while 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 > 𝑑_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 do
3: 𝐴𝑛𝑠← SEARCH-LAYER(𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙, 𝑒𝑝, 1, 𝑑)
4: 𝑒𝑝 ← nearest from 𝐴𝑛𝑠
5: 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 ← 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 − 1
6: end while
7: while 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 > 0 do
8: 𝐴𝑛𝑠← SEARCH-LAYER(𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙, 𝑒𝑝, 𝑒 𝑓 , 𝑑)
9: for 𝑥 ∈ 𝐴𝑛𝑠 do

10: if 𝑑 ∈ 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑 (𝑥) then
11: 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑 (𝑥) ← 𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑 (𝑥) − {𝑑}
12: end if
13: end for
14: 𝑒𝑝 ← nearest from Ans
15: 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 ← 𝑒𝑝_𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙 − 1
16: end while
17: 𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑𝑖𝑛𝑎𝑡𝑒(𝑥) ← inf

HNSW 节点删除算法 HNSW Mutual-Remove 的第 11 步会修改节点的邻居

信息。这里并没有调用邻居选择算法 SELECT-NEIGHBORS-HEURISTIC。这是

因为这里只涉及到节点的删除，并没有新增节点。此外，算法最后一步中将被删

除节点的坐标设置为了无穷远处。这样设置有许多好处，下面进行介绍。

有利于判断一个节点是否已经删除。许多时候我们会需要检查某个节点是

否被删除了，直接将被删除节点的坐标设置为无穷远是一种非常方便实用的方

法，因为这种方法除了方便查询某个节点是否被删除，并不需要额外的存储开

销。
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有利于图的动态更新。我们知道，HNSW算法在构图的时候，每个节点的

最大邻居数量是固定的。通常情况下，最底层的节点的最大邻居数量为 2 ∗ 𝑚，

而其他层的最大邻居数量为 𝑚，这里的 𝑚是 HNSW的重要构建参数之一。前面

提到，为了维持固定数量的邻居，会采取邻居选择算法 SELECT-NEIGHBORS-

HEURISTIC从一批候选者中选取部分节点作为邻居。具体的，有两个过程会进

行邻居的选取。

第一个是，当新节点被插入的时候，会从算法 3.1返回的 𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛个

候选者中选取部分节点作为邻居。

第二个是，当某个节点被当作新插入节点的邻居，而该节点的邻居数量已

经达到其最大邻居数量的时候，会将该节点的旧邻居以及新插入节点作为候

选者，采用邻居选择算法选择一批节点作为该节点的新邻居。算法 SELECT-

NEIGHBORS-HEURISTIC 的核心思想是，邻居的选取不能仅仅看距离的远近，

还要考虑节点的方向性。比如，对于某个节点 𝑞的某个邻居候选者 𝑐，只有当节

点 𝑐 相对于目前已经选中的节点是离 𝑞 最近的节点，才会选中节点 𝑐 作为 𝑞 的

邻居。

可以看到，该过程会使得位于无穷远处的节点无法被选中作为邻居。这样，

随着新的节点的插入，那些“残留”的没有被完全删除的节点会随着现有节点的

动态更新而被移出邻居列表。给图带来了自愈能力。

被删除节点在搜索过程中会被忽略。由于被删除节点的坐标位于无穷远，这

离我们搜索距离目标最近的点的原则是背道而驰的。因此，在搜索过程中这些

位于无穷远处的节点就不会被引入结果队列，从而影响最终的搜索结果。这也

是符合实际需求的，这是因为对于被删除节点的预期就是它不会对搜索结果产

生任何影响，它们应当是透明的。

HNSW 节点删除算法 HNSW Mutual-Remove 的复杂度分析：算法的核心

步骤是的将被删除节点作为目标节点进行搜索。其他过程，如邻居选择，将节点

坐标置为无穷大等均可以认为只消耗常数时间。而这个搜索过程的复杂度处于

𝑂 (𝑙𝑜𝑔(𝑁)) 这个量级。当然，𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ参数设置地越大，加在该复杂度上的常

数系数也越大。这样节点删除过程拥有和搜索过程相同的复杂度。这个复杂度

在实践中是一个非常能够接受的速度，因为实践中搜索过程是十分快的。此外，

节点的删除并没有引入额外的存储开销。



30 第三章 对 HNSW算法的分析与优化

3 . 2 . 4 HNSW节点更新算法

这里讨论的节点更新指的是更新节点的坐标，这些坐标也就是高维向量往

往是某种特征向量，许多应用场景都需要对这些特征向量进行更新。我们知

道，直接更新节点的坐标会破坏正常的图结构，但是基于 HNSW 节点删除算

法 HNSW Mutual-Remove，可以轻松的实现节点的更新。具体的，节点的更新可

以分为两步，第一步将待更新节点删除，第二步将节点作为新节点插入图中。由

于这里核心过程都是基于 HNSW节点删除算法，具体过程这里不再赘述。

3 . 3 实验与分析

本节将进行一系列实验，分别是对 HNSW 节点删除算法 HNSW Mutual-

Remove的实验、HNSW与线性扫描的对比实验以及 HNSW对聚类算法 k-means

的加速实验。实验中包含 HNSW对 k-means的加速实验是因为许多近似最近邻

搜索算法如 IVF-HNSW都需要用到 k-means算法，而对 k-means进行加速是一

种实用的工程技巧，因此这里也会对其进行介绍。

HNSW算法的主要参数前面已经介绍过，分别是控制构建索引质量的参数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛、控制搜索结果质量的参数 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ 以及控制 HNSW 构建的

图中每个节点最大邻居数量的参数 𝑚。在每个实验中，我们都会给出这些参数

的取值。

3 . 3 . 1 对节点删除算法 HNSW Mutual-remove的实验

为了验证本文提出的HNSW节点删除算法HNSW Mutal-Remove的效果，本

节设计了在不同规模的随机数据集上的实验。HNSW原有的节点删除算法带来

的问题主要体现在大量删除节点之后会存在搜索返回结果不足的问题，在实践

中我们发现这种情况虽然发生的很少，但是一旦出现都会带来很严重的问题。为

了验证提出的 HNSW Mutual-Remove算法是否能够有效解决这个问题，我们通

过在构建好的索引中大量删除节点，然后用大量请求数据来观察出现返回结果

数量不足 𝐾 的情况。

我们采用了三组不同规模的随机数据，在这三组数据的实验上，我们将请
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求数据的数量设置为 10，000，返回结果数量 𝐾 设置为 10，HNSW的搜索参数

𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ设置为 20。此外，由于数据规模都比较小，HNSW的构建参数 𝑚也设

置的比较小。这里为了保证能够观测到返回结果数量不足 𝐾 的问题，我们将搜

索数据的数量设置的比较大，保证了 HNSW构建的图上每个区域的节点都能被

访问到。在实现上，这里的实验都是基于 hnswlib完成的，代码运行平台为Apple

M1。

表 3 1: 大量删除节点之后搜索返回结果数量的情况

数据数量与

删除比例

数据维度与

数据类型
HNSW构建参数

是否使用 HNSW

Mutual-Remove

返回结果不足

𝐾 的次数

100,000

0.7

128

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 8

否 44

是 0
100,000

0.7

128

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 12

否 0

是 0

500,000

0.8

64

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 8

否 53

是 0
500,000

0.8

64

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 12

否 12

是 0
1,000,000

0.8

32

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 8

否 61

是 0
1,000,000

0.8

32

4字节浮点数

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 200

𝑚 = 12

否 13

是 0

实验中其他参数设定以及实验结果如表格 3 1所示。从表格中的实验结果

可以得到以下结论。

首先，我们观察到在三组不同规模的实验中，采用HNSW Mutual-Remove均

能防止出现返回结果不足 𝐾 的问题，即使被删除的数据的数量占比非常大。而

采用默认节点删除方法（将节点标记删除）都或多或少产生了返回结果不足 𝐾

的问题。这验证了算法 HNSW Mutaul-Remove能有效避免出现返回结果数量不

足 𝐾 的问题。

此外，在每组对比实验中，我们分别将 HNSW的构建参数 𝑚 设为 8和 12。

我们发现，增加参数 𝑚 能有效抑制默认节点删除算法导致返回结果不足的问

题，这是因为返回结果数量不足问题产生于算法 3.1在搜索过程中陷入局部最

优。增加 𝑚 的大小增加了每个节点的出度和入度，这样即使部分边被标记为不

可用，仍然能够有可用的边。但是由于增加参数 𝑚 会增加构建的索引的大小，
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而 HNSW Mutual-Remove并不需要额外的存储开销，这也进一步凸显了 HNSW

Mutual-Remove的优势。

3 . 3 . 2 线性扫描与 HNSW的对比实验

表格 3 2列出了 HNSW算法和线性扫描的复杂度对比。由于 HNSW算法在

高维数据上的确切复杂度并没有经过严格的数学推导和实验验证 [13]，所以上述

表格中关于 HNSW 的复杂度只是一个非常粗略的结果。此外 HNSW 算法的各

个过程的实际运行时间还与具体参数息息相关，也就是 HNSW算法复杂度的常

数系数有时候会很大，对整个算法的性能影响也会很大。

本文首先设计实验来探讨 HNSW算法和线性扫描在不同规模以及不同维度

的数据上的性能差异。由于线性扫描的召回率总是 1，但是 HNSW几乎很难接

近 1，在实验设定上我们将比较 HNSW在固定召回率上的表现与线性扫描进行

比较。比如固定召回率为 0.99，比较 HNSW算法和线性扫描的搜索效率。通常

情况下，达到 0.9甚至 0.8以上的召回率就能够满足许多应用的需求。

表 3 2: 线性扫描和 HNSW复杂度对比

预处理复杂度 新数据插入复杂度 搜索复杂度

Linear Scan O(0) O(0) O(n)

HNSW O(nlog(n)) O(log(n)) O(log(n))

为了充分对比 HNSW算法和线性扫描算法，本文从多个角度设计了对比实

验。首先是比较在固定召回率的情况下，HNSW算法和线性扫描算法的召回时

间和数据量之间的关系。由于 HNSW 算法在不同召回数量 𝐾 的情况下下平均

召回时间差异较大，本文采用在不同的固定召回数量 K的条件下对比两个算法。

本文接着在人造数据集上对比不同维度上两个算法的性能差异。最后本文接着

将 HNSW算法与基于 GPU进行加速的线性扫描算法进行比较，这是由于 GPU

能够对大量数据的并行运算进行加速，同时线性扫描算法本身适用于采用 GPU

进行并行加速。

在不同规模的数据上的实验。该实验在近似最近邻搜索常用数据集ANN_SIFT1M

以及 ANN_GIST1M [21]上展开，前者是 128维的 SIFT [40]特征，后者是 960维的

GIST [41]特征。我们将HNSW算法的召回率设置为 0.95，选取 0.95是因为这是一
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表 3 3: HNSW与线性扫描对比实验参数设定

数据集 𝑚 𝑒 𝑓𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 请求数据数量 CPU数量 GPU数量

ANN_SIFT1M 8 50 64 8 0

ANN_GIST1M 48 460 64 8 0

RAND_DIM 48 200 100 1 0

RAND_NUM 48 200 128/8192 16 5

个高召回率场景的常用选择。即在 HNSW在达到 0.95的召回率下将其与线性扫

描进行对比。这里实验中 HNSW算法和线性扫描的实现采用了 faiss库À的实现。

实验平台选用的 CPU型号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6248，最高频率为 2.50GHz。

所有实验都开启了 OpenMP加速，且 OpenMP可使用的最大核数设置为 8。

我们在每个数据集上分别进行了四组实验，对应 K 的取值分别为 1，10，

50，100。HNSW 在数据集 ANN_SIFT1M 以及 ANN_GIST1M 上的构建参数如

表格 3 3所示。对于 HNSW的搜索参数 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ，我们的设置方式为从 𝐾开始

递增 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ，直到 HNSW的召回率达到 0.95。

在ANN_SIFT1M上的实验结果如图 3 5所示，ANN_GIST1M上的实验结果

如图 3 6所示。这些实验显示，无论是在较低维度还是在更高维数据上，HNSW

相对于线性扫描都具有决定性的优势。在这两个实验中，HNSW在数据数量很

少的时候，从 2000 这个数量级的数据开始，HNSW 就开始远远甩开线性扫描。

此外我们观察到到更大的召回数量 K能让线性扫描更“容易”接近 HNSW。这

是由于更大的召回数量 K会让 HNSW进行更多的距离计算，访问更多数据。极

端情况下，当 𝐾 取值为整个数据集的数据数量的时候，HNSW算法就退化为线

性扫描了。

下面进一步探索数据维度对搜索效率的影响。

在不同维度数据上的实验。维度灾难问题催生了近似最近邻搜索。对于线

性扫描来说，搜索时间/计算量是同数据维度正相关的。计算复杂度为 O(dn)。对

于 HNSW，其在高维数据上的搜索复杂度并没有经过很好的实验验证，这是因

为验证实验需要极大的计算资源 [13]。同时，高维数据对 HNSW的构图过程会产

生什么影响也未可知。但是总的来说，更高的维度让 HNSW构图变得更加困难。

这里的困难是指，是否更高维度的数据使得图的搜索过程变得更加难以收敛到

请求数据附近，从而增加计算量，甚至召回率的提升也会变得更加困难。但是从

Àhttps://github.com/facebookresearch/faiss/
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图 3 5: ANN_SIFT数据集上，给定召回数量 𝐾，线性扫描和 HNSW算法的平均召回时间与
数据集规模之间的关系。这里曲线位置越低证明搜索速度更快，对应算法也就更好。

另一个角度来看，高维数据让每一次距离计算都变得非常耗费计算资源，HNSW

能大幅减少节点之间的距离计算，在高维数据上 HNSW的优势会更加明显。

在不同数量的数据集上的实验结果显示，HNSW在数千数据量的时候就已

经超越线性扫描，后续更是大幅领先。因此这里的实验选取数千至数万的数据

进一步探索不同维度下 HNSW算法与线性扫描的性能表现。

我们将HNSW的召回率设定为 0.95，并让 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ自 𝐾开始依次递增，直

到达到给定召回率。在实验中，我们让召回数量𝐾大小分别固定为 10和 40，然后

让数据维度从 2依次递增至 100，进而对比 HNSW和线性扫描的平均召回时间。

由于本实验需要递增数据维度，所以采用了随机数据，我们记为 RAND_DIM。

HNSW在这一系列数据集上的构建参数如表格 3 3所示。

本实验使用的平台 CPU型号为 Intel i5-7500，CPU最高频率为 3.40GHz,在

这一系列实验中我们只使用了单个核，这是因为该实验平台总 CPU 数量很少，

只有四个核，使用多个核会发生频繁的 CPU切换，使得实验结果波动很大。所
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图 3 6: ANN_GIST数据集上，给定召回数量 𝐾，线性扫描和 HNSW算法的平均召回时间
与数据集规模之间的关系。曲线位置越低效果越好。

以为了实验结果更加美观，这里只使用了单个 CPU核。

我们分别在数据数量为 5,000 以及 200,000 的随机数据上进行了实验。实

验结果如图 3 7所示。从图中可以得出两个结论。第一，无论是线性扫描还是

HNSW算法，它们的搜索时间都随着搜索搜索维度线性增长，这一实验结果说

明 HNSW算法和线性扫描一样，对于同等规模的数据，搜索复杂度会随着数据

维度线性增长。第二，不同规模的数据下，HNSW算法和线性扫描算法搜索时

间随着维度增长的快慢不同，也就是斜率不同。我们看到，当数据规模比较小

的时候，HNSW算法增长速度更快，而当数据规模更大的时候，线性扫描的增

长速度更快。我们猜测这是由于 HNSW算法的额外开销带来的，虽然 HNSW算

法能够极大减少节点之间的距离计算次数，但是当数据规模比较小的时候，这

一点并不不能显示出很大的优势。反而，HNSW算法的额外开销使其在小规模

数据上并没有明显优势。这里 HNSW算法的额外开销包括，搜索过程中维护一

个大小为 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ的优先级队列，随机的内存访问开销（线性扫描是连续的内
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(b) 𝐾 = 10，数据量 200,000
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(c) 𝐾 = 40，数据量 5,000
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(d) 𝐾 = 40，数据量 200,000

图 3 7: 不同维度下 HNSW 与线性扫描的对比。这里每条曲线是平均召回时间与数据维度
的关系，曲线位置越低效果越好。

存访问，开销更低）等等。由于我们采用让 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ从 𝐾 开始递增的方式，我

们决定采用不同的 𝐾，来观察优先级队列大小对上述的斜率的影响。对比 3 7a

和 3 7c我们可以发现，由于优先级队列更大了，HNSW算法的搜索耗时更快的

超越了线性扫描。这也证实了我们的分析，即维护搜索时的优先级队列是一项

重要的额外开销。

通过对比不同规模、不同数据维度、以及不同搜索数量 𝐾 下线性扫描与

HNSW算法的性能表现。我们发现，除非数据规模特别小，比如数据只有几千

条，HNSW算法的效果都要远远好于线性扫描。只有在数据规模很小的时候，线

性扫描才会展现出优势。总的来说，在需要近似最近邻搜索的场景下，HNSW

算法是很好的选择。对于 HNSW算法，其使用简单，只需要设置好控制节点之

间连边数量的参数 𝑚 即可。通过一系列实验，结合 HNSW 算法官方给出的建

议 [13]，𝑚一般在 8至 48之间取值即可，数据规模越大，其取值也要相应增大。

在 GPU上的实验。下面进行基于 GPU进行加速的线性扫描与 HNSW的对
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图 3 8: 不同数据规模下基于 GPU加速的线性扫描和 HNSW算法搜索效率对比。这里的曲
线是平均搜索时间与数据数量的关系，曲线位置越低效果越好。

比实验。实验开始前首先介绍并行计算技术。包括单指令多数据技术，基于图

形处理单元进行并行化计算等。单指令多数据技术（SIMD）指的是用单个指令

操作多个数据完成运算。比如，在近似最近邻搜索问题中，最大的计算量花费

在了点之间的距离计算上。每一个点都是空间中的一个向量，假设这些点位于

𝑑 维空间，如果需要计算两点之间的欧式距离，则需要对每个维度重复相同的

操作，即不断的做减法与乘法，最后将各个维度差的平方进行求和。SIMD技术

能够让我们单个加法能够操作多个数据，比如执行一次减法指令就能够将多个

维度的数据之差计算出来，我们可以理解维 SIMD 技术是一种将执行向量间运

算的技术。虽然 SIMD 技术使得单个指令能够操作多个数据，从而达到加速的

目的，但是单个指令能够操作的数据是有限的，比如 Intel公司的 SIMD运算指

令集 AVX2最高只支持 512个比特的数据 [42]。各大处理器厂商对 SIMD技术的

支持都是通过扩展指令集完成的，即将将各种 SIMD处理器和 CPU整合来扩大

CPU的并行计算能力。前面所有实验都是在 CPU上完成的，当然也都利用到了

各个 CPU平台上的 SIMD技术。

通过前面不同规模以及不同维度下线性扫描和 HNSW算法的对比实验，我

们发现基于 CPU 的 SIMD 并行技术并不能弥补两个算法搜索速度之间的鸿沟。

所以我们想采用其他并行化技术来对比线性扫描和 HNSW算法。而得益于计算

机硬件的快速发展，GPU进行并行运算已经成为并行计算的新趋势。目前 GPU

运算已经广泛应用于各种深度学习任务中，在各种实际应用如视频游戏也应用

广泛。一般来说，GPU适合于满足如下条件的应用 [7]:

计算量非常大。比如大型视频游戏每秒需要完成数百数百帧画面的渲染，近

似最近邻搜索中线性扫描每次都需要计算每个请求数据和所有数据的距离。
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需要大量的并行化。换句话说，就是应用中很大一部分都是可并行化的。比

如视频游戏中一帧画面的不同部分可以独立并行进行渲染。近似最近邻搜索中，

线性扫描中可以同时计算请求和所有数据的距离，但是 HNSW算法中就无法达

到这么大的并行度，这是因为 HNSW搜索过程中只会访问一部分节点，而且后

续所能访问的节点还依赖于前面访问过的节点。所以，HNSW算法的搜索过程

的并行度并不高。

吞吐量比响应速度更加重要。GPU的设计原则之一就是强调系统的吞吐量，

它的单次运算需要用时成百上千个时钟周期。而且 GPU运算的流水线是没有分

支预测的负担的，进一步提高整体的吞吐量。

从上面可以看出，GPU适合用于需要进行大量并行计算的任务，同时任务

的吞吐量要求比延时要求要高。由此我们得出在近似最近邻搜索问题中，线性

扫描十分适合于采用 GPU 进行加速，而 HNSW 算法搜索过程中，只会访问一

部分节点，而只有在确定了前面已经访问过的节点之后才能确定后面需要访问

的节点，这样使得 HNSW算法不适合于利用 GPU进行加速。另一方面，HNSW

算法需要频繁地随机访问内存，而让 CPU把数据拷贝到 GPU是个很慢的过程。

所以，HNSW算法不适合于用GPU进行加速。最后是响应速度的吞吐量的问题，

虽然相对于 CPU来说，GPU的响应速度比较慢，但是经过实验测算，对于数百

万量级的高维数据，每次搜索只包含一个请求的条件下，GPU也能在数毫秒时

间内完成搜索，这对于绝大多数实际应用来说是足够的。此外，绝大多数应用

中，可以将请求“打包”起来一起搜索，借助于 GPU进行运算，可以获得很大

的吞吐量。

为了更加科学直观的了解 GPU的加速效果。我设计了两组实验来对比基于

GPU进行加速的线性扫描和利用 CPU进行运算的 HNSW算法。这两组实验分

别设定为拥有低吞吐量（单次请求数据较少）和高吞吐量（请求数据较多）。每

组实验分别测定两个算法在不同规模（从一百万到一千万）数据集上，线性扫描

和HNSW算法的平均搜索耗时。我们采用了随机数据集，数据维度为 128，数据

集名字记为 RAND_NUM，实验中相关参数设定见表格 3 3。本实验的 CPU型

号为 Intel(R) Xeon(R) Gold 6248，最高频率为 2.50GHz，GPU型号为 Tesla V100

SXM2 32GB。

实验结果如图 3 8所示。从图中可以得出两个结论。第一个是 GPU的强大
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计算能力弥补了 HNSW算法和 HNSW算法之间的巨大差距。前面的实验显示，

线性扫描只有在非常小的规模上上相对于 HNSW 算法才有几乎可以忽略的优

势，即 HNSW 算法几乎总是优于线性扫描。但是，基于 GPU 加速的线性扫描

已经拥有了可以与 HNSW匹敌的搜索速度。从数百万到上千万的数量级的高维

数据上，线性扫描的平均耗时还不到 1毫秒，这样的吞吐量证明基于 GPU加速

的近似线性扫描完全适合于大规模数据的精确最近邻搜索。如果有足够的 GPU

资源，或者对准确率要求极高，应当采用基于 GPU加速的线性扫描。第二个是

请求数据越多，线性扫描的吞吐量越大。我们看到，在请求量很大的情况下，线

性扫描的平均搜索延时已经处于和 HNSW一样的水平，如图 3 8b所示。由于请

求越多，越能利用 GPU的高吞吐量能力，实际应用中，我们应当尽可能将请求

“打包”，批量放入 GPU进行搜索。

通过前面一系列分析与实验，我们验证了 HNSW算法作为目前综合表现最

好的近似最近邻搜索算法的优异性能。并得出结论，在任何时候，应当优先考

虑 HNSW算法。此外，我们也证实了 GPU对线性扫描拥有巨大的加速能力，在

GPU计算资源丰富或者对召回率要求百分之百的场景，可以考虑基于GPU加速

的线性扫描。

3 . 3 . 3 HNSW加速 k-means训练速度的实验

本节简要介绍 HNSW 算法对 k-means 算法的加速效果。我们知道 k-means

算法运行过程中需要迭代许多轮次，在每个迭代轮次中，每个数据都需要搜索

距离其最近的聚类中心。对于 𝑛个 𝑑 维数据的，聚类个数为 𝑘 的聚类过程，每

次迭代的时间复杂度为𝑂 (𝑛𝑑𝑘)。对于一些 𝑘取值比较大的大规模数据聚类过程，

k-means是非常耗时的。这个时候可以采用 HNSW来索引 𝑘 个聚类中心，加快

每个数据搜索距离其最近的聚类中心的过程。

我们采用随机数据的实验来验证这一效果，实验采用的硬件平台包含四个

型号 Intel i5-7500，最高频率为 3.40GHz的 CPU。在实验中，每次迭代结束之后，

对于新计算得到的 𝑘 个聚类中心，会重新使用 HNSW构建索引，供下一轮迭代

使用。表格 3 4展示了在随机数据集上的结果。结果显示当训练轮次达到 10轮

的时候，两个算法的损失函数值都是接近的，但是采用HNSW优化后的 k-means

算法的运行速度大幅优于未优化的 k-means算法。
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表 3 4: 采用 HNSW优化后的 k-means算法与原始算法的对比结果

是否采用 HNSW

进行优化
数据数量

数据维度

与数据类型
𝑘 的大小 迭代轮次

训练时间

（s）

最终误差

（106）

否 1,000,000 64维，4字节浮点数 10,000 10 735 4.91

是 1,000,000 64维，4字节浮点数 10,000 10 63 4.95

这里之所以介绍 HNSW算法对聚类算法的优化措施，是因为近似最近邻搜

索常用的算法如倒排索引都需要预先对数据进行聚类，一般对于大规模的数据，

聚类的参数 𝑘 的取值也会变得很大。这个时候可以采用 HNSW来优化 k-means

的训练速度。由于该方法更加接近于是一种工程技巧，而且比较简单，这里就不

再深入进行介绍。但是我在实践中发现，该技巧不失为一种简单而又有效的方

法。

3 . 4 本章小结

本章给 HNSW提出了新的节点删除算法 HNSW Mutual-Remove算法，解决

了 HNSW大量删除节点导致部分搜索请求返回结果数量不足 𝐾 的问题。我们的

实验也进一步验证了 HNSW Mutual-Remove算法的有效性。此外，通过 HNSW

与线性扫描算法的对比实验，我们发现基于 GPU进行加速的线性扫描算法拥有

接近 HNSW 的性能。在对召回率要求极高的场景应当优先选用基于 GPU 加速

的线性扫描算法。最后，本文通过实验验证了可以将 HNSW应用于 k-means聚

类方法，加快大数据下聚类的速度。
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虽然HNSW算法性能优越，但是当数据规模变大，以HNSW为代表的ANNS

算法存在索引模型内存占用大的问题。本章以 HNSW为例分析了 ANNS算法内

存占用大的原因，并提出可以分别从压缩原始高维向量以及采用更加轻量级的

架构来组织数据这两个方向减少索引模型的大小。前者一般采用标量量化与矢

量量化对高维向量进行压缩，后者可以使用倒排索引等结构来组织数据。IVF-

HNSW虽然结合了倒排索引与量化方法，能够对索引大小进行大幅度的压缩，但

是它在大规模数据上存在索引构建速度慢的问题，无法满足实际应用需求。本

文针对这个问题提出了 Balanced IVF-HNSW，它成功解决了 IVF-HNSW索引构

建速度慢的问题，同时能够保持优秀的召回效果。

4 . 1 近似最近邻搜索算法在内存占用上存在的问题

近似最近邻算法通过某种数据结构将需要检索的高维向量组织在一起，最

终得到的数据结构就是索引。算法运行过程中索引被放在内存中。而由于，在大

规模数据上构建的索引都比较大，因此最终的内存资源消耗也很大。下面以目

前主流方法 HNSW为例，对索引的内存占用问题进行深入剖析。

4 . 1 . 1 索引为何需要占用大量内存

首先，近似最近邻搜索算法都是通过牺牲召回率/准确率来换取时间。对于

每一个请求，算法的搜索过程都只会访问 𝑛 个数据中的部分数据。由于事先不

知道每次请求需要访问哪些数据，所以需要将所有数据都存下来，以方便计算

请求数据与任意一个被索引的数据之间的距离。这里就牵涉到一个问题，这些

被索引的数据存储到哪儿。一般来说有两个选择，存储到廉价的硬盘上或者存

储在内存中。我们知道，硬盘与内存的一个重要区别是访问速度，内存的读写速

度大幅优于磁盘，内存的访问速度可以达到 10GiB/s，而截止 2017年磁盘的最

高访问速度约为 2000MB/s [43]。到这里我们知道，如果数据量越多，占用的存储

41
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开销也就越高，比如，10亿条 128维的数据，假定每个维度的数据都用四个字

节的浮点数表示，那么需要的存储空间约为 500GiB。一般来说，单个机器很少

拥有这么大的内存。

1 2 3

3 1 2

顺序读

随机读

图 4 1: 顺序读与随机读。这里编号 1，2，3表示按照时间顺序需要读的数据。

另外一个问题就是，无论数据是存储在内存还是磁盘上，在搜索的时候读

这些数据的方式都是随机读。这是因为每次搜索的时候，都只会访问一部分数

据，这种情况下，无论以什么方式组织所有数据，都无法让每次请求对数据的

访问变成顺序读。这里的随机读与顺序读的区别如图 4 1所示。顺序读场景中，

先后要读的数据 1、2、3 正好是连续存放着的，随机读场景中，先后要读的数

据，1、2、3并不是连续存放在一起的。如果数据是放在内存中，由于局部性原

理，随机取内存会导致频繁的 cache miss [44]，进而降低程序运行效率。如果数

据是放在磁盘上，那么随机读每次都有磁盘寻道以及读数据的开销，与此同时

内存也会有频繁的发生 cache miss。这里对磁盘的寻道会花费大量的时间。而如

果是顺序读，内存发生 cache miss的概率会变低，磁盘也只需要进行一次寻道和

一次读取数据。总的来说，在搜索过程中，对索引中数据的读取方式是随机读，

这种读取数据的方式具有很大的时间开销。

图 4 2: 最新（截至 2020年）各种存储设备的访问延时Á

Áhttps://colin-scott.github.io/personal_website/research/interactive_latency.html
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通过以上分析我们知道了两点，第一是近似最近邻搜索必须存储所有的数

据，以计算请求数据与每个数据之间的距离；第二是，搜索的时候对数据的访问

是随机读，磁盘的随机读相对内存来说开销更大。下面结合具体数据分析二者

的差距有多大。如图 4 2所示为截至 2020年最新的 CPU访问内存和磁盘需要

花费时间的具体数据，我们可以看到单次访问内存的时间消耗是 0.1us，而每次

对磁盘的随机读操作都需要进行寻道，而这种寻道每次都需要花费 2ms的时间，

此外从磁盘读取一次数据也要花费数百 us的时间，因此相较于访问内存，访问

磁盘慢了一个数量级。虽然访问硬盘相对于访问内存来说会显得很慢，但是如

果它能够满足用户需求，那么也是可以接受的，因为我们的算法最终是要服务

于应用的，脱离了实际应用的算法是没有价值的。

根据本文章作者的经验，实际场景中，对于每个请求，搜索需要的时间不超

过 10ms是比较满足应用需求的。对于一个百万的数据集，我们假设采用近似最

近邻算法对数据进行索引之后，每次请求最多需要访问 1%（后面我们对 HNSW

算法的实验表明这个比例是一个比较合理的上限）的数据，即 1 万条左右的数

据。那么就就需要 1 万次对内存或者磁盘的随机访问。对于内存来说，1 万次

对内存的访问加起来需要大约 1ms的时间，加上传送数据以及计算所需要的时

间，HNSW是能够在 10ms完成每次请求的。而这也与实践中使用 HNSW的结

果是符合的，在实践中，HNSW算法构建的索引几乎总能够在数毫秒内完成搜

索。而对于磁盘来说，1万次随机的内存访问就需要 1万次寻道，仅仅花费在寻

道上的时间就需要 20s的时间，显然这个结果是无法满足实际应用需求的。

以上通过分析说明了为什么对于大规模索引需要占用大量内存：我们需要

存储全部数据且只有将数据放在内存才能满足实际应用对搜索速度的要求。此

外，索引本身还有独立于数据的附属数据结构，也会带来内存的开销。下面通过

对 HNSW算法的具体分析来说明这一问题。

4 . 1 . 2 对 HNSW算法的内存占用分析

记 HNSW构建的索引大小为 𝑆𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 字节，其中数据部分以及附属数据结构

占用存储空间分别为 𝑆𝑑𝑎𝑡𝑎 字节和 𝑆𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒 字节，则有

𝑆𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 𝑆𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑆𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒, (4 1)
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其中，

𝑆𝑑𝑎𝑡𝑎 = 𝑛 ∗ 𝑑 ∗ 𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒, (4 2)

这里，𝑛，𝑑，𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 分别表示被索引数据的数量、维度以及每个维度占用的字节

数。HNSW算法的附属数据结构为一个有向图。每个节点都需要保存它的邻居

节点的信息。由于每个节点的最大层数都是随机的，我们需要使用其平均高度

来分析每个节点占用的存储空间。根据 HNSW算法的默认参数设定 [13]，节点的

平均层数，即节点层数的期望为

𝐿𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
1

log𝑚
+ 1 (4 3)

这里的 1表示无论如何每个节点至少存在于最底层的图中。章节 3提到，参数 𝑚

为第一层以上每层图结构中每个节点的最大邻居数量，而最底层图结构中每个

节点的最大邻居数量为 2 ∗ 𝑚。那么，每个节点为了存储其邻居信息需要的字节

数为

𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒 = 𝑖𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 ∗ (2 +
1

log𝑚
) ∗ 𝑚 (4 4)

这里，𝑖𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 表示用来存储每个节点的 ID需要占用的字节数。由于需要用 ID区

分不同的节点，常用做法是按照节点添加的顺序给每个节点赋予一个从零开始

递增的序号作为 ID。通常情况下，只需要 4 个或者 8 个字节就能够满足需求。

这样，根据式 4 2以及式 4 4就可以得到索引的总大小（单位为字节数）：

𝑆𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 = 𝑆𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑆𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑢𝑟𝑒

= 𝑆𝑑𝑎𝑡𝑎 + 𝑛 ∗ 𝑆𝑛𝑜𝑑𝑒

= 𝑛 ∗ 𝑑 ∗ 𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 + 𝑛 ∗ 𝑖𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 ∗ (2 +
1

log𝑚
) ∗ 𝑚

= 𝑛 ∗
(
𝑑 ∗ 𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 + 𝑖𝑑𝑠𝑖𝑧𝑒 ∗ (2 +

1
log𝑚

) ∗ 𝑚
) (4 5)

根据以上推理，数据维度 𝑑 和 HNSW 构建参数 𝑚 是决定索引大小的关键

因素。一般来说，𝑑的取值因数据而异，变化范围从数十到数千。而参数 𝑚，前

面提到它的取值在 5到 48是一个比较合理的范围。因此，对于较高维度的数据，

数据维度对索引大小的影响更大。而当维度并不是很大的时候，参数 𝑚 也会对



4 . 1 近似最近邻搜索算法在内存占用上存在的问题 45

最终索引大小产生重要影响。对于 HNSW 来说，𝑚 决定了图结构的存储开销，

数据维度决定了数据的存储开销。

表 4 1: HNSW在不同数据集上构建的索引大小

数据条数 数据维度 𝑑 参数 𝑚 索引大小（MB） 数据占索引大小比例（%）

ANN_SIFT1M 1,000,000 128
16 625.6 78.0

32 756.8 64.5

ANN_GIST1M 1,000,000 960
16 3,799.4 96.4

32 3,930.7 93.2

ANN_SIFT1B 1,000,000,000 128
16 259,399.4 47.1

32 390,625.0 31.2

RAND1B 1,000,000,000 1280
16 5,020,141.6 97.3

32 5,281,808.9 92.4

下面通过几个具体数据集构建完成的索引大小来直观展示数据量，数据

维度，参数 𝑚 等因素对索引大小的影响。表格 4 1展示了在 ANN_SIFT1M，

ANN_GIST1M 以及 ANN_SIFT1B [45] 数据集上所构建的索引大小，此外我们

添加了一个人造数据集 RAND1B。所有数据的 ID 均使用四个字节表示，除了

ANN_SIFT1B数据集中每个维度的数据用一个字节表示，其他的数据集每个维

度的数据均为四字节的浮点数。从表格中的结果我们发现对于较低维度（一百

维左右）的数据，HNSW算法特有的图数据结构的存储开销是不可忽视的，比如

在 ANN_SIFT1B的实验结果中，图结构的存储开销超过了数据本身的开销。但

是对于更高维度的数据，图结构本身的存储开销就显得有点微不足道了，而且

随着数据量的增加，高维数据构建的模型会变得非常大，单个机器难以承载这

么多的数据。比如 RAND1B数据集构建的索引需要近 5T的内存，如果考虑到

为了容灾而将数据复制多份分开存储，则需要更多的存储空间，带来极大的机

器成本开销。

以上是对 HNSW算法所构建的索引的组成进行了分析，对索引所占用的存

储开销及其影响因素进行了分析。下面通过实验验证 4 . 1 . 1对内存与磁盘的访

问性能差距的分析。由于是随机的读，时间上在后面读的数据无法搭前面读的

数据的便车，每个读都会增加接近相同的时间。也就是说，读据花费的时间应该

随着读数据次数线性递增。此外我们还将验证存放于磁盘的索引与存放于内存

的索引之间存在的巨大性能差距。因此，我们使用相同的参数分别构建了两份索

引，HNSW-memory和HNSW-disk。在搜索的时候，前者索引数据放在内存里面，

而后者放在磁盘上。我们选用 ANN_SIFT1M数据集构建了索引。构建参数设定
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图 4 3: 距离计算次数与参数 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ的关系

为𝑚 = 16，𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 100，召回数量 𝐾设为 10。此外，由于HNSW算法

搜索过程中每次访问某个节点的数据都会将节点的坐标信息拿来进行距离计算，

因此我们使用距离计算次数来近似搜索过程中随机访问内存的次数。最后，由

于我们无法直接控制搜索时对数据的访问次数，我们是通过控制参数 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ

来间接控制对数据的读的次数的。𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ越大，访问的数据越多，对内存或

者磁盘的访问次数也就越多，图 4 3证实了这一关系。而且我们还发现距离计算

次数随着 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ的增大而线性递增。同时我们也看到，随着 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ的增

大，所访问数据数量也在接近 1万，这差不多是整个数据量的 1%。

有了以上设定，我们得到了 HNSW-memory以及 HNSW-disk的搜索时间与

距离计算次数（数据随机读的次数）的关系，如图 4 4所示。我们看到，无论是

将索引放在内存还是磁盘，单次搜索花费的时间都随着距离计算次数线性递增，

证实了前面的分析。此外，我们也看到，HNSW-disk 的单次搜索花费的时间的

增长趋势十分迅猛，这说明基于磁盘存放索引已经成为影响整个搜索效率的主

要因素。而反观 HNSW-memory，内存访问次数的增多并没有对其搜索效率产生

显著影响。搜索过程中的大部分时间还是花费在计算上。最后，HNSW-disk 的

结果显示，基于磁盘的搜索效率是很低的，延迟已经超过 10ms了，这是无法满

足绝大部分实际应用的需求的。

值得注意的是，图 4 4的结果显示，基于磁盘的索引搜索时候的延时并没有

达到秒级别。我分析，这里有两点原因，第一个是我们使用的是 leveldb Â来负责

将数据存放在磁盘上，而 leveldb本身会将少部分数据缓存在内存中以加快访问

Âhttps://github.com/google/leveldb
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图 4 4: 单次请求花费的时间与距离计算次数的关系

速度；第二点是，本次实验环境使用的是磁盘是 SSD，而相比普通磁盘 SSD要

快数十倍。因此才有了上述结果。

通过本节的分析和实验我们知道，为了满足实际应用需求，我们需要将索

引数据放在内存中，而随着数据数量和维度的升高，存放索引所需要的内存也

越来越多。因此，需要采取一些策略来对索引占用的内存进行压缩，以达到降低

存储索引的昂贵成本的目的。

4 . 2 减少索引所占用存储空间大小的方法

本节将讨论如何在 HNSW 算法的基础之上对索引大小进行有效压缩。经

过 4 . 1对近似最近邻搜索算法所构建的索引内存占用大的问题的分析，我们知

道，索引内存占用大的原因有两个，一个是需要索引的数据本身需要占用大量

的存储空间，另一个是算法本身特有的附属数据结构带来的存储开销。由于这

二者之间存在一定的独立性，近似最近邻算法通过一定的数据结构来组织数据，

它需要用到的信息是节点与节点之间的距离，而每个节点的坐标数据就是用来

计算节点之间的距离的。

基于以上事实，可以从两个方面考虑来降低构建的索引的大小。第一方向，

对每个节点的坐标数据使用矢量量化或者标量量化的方法对数据进行压缩，当

然这种方法是以牺牲少量准确性来换取存储空间上的极大压缩，后面我们将证

明这种方式是可取的。第二个方向，针对算法本身为了索引数据而带来的附属

性开销，想要直接优化会非常困难，但是可以换用其他附属性开销相对小的方
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法来索引数据。

下面将分别对上述两个方向介绍。

4 . 2 . 1 使用量化方法对坐标数据进行压缩

我们知道，索引从开始构建到构建完成之后用来响应各种搜索请求，都涉

及到大量节点之间的距离计算。虽然每个节点的坐标可能具有不同的实际意义，

但是在近似最近邻搜索这个问题中，每个需要被索引的数据都被当作了高维空

间中的一个点 (在 HNSW中我们将每个“点”称为节点，即图上的节点) ,每个

节点坐标信息的唯一作用就是用来计算节点之间的距离。而量化技术就是在尽

量保留节点之间的距离信息的前提下，用更少的比特去表示每个节点的坐标信

息。近似最近邻搜索算法中最常用到的量化技术是矢量量化技术和标量量化技

术。下面分别对二者进行简要介绍。

矢量量化是针对向量进行压缩表示的方法，由于它在压缩前后会丢失节点

真实的坐标信息，因此是一种有损的压缩方法。假设我们需要对 𝑛 个 𝑑 维空间

中的向量进行压缩表示。矢量量化采用以下方法对这些向量进行处理。对于一

个 𝑑维的向量，假设 𝑑可以表示为 𝑑 = 𝑀 ∗𝐷，然后可以将 𝑑维空间中的向量表

示为 𝑀 个 𝐷维空间中向量的笛卡尔积。定义一个常数 𝐾，我们期望对于每个 𝐷

维的子空间，用 𝐾 个向量来表示该 D空间中的所有向量。具体的，对于 𝑛个 𝑑

维的向量，进行维度拆分之后，每个 𝐷 维子空间中就包含了 𝑛 个 𝐷 维的向量，

然后从这 𝑛个数据中选取一部分数据（也可以是全部数据）学习 𝐾 个聚类中心。

学习完成之后，对于每个子空间都分别学习到了 𝐾 个能够大体上代表该空间中

数据分布的代表点。然后每个子空间中的 𝑛 个子向量都用离其最近的聚类中心

进行表示编码。这样对于每个子向量，它需要 𝑙𝑜𝑔(𝐾) 个比特进行编码。就这样

对所有子向量进行编码，表示每个编码后的向量需要的比特数为

𝑁𝑏𝑖𝑡 = 𝑀 ∗ 𝑙𝑜𝑔(𝐾) (4 6)

通常情况下需要合理选取 𝑀 和 𝐾 的值，以使得 𝑁𝑏𝑖𝑡 为 8的倍数，这样每个向量

被编码后的值刚好能够被多个字节表示。

以上就是矢量量化学习（也称为训练）以及对向量进行编码的全过程。借
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聚类中心

拆分成子向量

分别学习子向量

图 4 5: 矢量量化学习码本的过程。这是一个自上而下的过程，先将原始向量拆分，然后依
次对拆分后的子空间学习代表点。

用通信里面的术语，学习到的聚类中心可以称其为码本，对向量进行矢量量化

的过程称为编码，而将量化后的向量转换回空间中的坐标点的过程称为解码。

图 4 5展示了学习码本的过程，即先将高维空间拆分成子空间，然后在子空间通

过聚类方式分别学习一批聚类中心，得到码本。学习完成之后，对向量进行编码

的过程和图中的学习过程也是类似的，即先对向量进行分段，只是第二过程不

是学习聚类中心，而是寻找最近的聚类中心对向量进行编码。

在进行矢量量化之前，𝑑维空间中的点可以出现的位置是无限的，而量化后

的空间能够表示的点的数量是 𝐾𝑀 个。这一方面说明这种压缩是有损的，丢失

了很多信息。另一方面，可以通过增大 𝐾 和 𝑀 来提高量化之后的空间的“容

量”，进而减少信息的缺失。需要对（距离计算）损失与压缩比进行合理权衡，

找到适当的折中方案。下面以实例展示矢量量化的压缩能力。

对于 𝑛个 1280维的向量，假设每个维度数据用四个字节的浮点数表示。对

这些向量进行矢量量化时，𝑀 取 320，𝐾 取 256，则每个向量压缩后需要的比特

数为 320 ∗ 𝑙𝑜𝑔(256) = 320 ∗ 8个比特，也就是需要 320个字节。而每个原始向量

占用的存储空间为 1280 ∗ 4个字节。这样，量化前后的压缩比为 1280∗4
320 = 16，即

压缩了 16倍，这一比例是相当高的。为了客观反映量化前后对召回效果的影响，

后面会有实验展示压缩前后模型召回率的变化。此外，矢量量化还有额外的存

储开销，𝐾 ∗ 𝑀 个 𝐷 维的聚类中心的坐标数据需要被存储下来，有了他们才能

将每个向量的编码转换为空间中的真实位置。通常情况下，𝐾 的取值不会太大，

一般取值 28 或者 216 就差不多了，这样由存储聚类中心带来的额外开销相对于



50 第四章 近似最近邻算法的索引压缩

原始数据来说可以算作是忽略不计的，式 4 6就很好地反映了整个矢量量化过

程前后对原始向量存储空间的压缩比例。

标量量化可以看作是矢量量化的特殊情况，它是针对标量进行量化而不是

矢量。在使用矢量量化的时候，会将 𝑑 维的高维向量拆分成 𝑀 个 𝐷 维的小向

量，如果 𝑀 与维度 𝑑是一样的，那么拆分出来的一维小向量实际上就是一个标

量。标量量化就是针对这种特殊情况进行处理的。标量量化与矢量量化虽然在

基本原理上是一致的。但是二者在技术细节以及具体实现上还是有差异的，因

此在本节对其进行单独介绍。

A B

y1 y2 yK-1 yK...

图 4 6: 标量量化的基本原理。本图自上而下地展示了标量量化的过程，对于每个维度，会
选取 𝐾 个代表点来代表数轴上的数据。这些代表点用来编码对应维度上的所有数据。

由于标量量化相对于矢量量化的粒度更细，通常情况下量化前后向量之间

距离计算的误差会更小。下面简要介绍标量量化的基本原理。如图 4 6所示，标

量量化是针对高维向量每个维度的标量进行的。针对每个维度的标量，它们实

际上是分布在一维数轴上的一堆数。假设这堆数的分布范围为 [𝐴, 𝐵]，即数据的

最小值为 𝐴，最大值为 𝐵。进一步假设这堆数是在 [𝐴, 𝐵]上均匀分布的，然后将

该区间平均分成 𝐾 份，第 𝑖 份区间的中心记为 𝑦𝑖。那么有了以上数据，就可以

对整个区间 [𝐴, 𝐵] 上的数据进行编码，对于落在每个区间里面的数，就用区间

的中心来表示这个数。这样表示之后，每个数据仅仅需要 𝑙𝑜𝑔(𝐾) 个比特。一般

𝐾 的取值为 28、26以及 24，这样每个数据的编码需要的存储空间不到一个字节。

虽然实际上数据的分布并不严格满足均匀分布在某个固定区间中，但是这

种假设实现上非常简单高效而且实际效果也很不错，因此被广泛采用。下面对

标量量化的实现细节进行介绍。同矢量量化一样，需要从数据中预先“学习”一
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些信息，但是标量量化需要的信息很少。只需要知道每个维度数据的最大值、最

小值，而其中的每个区间的信息不需要存储，可直接通过计算获得。此外，对数

据的编码和解码也变得非常简单迅速。正是因其简单、快速的特点，标量量化在

实践中广泛应用。

最后用一个例子直观介绍标量量化的压缩效果。对于 𝑛 个 1280 维的向量，

假设每个维度数据用四个字节的浮点数表示。假设对每个维度的数据进行量化

时，𝐾 的取值为 256，那么向量的压缩比为 1280∗4
1280∗ 𝑙𝑜𝑔 (256)

8
= 4，即压缩了四倍。

4 . 2 . 2 采用非图结构的数据结构来组织数据

我们知道 HNSW 算法中除了高维向量本身会成为存储空间的一大开销之

外，算法用于索引所有数据的图数据结构也会带来不小的存储开销。我们已经

知道可以通过对高维向量进行压缩来降低原始数据的存储开销，本节我们将讨

论换用其他存储开销更小的数据结构来组织数据的方法。

对于大规模的高维数据，现有方法中倒排索引是额外开销最少的数据组织

方式。下面简要介绍倒排索引是如何组织数据的。首先我们知道，额外存储开

销最少的组织数据的方式就是什么也不做，将所有数据连续存储，搜索的时候

进行暴力搜索。当然这种方式带来的计算开销是不可接受的，但是它为我们设

计更加轻量级的组织数据的方式指明了方向，即暴力搜索不需要特殊数据结构。

由于每次搜索都是在局部进行的，要想加快暴力搜索的速度，需要尽快先确定

搜索的大致范围，那些明显偏离目标的区域就不需要浪费时间进行遍历了。因

此通过先将数据通过聚类方法进行分桶，然后搜索的时候先确定需要暴力搜索

的几个桶，然后在这几个桶里面进行暴力搜索。我们用图 4 7来可视化倒排索引

的基本原理。

对于倒排索引，有几个重要的参数，分别为决定对数据分成多少个桶的参

数 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡、每次搜索的时候需要访问的桶的个数的最大值 𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 以及最多需要

访问的节点的个数 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠。参数 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠存在的意义是在桶中数据分布

不均匀的时候，如果某个桶中数据量特别多，搜索的时候不至于在某个桶中耗

费过多时间。这样设计有利于平衡每次搜索花费的时间，不至于系统运行过程

中出现较大的抖动。

倒排索引通常会与其他方法结合，比如我们在第 2章中介绍的，将倒排索
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引与矢量量化方法进行结合的方法 IVFADC，以及进一步与 HNSW 进行结合

的 IVF-HNSW方法。需要说明的是，IVF-HNSW才是针对大规模数据的有效方

法。这是由于，倒排索引在进行搜索的时候第一步就是从 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 个聚类中心中

选择 𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 个聚类中心，对于千万级数据，𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 的大小是十万级的，如果这

一过程暴力搜索必然是比较慢的。但是使用 HNSW来索引这样一批数据集既不

会带来很大的额外存储开销，又能有效地加快搜索速度。因此针对大规模数据，

IVF-HNSW是非常好的选择。而在 IVF-HNSW构建的索引中，每个桶中的数据

又与矢量量化进行结合，大幅较少高维向量的存储开销。

q

图 4 7: 利用倒排索引进行搜索。如图中所示，数据按其分布来看，大致聚集在四个区域，
图中以不同颜色加以区分。对于请求 q，它离下面两个区域数据的聚类中心更近，因此搜索
的时候只需要在浅绿色和浅蓝色区域进行暴力搜索就行了。

总的来说，IVF-HNSW既减少了用HNSW来索引全部数据带来的额外开销，

又结合了矢量量化来对高维向量进行压缩，是适合于极大规模数据的方法，而

且以我目前的了解到的知识，它是最优选择之一。

4 . 3 对 IVF-HNSW方法的优化

前面我们介绍了压缩近似最近邻算法所构建的索引大小的方法。通常情况

下，HNSW与标量量化结合的方法适合于对索引压缩比例要求不高但是对召回

率要求较高的场景，而 IVF-HNSW适合于对索引压缩比例要求较高但是对召回

率要求不是很高的场景。目前存在的问题是，IVF-HNSW 在构建索引的速度上

很慢，很难满足一些实际应用的需求。比如，某些应用每天都会产生大量的新
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数据，需要及时将这些新数据构建成索引以提供服务，但是对于上千万的数据，

IVF-HNSW构建索引一般需要数小时，这就会导致新数据无法及时上线提供服

务。因此，急需要采取一些措施来加速 IVF-HNSW算法构建索引的过程。

4 . 3 . 1 对 IVF-HNSW构建索引过程的加速

本节我们先分析 IVF-HNSW 在构建索引过程中影响构建时间的关键因素，

然后提出新的方法优化构建（训练）时间。IVF-HNSW 构建索引的过程主要分

为以下过程：

聚类过程。倒排索引首先需要对数据进行分桶，那么给定桶的个数的参数

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡，就需要使用聚类方法 k-means对数据进行聚类。一般来说，需要使用 IVF-

HNSW系列方法的场景都是极大规模数据的场景，这种规模下 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡的取值是比

较大的。比如，对于 1000万条数据，通常需要 20万个桶来分割数据，那么就需

要对数据集进行 𝑘 = 200, 000 的 k-means 聚类。这个过程需要非常大的计算量，

是非常耗时的。

编码过程。学习到了 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 个聚类中心之后，就需要将所有数据分别添加到

对应的桶中去。具体的，对于每条数据，会选择离其最近的桶，然后将数据添加

到该桶中。这个过程的时间复杂度为𝑂 (𝑛 ∗ 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡)，这里 𝑛表示总的数据条数。可

以看到该过过程也是非常快的。此外，通常情况下都会使用矢量量化对数据进

行量化之后再将数据存放在桶中，由于对数据进行量化编码的过程比较快，整

个编码过程都能在比较迅速的时间内完成。

根据上面的分析我们知道，影响 IVF-HNSW构建时间的最关键因素是对数

据集进行 𝑘 = 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 的聚类过程。因此只需要对该过程进行优化加速，就能大幅

加快构建索引的速度。然而，天下没有免费的午餐，单纯对聚类算法进行简单替

换并不能解决问题。

我们知道控制 IVF-HNSW的搜索质量的参数是 𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒和𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠，前者

限定了搜索过程中搜索桶的个数的上限，后者限定了搜索过程中可以访问的数

据个数的最大数量。我们需要思考为什么需要两个参数来控制搜索过程。这是因

为，在构建索引的第一个阶段学习到的聚类中心并不是最优解：k-means返回的

结果是局部最优的，虽然有方法能够让聚类过程更容易得到最优解，但是会花费

额外的计算量。聚类过程得到的桶的中心并不是最优的会导致最终对数据进行
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桶A，元素个
数100

桶B，元素个数200

桶C，元素个数
150

图 4 8: 对数据分桶后数据分布不均匀的情况。图中桶 A、B、C中的数据分布不均匀，桶 A
中的数据最少，桶 B中的数据最多。

分桶的时候数据分布不均匀。而这就是需要用两个参数 𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒和𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠的

根本原因。如果数据分布是均衡的，那么在搜索的时候只需要指定需要搜索多少

个桶就行了。但是如果数据分布是不均匀的，情况就会有所不同。如图 4 8所示，

桶 B中的数据比 A中多了一倍之多，如果搜索的时候指定只需要访问一个桶的

数据就行了，那么，搜索桶 B将比搜索桶 A多一倍的时间。这种数据分布的不

均衡导致有的搜索请求处理的更快，而有的却很慢，最终给系统带来很大的“抖

动”。引入了参数 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 之后，虽然能够让每次搜索花费的时间更加均衡，

让系统更加稳定，但是也会引起召回率的下降。比如如果指定𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 = 100，

那么桶 B的后 100个元素以及桶 C的后 50个元素就永远无法被访问到，从而引

起召回率的下降。

除了上去原因会引起数据分布不均衡之外，用 HNSW算法来索引桶的中心

（聚类中心）也会带来一定的误差，使得少部分数据最终并没有被分到距离它最

近的桶中。

因此，如果将聚类过程中使用的 k-means算法简单替换成速度更快的 mini-

batch k-means [46]算法，反而会加剧数据的不均衡分布问题。这是由于mini-batch

k-means算法是以牺牲一定的精确性来换取计算速度的大幅提升。因此必须从源

头来抑制数据分布不均衡的发生。我们在实践中观察到，数据分布不均衡一般

具有局部性，即对数据进行分桶之后，数据只会在局部范围内分布不均衡，而不

会偏离这个局部范围很远。因此，我们考虑在对数据进行分桶的时候从源头上

避免数据分布极端不均衡的存在，新数据在选取被插入的桶的时候，可以有多

个候选的桶。从这些候选的桶中选取既满足距离新数据近，又满足目前该桶中

数据的数量并不是特别多。
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算法 4.1 Balanced IVF-HNSW的索引构建过程
1: function BALANCED-IVF-HNSW-BUILD

(Θ, 𝑛, 𝑆, 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡, 𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ, 𝑚, 𝑛𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠)
输入:

Θ桶不平衡系数的阈值
𝑛用于构建索引的数据的数量
𝑆用于构建索引的数据的集合
𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 对数据分桶时桶的个数
𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 HNSW的构建参数
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ HNSW的搜索参数
𝑚 HNSW的构建参数
𝑛𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠 每个数据在选择被插入的桶的时候候选桶的个数

输出:
桶的集合 𝐼

2: 𝐶 ←对集合 𝑆里面的数据采用 mini-batch k-means方法进行 𝑘 = 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 的聚类
得到的聚类中心

3: 𝐻𝑁𝑆𝑊𝐶 ←用集合 𝐶 中的元素，采用 HNSW算法，用参数 𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛
与 𝑚构建的索引

4: 将索引 𝐻𝑁𝑆𝑊𝐶 的搜索参数设置为 𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ
5: for 𝑥 ∈ 𝐶 do
6: 𝐼 ← 𝐼𝑥 ∪ 𝐼 //构建桶的集合 𝐼
7: end for
8: for 𝑥 ∈ 𝑆 do
9: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠1←在索引 𝐻𝑁𝑆𝑊𝐶 中搜索离 𝑥最近的 𝑛𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠 个候选者得

到的集合
10: 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠2 ← 将 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠1 中的元素按照离 𝑥 从近到远的顺序排序

得到的数组
11: 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ← 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠2[0] //获得 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠2中的首个元素
12: for 𝑡 ∈ 𝐶𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠2 do
13: 𝑏𝑡 ← |𝐼𝑡 |∗𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡

𝑛
//计算 𝑡 对应的桶 𝐼𝑡 的平衡系数

14: if 𝑏𝑡 < Θ then
15: 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ← 𝑡
16: break
17: end if
18: end for
19: 𝑥 ← 𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒(𝑥) //这里 𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒泛指各种量化方法
20: 𝐼𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ← 𝐼𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ∪ 𝑥
21: end for
22: return 𝐼

基于上面的想法，我们对 IVF-HNSW算法的构建过程进行了改进，由于我

们对 IVF-HNSW的改进主要目的是在加快索引构建的同时保持数据在桶之间分

布的均衡性，我们将新提出的算法称为 Balanced IVF-HNSW，其构建过程的细

节如算法 4.1所示。具体的，对数据进行分桶之后，每个桶中的数据组成了一个

集合，为了简化表达，我们用 𝐼 表示所有桶的集合。对于每个桶，我们将其定义
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为桶中元素的集合，对于每个桶 𝐵 ∈ 𝐼，我们定义其负载系数为

𝐵𝑙𝑜𝑎𝑑 =
|𝐵|
𝑛

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡

=
𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 ∗ |𝐵 |

𝑛

(4 7)

这里 𝑛 表示总的用于构建索引的数据的数量， 𝑛
𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡
表示平均每个桶中的数据的

数量，因此我们将桶的负载系数定义为桶的实际数据含量与平均数量之比。显

然每个桶的负载系数越接近 1 越好。有了每个桶的负载系数，我们在向桶中插

入数据的时候，就可以将桶的负载系数作为考虑是否将新数据插入桶中的依据。

因此对于单次索引的构建过程，需要定义桶的负载系数的上限，达到这个上限

的桶就不应当向其中加入更多的数据了。用们用 Θ表示上述负载系数上限。对

于 Θ的取值，由于一般来说每个桶的数据的数量不应当超过 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠，即 Θ

的取值应当满足

Θ <
𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 ∗ 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡

𝑛
(4 8)

这里只是给出了一个上限，实际场景中需要根据具体情况调参。

下面给出算法 4.1的完整描述。首先在聚类过程中，会使用mini-batch k-means

算法进行聚类。在实际实现 mini-batch k-means的过程中，我们给算法加上了随

机初始化以及提前停止迭代的机制。此外为了充分利用 CPU 的强大并行能力，

我们在算法的实现上会充分将算法中能并行化的部分并行化。当然这些是实现

细节，这里不再赘述。聚类过程结束之后，获得了 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡个聚类中心，然后根据这

些聚类中心将数据进行分桶。在进行数据分桶之前，会先将聚类中心采用HNSW

进行索引，我们前面提到这种方式能够加快查找速度。随后，对于每个待插入数

据，会选取一批候选的桶进行插入。首先从 HNSW构建的聚类中心的索引中搜

索 𝑛𝑐𝑎𝑛𝑑𝑖𝑑𝑎𝑡𝑒𝑠个候选者桶。然后按照距离（待插入数据）从近到远的顺序依次检

查每个桶，如果检查到某个桶的数据负载率未达到阈值 Θ，就将该新数据插入

到该桶中，然后去处理下一个数据。通常情况下，数据被插入桶之前，都会经过

矢量量化等量化方法对数据进行压缩编码，这里用 𝑒𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒统一表示这一过程。

可以发现，以上构建索引的过程同原来的构建过程的核心差异是我们承认

了分桶偏差的存在。这种偏差来自于聚类过程以及 HNSW 搜素最近邻的过程。

前者是聚类过程陷入局部最优引起的，后者是近似最近邻算法天然存在的。在
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承认这种偏差存在的必要性之后，我们通过调整数据在局部范围内的分布，来

提高所有数据分桶的均衡性，进而提高算法稳定性。

本节提出对 IVF-HNSW算法的改进的核心目的是加快构建/训练速度。这一

核心改进是通过 mini-batch k-means算法对 k-means的加速来完成的。前者每个

迭代过程并不使用全部数据，而是从中随机采样一个 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒这么大数量的数

据来进行迭代。由于是随机采样，采样的数据的分布是和原数据基本一致的，因

而采样的数据也能帮助我们学到数据集的聚类中心。一般来说，𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒的大

小会远小于原始数据数量的大小，因而采用 mini-batch k-means能够大幅减少计

算量，加快索引构建（训练）过程。

4 . 4 实验与分析

本节分别就 HNSW与 IVF-HNSW展开实验。首先展开的是 HNSW与量化

方法进行结合的实验，接着进行 IVF-HNSW 以及 Balanced IVF-HNSW的实验。

实验环境都是统一的，采用的是 Intel i5处理器，包含 48个 CPU核以及 128GiB

内存。这么大的内存保证了能够容纳下实验过程中构建的索引。此外，实验数据

采用的是实际生产中的应用数据，它们是不公开的。

4 . 4 . 1 HNSW与量化方法进行结合的实验

本节将展示将 HNSW与量化方法结合后对存储空间的压缩效果。我们对比

了三个方法，分别是不采用量化方法的 HNSW算法、采用标量量化的 HNSW算

法以及采用矢量量化的 HNSW 算法，我们分别记为 HNSW、HNSW_SQx 以及

HNSW_PQy。这里 x和 y分别为一个数字，前者表示标量量化后每个标量使用

多少个比特进行表示，后者表示矢量量化时候的参数 𝑀 的取值，即子向量的个

数。此外，矢量量化的参数 𝐾 固定为 256，即每个子向量量化后用 8个比特（1

个字节）进行表示。

由于向量本身和近似最近邻算法之间的低耦合性，我们很容易将近似最近

邻算法同量化方法进行结，这里就无需赘述 HNSW与量化方法的实现细节。值

得注意的是，量化方法有学习、编码以及解码过程。这些都是计算比较密集的过

程，我们采用了成熟的开源实现进行实验。在成熟的开源近似搜索算法中，faiss
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是将 HNSW与量化方法结合实现最好的。因此本论文中矢量量化与标量量化就

是采用的 faiss的实现。我们分别在三个非公开的数据集上进行了实验。这三个

数据集都是实际应用中的真实数据集，由于这三个数据集是与视频相关应用的

数据集，我们分别称这三个数据集为 VIDEO-01、VIDEO-02以及 VIDEO-03。

VIDEO-01以及 VIDEO-02都是维度居中，但是数据量较大的数据集，这种

数据集只要数据量达到稍大规模，所构建的索引所占用存储空间大小就会变得

比较大。针对这种情况，我们决定采用标量量化，达到对向量存储空间压缩四倍

的效果。数据集 VIDEO-01 以及 VIDEO-02 的详情以及在这两个数据集上标量

量化的表现分别见表格 4 2和表格 4 3。

表 4 2: HNSW_SQ在数据集 VIDEO-01上的实验

数据信息
数据名称 距离

数据维度/

每个维度数据类型

数据数量

（万）
𝐾

数据大小

（GiB）

VIDEO-01 欧式距离 512/4字节浮点数 1,000 500 19.7

实验结果
方法 构建参数 搜索参数

训练时间

（min）
召回率 (%)

平均召回时间

（ms）

索引大小

（GiB）

HNSW
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 500
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 500 58 95.1 4.8 22.3

HNSW_SQ8
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 500
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 500 32 94.9 4.8 7.6

表 4 3: HNSW_SQ在数据集 VIDEO-02上的实验

数据信息
数据名称 距离

数据维度/

每个维度数据类型

数据数量

（万）
𝐾

数据大小

（GiB）

VIDEO-02 欧式距离 768/4字节浮点数 500 1,000 14.3

实验结果
方法 构建参数 搜索参数

训练时间

（min）
召回率 (%)

平均召回时间

（ms）

索引大小

（GiB）

HNSW
𝑚 = 16，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 500
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1000 23 96.5 9.8 15.0

HNSW_SQ8
𝑚 = 16，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 500
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1000 23 94.6 11.0 4.3

表格 4 2显示，1000万 512维的原始数据的存储空间就需要 19.7GiB的内存

空间，占用的内存空间还是比较大的。一般来说单个计算机可能无法存下这么多

的数据。HNSW构建完的索引占用内存大小为 22.3GiB，这说明 HNSW算法固

有附属性数据结构占用的存储空间为 2.5GiB左右，这个存储开销相对于原始向

量来说影响较小。采用 HNSW_SQ8进行压缩的索引最终大小为 7.6GiB，减去索

引的附属性数据结构 2.5GiB之后，剩下的压缩后的向量占用存储空间为 5.1GiB，
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而这一结果和原始向量的四分之一是很接近的。而理论上原始向量的压缩比为
512∗4
512∗1 = 4，这个和实际观测结果是几乎一致的。最终压缩后索引大小为 7.6GiB，

这个大小单个计算机就能够完全存储下来，可见压缩效果是非常好的。召回率

和平均召回时间衡量了最终构建完成的索引“质量”。我们看到，HNSW_SQ8在

对索引大小压缩四倍的情况下，保证了搜索时间基本不变且召回率只有略微的

下降。这个效果是非常喜人的。因为压缩之后的模型召回率依然能够达到 0.95

左右，而这个是许多不采用量化方法的传统算法都难以达到的。

表格 4 3进一步证实了标量量化的强大能力。这里能力指的是能够减少量化

前后向量之间距离的误差的能力。在该 768维数据集上，HNSW_SQ8同样达到

了对索引大小进行大幅压缩的效果的情况下几乎保持了召回率和召回时间不变。

还有一个没有被讨论的观测指标是训练时间。训练时间既包含标量量化的

学习时间也包含对所有向量进行编码然后构建索引的时间。我们观察到在 512

维的数据集上，HNSW_SQ8的训练时间更快。这是因为，512这个向量维度是 2

的整数幂，在计算的时候能够利用到计算机针对这种与 2 的整数幂对齐的数据

的专用优化。所以训练时间能够更快，当然这种加速并不是绝对的同时也不在

本章的主要讨论主题内，因此这里只是简要提及。

由于矢量量化一般适用于进行比较大的幅度的向量压缩，比如前面提到对

1280 维的数据进行高达 16 倍的压缩。下面我们采用维度为 1280 维的数据集

VIDEO-03 来观测矢量量化的效果。如表格 4 4所示，HNSW_SQ8 依然保持了

非常好的效果。HNSW_PQ320虽然达到了大幅压缩索引的效果，但是其召回率

只有 0.8左右。虽然这个召回率已经能够满足一些应用的需求，但是还是不尽人

意，一般来说，召回率达到 0.9就能够满足大部分应用的需求了。此外，我们发

现 HNSW_SQ8以及 HNSW_PQ320在召回速度上相对 HNSW有所提升，我们认

为这个和实现相关，涉及到各种并行化加速方法，这里不对此进行讨论，因为我

们主要关注的是模型压缩后召回率的情况。

针对 HNSW_PQ320 在对向量进行大幅进行压缩后出现召回率大幅下降的

问题。这里给出分析，我们认为主要原因是矢量量化对向量精度的损失较大。我

们用图 4 9来解释这一损失产生的原因。在图中，如果采用原始距离向量计算节

点之间的距离，那么节点 A就是离请求 Q最近的节点。但是将节点进行量化之

后，A，B，C三个节点量化后的节点离请求 Q的距离是十分接近的，这就导致
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量化前

量化后

请求数据

A

QB

C

E

F

G

图 4 9: 矢量量化的距离损失。对一批数据进行矢量量化就选用一批点来代表这批数据，图
中用二维平面展示了量化前后节点之间距离计算的差异。在对节点进行量化之后，请求数
据 Q与数据 A、B、C之间的距离变成了数据 Q与这些数据被量化之后的节点 E、F、G之
间的距离。

了最终返回离Q最近的节点并不是节点Q。此外，由于每个节点在量化之后，它

的位置就会发生偏移，导致访问的节点越多，积累的误差也就越多。如果能够

将搜索固定在某个局部范围之内，那么就能够较少遇见位置出现偏差的“错误”

节点。但是 HNSW算法无法满足这一要求，HNSW的搜索过程总是全局的，而

且 HNSW尝试通过访问尽可能多的节点来提高召回率。我们下面将介绍，基于

倒排索引可以解决这个问题。

4 . 4 . 2 对 IVF-HNSW以及 Balanced IVF-HNSW的实验

为了清楚表达 IVF-HNSW使用的矢量量化方式，我们采用 IVF-HNSW_PQx

来表示构建的模型名，其中 x表示进行矢量量化的时候参数 𝑀 的取值。

表格 4 4的结果显示，同样是对原始向量进行了 16 倍的压缩，方法 IVF-

HNSW_PQ320构建的索引相对于 HNSW_PQ320来说更小，这和我们前面的分

析是一致的，即倒排索引相对于 HNSW 算法只需要更少的数据结构来组织所

有数据。在另一项重要指标召回率上，IVF-HNSW_PQ320也达到了很好的水平，

在整体内存占用量压缩 10 多倍的情况下还能够保持非常高的召回率。之所以

IVF-HNSW_PQ320能够在召回率上领先 HNSW_PQ320很大幅度，是因为 IVF-

HNSW系列方法成功地将最终搜索的范围锁定到了局部的范围之内，而避免了

HNSW搜索过程中由矢量量化引起的全局误差。由于 HNSW算法的搜索范围是
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全局数据，搜索过程中访问过的所以节点都有可能影响最终的结果，而矢量量

化带来的误差导致，访问的节点的范围越大，被错误当作最近邻的节点也就越

多，因而带来了全局误差。

表 4 4: HNSW_SQ、HNSW_PQ以及 IVF-HNSW_PQ在数据集 VIDEO-03上的实验

数据信息
数据名称 距离

数据维度/

每个维度数据类型

数据数量

（万）
𝐾

数据大小

（GiB）

VIDEO-03 欧式距离 1280/4字节浮点数 149 1,000 7.3

实验结果

方法 构建参数 搜索参数
训练时间

（min）
召回率 (%)

平均召回时间

（ms）

索引大小

（GiB）

HNSW
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000 15.1 94.5 1.6 7.5

HNSW_SQ8
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000 7.5 94.0 0.9 2.2

HNSW_PQ320
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000 12.0 81.5 0.7 0.84

IVF-HNSW_PQ320
𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460,

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 = 10, 000

𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 = 128,

𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 = 100, 000
55.4 90.0 1.7 0.61

从召回率和内存压缩上的表现来看，IVF-HNSW 是非常优秀的。但是我们

发现 IVF-HNSW的训练时间相对于其他方法来说长了很多。这也是我们前面提

到的问题，下面来看 Balanced IVF-HNSW对索引构建的加速效果。

表 4 5: IVF-HNSW与 Balanced IVF-HNSW在数据集 TEXT-01上的实验

数据信息
数据名称 距离

数据维度/

每个维度数据类型

数据数量

（万）
𝐾

数据大小

（GiB）

TEXT-01 欧式距离 128/4字节浮点数 1,100 1,000 5.7

实验结果
方法 构建参数 搜索参数

训练时间

（min）
召回率 (%)

平均召回时间

（ms）

索引大小

（GiB）

IVF-HNSW_PQ16

𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460，

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 = 262, 144，

𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 = 3

𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000，

𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 = 1, 000,

𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 = 10, 000

176.8 94.7 6.7 0.47

Balanced IVF-HNSW_PQ16

𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460，

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 = 262, 144，

𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 = 3, 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒 = 10, 000

𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000，

𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 = 1, 000,

𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 = 10, 000

36.0 90.1 6.3 0.47

对 Balanced IVF-HNSW采用了两个实际生产中用到的数据集。它们是从文

本相关应用中获得的数据，我们分别称之为 TEXT-01以及 TEXT-02。前者是包

含 1100万条 128维的数据，后者包含 1300万 128维的数据。在这两个数据集上，

我们设定参数 𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡的大小为 20万左右，因此平均每个桶的数据是 500左右，而

我们将搜索参数 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠设定为 1万条数据，因此我们将每个桶的负载系数

上限 Θ设定为了 10，这样每个桶的最大数据数量为 5000，接近 𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 的
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表 4 6: HNSW与 IVF-HNSW在数据集 TEXT-02上的实验

数据信息
数据名称 距离

数据维度/

每个维度数据类型

数据数量

（万）
𝐾

数据大小

（GiB）

TEXT-02 欧式距离 128/4字节浮点数 1,300 1,000 6.2

实验结果
方法 构建参数 搜索参数

训练时间

（min）
召回率 (%)

平均召回时间

（ms）

索引大小

（GiB）

HNSW
𝑚 = 50，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 2000
𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 3, 000 62.1 93.1 4.3 12.0

Balanced IVF-HNSW_PQ16

𝑚 = 32，

𝑒 𝑓 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 460，

𝑛𝑙𝑖𝑠𝑡 = 262, 144，

𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 = 3, 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒 = 10, 000

𝑒 𝑓 𝑆𝑒𝑎𝑟𝑐ℎ = 1, 000，

𝑛𝑝𝑟𝑜𝑏𝑒 = 1, 000,

𝑚𝑎𝑥_𝑐𝑜𝑑𝑒𝑠 = 10, 000

36.8 90.7 5.5 0.50

一半。此外，我们将 k-means和mini-batch k-means的迭代次数 𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 都设定为 3。

值得注意的是，在mini-batch k-means算法中，𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 表示在整个数据集上迭代的

轮次，在确定好每次迭代的 𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒大小之后，迭代次数为

𝑖𝑡𝑒𝑟𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ =
𝑛𝑖𝑡𝑒𝑟 ∗ 𝑛
𝑏𝑎𝑡𝑐ℎ𝑠𝑖𝑧𝑒

(4 9)

由于对 mini-batch k-means采用了提前停止的机制，因此算法一般不会训练完全

部的轮次。提前停止的机制设定为如果一定的迭代轮次之后，整体错误率还不

下降，则停止训练。

首先展开的是 IVF-HNSW与 Balanced IVF-HNSW的对比实验。实验结果如

表格 4 5所示。首先关注训练时间，方法 Balanced IVF-HNSW训练时间是 36分

钟，而原始算法训练时间多达 176分钟，接近三个小时。从这个角度看，本文对

IVF-HNSW的改进顺利实现了大幅加快索引构建的目的。量化方法均是采用参

数 𝑀 = 16的矢量量化，量化前后向量压缩比为 128∗4
16∗1 = 32倍。这也从表格中的

最终索引大小反映出来了，最终索引大小不足 0.5GiB。对于千万级的数据，这

是很大的压缩比。而最终模型的效果，在平均召回时间上，Balanced IVF-HNSW

与 IVF-HNSW 基本持平，而在召回率上前者出现了小幅下降，这是因为使用

mini-batch k-means 导致在最终聚类效果上相对 k-means 算法有所下降。但是最

终的召回率 0.901依然维持在较高水准，符合绝大多数应用需求。总体来说，以

小幅的召回率的牺牲换取训练时间的大幅减少，是符合实际应用需求的。

下一个实验中在 TEXT-02上对比了 HNSW与 Balanced IVF-HNSW，前者是

目前综合表现最好的算法之一但是未采用任何量化方法，后者为了较少内存占

用结合了量化方法与倒排索引，可以说已经将索引模型压缩做到了极致。实验
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结果如表格 4 6所示。Balanced IVF-HNSW同样使用了向量压缩倍数为 32的矢

量量化。最终 Balanced IVF-HNSW 构建的索引大小只有 0.5GiB，而 HNSW 构

建的索引大小多达 12GiB，足足是前者的 20多倍。此外，HNSW在构建索引的

时候引入的额外存储开销占比达到 50%左右，这是因为此时数据量已经比较大

了，HNSW 构建参数 𝑚 的取值也就相应比较大，导致存储图结构的开销变大。

在召回时间上，HNSW略微占有，但是 IVF-HNSW的结果也很不错。在召回率

上，HNSW要高出 3个百分点，但是 IVF-HNSW的结果也达到了很优秀的水平。

最后在训练时间上，IVF-HNSW还要快于 HNSW，这是因为 HNSW对于每个新

数据的插入都需要进行复杂的搜索过程，数据越多 HNSW构建也就越慢。总体

来说，IVF-HNSW经过本文提出的算法 4.1的优化，在大幅压缩索引模型大小的

情况下，其他各项指标都达到了比较优秀的水平。是在内存资源比较紧张的情

况下的优先选择。

本节展示了 IVF-HNSW与矢量量化结合之后对索引的强大压缩效果，同时

也验证了 Balanced IVF-HNSW 对 IVF-HNSW 的大幅加速效果。在大规模数据

集上，Balanced IVF-HNSW 能够满足训练速度快，索引压缩比例大同时保持较

高召回率，是这种场景下的重要选择之一。但是，在实践中也发现，Balanced

IVF-HNSW存在过多的参数需要人为设定，带来很大的学习成本以及增加了调

参时间成本，这也限制了它的广泛应用。

4 . 5 本章小结

针对近似最近邻搜索算法存在的内存占用大的问题。本章首先以 HNSW为

例分析了近似最近邻搜索算法所构建的索引的组成。然后论证了为什么索引数

据必须存放在内存中。接着从两方面提出了解决方案，并分别通过一系列分析

与实验，验证了各个解决方案的效果。

一方面，HNSW构建的索引很大一部分组成成分是原始高维向量，因此可

以将矢量量化/标量量化同 HNSW 等近似最近邻搜索算法结合，压缩索引大小。

另一方面，HNSW算法本身用来索引数据的图数据结构会带来比较大的存储开

销，可以使用倒排索引这种更加轻量级的结构来组织数据，以减少附属数据结构

的开销。在倒排索引的框架之内，用 HNSW来索引聚类中心，然后使用矢量量
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化对高维向量进行压缩的方法 IVF-HNSW是非常适合于大规模数据的方法，但

是它存在索引构建速度慢的问题，限制了它的广泛应用。针对这个问题，本文提

出了新的索引构建方法 Balanced IVF-HNSW来加速 IVF-HNSW的构建过程，让

IVF-HNSW变得更加实用化。

经过本章以及第 3章的分析，这里总结了以下选取合适的近似最近邻搜索算

法的准则。首先，如果对召回率要求极高，且数据规模不是很大（一般来说不到

千万级这个规模的数据可以认为规模不大），且有足够的 GPU计算资源，可以

选用线性扫描。如果没有 GPU资源，优先选用 HNSW。如果内存资源比较紧张，

可以考虑采用 HNSW 与标量量化的结合方法 HNSW_SQx。如果数据规模非常

大且内存资源十分有限，需要对索引大小进行大幅度压缩，考虑采用 Balanced

IVF-HNSW方法。



第五章 应用：微信分布式特征检索组

件 SimSvr

前面章节对具体算法如 HSNW，IVF-HNSW等进行了分析与优化，然而这

些算法离被应用到生产环境中还有一段距离。本章将基于我们的应用实例，微

信工业级近似最近邻搜索组件 SimSvr，介绍工业级应用场景中对近似最近邻搜

索组件的实际需求是怎样的，接着本章将介绍 SimSvr 的系统架构与功能特性，

以及我们熟知的 HNSW、IVF-HNSW等算法在该系统中处于怎样的位置。最后

本章将介绍目前 SimSvr的实际应用情况。

5 . 1 应用背景

互联网的发展带来了内容的繁荣，也孕育出了各种搜索推荐系统。这些系

统对 K-ANNS的需求十分强烈。以微信的场景为例，在看一看、搜一搜等应用

中，存在大量的文本、图片、视频指纹以及其他各类数据的检索需求。在这些应

用场景中，一般都要求检索系统能够支持亿级以上规模的数据，而且系统需要

至少满足稳定、高性能、可扩展这三点特性。为了保证支持亿级以上规模的数

据，同时保持可扩展性，需要采用分布式的框架，因为单机无法容纳这么大的数

据且无法扩展。此外，单机也无法保持稳定性，因为单机故障会直接导致整个搜

索组件无法提供服务。而开源的成熟 K-ANNS库如 hnswlib，faiss等都是针对单

机而设计的，它们虽然在单台机器上具有很高的性能，但还是无法应对上述需

求。

根据以上讨论，我们知道一个分布式的近似最近邻搜索组件才能满足我们

实际场景的需求，下面对这个组件需要满足的要求进行细化：

高召回率。这是近似最近邻搜索算法能够满足所有应用基本需求的前提。在

第 3章和第 4章中我们介绍的 HNSW、IVF-HNSW以及 Balanced IVF-HNSW都

是在任何时候都能保证高召回率的算法，甚至有的时候为了极高的召回率会采

用线性搜索。正是由于对召回率的高要求，决定一个近似最近邻搜索组件好坏

65
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的关键因素就是其采用的近似最近邻搜索算法。因此，在一个近似最近邻搜索

组件中，一般将其中的近似最近邻搜索算法部分被称为搜索引擎。

高性能。这里性能的主要含义是在搜索延时上的表现，当然搜索延时越低，

每秒能够完成的请求数（Query Per Second，简称 QPS）也就越多，因此高性能

也可以理解为高QPS。一般来说，即使是检索一个上亿规模的数据集，单次搜索

的延时也不应当超过 10ms。这是因为对于许多在线上提供服务的应用来说，近

似最近邻搜索只是其服务中的一环，比如某些应用会将召回的结果进行更进一

步的处理，此外由于网络也有一定的延迟，这些延迟加在一起如果过大，会非常

影响用户体验。有些搜索引擎，比如 faiss，会将近期搜索请求组织在一起进行

批量处理。这种方式虽然会增大单个搜索请求的响应时间，但是能够提高整体

的吞吐量，在满足单个搜索请求延时要求的前提下，批处理也不失为一种很好

的请求处理方式。

稳定性。稳定性可以理解为随时随地都可以获得服务。也就是对于建好的

索引，能够随时随地响应请求，并且能够返回期望的结果。这一方面必然要求

作为搜索引擎的核心算法能够满足高召回和高性能的条件。另一方面，由于是

在分布式的环境中，如果某台机器出现了故障，也要保证服务的可靠性。这就

涉及到在分布式系统中如何保持服务的可靠性的问题了。由于我对分布式理论

不是很熟悉，这里只做简单介绍。首先，由于单个机器可能发生故障等情况，如

果某个机器上的由于出现故障导致某个索引的搜索服务不可用，应该能有其他

未故障的机器能够接替它的工作。这就需要构建的索引能够复制多份，分布在

不同的机器上，而且最好不处于同一个机房。如果某些应用对 QPS要求高，那

么将单个索引复制多份并分布在不同的机器上就能够线性叠加 QPS，当然这里

需要做好负载均衡的处理，让请求均匀分布在单个索引的过个副本上面。此外，

对于一些重要的数据如构建的索引数据还需要保证它们不会丢失。

可扩展性。可扩展性指的是，随着时间的迁移，系统可能需要增加新的索引

或者删除某些索引，以及可能需要对某些索引进行动态调整等等，这些变化都

不需要对系统进行过多的改动而系统依然保持活力，能够正常提供服务。比如

需要增加新的索引的时候，只需要增加新的机器来容纳新的数据而不需要进行

过多其他的修改。

动态更新。动态更新指的是某个索引数据的动态更新，在概念上它应当算
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作系统可扩展性的一部分，但是由于它是在近似最近邻搜索应用中的常见需求，

所以在这里特殊说明下。许多应用，每时每刻都有源源不断的新数据产生，比如

互联网中的图片搜索引擎，每天都需要针对新产生的图片数据建索引。这里就

产生一个问题，新的数据如何添加到现有索引中去。是在旧索引上直接添加新

的数据还是将所有数据整合在一起再构建新的索引。索引构建过程是否会影响

正在提供的服务。更新的数据需要多久时间才能被检索到。这些问题都是动态

更新需要考虑的。

其他功能特性。上面讨论的都是一个分布式近似最近邻搜索框架的核心功

能，它们需要在系统设计的时候充分考虑各种因素，合理选取各种技术实现。这

里介绍的其他功能对系统设计上难度不大，但是对于一个近似最近邻搜索组件

的使用者来说是有用的功能。第一点是支持多种不同的索引，比如一个检索系

统能够同时容纳图片搜索索引又能容纳文本搜索索引且二者互不干扰。第二点

是支持数据的版本控制，比如每一份索引数据都包含不同版本的数据，能够根

据版本号检索不同版本的数据。第三点就是需要支持搜索结果的过滤等操作，比

如期望搜索结果不包含位于给定黑名单里面的数据。这里需要注意的是，如何

在过滤结果的同时保证返回给定数量的的结果。这里介绍了一些常见功能特性，

可能还有其他需求，这里不再赘述。

有了上述对分布式近似最近邻搜索组件的需求，接下来将介绍微信的工业

级近似最近邻搜索组件 SimSvr，看它是如何满足上述对系统的要求的。

5 . 2 SimSvr总体设计

本节将介绍 SimSvr的总体设计。包括索引数据的组织方式、系统的总体架

构以及关键技术分析这三个方面。下面分别就每个方面展开分析。

5 . 2 . 1 索引数据组织方式

在设计索引数据的组织方式的时候有两个组织原则。第一个原则是一份索

引数据要拷贝多份，然后分布在不同的机器上，以提高系统冗余和极限QPS。第

二个原则是每一份索引数据不能太大，否则单个机器的内存无法容纳下这么大

的索引数据。综合这两个因素，SimSvr采用了先对数据分块然后再复制多份的
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思路。通常我们将一个运行中的 SimSvr 组件称为一个 SimSvr 实例（或简称实

例），对于一个实例，它被设计为可以容纳多个不同种类的索引，SimSvr 中用

table表示一种索引。比如有两份不同的数据都要构建索引，那么就需要构建两

个 table。对于每个 table，如果数据量过大，需要对数据先进行拆分然后构建索

引，拆分之后的每份数据被称为一个 shard，对于一个 shard的数据，其构建的

索引会被复制多份，其中每一份索引被称为一个 part。

综合上面的信息，SimSvr使用 tx_sy_pz表示 table x中第 y个 shard构建的

索引的第 z个副本，这样一份索引被称为一个 container。一般 x、y、z这三个数

字自 0开始编号，比如 t0_s0_p0，t0_s0_p1分别表示第一个 table的第一个 shard

的第一个 part和第二个 part。

container是对索引数据进行调度的基本单位。一般来说，对于每个 shard构

建的多个 part的索引，每个 part需要分布在不同的机器上，这样才能提供冗余

并提高并发量。同一个 table的不同 shard的索引在存储上并没有相关关系，但

是对于每次搜索，单个 table的每个 shard都会被访问到，然后综合几个 shard的

结果得到最终的结果。

5 . 2 . 2 系统架构

SimSvr 的系统架构如图 5 1所示。我们将其主要分为四个部分，第一个部

分是master，它负责整体的调度；第二部分是持久信息存储部分，主要包括Data

FS，Chubby以及 Index FS，他们分别负责原始数据、路由信息与各种元信息以

及构建完成的索引的持久化存储；第三部分是 trainer，它负责根据 master 的指

示去拉取 Data FS中的原始数据来构建索引然后将构建完成的索引存储到 Index

FS中；第四部分是 worker，它是负责提供在线检索服务的，其中的每一台机器

都容纳了一系列的 container。

Data FS、Chubby以及 Index FS是 SimSvr的外部依赖，它们的作用分别是：

Data FS。全称为Data filesystem，它是一个分布式的文件系统，使用 SimSvr

的用户会将需要构建索引的原始高维向量放在这里。当 master检测到这里的数

据有更新之后会拉取这里的数据取构建索引。

Chubby。是一个提供分布式锁服务的系统。它存储元数据（如 Data FS中

数据文件的目录）、路由信息以及 worker的状态信息等。这里路由信息用于指导
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图 5 1: SimSvr系统架构。图中箭头方向表示主要信息的流动方向。

访问某个 container中的索引需要访问哪台机器。由于这些信息都是随时变动的，

Chubby保证了这些信息的分布式一致性。

Index FS。全称为 Index filesystem，同样是一个分布式的文件系统。负责持

久化构建完成的索引，在需要的时候 worker会将索引读进内存来提供服务。

总的来说，Data FS与 Index FS负责数据与索引的存储，并通过底层的分布

式架构保证数据的安全性。而 Chubby保存着系统运行时的各种状态信息，同时

保证这些信息在分布式环境中的一致性。

master 是整个 SimSvr 的核心，它监控者系统的实时状态并做出各种决策，

它包含一系列功能。（1）数据调度。通过综合 table 的元信息以及 worker 的状

态，将未分配 table数据分配到 worker上面或者将失效的 worker上的数据调度

到有效的 worker上面。table的元信息是在索引构建完成之后保存在 Chubby上

的。（2）生成集群路由表。根据各个 worker的负载情况等状态信息生成集群的

路由表。client端（即用户请求端）首次发起请求的时候会随机向一位 worker服
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务器发起请求，该 worker会返回路由表。client将路由表进行缓存，下次请求就

可以根据路由表的信息向特定 worker发起检索请求。（3）感知数据更新。当检

测到 Data FS 中的数据发生了更新，就会新建一个任务让 trainer 拉取数据构建

索引。master是一个无状态的服务。数据调度以及路由信息的分布式一致性是通

过 Chubby来保证的。

tainer负责索引的构建。trainer被设计为每次都只构建一个 shard的数据，对

于一个 table 的多个 shard 可以通过叠加 trainer 的数量来加快构建索引的速度。

这样设计是因为单机往往无法容纳下整个 table的数据。

worker 是整个 SimSvr 组件中负责向外界提供服务的部分，它的功能如下。

将索引加载到内存中，master将每个 worker应当持有的索引信息更新到 Chubby

中，worker通过轮询 Chubby来进行索引的加载与卸载。对 client提供检索服务，

所有的 client的检索请求都是通过 worker来完成的。

5 . 2 . 3 关键技术

下面介绍系统设计中的一些关键技术，包括搜索引擎的选择，数据调度以

及数据更新。

搜素引擎。我们已经知道 trainer负责索引的构建，worker负责加载索引提

供搜索服务，它们使用的核心算法被称为搜索引擎。SimSvr一开始选择的搜索

引擎是 HNSW，这是因为 HNSW是目前综合表现最好的算法之一。SimSvr采用

了 HNSW的官方实现 hnswlib，而本论文作者是 hnswlib库的第二大贡献者。后

续为了解决构建的索引的内存占用大的问题，引入了 IVF-HNSW方法，借鉴了

开源实现 faiss。本论文作者负责将 faiss接入 SimSvr并对 IVF-HNSW进行了一

定的优化，第 4章中的 Balanced IVF-HNSW就是在 faiss实现的基础上进一步修

改然后整合进 SimSvr的。

总的来说，搜索引擎作为 SimSvr 的核心部分，本论文作者对 SimSvr 的主

要贡献也主要体现在搜索引擎上面。

数据调度。索引以 container为基本单位被 master所调度。前面已经介绍了

worker会轮询 master更新到 Chubby上的 container调度信息。在系统运行过程

中，主要存在两种类型的数据调度。第一种是某个机器因为故障导致暂时无法

提供服务，监控到某个 worker故障之后，master会及时将受影响的 container调
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度到其他机器上。第二种类型是当某个 table目前的索引副本数量无法满足服务

的需求，需要扩增副本，master会将扩增的副本调度到有空闲空间的机器上。数

据调度完成后，各种路由信息，元信息也会被及时更新，以保证 client端能访问

到合适的 worker。

数据更新。许多任务对于构建的索引都有更新数据的需求，SimSvr的架构

被设计为读写分离的架构，不适合对数据的实时更新。这里读写分离指的是，索

引的读和写是分离的。索引的写过程，即构建过程是由 trainer负责的，索引的

读过程是 worker将索引加载到内存中提供搜索服务的过程。这两个过程是由不

同的任务负责的，且只有当 trainer构建好索引才能供 worker进行加载使用。这

种方式能够保证 worker提供的在线检索服务不受数据更新的影响。

SimSvr之所以采用读写分离的架构，是因为在分布式架构中，如果让worker

支持分布式地构建索引，为了保证数据一致性会需要进行精心复杂的设计。而

读写分离的架构中，每个 container的构建是由单个机器负责的，不需要考虑分

布式一致性。因此，SimSvr对数据更新的支持采用的方案是仍然让 trainer先构

建，worker再加载的模式。

由于这种模式下更新的数据无法及时反映在 worker中，SimSvr对于很小规

模（数千条数据）的数据更新采用了另外的策略。具体的，对于小批量的数据，

会先用分布式文件系统将数据存储下来，然后让 worker读取这些数据把这些数

据更新到现有的索引中。在插入到现有的索引的过程中，会使用很少的 CPU资

源，以尽量保证不影响线上服务。这里采用分布式文件系统预先存储数据的方

式是为了保证即使本次更新失败，数据不会丢失。这样如果 worker在更新索引

的时候发生了失败，它可以从接着从 Index FS加载原始索引，然后接着加载需

要更新的数据继续之前失败的索引构建过程。

5 . 3 服务现状

根据 SimSvr的技术总结文章À的介绍，截至 2020年 7月，SimSvr已经部署

了 160多个模型，总索引的数据量已经超过 20亿，广泛应用于微信视频号、看

一看、搜一搜等业务。

Àhttps://mp.weixin.qq.com/s/rXXm6c8LrTqqP4iWf9mtxA
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以 SimSvr 在搜一搜上面的应用为例。搜一搜采用 SimSvr 建立优质文章的

索引，成功将优质文章的召回率在旧方案的基础上提高了 7%。此外，搜一搜利

用 SimSvr 索引视频指纹向量进行相似视频去重，构建的单个 table 包含 1.7 亿

128维的数据，平均召回延时不到 8ms，日检索量高达 12.5亿。

此外，有本论文作者单独负责的 Balanced IVF-HNSW部分截至 2021年 3月

已经上线服务，索引的数据量达到了 20亿。Balanced IVF-HNSW的稳定性得到

了生产数据的有力支撑。

5 . 4 本章小结

本章介绍了工业级的适用于超大规模数据的分布式近似最近邻搜索组件

SimSvr。它以 HNSW、IVF-HNSW 以及 Balanced IVF-HNSW 等算法为核心检

索算法，具有性能好、召回率高、可扩展性高以及稳定性强等特性。SimSvr已

经广泛应用微信的看一看、搜一搜等核心业务，索引数据量达到数十亿的级别，

证明 SimSvr是一个优秀的大规模数据的近似最近邻检索的组件。
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本文从算法应用的角度，探讨了在实践中应用近似最近邻算法需要关注的

问题。在实际应用中，算法之间并不存在高下之分，适合于解决实际问题的算法

就是好算法。针对特定应用场景，需要考虑两个方面的因素，一个是对算法本身

的要求，另一个是要考虑当前计算资源的情况。对于算法本身，需要关注算法能

够达到的召回率和召回时间是否满足需求。从计算资源的角度需要考虑当前内

存、CPU等资源是否足够，能够容纳多少数据等等。对这些问题的思考贯穿解

决实际问题的始终。

从算法角度来说，本文有以下贡献：

(1)提出了算法 HNSW Mutual-Remove。该算法用于高效地从 HNSW构建的

索引结构中删除节点，解决了 HNSW原有节点删除算法可能导致部分搜索请求

返回结果数量不足的问题。

(2)提出了算法 Balanced IVF-HNSW。该算法为 IVF-HNSW提出了新的索引

构建算法，能够大幅度加快 IVF-HNSW的构建速度。IVF-HNSW能够大幅压缩

构建的索引的大小，但是其构建索引过程比较漫长，不利于 IVF-HNSW的大规

模应用，Balanced IVF-HNSW的提出让 IVF-HNSW变得更加实用。

上述对算法的优化被成功应用到了微信大规模分布式近似最近邻搜索组件

SimSvr中。其中 HNSW Mutual-Remove提高了 SimSvr整体的稳定性，这是由于

该算法保证了每次搜索请求都能够返回期望数量的结果。Balanced IVF-HNSW

加快了索引的构建速度，有利于 SimSvr对数据定期更新的支持。当然搜索算法

只是 SimSvr的一部分，SimSvr目前的架构并不适合数据的大规模实时更新，这

个可能是未来需要改进的方向。

展望未来，人工智能等技术仍然被广泛需求与应用，对相似特征检索的需

求也在持续增加中。在算法层面，由于度量数据之间相似度的距离计算方式多

种多样，但是并不是每种算法都对各种距离有很好的支持，探索更加通用的算

法是一个研究方向。此外，IVF-HNSW虽然能够大幅压缩构建的索引的大小，但

是它需要复杂的调参，这限制了它的实用性。是否存在能够达到同样压缩效果
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同时又简单易用的方法呢。在工程应用领域，目前并不存在一个通用的，可以直

接分布式部署的支持数据实时更新的组件。当然已经有些组件正在达到接近的

效果，这也是未来需要努力的方向。
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