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摘  要：向量近似最近邻搜索已成为当今智能检索系统中重要的基础功能之一。然而仅能反映原始数据语义的

单一向量搜索已无法满足丰富的现实查询需求。类别过滤近似最近邻查询作为一种新的查询方式能够允许用户

约束向量的所属类别, 查询结果包含与查询向量同类或为其子类的最相似向量。已有向量索引未能针对该过滤

条件优化, 所以无法达到最优查询性能。提出了一种高效解决类别过滤向量查询的近邻图索引结构, 并理论证

明了其具有基于近邻图的过滤索引中最优的查询表现。还通过压缩索引的邻居列表在略微降低查询性能的情况

下大幅提升了索引构建性能。在多个向量和类别数据集上的实验表明:(1)具有理论上最优查询性能的索引相比

最优对比方法取得了 5 倍查询性能提升;(2)压缩邻居列表后索引构建速度提升 5~7 倍, 相比最优对比方法具有

相近或更快的索引构建速度并取得 3~5 倍查询性能提升。 
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Abstract: Approximate nearest neighbor search (ANNS) has emerged as a fundamental component in numerous intelligent 
retrieval systems. However, with the diverse requirements of real-world semantic queries, relying solely on single-vector 
queries proves insufficient. As a novel form of filtering-based vector retrieval, category-filtering approximate nearest neigh-
bor search (CFANNS) enables users to retrieve similar vectors whose associated category matches or is a sub-category of 
the target category. Existing filtering indices are ill-suited for this scenario, failing to achieve optimal query performance. 
This paper introduces an efficient graph-based index tailored for CFANNS and theoretically proves its optimality in query 
performance. Additionally, a neighbor list compression technique is proposed, sacrificing minimal query efficiency to sig-
nificantly enhance index construction speed. Experiments across multiple vector and category datasets demonstrate that: (1) 
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The theoretically optimal index achieves 5x acceleration in query speed compared to the most competitive baseline; (2) 
After neighbor compression, the index attains 5–7x faster construction than the original one, and 3–5x faster querying than 
the most competitive baseline, with equivalent or superior construction efficiency. 
Key words: approximate nearest neighbor search; proximity graph; filtering vector search; query optimization

随着大模型对数据语义的理解逐渐增强, 基于向

量相似度的查询成为继结构化查询后又一个广泛使用

的查询方式 [9]。例如 , 在检索增强生成 (Retrieval-

Augmented Generation, RAG)场景中, 知识库中保存了

经过向量编码的文本块, 大模型需要将查询文本编码

成向量, 并通过向量相似性从中抽取出最相似的𝑘个

文本作为生成答案的知识源。然而, 精确抽取最相似

的向量需要逐个比较查询向量与数据集中向量的相似

度[16]。通常经过编码的向量维度从几百维到几千维不

等[30], 随着数据集规模增大, 精确的最近邻搜索无法

满足线上毫秒级别的查询速度需求, 并且大多数应用

只需找到大部分邻居向量而不是所有近邻[13][16][21][22]。

为 了 适 配 线 上 查 询 需 求 , 近 似 最 近 邻 搜 索

(Approximate Nearest Neighbor Search, ANNS)允许查

找结果中存在少数非最近的邻居, 通过专用索引结构

加快查询速度, 这些索引结构又可以分为基于哈希的

索引 [7][18], 基于分组的索引 [10][14]以及基于图的索引
[1][8][23][24][25][26][28]。 

简单的向量相似度搜索难以应对日益复杂的现

实查询需求[16]。一类典型的场景是向量结合结构化数

据的过滤搜索[19][20]。在该场景下, 数据库中的向量通

常附带一个或多个属性, 相应的查询语句包含一个查

询向量以及在这些属性上的过滤条件。向量检索引擎

需要从数据库中找到满足过滤条件且距离查询向量最

近的𝑘个向量。本文聚焦于一类特殊过滤查询, 其中数

据集中每个向量有且仅有一个表示类别的属性, 并且

数据集中的所有类别能够组成树型或有向无环图

(Directed Acyclic Graph, DAG)型包含关系。给定一个

查询类别与查询向量, 本文的目标是从数据集中找到

与查询向量最相似的𝑘个向量并且该向量属于查询类

别或属于其子类别, 该问题被称为类别过滤近似最近

邻搜索(Category Filtering Approximate Nearest Neigh-

bor Search, CFANNS)。 

图 1 展示了两个类别过滤近似最近邻搜索的应用

场景。例 1, 知识库中的大量文本文件存放在不同的文

件夹中。这些文本文件都经过某个编码模型转换为维

度相同的向量。用户查询也被相同的编码模型转换成

同维向量。与传统根据文本相似度抽取最相关文本 

 
图 1  类别过滤近似最近邻搜索的应用举例 

Fig.1  Examples of category-filtering approximate nearest 
neighbor search 

的场景区别在于, 用户可能只希望抽取某个文件夹中

包含的文本, 因为这些文件夹可能包含相似的主题或

用户偏好。例如, 用户希望学习欧式距离的含义来编

写高效计算的代码, 则提出的带有类别过滤的问题可

以通过显式提供目标文件夹或使用一个智能体决策出

一个目标文件夹, 使抽取出来的文本只在目标文件夹

之下。假如更希望得到高效的代码实现参考, 则可能

倾向于从向量检索 C++库的文件夹“/ann”下抽取相

似代码块。假如更希望学习它的形式化定义, 则倾向

请结合<目标文件夹>下的文件介
绍一下欧式距离的定义或代码

/
home ann

usr1

usr2

films.txt
books.txt

l2_def.md

ip_def.md

hnsw
hnswlib.h
space_l2.h
space_ip.h

nsg

...

...

目标文件夹

/ /home/usr2/l2_def.md
/ann/hnsw/space_l2.h

/ann /ann/hnsw/space_l2.h
/ann/hnsw/space_ip.h

/home /home/usr2/l2_def.md
/home/usr2/ip_def.md

𝑘 = 2,计算𝛿 𝑣𝑖 , 𝑣𝑞

B1 B2

A1

C1 C2 C3

D1 D2 D3 D4

找到B1有访问权限的文件中与
“公司财报”有关的文字描述

例1 例2

B1 C1 C3

D1 D2 D4
相似

相似

无权限

D2C1

A1

有权限
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于得到“/usr2”文件夹中的文本文件。如果希望同时

查找定义和代码, 则可以在根目录“/”范围下搜索。

另一个具有潜在价值的场景是语料库中的源数据具有

树型或有向无环图结构组织的密级(例 2)。对于某个查

询, 用户 B1 只能让大模型抽取自己有权访问的文件

(图 1 中 C1、D2, 其访问权限不小于文件密级)作为知

识源, 以防止文件的越权访问或机密泄露[32]。 

尽管已有的通用过滤向量索引[12][33]和某些标签

过滤向量索引能够解决类别过滤向量搜索问题, 但它

们未针对类别过滤场景的特性做针对性的算法优化或

者可能会访问不符合类别关系的向量[22], 因此无法取

得最优查询性能。为了解决 CFANNS, 一种朴素的思

路是为每个类别构造一个先知近邻图(Oracle Proxim-

ity Graph)[6][12], 该近邻图仅在所有该类别及其子类包

含的向量上构造。然而构造与类别集合大小相等数量

的近邻图(记为𝑂(|𝒞|), 其中𝒞为类别集合)需要大量时

间和空间开销, 因此无法应用到百万向量[34]和具有大

量类别的场景[35]。 

注意到为每个类别建立的先知近邻图之间有很

多重复的边, 即两个类别的先知近邻图可能有大量点

具有相同的邻居集合。基于该发现, 针对树型类别关

系, 本文设计了一种类别增强近邻图索引, 将构建这

些先知近邻图的时间和空间开销降低并确保每条边仅

出现一次。为了解决更广泛的有向无环图型类别过滤

问题, 本文通过扩展该索引并进一步压缩邻居列表, 

大幅降低该场景下的索引构建开销。实验表明, 在不

同类别关系下, 索引与已有算法相比, 都具有更优的

查询性能和相近的构建性能。 

本文主要贡献总结如下: 

(1) 本文提出了类别过滤近似最近邻搜索问题并设计

了类别增强近邻图来解决树型类别过滤。本文证

明其能够通过相互配合的邻居选取与增量构建算

法, 将𝑂(|𝒞|)个先知近邻图无损压缩到𝑂(log|𝒞|), 

并证明在查询时通过动态选择邻居列表, 能够取

得与先知近邻图相同的查询性能。 

(2) 本文通过邻居分组将上述索引算法泛化到有向无

环图型类别过滤场景。为了进一步降低构建开销, 

放宽无损压缩的约束, 转而采用压缩率更高的邻

居列表, 并证明其构建时间和空间复杂度与类别

集合𝒞无关, 采用该压缩策略不会对查询性能造

成较大影响。 

(3) 在 4 个含类别的向量数据集上的实验表明, 查询

性能方面, 针对树型类别, 相比查询性能最优的

方法[5], 索引在压缩前和压缩后分别取得了 5×和

3~5×的性能提升, 且前者是唯一在所有数据集上

取得与先知近邻图完全相同的查询性能的方法。

针对有向无环图型类别, 压缩后相比对比方法仍

然取得了 2~5×的查询性能提升和稳定的高召回

率。构建性能方面, 压缩邻居列表优化后能够使索

引取得 5~7×构建性能提升以及 0.3~0.8×更小的索

引规模, 具有与对比方法相近或更优的构建性能。 

1  预备知识 

本节定义近似最近邻搜索问题和类别过滤近似

最近邻搜索问题。相关工作的详细讨论见附录 C。 

定义 1 (近似最近邻搜索)。 给定以𝛿(⋅)为距离度

量的向量数据集𝒱, 对于一个定义在同一向量空间中

的查询向量𝑞以及目标近邻数量𝑘, 近似最近邻搜索的

目标是从𝒱中抽取一个满足|𝑆| = 𝑘的向量子集𝑆以最

小化∑ 𝛿(𝑣, 𝑞)!∈# 。 

近似最近邻搜索不保证召回查询向量的所有精

确近邻, 而是建立近似最近邻搜索索引并通过近似或

启发式搜索快速召回可能的近邻。通常使用召回率评

估近似最近邻搜索索引的查询准确率:𝑟𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = |#∩&|
'

, 

其中𝑅为查询向量的精确近邻集合。 

定义 2 (类别过滤近似最近邻搜索)。 给定混合数

据集𝒟 = {𝒱, 𝒞}, 其中𝒱为定义 1 中的向量数据集, 𝒞

为类别集合。映射𝑐(⋅): 𝒱 → 𝒞作用在向量𝑣上, 表示𝑣

所属的唯一直接类别(即不包含祖先类别)。ℋ为𝒞中类 
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图 2  索引结构概览 

Fig.2  Index structure overview 

别满足的拓扑关系, 为有向树结构𝒯或有向无环图结

构𝒜。𝒞在ℋ上的偏序关系𝐶( ⪯ 𝐶)	, 当且仅当𝐶(为𝐶)
的子类或𝐶( = 𝐶), 称类别𝐶)覆盖类别𝐶(。给定查询向

量𝑞, 查询类别𝑝 ∈ 𝒞, 类别过滤近似最近邻搜索的目

标是从𝒟中抽取一个满足|𝑆| = 𝑘的混合数据子集𝑆以

最小化∑ 𝛿(𝑣, 𝑞)*!,,(!)/∈𝒟 , 𝑐(𝑣) ⪯ 𝑝。 

类别过滤近似最近邻搜索答案集合中所有向量

的类别需要被查询类别覆盖, 在此过滤条件下结果向

量应当尽可能接近查询向量。计算召回率时, 精确近

邻集合中的所有向量也需要满足类别的覆盖关系。 

2  类别增强近邻图 

本节将以树型类别过滤场景为切入点, 介绍增量 

构建算法及树类别过滤近似最近邻查询。 

2.1  索引结构概述 

类别增强近邻图的核心思想是将所有类别下的

先知近邻图压缩在同一张更稠密的近邻图中, 并且在

给定类别上查询时能够准确判断符合子类关系的邻居, 

从而动态拟合在先知近邻图上的搜索。 

图 2 展示了在一个二维混合数据集上的例子。图

2(a)列举了定义 2 中的类别映射关系𝑐(⋅)与类层次关系

偏 序 关 系 𝒯:⪯ 。 例 如 𝑐(𝑣1) = 𝐶2 , {𝑥|𝑥 ⪯ 𝐶)} =

{𝐶), 𝐶3, 𝐶1, 𝐶4}。图 2(b)展示了在部分类别下的增强近

邻图结构, 以及部分向量的压缩邻居列表。𝐺)表示类

别𝐶)及其子类(𝐶3, 𝐶1, 𝐶4)中所有向量组成的近邻图, 以

此类推展示了树𝒯上一条路径𝐶(, 𝐶), 𝐶1, 𝐶4对应的近邻

图𝐺(, 𝐺), 𝐺1, 𝐺4。图中点的分布表示了向量在二维空间

中的距离远近, 点上的数字代表向量的标号(ID)。压缩

邻居列表记录了每个向量在其所在类别及祖先类别对

应的近邻图中的邻居。例如对于𝐶)中的一个向量𝐶): 𝑣2, 

它有且仅有一个祖先类别𝐶(, 在该类别对应的近邻图

𝐺(中𝑣4与𝑣(2是𝑣2的邻居; 在其同一类别𝐶)对应的近邻

图𝐺)中𝑣4, 𝑣(), 𝑣(2为其邻居。另外, 𝐺4示意图也展示了

一个不满足 RNG 性质的例子, 即在插入𝑣()时发现了

𝑣((和𝑣(2这两个候选邻居。𝑣(2由于距离更近, 所以先

于𝑣() 被选为 邻 居 , 而 检 查𝑣()时存 在𝛿(𝑣((, 𝑣()) >

𝛿(𝑣(2, 𝑣())且𝛿(𝑣((, 𝑣()) > 𝛿(𝑣((, 𝑣(2), 𝑣()违背了 RNG

中向量的分布性质, 因此被 RNG 剪枝过程裁剪。 

2.2  类别增强近邻图的向量插入 

算法 1 描述了索引的插入过程。索引构建时参数

包括构建时的集束搜索宽度𝜔,、近邻图最大出度𝑚, 

以及向量的类别映射𝑐(⋅)和类别树及其偏序关系𝒯:⪯。

算法接受一个插入向量𝑣以及该向量的所属类别𝐶5 , 

并首先寻找出在类别树𝒯上从根节点𝐶&到𝐶5的路径(第 

(a) Category Table & Tree

E.g. Path
𝑪𝟏, 𝑪𝟐, 𝑪𝟓, 𝑪𝟕

1 3
13

1211
4

7

8

9

2

6
5

10

3

11

13

12

8

9
7

4

11

13

12

8

9

(b) Category-Enhanced Proximity Graph

,

,
, ,

,
,

, ,
, , ,
,

Compressed Neighbor 
Lists (partial vertices)

11

13

12

Category Vector
,
,
,

,

, ,

算法 1. 类别增强近邻图的向量插入算法(Insert) 

输入: 待插入向量𝑣;向量所属类别𝐶! 

输出: 新向量插入后的索引𝒢 

索引参数: 构建时集束搜索宽度𝜔"; 近邻图最大出度𝑚; 类别

映射𝑐(⋅); 类别关系𝒯:⪯ 

1 𝑈 ← {};  // 候选邻居集合 

2 𝐶# ←	root category of 𝒯;  // 类别树中的根类别 

3 foreach category 𝐶 on path 𝐶# → 𝐶! in 𝒯 do 

4   𝑈 ← {𝑣	|	𝑣 ∈ 𝑈	 ∧ 𝑐(𝑣) ⪯ 𝐶}; 

5   𝑒𝑝 ←	a random vector where 𝑐(𝑒𝑝) ⪯ 𝐶; 

6   if |𝑈| < 𝑚 then 𝑈 ← 𝑈	 ∪	CatCA(𝑣, 𝐶, ω" , 𝑒𝑝); 

7   𝑁$
%! ←	Prune(𝑣, 𝑈,&

'
); 

8   foreach neighbor 𝑢 ∈ 𝑁$
%! do 

9     𝑁(
%! ← 𝑁(

%! ∪ {𝑣}; 

10     if >𝑁(
%!> > 𝑚 then 𝑁(

%" ←	Prune(𝑢, 𝑁(
%" , 𝑚); 

11 𝑐(𝑣) ← 𝐶!; 

12 return 𝒢; 
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3 行)。对于路径上的每个类𝐶, 首先检查候选邻居集合

𝑈中属于𝐶的子类或同一类的向量。如果符合条件的向

量数量小于最大出度𝑚, 算法通过下节算法 2 的类别

感知候选邻居选取得到符合类别覆盖条件的候选邻居

(第 6 行), 此时定理 1 保证了候选集合中的向量一定

满足集合覆盖条件。如果符合条件向量数量足够, 可

以省略重复的候选搜索并且能够得到正确的候选来优

化索引构建时间, 这是因为作为上一个类别的子类, 

其满足条件的近邻一定在其父类中存在, 否则将与算

法 2 的贪心搜索过程矛盾。对于候选邻居中的向量, 算

法 1 使用 RNG剪枝策略(Prune, 第 7行)选出6
)
个近邻,  

空余的6
)
槽位为未来的待插入向量保留。将剪枝后的 

最终邻居加入到向量𝑣在𝐶覆盖的近邻图𝐺7的压缩邻

居列表中(第 7 行), 再将当前插入向量加入到这些邻

居的压缩邻居列表以确保连通性。如果列表没有空余

槽位, 则再次使用 RNG 剪枝策略调整二阶邻居分布

(第 11 行)。算法为从类别树𝒯的根节点到𝑐(𝑣)的所有

类别覆盖近邻图都创建邻居关系, 例如图 1 中𝐶1: 𝑣8有

3 个压缩邻居列表, 分别对应其在𝐺(, 𝐺), 𝐺1中的邻居。 

2.3  类别感知候选邻居选取 

算法 2 描述了类别感知候选邻居的选取过程

(Category-aware Candidate Acquisition, 简称 CatCA), 

采用集束搜索策略。该算法与传统的近邻图上集束搜

索的不同之处在于每一跳邻居选择总是在目标类别𝐶5
所覆盖的压缩邻居列表上进行(𝑁9!" )。从入口点𝑒𝑝出

发每次选择距离目标向量最近的点作为下一跳(第 3

行), 然后将尚未探索的且比当前候选邻居𝑈中最远的

向量更近的邻居加入到候选集𝑈和搜索窗口𝑊(第 6 行)

并重新维护结果集合的大小(第 7 行)。直到没有更近

的点被发现时, 算法终止(第 2 行)。定理 1 能够保证返

回的候选邻居集合𝑈中向量均满足查询类别覆盖关系。 

定理 1 (集束搜索对𝒯:⪯类别关系的忠实性)。 算

法 2运行任意时刻, ∀𝑣 ∈ 𝑈, 𝑐(𝑣) ⪯ 𝐶5。(证明见附录A) 

2.4  类别过滤近似近邻搜索 

算法 3 类似插入时选取候选邻居的过程, 搜索时 

使用算法 2 抽取距离查询向量最近的向量。由定理 1,  

算法 3. 类别过滤近似近邻搜索过程(CFANNS) 

输入: 查询向量𝒒; 目标类别𝒑; 搜索时集束搜索宽度𝝎𝐬; 目

标邻居数量𝒌 

输出: 查询向量𝒒的近似𝒌近邻;且类别均为𝑪𝒕或其子类 

索引参数: 类别映射𝒄(⋅);类别关系𝓣:⪯ 

1 𝒆𝒑 ←	a random vector s.t. 𝒄(𝒆𝒑) ⪯ 𝑪𝒕; 

2 𝑼 ← CatCA(𝒒, 𝒑,𝝎𝒔, 𝒆𝒑); 

3 return 𝒌 closet vectors to 𝒒 in 𝑼; 

给定查询类别, 候选邻居中所有向量的类别均与查询

类别相同或为查询类别子类, 且由集束搜索的贪心性

质, 候选邻居集合中包含𝜔:个距离查询向量𝑞最近的

向量。算法选择前𝑘个最近的向量作为类别过滤近似

近邻搜索的查询结果, 并用参数𝜔:控制集束宽度。 

3  讨论与扩展 

本节将证明算法 1 构建的索引是对所有类别先知

近邻图的无损压缩, 因此对于任意到来的查询都能达

到基于图索引的查询性能上界。将分析并证明索引的

空间复杂度、构建时间和查询时间复杂度。最后, 将介

绍如何将现有索引扩展到有向无环图场景, 并证明压

缩后其构建时间复杂度和空间复杂度与类别数量无关。 

定理 2 (无损压缩)。 类别增强近邻图对所有类别

对应的先知近邻图的无损压缩。(证明见附录 A) 

算法 2. 类别感知候选邻居选取过程(CatCA) 

输入: 目标向量𝒗;目标类别𝑪𝒕;集束搜索宽度𝝎;入口点𝒆𝒑 

输出: 候选邻居集合𝑼 

 // 集束窗口小顶堆𝑾,候选邻居大顶堆𝑼 

1 𝑾 ← {𝒆𝒑}, 𝑼 ← {𝒆𝒑};   

2 while |𝑾| ≠ 	∅ do 

3   𝒘 ← pop one vector from 𝑾; 

4   foreach unvisited neighbor 𝒖 ∈ 𝑵𝒘
𝑮𝑪𝒕  do 

5     mark 𝒖 as visited; 

6     if |𝑼| < 𝝎 or 𝜹(𝒖, 𝒗) < 𝐦𝐚𝐱
𝒔∈𝑼

𝜹 (𝒔, 𝒗) then 

7       push 𝒖 into 𝑾,𝑼; 

8     if |𝑼| > 𝝎 then pop 𝑼 until |𝑼| = 𝝎; 

9 return 𝑼; 
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定理 3 (空间复杂度)。 索引空间复杂度为𝑂(𝑚𝑛ℎR), 

其中ℎR为𝒯中每个子树的平均高度。若𝒯相对平衡, 有

ℎR = log|𝒞|。 

证明 :向量𝑣的压缩邻居列表的个数ℎS𝑐(𝑣)T =

|𝐶& → 𝑐(𝑣)|满足1 ≤ hSc(v)T ≤ ℎ6;< , 其中ℎ6;<为𝒯的

高度, 每个列表的最大槽位数为𝑚, 因此平均空间复

杂度为𝑂 Z𝑚∑ ℎS𝑐(𝑣)T*!,,(!)/∈𝒟 [ = 𝑂S𝑚𝑛ℎRT。∎ 

定理 4 (构建时间复杂度)。 索引的最坏情况构建

时间复杂度为𝑂(𝑚𝑑ℎR𝑛 log 𝑛)。 

证明:算法 1 主要由两部分组成:(1)候选邻居选取以及

(2)RNG 剪枝与二阶邻居调整。对于(1), 最坏情况下路

径𝐶& → 𝑐(𝑣)上的每个类别都需要调用算法 2, 由定理 

 
图 3  CFANNS 查询性能:每秒查询次数比较 

Fig.3  Comparison of QPS for CFANNS query performance 

1 可知在任意类别上搜索都等价与在该类别对应的先

知近邻图上的搜索。由 RNG 单调搜索的性质可知, 高

维向量空间近邻图上路径长度为𝑂(log 𝑛)[23]。因此候选

邻居选取的时间为𝑂S𝑚𝑑ℎR log 𝑛T。对于(2), 对于其中

一个类需要常数时间, 为𝑂(6
)
log𝜔, +𝑚) log𝑚)。因此

插入𝑛个向量的时间复杂度为𝑂(𝑚𝑑ℎR𝑛 log 𝑛)。∎ 

定理 5 ( 搜 索时间复 杂 度 ) 。时间复 杂 度 为

𝑂(𝑚𝑑 log 𝑛 ’), 其中𝑛’为满足类别过滤的向量子集大小。 

证明:算法 3 只需调用算法 2, 由定理 2 和定理 3

可知 , 时间复杂度等价于先知近邻图上的遍历 , 为

𝑂(log 𝑛 ’)。∎ 

3.3  索引压缩与有向无环图类别过滤扩展 

部分真实世界场景的类层次关系推广为有向无环

图(DAG)结构, 即某些类别在 DAG 𝒜的关系𝒜:⪯下

可能有多个直接父类和大量祖先, 这是该场景下相比

树型过滤最具有挑战性的特点。为此, 需要重新定义

索引的压缩邻居列表以在有限的空间保留更多的类别

之内的邻居。本文提出三邻居压缩技术, 即一个向量

有三种压缩邻居列表: (1)𝑁= :只考虑向量之间相似度

的邻居列表; (2)𝑁>: 保存祖先类别与后继类别中最相
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似向量作为近邻的列表; (3)𝑁7 : 保存同类别向量中最

相似向量作为近邻的列表。三种邻居列表的类别约束

逐渐收缩, 以应对不同类别数量的数据集, 将在第 4.4

节验证这一点。算法 1 对每一类别层次化构建上述三

种类别边, 算法 2 按顺序扫描三种类型邻居。三邻居

压缩能够使索引在 DAG 场景下取得与类别数量无关

的构建时间与空间开销。 

4  实验 

4.1  实验准备 

实验在 4 个真实向量数据集上进行评测, 包括

SIFT[1]、GIST[1]、Wikidata[2]和 Deep10M[3], 涵盖图像 

表 1  索引构建时间(秒) 
Table 1  Indexing time (s) 

 SIFT GIST 
𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 

ACORN 103 103 103 103 749 749 749 749 
HNSW 30 30 30 30 247 247 247 247 
UNG 73 26 15 6 481 195 73 14 
CatGraph 80 124 195 844 365 562 717 1,517 
Comp 123 105 102 95 392 392 355 292 
 Wikidata Deep10M 

𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 
ACORN 2,897 2,897 2,897 2,897 1,350 1,350 1,350 1,350 
HNSW 1250 1250 1250 1250 392 392 392 392 
UNG 1,646 1,211 691 234 417 221 139 96 
CatGraph 861 1,568 2,221 5,389 835 1,441 2,448 8,560 
Comp 925 1,564 1,611 1,164 1,335 1,443 1,400 1,292 

表 2  索引规模(兆字节), 含向量数据集规模 
Table 2  Index size (MB), including raw vector size  

 SIFT (489) GIST (3,666) 
𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 

ACORN 1,046 1,046 1,046 1,046 4,219 4,219 4,219 4,219 
HNSW 626 626 626 626 3,861 3,861 3,861 3,861 
UNG 636 684 683 650 3,845 3,844 3,851 3,849 
CatGraph 824 1,084 1,473 2,057 4,246 4,532 5,105 5,963 
Comp 695 695 695 695 3,960 3,960 3,960 3,960 
 Wikidata (15,641) Deep10M (3,701) 

𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 𝟏𝟎𝟏 𝟏𝟎𝟐 𝟏𝟎𝟑 𝟏𝟎𝟒 
ACORN 17,854 17,854 17,854 17,854 9,231 9,231 9,231 9,231 
HNSW 16,176 16,176 16,176 16,176 5,038 5,038 5,038 5,038 
UNG 16,286 16,297 16,358 16,438 5,340 5,365 5,517 5,708 
CatGraph 17,228 18,006 19,562 20,859 7,668 9,614 13,505 16,747 
Comp 16,449 16,449 16,449 16,449 5,723 5,723 5,723 5,723 

和文本模态, 覆盖不同数据规模与距离度量。为每个

数据集随机生成 4 种不同类别规模的树型类别层次结

构(10~10000 个类别), 向量等概率随机分配类别, 共

产生 16 个子数据集。查询集包含 1000 个随机选取的

向量及其类别, 目标近邻数 k=10。数据集详细信息见

附录 B.2。对比方法包括本文提出的类别增强近邻图

CatGraph、使用三邻居压缩的版本 CatGraph+Comp、

通用过滤索引 ACORN[12]、基于 Faiss 的 HNSW 索引
[33]（Faiss-HNSW）和标签过滤索引 UNG[5]。共有近邻

图构建参数在方法间保持一致, 具体参数见附录 B。 

4.2  类别过滤近似最近邻查询性能 

使用召回率与每秒查询次数(QPS)评估 4 种索引

的查询性能, 单线程结果如图 3 所示。CatGraph 在所

有子数据集上均取得最优: 90%召回率下相比 UNG 提

升 5 倍, 相比 ACORN 提升 6~10 倍。得益于无损压缩

的理论保证, CatGraph 在不同类别数下均能拟合先知 

表 3  DAG 类别构建时间(秒)和索引规模(兆字节) 
Table 3  Indexing time (s) and index size (MB)for DAG-

categorized datasets 
  SIFT GIST 

𝟐𝟎 𝟐𝟎𝟎𝟎 𝟒𝟎𝟎𝟎 𝟐𝟎 𝟐𝟎𝟎𝟎 𝟒𝟎𝟎𝟎 

时

间 

ACORN 103 103 103 749 749 749 
HNSW 38 38 38 310 310 310 
UNG 68 91 49 569 1,046 123 
Comp 103 162 102 364 399 295 

规

模 

ACORN 1,046 1,046 1,046 4,219 4,219 4,219 
HNSW 626 626 626 3,861 3,861 3,861 
UNG 737 721 2,857 3,864 3,886 6,060 
Comp 695 695 695 3,960 3,960 3,960 

近邻图的查询性能。经三邻居压缩后(CatGraph+Comp)

在类别数少时与压缩前相当; 类别数多时因有限邻居

列表无法保留所有边而出现预期内的轻微下降, 但仍

保持 3~5 倍于 UNG 的优势。UNG 在类别数少(𝑛, =

10 )时因跨组边破坏 RNG 性质 , 召回率上限约

85%(Wikidata、Deep10M); ACORN 在类别数多(𝑛, =

10000)时过滤过强, 最高召回率仅 4%(Deep10M)。

CatGraph 及压缩变体在所有场景下均稳定取得最优。 

4.3  索引构建性能评测 

所有索引使用 16 线程构建, 表 1和 2 展示了构建

性能评测。Faiss-HNSW 因仅构建普通 HNSW 而拥有

次优的构建时间和最优的索引规模。UNG 的平均构建

时间最短、索引规模第二小, 且类别数越多构建越快、

规模越大, 但其划分策略缺乏查询性能的理论保证。 
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CatGraph 的构建时间和索引规模与类别树高呈线

性增长关系; 在类别数较少(𝑛, ≤ 10))时与 ACORN 相

当或更优 , 低属性数数据集上相比 ACORN 取得

1.2~3.4 倍加速。它是唯一具有与先知近邻图相同查询

性能理论保证的方法。经三邻居压缩后(Comp), 构建 

时间和索引规模均与类别数量无关: 大量类别场景

(𝑛, = 103)下相比 CatGraph 取得 5~7 倍构建速度提升

和 30%~80%的索引规模缩减, 相比 ACORN 仍有近

1.5 倍速度优势。CatGraph 拥有最佳查询性能, Cat-

Graph+Comp 在保持较优构建效率的同时仍优于所有

对比方法的查询表现。 

4.4  有向无环图场景索引性能评测 

 
图 4  DAG 类别关系 CFANNS 查询性能:每秒查询

次数比较 
Fig.4  Comparison of QPS for DAG-categorized CFANNS 

performance 
为了进一步评估索引的泛化性, 构造了 3 个具有

DAG 类别关系的数据集并为 SIFT 和 GIST 用同样的

方法产生 6 个子数据集。DAG 分别有 20、2,000、4,000

个类别, 相应的平均覆盖类数为 5.55、48.00、493.07。

另外 , 𝑛, = 2,000的向量数据集类别采用幂律分布 , 

即大部分向量(几万到几十万)仅属于少数几个类, 其

他大量类别中只包含少量向量(例如 10 个向量或更少)。

各方法参数设置与先前实验一致。 

表 3 展示了参与比较的 4 种索引的构建时间和索

引规模, 与第 4.3 节的结论保持一致。虽然 GIST 𝑛, =

2000数据集类别数量更多, 经过压缩后的类别增强近

邻图仍然取得了比 UNG 更好的构建性能。原因是幂

律分布场景下, 需要为少数类别的大部分向量构建大

图(具有更多向量的近邻图), 加上 UNG 较难处理难数

据集(局部固有维数较高[40])上的邻居分布来构建高质

量边, 大部分时间将用在构建这些大图上。而 UNG 采

用类间并行策略, 可能出现其他构建完小图的线程等

待大图的构建而被闲置的情况。而本文构建算法采用

点粒度的互斥锁, 保证了 CPU 的高利用(构建时所有

CPU 核利用率均大于 99%)。 

图 4 展示了 DAG 类别过滤下的查询性能, Cat-

Graph+Comp 相比 UNG 取得了 2~5×性能提升。观察

发现 UNG 难以处理具有大量覆盖类别的查询类别

(𝑛, = 4000, 平均覆盖类别数为 493.07)。原因在于

UNG 是以分块为基础的索引并只为每个类别的直接 

 
图 5  评估压缩索引的 3 种类别邻居的消融实验 

Fig.5  Ablation study of three compressed neighbor types 

后继类别中的向量建立分块间的跨组边。大量覆盖类

别导致 UNG 中大部分邻居均为跨组边而不具有 RNG

性质, 且只为直接后继而不是为所有后继建立跨组边

可能会导致与其它间接后继类别中的向量不连通, 从

而难以达到可接受的召回率(例如 GIST 𝑛, = 4096上

取得的最高召回率为 69%)。CatGraph 将向量相似度放 

在首位而非显式划分数据集, 因此对于任意覆盖类别

数量都能取得较好的查询性能。 

图 5 使用一组消融实验分析了 3 种压缩邻居列表

𝑁= , 𝑁> , 𝑁7对查询性能的影响, 可以发现当类别数量

较少(𝑛, = 20)或数据集采用幂律分布(𝑛, = 2000)时, 

去掉𝑁7对性能影响最大, 原因是结果中大部分向量属

于同一类别, 因此相同类别的邻居关系会带来更大的

性能提升。𝑁> , 𝑁=的主要作用是串联不同类别之间的

近邻 , 分别去掉两种邻居会导致在中等数量 (𝑛, =

2000)和较多数量(𝑛, = 4000)数据集上出现性能下降。 
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5  总结与展望 

本文提出了一种新型过滤向量搜索问题: 类别过

滤近似最近邻搜索。首先分析了树型类别过滤场景的

特点并设计了一种专用类别过滤向量索引。理论证明

了对查询时所有先知近邻图无损压缩的性质以及构建

和查询复杂度。对于更泛化的有向无环图型类别过滤, 

通过进一步压缩, 在不显著影响查询性能的前提下得

到构建性能更好的索引。实验表明在两种场景下均取

得了最优查询性能。未来将探索如何将其应用在类别

关系可变的动态场景, 以及如何从内存索引迁移到基

于磁盘的索引, 使其能够更好地应对亿级向量规模查

询并应用到关系数据库中。 
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附录 

附录 A 定理证明 

A.1 定理 1 证明 

证明:首先证明任意一点𝑢的任意压缩邻居列表

𝑁?7仅包含子图𝐺7中的点, 即∀𝑣 ∈ 𝑁?7 , 𝑣 ∈ 𝐺7 ∧ 𝑐(𝑣) ⪯

𝐶。易证索引𝒢为空时成立。插入第一个向量后, 该向

量的邻居列表为空, 条件亦成立。假设插入𝑖个向量后

条件成立, 即𝒢@。对于第𝑖 + 1个向量𝑣@A(, 对于算法 1

中 ∀𝐶 ∈ {	𝐶& → 𝑐(𝑣@A()}抽 取候选邻 居 过程 , 因 为

𝑐(𝑒𝑝) ⪯ 𝐶 (算法 1 第 4 行), 由假设可知: (1)路径上的

每一跳邻居列表都存在; (2)算法 2 第 4 行从的邻居列

表中抽取时每一跳都有∀𝑣 ∈ 𝑁B
9! , 𝑣 ∈ 𝐺7 ∧ 𝑐(𝑣) ⪯ 𝐶 , 

所以抽取出的候选邻居∀𝑣 ∈ 𝑈, 𝑐(𝑣) ⪯ 𝐶。于是𝑁!&'(
9! 作

为经过裁边后的最终邻居列表也满足条件(因为裁边

不会加入其他类别的邻居)。 

A.2 定理 2 证明 

证明:只需证明任意类别𝑝, 类别增强近邻图中任

意向量的邻居列表𝑁C和先知近邻图中相同向量的邻

居列表相同。假设满足查询类别𝑝的向量子集𝒟′ =

{𝑣	|	𝑣	 ∈ 𝒱 ∧ 𝑐(𝑣) ⪯ 𝑝	}中向量𝑣插入到先知近邻图𝐺D
与算法 1 构建的属性增强近邻图𝐺E的顺序一致, 不妨

设为𝑣(, 𝑣), … , 𝑣F), 其中𝑛G = |𝒟G|。当不插入点时, 𝐺D =

𝐺E = ∅;插入点𝑣(时由于𝐺D、𝐺E中均无边, 所以𝐺D = 𝐺E。

假设插入向量𝑣@后𝐺D@ = 𝐺E@。对于待插入点𝑣@A(, 𝑖 + 1 ≤

𝑛G, 在𝐺D中选取的候选邻居路径为𝑣'( , 𝑣'* , … , 𝑣'+(𝑣'(
为随机选取)。不妨设算法 1 选取的入口点也为𝑣'(, 且

设前𝑣'( → 𝑣',跳相同。对于算法 2 搜索路径上的第𝑗 +

1跳𝑣','(
G , 如果𝑣','(

G ≠ 𝑣','( , 则对于首先发现𝑣','(
G 的

一跳𝑧, 由假设𝐺D@ = 𝐺E@和定理 1 可知𝑣','( ∈ 𝑁H
C, 所以

𝛿(𝑣@A(, 𝑣','(
G ) > 𝛿(𝑣@A(, 𝑣','() , 说明𝑣','( 比𝑣','(

G 距离

𝑣@A(更近却未被加入搜索窗口, 与算法 2矛盾, 所以𝐺E
的路径与𝐺D的路径相同。两个图上的遍历在相同的路

径上贪心地选择与目标向量最近的邻居, 因此算法 1

第 6 行选择的候选邻居列表与先知近邻图选择的候选

邻居列表相同。并且算法 1 第 7 行的 Prune 过程只考

虑向量距离不考虑属性信息, 因此经过剪枝后的邻居

列表也相同, 即𝐺D@A(: 𝑁(𝑣@A() = 𝐺E@A(: 𝑁C(𝑣@A()。对于

∀𝑝,⋃ 𝐺D@A((𝑝)C∈𝒞 : 𝑁(𝑣@A() = 𝐺E@A(: 𝑁(𝑣@A()。由归纳假

设, 类别增强近邻图无损压缩了任意类别先知近邻图。 
 

附录 B 实验设置细节与附加实验 

B.1 实验环境和对比方法 

所有实验在一台搭载 Ubuntu 20.04 系统, 配备

Intel Xeon E5-1607 v3 (3.10GHz) CPU, 240GB RAM 的

服务器上进行, CPU 启用 AVX2 SIMD 指令集优化。所

有方法均使用 C++实现, GCC 9.4.0 编译, 启用 O3 选

项优化。 

B.2 数据集与参数设置 

表 4  树型类别数据集和向量数据集 
Table 1  Statics of Tree category and vector dataset 

类别数(𝒏𝒄) 树高 平均覆盖类数 
10 5 2.80 

100 8 5.17 
1,000 14 7.40 

10,000 19 9.93 

 
数据集名称 数据集规模 模态 向量维度 距离度量 
SIFT[1] 1,000,000 图像 128 欧式距离 
GIST[1] 1,000,000 图像 960 欧式距离 
Wikidata[2] 4,000,000 文本 1,024 余弦距离 
Deep10M[3] 10,000,000 图像 96 欧式距离 

如表 4, 随机生成了 4 个树型关系类别, 其中平均

覆盖类数指树中每个类别所有子类数量+1。在 4 个现

实世界向量数据集上评测索引性能, 覆盖不同源数据

模态、不同数据集规模、不同向量维度以及不同距离

度量方式。之后为每个向量等概率随机分配一个类别, 

一共产生 4×4=16 个子数据集。查询数据集包含 1000

个从向量数据集中随机抽取的查询向量以及为查询向

量随机分配的类别。目标是为每个查询向量抽取 k=10

个近邻。 

(1) SIFT[1]：采用 SIFT 特征向量编码的一百万个

图片, 向量维度为 128。(2) GIST[1]：采用 GIST 特征向 
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图 6  拟合先知近邻图:距离计算次数比较 

Fig.6  Comparison of DC for approximation of the Oracle HNSW 

量编码的一百万个图片, 向量维度为 960。 

(3) Wikidata[2]：使用 Cohere Embed v3 模型将截止

2023 年 11 月的 Wikidata 中保存的约四千万英文实体

的描述文本进行向量编码得到 1024 维向量, 选取前四

百万个向量进行测评。 

(4) Deep10M[3]：采用 ImageNet 分类数据集预训

练的 GoogleNet 将十亿图片特征化, 选取最后一层全

连接层的输出结果并进行欧式距离正则化后的 96 维

向量, 选取前一千万个向量进行评测。 

选取了 3 个基于近邻图的混合向量索引进行对比：

通用过滤索引 ACORN[12]和使用 Faiss[33]向量检索库构

建的 HNSW 索引(Faiss-HNSW), 以及标签过滤索引

UNG[5], 三者均为在各自过滤索引类型中表现最佳的

索引。 

为保持公平性, 共有的近邻图构建参数（构建时

集束搜索宽度𝜔,以及最大邻居数量𝑚）保持一致

(ACORN 和 Faiss-HNSW 除外)。根据先知近邻图在每

个数据集上不同参数设置下的最优表现, 为 4 个数据

集选取的𝜔,和𝑚分别为：(1) SIFT：𝜔, = 128，𝑚 = 16；

(2) GIST：𝜔, = 256，𝑚 = 24； (3) Wikidata：𝜔, =

256，𝑚 = 16；(4) Deep10M：𝜔, = 128，𝑚 = 16。 

由于 ACORN 无法在以上参数选择下取得最优表现, 

因 此 对 所 有 数 据 集 保 持 𝜔, 不 变 , 重 新 设 置

m=32,m_c=64,γ=30, 其中 m_c、γ 为 ACORN 的额外参

数, 其他方法均无额外参数。 

B.3 拟合先知近邻图的质量评估 

为了进一步分析本文索引能够取得最优查询性能

的原因, 图 6 针对查询时各索引的向量距离比较次数

(Distance Computations, DC)与附录 C 中介绍的先知近

邻图搜索时的距离比较次数进行对比。这里选择业界

流行的 HNSW 算法为每条查询对应的能够通过过滤

条件的向量构建先知近邻图。通过分析得以下结论: 
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图 7  索引构建参数的影响:𝒎(第 1 行)和𝝎𝒄(第 2 行) 

Fig.7  Impact of indexing parameters: 𝒎(1st row) and 𝝎𝒄(2nd row) 

(1) 在相同召回率下, CatGraph 取得了与先知近

邻 图 相 同 的 距 离 比 较 次 数 , 印证 了 定 理 2 。

CatGraph+Comp 的有损压缩不会产生严重的性能损失, 

且距离比较次数与先知近邻图相近.它们在相同召回 

率下均取得了比 UNG 和 ACORN 更少的距离比较次

数。 

(2) UNG 在平均类内向量数量较多时会产生较多

无效的距离比较, 并且在部分数据集上的距离比较次

数多于 ACORN(Wikidata、Deep10M 𝑛, = 100)。但由

于 UNG 构建近邻图比 ACORN 更稀疏并且近邻图搜

索过程针对类别层次关系优化使得候选邻居搜索过程

比 ACORN 更加高效 , 因此即使距离比较次数比

ACORN 更多, 仍然能够取得比 ACORN 更快的查询

速度。 

(3) ACORN 和 Faiss-HNSW 的距离计算次数易受

到类别数量的影响。在少量类别数据集上具有接近先

知近邻图的性能(例如 Wikidata 𝑛, = 10), 但在多类别

数据集上相同的距离比较次数下难以取得高召回率。

原因是在少类别数据集下的查询通常过滤能力较低。

它们的邻居中保存了大部分符合条件的高质量的

RNG 导航边。借助长距离导航能力能够用更少的距离

比较抵达向量邻域; 而多类别数据集上的性能损失一

方面来自于查询选择性的提升使得导航边被剔除导致

距离比较次数增多, 另一方面来自于向量邻域中大部

分邻居不满足过滤条件导致的召回率下降。 

B.4 参数敏感性分析 

图 7 展示了 GIST 向量数据集上 4 个指标: 索引

构建时间(a)、查询召回率(b)、每秒查询次数(c)和平均

距离比较次数(d), 在 4 个类别数据集上随 2 个索引构

建参数: 图最大出度𝑚(图 7第 1行)和构建时集束搜索

宽度𝜔,(图 7 第 2 行)的变化情况。可以观察到:  

(1) 随𝑚和𝜔,增大, 索引构建时间呈现上升趋势。

𝑚 = 24,𝜔, = 256处出现了构建速度的持平, 即分别

与𝑚 = 16和𝜔, = 192构建时间相近。原因是这两种参

数设置下达到了近邻质量和构建时候选邻居选取效率

的平衡。 

(2) 𝑚越大, 召回率越高, 同时由于距离比较次数

增加出现查询速度下降, 因为在同样的搜索宽度下邻

居越多就能越早找到更多近邻, 但会带来更多前期无

效的距离比较。 

(3) 𝜔,在 192 和 256 设置下召回率趋于峰值, 并

在之后出现了轻微召回率损失(𝑛, = 10)。因为过大的

集束宽度可能导致更远但不违反 RNG 性质的邻居加

入, 能够更快接近查询邻域,有利于相同𝜔:下更少的距

离比较但会带来轻微的准确度下降。 
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附录 C 相关工作 

已有过滤向量索引根据过滤类型可分为 3 类: 通

用过滤索引[12][22][34]、范围过滤索引[6][15][17]、标签过滤

索引[5][19][20]。作为通用过滤索引的代表, ACORN[12]通

过扩展邻居列表建立更稠密的近邻图, 并在搜索时通

过 二阶 邻 居 绕 过 无 法 满 足 过 滤 条 件 的 向 量 ; 

iRangeGraph[6]将数据集通过区间树划分后在搜索阶段

动态选择符合范围过滤条件的邻居, 从而实现在该过

滤条件下模拟先知近邻图的搜索; UNG[5]为了解决标

签过滤问题, 通过标签集合的子集与超集关系建立有

向无环图, 将具有相同标签集的向量归为一组并给每

一组构建单独的 Vamana[24]索引, 然后通过向直接子

节点构建跨组边实现每组之间的联通。目前仍然缺少

类别过滤的专用索引, 除本文提出的算法外, 可以使

用通用过滤索引(ACORN), 或建立标签集和类别间的

映射并使用标签过滤索引(UNG)间接回答类别过滤查

询。 

为了解决带过滤条件的近似最近邻搜索问题, 两

种简单的搜索策略被提出: 前过滤(Pre-Filtering)和后

过滤(Post-Filtering)[22][29]。前过滤需要首先筛选出满足

过滤条件的向量。因为通过筛选的向量上并未建立向

量索引, 所以需要逐个与查询向量比较找到近邻。后

过滤首先基于在完整数据集上构建的向量索引抽取出

多于𝑘个中间结果, 再过滤掉不满足条件的向量。前过

滤在满足条件的向量数量较多(过滤选择性强)时表现

较差, 而后过滤在过滤选择性弱时面临大量中间结果

被过滤而使得最终结果少于𝑘。因此, 为了应对不同过

滤选择性, 已有向量检索系统[22][29][39]通过查询优化器

根据过滤选择性来动态选择前过滤方法或后过滤方法。

然而, 它们继承了前过滤和后过滤的性能瓶颈, 当过

滤选择性适中时, 两种方法的性能均无法达到最优[6]。

为此, 专用过滤向量索引被提出。基于图索引的出色

性能 , 大部分过滤向量索引基于已有图索引做优化
[5][6][12][15][17], 希望能够拟合先知近邻图[6][12][15]的查询

性能。先知近邻图是在所有满足查询过滤条件的向量

上构建的近邻图。由于为每个类别构建近邻图需要大

量空间和时间[12][15](例如|𝒞| = 100, 就需要构建 100

个先知近邻图), 因此该方法仅可用来评估理论上专用

过滤图索引能够达到的最优查询性能。 

向量索引主要分为 3 大类别, 分别为基于哈希的

索引[7][18][41][42], 基于分组的索引[10][14], 以及基于图的

索引[1][8][23][24][25][26][28]。它们的共同目标是通过尽可能

少的向量距离计算抽取出尽可能多的精确近邻向量, 

优化高维向量上距离计算这种耗时的操作[36]。基于图

的索引结构因其较高的准确性和高效的查询性能被多

个向量数据库[21][22]和向量检索库[27][33]深度集成。其中, 

HNSW[25]、NSG[26]、NSSG[28]、Vamana[24]等图索引结

构通过近似构建相关邻居图(Relative Neighbor Graph, 

RNG)[37]或单调查询网络(Monotonic Search Network, 

MSN)[26]来刻画向量之间的近邻关系。它们都使用了

RNG 剪枝或其变体, 通过多样化邻居分布来建立长距

离导航边以避免查询时陷入局部邻域[11][38]。具体而言, 

RNG 中任意两点𝑟, 𝑠 ∈ 𝑉(RNG 的点集)之间能够连边

的充分必要条件是∀𝑡 ∈ 𝑉, 𝛿(𝑟, 𝑠) < 𝛿(𝑟, 𝑡) ∨ 𝛿(𝑟, 𝑠) <

𝛿(𝑠, 𝑡)。图上的搜索过程是一种通过查询向量引导的

集束搜索算法, 搜索时从入口点出发沿搜索路径逐渐

接近目标向量空间[1][23]。 
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