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1 研究背景与问题

图 1  CFANNS 应用举例：文件夹归属（例 1）与文件密级（例 2）。

2 问题定义

定义 1  近似最近邻搜索（ANNS）

给定距离度量 δ(·)、向量数据集 V、查询 q 与近邻数 k，抽
取 |S| = k 的子集以最小化 Σv∈S δ(v, q)；准确率用召回率

recall = |S ∩ R| / |R| 衡量。

定义 2  类别过滤近似最近邻搜索（CFANNS）

混合数据集 D = {V, C}，映射 c(·): V → C 给出向量的唯一

直接类别；类别拓扑为有向树 T 或有向无环图 A。给定 q 与

p ∈ C，抽取 |S| = k 的子集以最小化 Σ δ(v, q)，c(v) ⪯ p。

3 核心思路：从 O (| C |) 到 O ( log | C |)

朴素思路

为每个类别构造一张先知近邻图（仅在该类别及其子类包含

的向量上建图）。需要 O(|C|) 张图，时间与空间开销巨大，

无法应用于百万向量与大量类别场景。

关键观察

不同类别的先知近邻图之间存在大量重复的边——两个类别

的图中可能有大量点具有完全相同的邻居集合。

本文思路：将 O(|C|) 个先知近邻图无损压缩到 O(log|C|) 的

单一索引——类别增强近邻图（CatGraph）：把各图压到

同一张更稠密的图中、每条边仅出现一次，查询时动态选择

邻居列表拟合先知近邻图上的搜索。

4 方法：类别增强近邻图
核心思想：每个向量沿类别树的路径维护多个压缩邻居列表，

从而在一张图上同时表达所有祖先类别对应的先知近邻图。
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(b) Category-Enhanced Proximity Graph

𝐶1 : 𝑣 1

𝐺 1 𝑣 6 ,𝑣 1 3

𝐶2 : 𝑣 3

𝐺 1 𝑣 1 3 ,𝑣 1 7

𝐺 2 𝑣 7 ,𝑣 1 2 ,𝑣 1 3

𝐶 5 : 𝑣 8

𝐺 1 𝑣 1 2

𝐺 2 𝑣 7 ,𝑣 1 2

𝐺 5 𝑣 9 ,𝑣 1 2

𝐶 7 : 𝑣 12

𝐺 1 𝑣 4 ,𝑣 8 ,𝑣 1 3

𝐺 2 𝑣 3 ,𝑣 4 ,𝑣 8 ,𝑣 1 3

𝐺 5 𝑣 8 ,𝑣 1 3

𝐺 7 𝑣 1 3
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𝐶1 𝑣 1 ,𝑣 2

𝐶2 𝑣 3 ,𝑣 4
𝐶 3 𝑣 5 ,𝑣 6

𝐶4 𝑣 7

𝐶 5 𝑣 8 ,𝑣 9

𝐶 6 𝑣 1 0

𝐶 7 𝑣 1 1 ,𝑣 1 2 ,𝑣 1 3

图 2  索引结构概览：(a) 类别映射与类别树；(b) 类别增强近邻图与部

分向量的压缩邻居列表。

算法 1  类别增强近邻图的向量插入算法（Insert）。

理论保证

定理 1

忠实性

CatCA 运行任意时刻，候选集中的向量类别恒被目标
类别覆盖。

定理 2

无损压

缩

对所有类别的先知近邻图无损压缩，任意查询都能达

到基于图索引的性能上界。

定理 3

空间

O(m n h̄ )；T 相对平衡时 h̄  = log|C|。

定理 4

构建时

构建最坏时间复杂度 O(m d h̄  n log n)。

定理 5

搜索时

搜索最坏时间复杂度O(m d log n′)，n′ 为满足类别过滤

的向量子集大小。

算法 2  类别感知候选邻居选取过程（CatCA）。

算法 3  类别过滤近似最近邻搜索过程（CFANNS）。

向 DAG 类别扩展：三邻居压缩

真实场景中类别层次常为 DAG。此时放宽无损压缩约束，改用

压缩率更高的三邻居列表：

N₁ 仅考虑向量相似度的邻居列表

N₂ 祖先类别与后继类别中最相似的向量

N₃ 同类别向量中最相似的向量

压缩后构建开销与类别集合 C 无关。

5 实验评估
表 4a  树型类别层次（每个数据集 4 种规模，16 个子数据集）

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

表 4b  向量数据集

数据集 规模 模态 维度 距离度量

SIFT 1,000,000 图像 128 欧式距离

GIST 1,000,000 图像 960 欧式距离

Wikidata 4,000,000 文本 1,024 余弦距离

Deep10M 10,000,000 图像 96 欧式距离

向量近似最近邻搜索（ANNS）已是 RAG 等智能检索的基础
功能，但单一向量搜索难以满足现实查询需求。

典型需求是向量+结构化数据的过滤搜索：每个向量有一个
类别属性，类别构成树型或有向无环图型包含关系。

该问题称为类别过滤近似最近邻搜索（CFANNS）：给定查

询向量 q 与查询类别 p，返回最相似的 k 个向量且类别须为 p
或其子类，典型场景如 RAG 中只在目标文件夹下抽取文本、

密级语料中只抽取有权访问的文件。

通用过滤索引 ACORN 与标签过滤索引 UNG 未针对类别层

次优化，无法取得最优查询性能。

向量 v 的压缩邻居列表个数 = 类别树根 CR 到 c(v) 的路径长

度；列表 NwC仅包含子图 GC 中的点，天然满足类别要求。

查询任意类别 p 时，只需读取该类别对应的压缩邻居列表，

即可复现 Gp 上的搜索。

对比方法：ACORN、Faiss-HNSW、UNG（各自类型中最优）
与本文 CatGraph、CatGraph+Comp。DAG 类别：20 /

2,000 / 4,000 类，平均覆盖 5.55 / 48.00 / 493.07。

6 实验结果 CatGraph 在全部 16 个子数据集上最优：90% 召回率下相比 UNG 提升 5 倍、相比 ACORN 提升 6~10 倍。

图 3  CFANNS 查询性能：QPS 比较（4 数据集 × 4 类别规模）。

图 4  DAG 类别关系 CFANNS 查询性能。

图 5  三类压缩邻居的消融实验。

表 1  索引构建时间（秒）

方法 10¹ 10² 10³ 10⁴

SIFT · ACORN 103 103 103 103

HNSW 30 30 30 30

UNG 73 26 15 6

CatGraph 80 124 195 844

Comp 123 105 102 95

GIST

方法 10¹ 10² 10³ 10⁴

ACORN 749 749 749 749

HNSW 247 247 247 247

UNG 481 195 73 14

CatGraph 365 562 717 1,517

Comp 392 392 355 292

Wikidata

方法 10¹ 10² 10³ 10⁴

ACORN 2,897 2,897 2,897 2,897

HNSW 1,250 1,250 1,250 1,250

UNG 1,646 1,211 691 234

CatGraph 861 1,568 2,221 5,389

Comp 925 1,564 1,611 1,164

Deep10M

方法 10¹ 10² 10³ 10⁴

ACORN 1,350 1,350 1,350 1,350

HNSW 392 392 392 392

UNG 417 221 139 96

CatGraph 835 1,441 2,448 8,560

Comp 1,335 1,443 1,400 1,292

nc = 10¹~10⁴；Comp = CatGraph+Comp。

总结 提出并形式化  CFANNS 问题；类别增强近邻图将
O(|C|) 个先知近邻图无损压缩到 O(log|C|)。

结果 相比  UNG 查询提升  5 倍、相比  ACORN 提升  6~10

倍；三邻居压缩后构建加速 5~7 倍。

展望 面向类别关系可变的动态场景与基于磁盘的索引，支

撑亿级向量规模查询。


