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摘要：大规模向量存储系统作为面向海量非结构化数据的高维向量表示载体，是提供高效存储与检索能力的核心基础设施。针对数据规模激增

所带来的内存容量瓶颈与成本压力，聚焦于大规模向量索引与检索系统的演进路径。首先，概述内存图索引与聚类索引的基本机制；随后，重

点分析十亿级乃至更大规模场景下的向量量化压缩、基于固态盘（SSD）的索引架构以及异构存算硬件加速技术，并从精度、延迟、吞吐量、

构建更新效率及资源开销等维度对比各方案的差异；进一步，探讨向量检索与检索增强生成（RAG）的端到端协同优化；最后，总结不同技术

路线的适用场景、主要瓶颈与未来研究方向。
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Abstract: Large-scale vector storage systems serve as the core infrastructure for efficiently storing and retrieving high-dimensional repre⁃
sentations of massive unstructured datasets. To address the memory capacity bottlenecks and cost pressures arising from the explosive 
growth of data volumes, the evolution of large-scale vector indexing and retrieval systems is reviewed. In-memory graph-based and 
clustering-based indexing methods are first outlined. Then, vector quantization, solid-state drive (SSD)-based index architectures, and het⁃
erogeneous storage-computing hardware acceleration for billion-scale and even larger datasets are examined. These approaches are com⁃
pared in terms of accuracy, latency, throughput, construction/update costs, and resource overhead. End-to-end collaborative optimization 
between vector retrieval and Retrieval-Augmented Generation (RAG) is further discussed. Finally, applicable workloads, major bottlenecks, 
and future research directions are summarized.
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随着人工智能大模型的持续发展，向量正逐步成为一种

新兴的数据表示范式。文本、图像、视频等非结构化

数据经嵌入模型处理后，可转化为数百至数千维的高维向

量。语义相近的数据在向量空间中呈现相近的几何距离，这

为基于语义的向量检索带来了新的可能性。在此过程中，向

量存储系统需根据查询所生成的嵌入向量，在海量数据集中

检索并返回若干个最近邻向量，同时还需支持高吞吐的向量

更新等操作。

当数据规模扩展至百万级或更高时，精确向量检索的计

算开销呈指数增长，查询延迟往往高达秒级以上。传统的

K-D 树等精确检索方法在低维场景下表现良好，但在高维场

景中易受“维度灾难”影响，导致空间划分失效，搜索效率

退化至与暴力扫描相当。为此，学术界与工业界普遍采用近

似最近邻检索 （ANNS）。该方法以极小的召回精度损失为代

价，实现检索效率的数量级提升，将单次查询延迟降低至毫

秒级甚至更短。

1 向量存储的主流索引算法

随着数据规模的增长，百万级别的向量通常占据百 MB

至 GB 级存储空间，仍可完全驻留于内存。因此，传统向量

索引大多基于内存构建，主要分为基于图的索引与基于聚类

的索引两类。
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1.1 基于图的向量索引

图索引结构将所有向量组织为一张有向图，每个向量作

为图节点，节点间通过边相连。其优势在于支持细粒度的图

上游走，能够在保证高召回率的同时实现低检索延迟。为保

证连通性与检索效率，图索引既需包含距离相近节点间的短

边，以便在逼近目标时实现精确收敛，也需包含跨度较大的

长边，以便在搜索初期快速拉近与查询向量的距离。

分 层 可 导 航 小 世 界 图 （HNSW） [1]、 导 航 扩 展 图

（NSG） [2]及 DiskANN[3]等主流图索引采用了不同的选边策略。

基础策略通常依赖于三角不等式，即对最长边进行裁剪。例

如，对于即将插入的向量 AA，若 AA 到 BB 的边长大于 AA 到 CC 与

BB 到 CC 的边长之和，则该边会被移出 AA 的邻居集合。HNSW

整体采用该策略，并额外引入多层级结构以增加长边连接：

最底层包含全量向量，每向上一层，节点规模按固定比例

（如 1%） 指数级递减。检索时自顶向下逐层贪心路由，直至

底层局部最优。相比之下，NSG 和 DiskANN 采用单层图结

构，其中 DiskANN 进一步放宽了三角不等式的限制，允许

长度小于其他边 1.2 倍的长边保留，以增强图的连通性。

尽管图拓扑结构各异，其查询过程大体遵循启发式贪心

遍历策略：从入口节点出发，将邻居按与查询的距离加入候

选池，反复扩展当前最优的未访问节点，直至候选集收敛。

传统方法通常需要对被访问节点的绝大多数邻居执行精确距

离计算；分区极值次序统计量 （PEOs） [4]则利用空间分区与

随机投影构造带概率保证的路由判定，仅对更有可能改善搜

索结果的邻居计算精确距离。原文实验表明，将 PEOs 接入

HNSW 和 NSG 后，在不同召回率条件下可将查询吞吐量提升

1.6～2.5 倍，体现了其相较启发式邻居剪枝方法更具可分析

性与稳定性。

图索引虽检索性能优异，但其构建与更新受节点间依赖

关系影响，开销较大。HNSW 与新版本 DiskANN 采用逐点插

入方式：每加入一个新节点，需在现有图中搜索候选邻居，

并按度数上限 R 进行裁剪；NSG 与初代 DiskANN 则以 k 近邻

（kNN） 图或随机连通图为起点，通过全局重构优化邻居连

接。上述两类方法均需反复执行邻居搜索与选边操作，构建

成本随数据规模增长而快速上升。

1.2 基于聚类的向量索引

聚类索引通过 K-Means 等方法将向量空间划分为若干

簇，并为每个簇提取中心向量。查询时，先定位距离最近的

若干中心，再扫描相应簇内的候选向量；典型工作包括倒排

文件索引 （IVF） [5]与 IVF-分层 HNSW [6]，后者采用图索引管

理聚类中心，以降低路由开销并支持更细粒度的空间划分。

传统 IVF 通常将每个向量分配至单一簇，边界向量易被漏

检；基于正交增强残差的向量副本方法 （SOAR） [7]则利用

正交放大残差损失为向量选择冗余分区，使次级分区专门补

偿主分区失效的查询方向。与简单复制到第二近簇或独立训

练多个索引相比，SOAR 侧重于降低不同分区失败事件之间

的相关性，在较低额外存储开销下改善了召回率与扫描

效率。

聚类索引的构建主要依赖 K-Means 迭代过程：聚类数较

少时可通过采样快速训练，超大规模聚类则需借助层次化或

平衡聚类来降低多轮全量扫描的开销。与图索引相比，聚类

之间的数据依赖较弱，更便于并行构建与局部更新，但其检

索质量更易受到聚类边界效应的影响。

2 大规模向量存储系统

在真实生产环境中 （如在线大模型服务的全网数据检

索），向量规模通常高达十亿乃至千亿级别。将如此海量的

高维数据全量驻留于单机内存，不仅成本高昂，亦受限于物

理容量。当前主流的扩展思路有两种：一是采用精度有损的

向量量化压缩技术；二是将数据下沉至闪存固态盘 （SSD）

等大容量非易失性存储介质中。

2.1 向量量化

向量量化是一种有损压缩技术，不仅能成倍缩减存储占

用，还能显著降低单次距离计算的算力开销。量化技术与上

述图/聚类检索方法相互正交，既可独立应用于每个向量，

也可嵌入索引遍历过程中以加速距离测算。常用量化技术主

要分为标量量化 （SQ） 与乘积量化 （PQ） 两类。

SQ 将向量每一维度的浮点值线性映射至固定区间。例

如，8-bit 量化将极值区间划分为 256 段，用整型值替代原始

浮点数。RaBitQ[8]提出一种改进型 SQ 量化方法，通过随机正

交变换与残差量化降低精度损失，并利用单指令多数据流

（SIMD） 指令集加速扫描过程。总体而言，标量量化计算速

度极快，但固定步长的离散化方式会引入一定程度的精度

误差。

PQ 则将高维向量沿维度切分为若干子段，在每个子段

内独立进行 K-Means 聚类 （如设定 256 个中心），随后将向

量编码为对应子段聚类中心的索引号。检索时，通过预先计

算查询向量各子段到所有聚类中心的距离，并构建非对称距

离表，即可通过查表求和快速估算近似距离。相较于标量量

化，PQ 在同等压缩率下具有更高的保真度，但查表操作破

坏了内存连续访问模式，使得单步计算开销略高于基于

SIMD 的并行计算方法。ScaNN[9]进一步将空间分区与各向异
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性向量量化相结合：其不再对所有重构误差进行等权处理，

而是对与原始向量方向平行的残差施加更大惩罚，从而减少

最大内积搜索中的排序误差。与传统 PQ 主要致力于最小化

全局重构误差不同，ScaNN 直接围绕检索目标优化量化损

失，通过分区缩小候选集，并借助量化加速候选向量的打分

过程。

2.2 盘上向量存储——基于图索引

除了对向量进行压缩之外，部分研究还通过引入 SSD 等

非易失性存储介质来扩展容量。相较于内存，SSD 具有更大

的存储容量和更低的单位成本，能够支持十亿乃至百亿级别

的向量数据。然而，SSD 的读写吞吐量显著低于内存，且读

写延迟高出数个数量级。现有基于 SSD 的向量存储系统主要

围绕这两方面进行优化。

在降低输入/输出 （I/O） 读写量与提升吞吐方面，Dis‐

kANN[3]采用了内存与 SSD 协同的设计：在内存中仅缓存所有

向量的压缩量化版本 （如 PQ 码），而将完整的图索引拓扑结

构与全量高维向量存储于 SSD 上。检索时，针对邻居向量的

距离比较与图遍历可直接在内存中的量化向量上完成，系统

仅在读取节点的邻居编号及进行向量重排时访问 SSD，无需

读取大量邻居向量的原始数据，从而显著降低了整体 I/O 读

取量。Starling[10]在此基础上进一步优化了磁盘数据布局，通

过图节点重排技术，将图结构中彼此相邻、极易被共同访问

的节点聚集存放于 SSD 的同一数据页面或相邻块中。这种设

计大幅提升了单次 I/O 的数据命中率，减少了磁盘带宽的

浪费。

在缓解高 I/O 延迟方面，DiskANN 摒弃了传统的逐节点

贪心搜索机制，转而采用集束搜索。该方法在每一轮迭代中

并发探索多个候选节点，向 SSD 一次性发出多个并行 I/O 请

求，充分利用 SSD 内部并发度来均摊单次 I/O 延迟。Pipe‐

ANN[11]则进一步放宽了贪心搜索的约束，仅探索当前局部最

优节点，允许每次探索时存在尚未完成的节点读取操作，而

不必等待这些读取完成。通过这种方式，PipeANN 消除了步

间依赖关系，使得 SSD I/O 与计算能够重叠并流水线执行，

从而有效掩盖 I/O 延迟。

除了向量检索外，向量存储还需支持数据动态更新，以

适应不断变化的向量数据集。针对图向量索引的动态更新，

现有方法主要分为两类：增量索引合并与直接插入。

增量索引合并的代表系统为 FreshDiskANN[12]。其在内存

中开辟独立空间，维护一个动态增量图以临时容纳新插入的

向量。当内存缓冲区达到容量上限后，系统通过后台操作将

增量图批量合并至 SSD 的主图索引中。该方式能有效减少写

放大，但合并过程中产生的突发 I/O 可能干扰前台检索请求。

直接插入的代表系统为 OdinANN[13]。其直接将新向量插入磁

盘上的全量图索引中，将插入过程的 I/O 开销均匀摊薄至持

续操作流中，使得前台查询延迟在持续插入场景下更为稳

定，但代价是写放大较高。

2.3 盘上向量存储——基于聚类索引

将传统聚类索引迁移至 SSD 是一种直观的扩展思路。该

系统在内存中维护聚类中心表，并将各聚类内的向量存储于

SSD。检索时，通过内存中的聚类中心定位到距离最近的若

干个聚类，再从 SSD 中并行读取相应聚类内的向量进行比

较。该方式虽然具备可扩展性，但仍面临两方面的性能瓶

颈：一方面，传统聚类中心数量较少，即使单次检索只查询

少数聚类，仍需读取大量聚类内向量，导致 I/O 开销较大；

另一方面，聚类算法本身效率较低，K-Means 聚类需流式读

取全量数据。当数据规模达到十亿级时，聚类复杂度显著上

升，若内存容量有限，聚类迭代过程需进行数遍乃至数十遍

全量数据扫盘，计算与 I/O 开销均十分庞大。

针对上述问题，SPANN （微软的系统名） [14]提出了一种

海量聚类方法，每个聚类仅包含数十个向量 （远小于传统倒

排文件索引 IVF 中数千至数万个向量的规模），并在内存中

维护一个规模约为总向量数 1/10 的聚类中心导航图，以快速

定位至目标聚类中心。通过该架构，SPANN 对单个聚类进

行遍历的 I/O 开销显著降低，使其能够在单次查询中访问多

个精细聚类以提升搜索精度，同时保留聚类索引并行读取的

特性，从而保持较低的查询延迟。为缓解海量聚类收敛慢的

问题，SPANN 采用层次化平衡聚类策略，通过层次聚类加

速收敛过程，并确保各聚类长度相对均衡。针对聚类索引的

边界效应，SPANN 引入副本机制，将边界向量复制并存储

于多个相邻倒排列表中，从而提升系统召回率。在此基础

上，SPFresh[15]进一步设计了聚类分裂与合并机制，以支持

索引的动态更新。

2.4 基于异构存算硬件的向量存储

除基于中央处理器 （CPU） 和 SSD 的架构外，另有研究

探索在混合内存、图形处理器 （GPU） 等场景下进行大规模

向量检索，以突破 CPU 的算力瓶颈和 SSD 的带宽限制。

图向量索引方面，基于异构内存的近似最近邻搜索算法

（HM-ANN） [16]针对异构内存的图索引进行了探索。HM-

ANN 利 用 了 持 久 性 内 存 大 容 量 与 动 态 随 机 存 取 存 储 器

（DRAM） 高速度的物理特性，设计了一种层次化的图索引

放 置 策 略 。 HM-ANN 将 图 索 引 的 上 层 导 航 节 点 存 放 在
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DRAM 中以保证高速的初期路由，而将底层全量图拓扑及未

压缩的原始高维向量持久化于非易失内存中。这种设计不仅

规避了量化带来的精度损失，还能在单机架构下无损支撑十

亿级向量检索。GustANN[17]则针对 GPU-SSD 结构的向量检

索，提出了一种以 GPU 为中心、CPU 辅助的架构。与传统

的基于 GPU 直访的 I/O 不同，GustANN 利用 CPU 进行 I/O 操

作，通过仅将需要的部分传输到 GPU 中以缓解外围组件互

连高速总线 （PCIe） 带宽瓶颈。与此同时，GustANN 设计了

一种 GPU 高效的检索内核，以减少搜索过程的分支。

聚类向量索引方面，内存处理近似最近邻搜索系统

（PIMANN） [18-19]首次将存内计算技术应用于向量检索以应对

带宽瓶颈。传统聚类检索在扫描海量倒排列表时极易耗尽内

存带宽，而 PIMANN 通过将距离比较逻辑直接卸载至靠近存

储单元的存内处理 （PIM） 协处理器，利用其提供的极高内

部聚合内存带宽，大幅减少了向量数据在内存总线与 CPU

之间的搬移开销，从而加速了聚类内部的距离扫描过程。

FusionANNS[20]则提出了一种面向 CPU、GPU 与 SSD 的三级异

构协同架构。FusionANNS 在 SSD 上持久化存储全量原始向

量，在 GPU 的高带宽内存中缓存 PQ 量化向量，同时在 CPU

主机内存中仅维护轻量级的聚类导航图与倒排链表 ID。检

索时，CPU 首先在内存中快速定位至最近的若干聚类，随后

仅将向量 ID 传输至 GPU；GPU 利用其庞大的并发线程与高

带宽存储器 （HBM） 带宽完成大规模近似距离计算与过滤；

最后，系统根据 GPU 的筛选结果，从 SSD 中读取极少量原

始向量进行精确重排。该协同机制充分利用了 GPU 的算力

以及 CPU 在分支处理上的优势，以较低的硬件成本兼顾了

高吞吐、低延迟与高精度。

表 1 从精度、查询性能、构建更新和资源开销 4 个方面

对代表性技术路线进行了比较，其中“高”“中”“低”表示

在相近召回率与硬件预算条件下的相对水平。

因此，内存方案优先服务于容量可控且追求极低延迟与

高吞吐的负载；盘上图索引更适用于查询密集、更新较少的

数据集；盘上聚类索引则更适合持续写入与批量更新的场

景；异构方案以更复杂的数据放置与调度策略为代价，换取

更高的查询吞吐量。

3 向量存储与RAG的协同优化

从端到端的视角来看，检索增强生成 （RAG） 系统包含

离线或增量的数据处理链路以及在线查询链路。以用户上传

PDF 为例，系统需先完成解析或光学字符识别 （OCR）、清

洗与分块，再由嵌入模型生成向量并构建或增量更新索引；

在线阶段则依次执行查询编码、近似最近邻检索、候选重排

序与上下文组装，最后将检索结果送入生成模型。向量检索

位于两条链路的交汇点，其召回率、更新时效和尾延迟会直

接影响后续重排质量、上下文长度及端到端响应时间。

上述环节之间存在明显的耦合关系：图索引、聚类索

引、SSD 布局与量化精度共同决定候选质量与检索时延；热

点文档块、聚类中心及查询结果可跨请求缓存；CPU 侧的解

析检索与 GPU 侧的嵌入生成需统一调度，以减少数据搬移

并实现各阶段执行的重叠。因此，RAG 系统的协同优化不

应仅追求向量索引的独立吞吐量，而应在质量约束下，联合

优化数据摄取、索引更新、在线检索、重排序、缓存与模型

推理的端到端尾延迟及资源成本[21-22]。

检索增强生成优化器 （RAGO） [21]从全局资源调度与配

置的角度进行协同优化。实际部署的 RAG 系统包含多样的

配置 （如不同的数据库规模、是否包含文档编码器、查询重

写器和结果重排器等）。为此，RAGO 提出了一种结构化的

负载抽象框架 RAGSchema，用来统一描述这些复杂的应用

流水线与特征。基于这种抽象，RAGO 能够在系统资源受限

的前提下，自动探索并搜索出最优的调度策略，这包括：决

表 1 大规模向量索引与检索技术路线比较

技术路线

内存索引及量化（HNSW、
NSG、ScANN + PQ、RaBitQ）

盘上图索引（DiskANN、
PipeANN）

盘上聚类索引（SPANN、SP‐
Fresh）

异构硬件加速（GustANN、
PIMANN、FusionANNS）

精度

中—高；受量
化率影响

高

中

取决于底层
索引

查询延迟与吞吐

延迟低、吞吐高

延迟较低、吞吐受限于
盘随机访问IOPS

延迟较低，I/O并发好；
吞吐低

吞吐高、延迟较高（受
PCIe传输影响）

构建与更新

量化快；图构建偏慢，
更新依基础索引

构建和增量更新
开销高

构建和增量更新相对
友好

数据布局和预处理复
杂，动态更新较难

内存/存储开销

DRAM高；
量化可压缩

DRAM低；SSD容量
开销高

DRAM低；SSD存储
开销高

需HBM、持久性内存
或PIM等专用资源

适用负载与主要瓶颈

适合极低延迟、极高吞吐的负
载；瓶颈为内存容量

适合查询密集的大规模负载；瓶
颈是随机IOPS

适合更新密集的大规模负载；瓶
颈是扫描带宽与边界效应

适合稳定高吞吐负载；瓶颈是
PCIe/内存带宽与数据搬移

ANN：近似最近邻
DRAM：动态随机存取存储器
HBM：高带宽存储器
HNSW：分层可导航小世界图

IOPS：每秒输入/输出操作次数
NSG：导航扩展图
PCIe：外围组件互连高速总线
PIM：存内计算

PIMANN：存内计算近似最近邻搜索
PQ：乘积量化
ScaNN：可扩展最近邻搜索
SPANN：微软的系统名

SSD：固态盘
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定各个模型组件是分离部署还是混合部署任务放置、各阶段

分配多少计算资源，以及采用多大的批处理等。

HedraRAG[22]针对细粒度流水线进行协同优化。面对多

跳推理、迭代检索等高度异构且复杂的多阶段 RAG 工作流，

HedraRAG 将整个处理过程抽象为图结构。为避免检索与生

成相互阻塞，HedraRAG 通过动态图变换 （如节点拆分） 将

大任务切分为耗时相近的微阶段，使 CPU 端的检索与 GPU

端的生成形成高效的并行流水线。同时，利用复杂请求在多

个阶段间的语义相似性进行推测执行：在完整检索结果返回

之前，大模型可借助早期获得的部分检索结果提前启动生成

过程；若最终检索结果一致，则直接采纳，从而有效掩盖检

索延迟。此外，HedraRAG 还通过缓存热门聚类来提高跨请

求的检索效率。

4 未来趋势展望

预计在未来较长一段时期内，图索引与聚类索引仍将保

持共存。图索引的优势在于能够通过精细的图结构实现高精

度与低延迟，但其构建过程算力开销大、节点依赖性强，且

拓扑结构复杂，导致扩展困难、更新成本高。相比之下，聚

类索引结构简单，聚类间无数据依赖，构建与更新易于实

现，但检索精度相对较低。预期未来研究将围绕这两类索引

分别展开：一方面，打破图索引的强依赖关系，进一步提升

其构建性能与水平扩展能力；另一方面，优化聚类划分策

略，在保持高扩展性的同时提高聚类索引的检索精度。

随着大模型应用进一步发展，向量存储系统也面临新的

挑战，未来主要呈现以下 3 个技术趋势：

1） 超大规模检索。随着嵌入模型的演进，对单个数据

的表征正从传统的单向量表示转向多向量表征。加之数据规

模的持续增长，向量检索的规模预计将从十亿级扩展至千亿

级乃至万亿级。以全网搜索等场景为例，其总数据规模已达

千亿级别。面向十亿级规模的单机 SSD 检索方案难以满足千

亿级规模下 PB 级索引的存储需求。如何利用新型网络与存

储硬件实现分布式构建与检索，在大规模条件下兼顾精度与

性能，是亟待解决的新挑战。

2） 混合检索。RAG 对底层存储的需求已不再局限于纯

粹的语义向量相似度计算，实际业务场景往往需要复合过滤

条件，例如“仅从权威来源中筛选”或“优先检索最新数

据”。这要求未来的向量存储系统具备高效的混合检索能力。

如何在保证向量检索召回率的前提下，将倒排索引、列式标

量存储等技术与向量检索有效结合，以支持多维度的标量筛

选，是提升 RAG 系统准确性与合规性的关键所在。

3） 向量存储-应用协同优化。以“边想边搜”及 Deep 

Research 长程推理等为代表的新型 AI 负载，呈现出高度动

态、多轮迭代和多跳检索的语义特征，使得检索与大模型生

成之间不再是简单的串行执行关系。向量存储系统需针对此

类负载进行定制化设计，例如：感知多轮对话中的语义变化

以支持索引预取，针对多跳推理的中间状态进行缓存优化

等。通过存储层与应用层的协同设计，可有效掩盖 I/O 与检

索延迟，从而提升端到端的响应速度。

5 结束语

向量存储作为人工智能的关键支撑技术，正经历从单一

算法优化向全栈系统协同乃至应用协同设计的演进。从内存

态的图与聚类算法，到基于大容量固态盘的盘上架构，再到

异构软硬件加速，向量存储系统已能够以较低成本实现十亿

级别的高效检索。展望未来，向量存储仍面临超大规模检

索、混合检索以及向量存储-应用协同优化等关键挑战。通

过攻克这些挑战，向量存储将为下一代通用人工智能提供更

为坚实、智能的数据底座。
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