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摘  要: 近似最近邻(Approximate Nearest Neighbor, ANN)搜索是支撑向量数据库、推荐系统及大语言模型等上

层应用的关键技术. 其中, 分层可导航小世界(Hierarchical Navigable Small World, HNSW)图索引通过构建层级化

结构, 迅速定位结果至目标区域, 从而以较低的计算成本实现较高的检索召回率. 然而, 现有 HNSW 算法主要面

向静态数据检索场景而设计, 而忽略了数据更新对检索性能的影响. 通过对现实数据集的研究发现, 向量数据库

中的数据通常以批量方式进行更新, 其相似特性会削弱 HNSW算法中启发式剪枝的有效性, 并诱发相似向量连接

的稀疏化问题, 共同造成了查询召回率的显著下降. 针对上述问题, 本文提出一种基于图结构局部调整的自适应

细粒度剪枝策略, 构建了融合“识别与修复”机制的优化方案. 首先, 在识别阶段, 通过计算“区域邻居距离”量化局

部拓扑密度, 从而精准定位待干预的致密区域. 其次, 在修复阶段, 针对处于致密区域的枢纽节点, 采用双重剪枝

的邻居选择策略: 协同应用原生的与修正的启发式剪枝规则, 合并两种规则的结果集以在保证检索精度的同时提

升邻居连接的多样性, 有效缓解过度剪枝与连接稀疏化问题. 在多个公开数据集上的实验结果表明, 本文所提方

法对数据更新频繁的场景具备良好的适应性, 在维持查询延迟和吞吐量稳定的前提下, 实现了 1%-4%的召回率提

升. 
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Abstract:  Approximate Nearest Neighbor (ANN) search is a foundational technology supporting applications such as support vector 
databases, recommendation systems, and large language models (LLMs). Among these, the Hierarchical Navigable Small World (HNSW) 
graph indexing technique constructs a hierarchical structure to quickly locate results within the target region, thereby achieving high 
retrieval recall at low computational cost. However, existing HNSW algorithms are primarily designed for static data retrieval scenarios 
and overlook the impact of data updates on retrieval performance. Through research on real-world datasets, it was found that data in vector 
databases is typically updated in batches, and its similar characteristics weaken the effectiveness of heuristic pruning in HNSW algorithms 
and induce sparsification issues in the connections of similar vectors, collectively causing a significant decline in retrieval recall. To 
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address these issues, this paper proposes an adaptive fine-grained pruning strategy based on local adjustments to the graph structure, and 
constructs a comprehensive optimization scheme that integrates ‘identification and repair’ mechanisms. First, in the identification phase, 
the ‘regional neighbor distance’ is calculated to quantify local topological density, thereby precisely locating the dense regions requiring 
intervention. Second, in the repair phase, for hub nodes in dense regions, a dual pruning neighbor selection strategy is adopted: native and 
modified heuristic pruning rules are applied synergistically, and the results of both rules are merged to enhance neighbor connection 
diversity while maintaining retrieval accuracy, effectively alleviating over-pruning and connection sparsification issues. Experimental 
results on multiple public datasets demonstrate that the proposed method exhibits good adaptability in scenarios with frequent data updates, 
achieving a 1%-4% improvement in recall while maintaining stable query latency and throughput. 
Key words:  Approximate Nearest Neighbor Search, Vector Search, Graph-based Vector Index 

向量的近似最近邻搜索(Approximate Nearest Neighbor Search, ANNS)[1-6]致力于在大规模高维数据(即高

维向量)中迅速获取目标向量的最近向量, 是当代人工智能应用, 特别是大模型相关应用中的重要技术. 在当

今主流 AI 系统中, 多模态异构数据(如文本、图像、音视频等非结构化数据)[7]首先经由向量嵌入(Vector 
embedding)[8-9]技术将其语义抽取表征为高维向量, 向量间的几何距离(如欧氏距离、余弦相似度等)表征了向

量间的语义关系. 在这种模式下, 在多模态数据中检索语义相近的数据的任务即转化为了向量间的最近匹配. 
由于高维空间中最近邻匹配的计算复杂度较高, 近似最近邻(ANNS)以匹配精度换取计算的高效性, 提升了算

法在 AI 应用中的可行性. 向量数据库[10-11]存储与管理向量数据, 集成 ANNS 等向量检索算法, 现已成为前沿

大模型应用的重要数据基座. 例如, 在生成式大语言模型(Generative Large Language Model)[12,32], 检索增强技

术(Retrieval-Augmented Generation, RAG)[13-16]通过向量检索从外源数据获取相关语义来增加 LLM 的生成和

推理能力, 有效地解决了大模型的幻觉[17]问题, 显著提升大模型生成内容的质量. 
为了实现高效的 ANNS, 学术界与工业界已探索出多种索引方法, 主要分为基于树(Tree- Based)[18-19]、基

于 图 (Graph-Based)[20-21,36] 、 基 于 哈 希 (Hash-based)[22-23] 、 基 于 聚 类 (Clustering-Based)[24] 和 基 于 量 化

(Quantization-Based)[25-26]等几类. 其中, 基于图的 ANNS 方法因其在查询效率、召回精度与可扩展性之间取得

了卓越的平衡而备受青睐, 该类方法构建并利用向量间的近邻图进行快速的图导航. 作为该领域的代表性算

法, 分层可导航小世界(Hierarchical Navigable Small World, HNSW)[27]通过引入层级化的图结构与可导航小世

界网络, 实现了以较低的计算开销达到较高的召回率, 已成为当前应用最为广泛的图索引方法之一. 
然而, 尽管现有的 ANNS 算法在通用场景下性能优异, 但在向量数据频繁写入场景中, 其性能面临显著

挑战. 这一挑战在许多现实应用中尤为突出, 例如在知识库构建或实时推荐系统中, 新数据常以批量形式集

中写入, 其批内向量因其相似的来源或主题, 在空间中呈现高度的局部聚集性. 在这种“批量插入相似数据”
模式下, HNSW 索引的召回率会发生显著下降, 经过本文实验测试, 在 GIST1M 数据集上, 最大降幅达到 9%. 
经研究发现, 其召回率退化的核心原因可归结为两点: 其一是 HNSW 选择邻居关系时的所采用的启发式规则

引发的过度剪枝, 即在处理过度密集的局部区域时, 该规则会误判冗余连接, 从而错误地移除能提供关键搜

索方向的邻居; 其二则是相似向量连接稀疏化的问题, 即批量插入的相似数据节点难以建立足够数量的有效

邻居连接, 从而在局部形成了导航能力严重受损的稀疏子图, 导致索引无法支撑起有效的全局导航. 正是由

于缺乏对索引结构性问题的有效感知, 现有索引方法[28-30]在处理相似向量的批量插入时普遍暴露其性能局

限, 最终导致召回率的显著下降. 鉴于此, 在不影响性能的前提下, 如何设计一种能够有效应对上述结构性

问题的索引优化方法, 保证向量检索在动态场景下的召回率, 已成为一个关键问题. 
为解决“过度剪枝”和“相似向量的连接稀疏化”引发的召回率退化问题, 本文提出一种基于图结构局部调

整的自适应细粒度剪枝策略. 该策略通过多阶段的“识别与修复”框架, 在索引构建过程中对图的局部拓扑进

行精准干预. 其核心机制包含以下三个环节: 
(1) 数据驱动的局部致密区域识别: 为精准应对过度剪枝问题, 该策略通过数据驱动的预分析过程, 自

适应地设定识别局部密度的阈值 β. 在此基础上, 根据节点的“区域邻居平均距离”与全局基线的差异来识别

过度致密区域. 
(2) 双重剪枝的邻居选择策略: 对致密区域的节点, 协同应用原生剪枝规则与修正的 α剪枝规则, 通过融
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合两种规则所选择的候选邻居集合, 实现精度保障与探索强化的双重目标. 该方法有以下两方面的收益: 一
方面维持关键局部近邻, 以提高搜索准确性; 另一方面引入结构多样性, 增强对复杂连接模式的探索能力. 

(3) 基于枢纽识别的邻居补充: 为保留质量较高的邻居, 识别出应用原生剪枝规则获取的邻居结果中的

“枢纽节点”, 将具有丰富连接的枢纽作为候选邻居. 此操作有助于提升局部拓扑的质量. 
本文的主要贡献概括如下: 
(1) 深入分析了 HNSW 索引在批量插入相似向量时的召回率退化问题. 通过深入的实验验证, 揭示了索

引性能下降的原因: 由局部区域过度致密所引发的“过度剪枝”效应, 以及“相似向量的连接稀疏化”. 
(2) 针对上述问题, 提出了一种基于图结构局部调整的自适应细粒度剪枝策略. 该策略构建完整优化框

架, 通过数据驱动识别、双重剪枝的邻居选择以及基于枢纽识别的邻居补充方法, 有效地修复相似向量批量

插入导致的结构损伤. 通过动态维护 HNSW 索引的邻居关系, 提升召回率. 
(3) 在多个公开数据集上, 设计并进行详尽的实验以验证本文的优化方案. 实验结果表明, 在批量更新场

景下, 相较于原 HNSW 方法, 本文的优化方法在未引入显著查询开销的前提下, 将召回率稳定提升 1% - 4%. 
实验验证了本文方法的有效性与高效性. 

本文第 1 章描述背景和相关工作. 第 2 章通过实验发现问题, 并对现象和实验数据进行深入分析. 第 3 章

将详细阐述本文所提出的索引结构优化方法及其算法实现. 第 4 章进行实验评估. 第 5 章总结本文. 

1   研究背景与相关工作 

 本章介绍本文的研究背景与相关工作. 第 1.1 节对近似最近邻搜索和向量索引进行概述, 第 1.2 节重点聚

焦于基于图的向量索引, 系统性地梳理其发展脉络与核心技术, 第 1.3 节综述与 HNSW 索引召回率优化相关

的关键工作, 为本文提出的优化方法奠定基础. 

1.1    近似最近邻搜索和向量索引 

随着当代人工智能技术的发展, 向量嵌入已成为表征文本、图像、音视频等复杂非结构化数据的标准范

式. 在这种范式下, 现实世界中的用户推荐、语义相似性检索以及多模态交互[31]等复杂场景, 能够被高效地转

化为高维向量空间中的几何距离计算问题. 然而, 在高维空间中进行精确的暴力搜索会遭遇“维度灾难”, 其
计算复杂度随着数据规模和维度的增长而急剧上升, 无法满足现代人工智能系统对低延迟、高吞吐的应用需

求. 
为应对这一挑战, 近似最近邻搜索技术应运而生. 其核心思想是, 在可控的精度损失范围内, 在大规模

高维数据中高效地检索与查询点最接近的向量数据 . 其定义如下 : 在度量空间
d 中 , 给定数据集

1 2{ , , , } d
NS x x x= ⊆  , 查询

dq∈ 以及近似因子 c . ANNS 的目标是找到一个或多个点
*x S∈ 满

足: 

*( , ) ( , )truedist q x c dist q x≤ ⋅                               (1) 

其中, (.,.)dist 是空间
d 的距离度量(如欧氏距离、余弦相似度等); truex 是 q 在 S 的精确最近邻. 

 向量索引是支撑高效近似最近邻搜索的核心数据结构. 其根本目标是通过对数据集进行预处理, 构建一

种能够极大加速查询过程的辅助性结构. 在索引构建阶段, 向量索引将原始高维向量组织起来, 例如, 通过

建立向量数据之间的拓扑邻接关系(如图索引)或空间划分关系(如树索引、倒排索引). 这种预先建立的结构, 
使得在查询阶段可以应用高效的剪枝或路由策略, 从而避免对整个数据集进行暴力扫描, 将搜索范围剪枝至

一个很小的高相关性候选子集中, 最终实现数量级的查询加速. 
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1.2    基于图的向量索引 

在前述多种向量索引中, 基于图的索引已成为当前最受关注和应用最为广泛的一类方法. 其核心思想是

将数据集中的向量建模为一个邻近图 G = (V, E), 其中顶点集 V 代表数据向量, 边集 E 则表示向量间的邻近关

系. 通过这种方式, 近似最近邻搜索问题被转化为在图G上的遍历搜索问题. 相较于其他索引方法, 图索引因

其在查询效率、召回精度与可扩展性之间取得了卓越的性能均衡, 而成为学术界与工业界的主选方案. 图索

引的应用包含构建与查询两个核心阶段. 
在图的构建阶段, 算法为数据集中的所有节点构建高效导航的近邻图. 该构建过程是增量式的: 新节点

v 被逐一插入图中, 并为每个 v 执行邻居查找与连接操作. 具体而言, 邻居查找过程复用了查询阶段的贪心搜

索机制, 即从图的随机入口点出发, 迭代搜索以定位一组距离 v 最近的候选邻居集. 随后, 算法从候选邻居中

筛选预设数量的节点作为最终邻居, 并建立从 v 指向它们的有向边. 为保证索引的存储开销与查询复杂度维

持在可控范围内, 每个节点的最大出度受一个固定上限值约束. 重复此流程直至所有数据点入图, 即完成了

完整近邻图的构建. 
基于图的查询阶段则充分利用已构建的图结构实现高效检索, 其贪心寻路过程如图 1 所示. 查询通常从

整个图中所有节点中随机选取的一个入口点开始, 迭代访问当前节点的邻居集. 每步迭代中, 算法选择离查

询点更近的未访问邻居作为下一个当前节点, 并维护容量有限的动态候选结果集. 当邻居中不存在比候选集

中最远点更接近查询点的新节点时, 搜索收敛并返回候选集作为近似最近邻结果. 这种基于图的贪心寻路策

略通过局部搜索快速收敛至目标区域, 无需遍历全图, 实现高效率检索. 

 
图 1 图向量索引的查询过程 

 基于上述基本原理, 图向量索引经历了一系列演进. 早期的探索以 Delaunay 图为代表, 该方法虽能保证

搜索的精确性, 但其过高的构建复杂度使其难以应用于大规模数据集; 为缓解时间复杂度与搜索精度的固有

矛盾, Malkov 等人提出了以构建小世界网络特性的邻近图为特征的 NSW 索引, 其“长链接”负责实现高效的全

局路由, 而“短链接”则保障了在目标区域内的局部精确查找, 从而首次在查询效率与召回精度间取得了良好

平衡; 此后的研究大多聚焦于如何构建拓扑更优的邻近图, 其中最具影响力的是 HNSW 索引. 
 除了在算法层面优化索引拓扑以提升效率与精度外, 索引的可扩展性, 特别是如何将图索引部署于超过

单机内存的海量数据集上, 是该领域的另一大挑战. 为应对此挑战, 研究人员提出了多种基于外存的图索引

方案. 其中, 以 DiskANN[33-35]和 SPTAG[40]为代表的工作影响最为深远, 其核心思想在于构建一种内存-磁盘

混合架构: 在内存中仅保留一个小型的稀疏导航图, 而将包含完整连接信息的全量数据存储于磁盘. 查询时, 
首先利用内存中的导航图快速定位至磁盘上的一个或多个粗粒度区域, 随后通过精心设计的磁盘 I/O 策略, 
高效地读取局部图结构以完成最终的精确查找. 这种分层处理机制, 以可控的 I/O 开销与精度损失为代价, 成
功地将图索引的应用扩展至十亿规模的向量数据集. 

在众多基于图的内存索引中, 由 Malkov 等人提出的 HNSW 索引结合了层级化图结构与高效的邻居选择
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策略, 在性能上取得了重大突破, 已成为当前应用最为广泛的向量索引之一. HNSW 的卓越性能, 主要源于以

下两大核心机制. 
HNSW 的层级化图结构. 为加速搜索过程, HNSW 引入了一种多层图的组织方式. 如图 2 所示, 该结构以

包含了所有数据点的底层稠密图(第 0 层)为基础结构, 保证了查询的高召回率. 同时, 通过对下层节点进行概

率性采样, 构建出上层稀疏图作为实现远距离跳转的快速路径. 在插入新节点时, 算法会依据一个指数衰减

的概率分布函数为其随机指派一个最大层数 lmax, 并将该节点添加至从 0 到 lmax 的每一层图中. 该层数通过对

一个服从指数分布的随机变量进行采样而生成: 令 u 为一个服从标准均匀分布的随机变量, 即 u ~ U(0,1), 最
大层数 lmax 的计算方式为: 

lnmaxl u mL= − ⋅                                      (2) 

在公式(2)中, ⌊·⌋表示向下取整函数, 参数 mL 是控制层数分布的归一化因子, 通常取 mL = 1 / lnM, 其中 M 为

各节点可连接的最大邻居数. 这种概率分配机制确保了绝大多数节点仅存在于底层, 而只有极少数节点能被

选入高层网络. 该多层设计使得搜索可以从顶层稀疏图的高效导航开始, 逐步深入至底层稠密图进行精确查

找, 从而将搜索复杂度由线性级别 O(N)成功降低至对数级别 O(logN). 

 
图 2 HNSW 索引查询过程 

      
图 3 索引的孤岛效应(左)以及启发式剪枝规则(右) 

 HNSW 的启发式邻居选择规则. 为保证图的导航质量, 尤其是在节点分布不均的区域, HNSW 设计了一

种启发式邻居选择规则. 该规则的核心思想在于最大化所选邻居集的空间覆盖多样性, 而非仅追求距离上的

绝对最近. 如图 3 所示, 其算法流程如下: 在为待插入节点 v 从一个候选邻居集 C 中筛选最终邻居时, 算法首

先会判断 C 的基数 |C|. 只有当|C|大于预设的节点最大邻居数时, 才实施启发式剪枝机制, 否则就无需剪枝. 
此时, 算法将迭代地构建一个结果集 R. 在每一轮迭代中, 算法从 C 中选取当前距离 v 最近的节点并将其加入

R. 随后, 算法将对 C 中剩余的候选节点应用剪枝规则: 对于 C 中任何一个候选节点 v', 若存在结果集 R 中的
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已选邻居 vi, 使得其与 vi 的距离 ( , )idist v v′
以及其与待插入节点 v 的距离 ( , )dist v v′

满足: 

( , ) ( , )idist v v dist v v′ ′>                                  (3) 

在公式(3)中, 公式不成立时，v'被视为一个冗余的候选邻居, 算法将其从 C 中移除. 此过程反复进行, 直至结

果集 R 的大小达到最大邻居数上限且满足提前终止条件. 
 此规则在选择邻居时考虑区域覆盖(不同邻居有一定的方向和范围辐射), 避免在局部区域出现大量冗余

连接, 从而保证图高效与高质量的探索能力. 然而, 也正是因为这一规则, 在面临“批量插入相似数据”场景

时, 可能会因候选邻居集呈现致密的特性而发生系统性误判, 其后果是出现“过度剪枝”现象, 从而制约了索

引在该类场景下的精准度. 
 HNSW 的构建、查询流程与索引参数. 基于上述两大机制, HNSW 的索引构建与查询处理得以高效执行. 
在构建索引时, 一个新节点从顶层图的入口点出发, 逐层进行贪心搜索以定位其在每一层中的插入位置, 并
利用前述的启发式规则建立邻居连接; 查询过程与构建过程类似, 查询向量从顶层入口点开始, 以贪心策略

迭代, 于多层图中逐步下降, 直至在第 0 层图中完成最终的近似近邻搜索并返回结果. HNSW 索引的性能主要

与以下三个关键参数相关: M, 即单节点的最大邻居连接数, 其控制索引密度以平衡检索精度与计算效率; 
efConstruction, 简称 efC, 即建图时动态候选集大小, 其决定了图的质量与构建成本; efSearch, 即查询时动态

候选集大小, 其直接权衡召回率与查询延迟. 此外, mL 参数, 即层级生成参数, 用于控制节点层数分布. 

1.3    影响HNSW索引召回率的相关工作 

 HNSW 索引的召回率受到其内在的静态拓扑结构、构建参数, 以及外在的数据、查询动态特性等多重

因素的复杂影响. 本节将围绕这两大方面, 对相关前沿工作进行综述.  
 大量研究聚焦于索引的静态拓扑结构与构建参数, 旨在通过优化图的内在属性来提升其召回性能上限: 
(1) 在图的拓扑连通性层面, 网络的全局连通性被认为是保证节点可达性的基础 . 研究 [37]指出 , 图中节点

的入度不足会破坏网络的全局连通性, 导致部分节点因路径缺失而难以在搜索中被发现. 类似地, HNSW
中的参数 M控制着节点的邻居数量, 其值过低同样会削弱图的连通性, 从而制约召回率的上限[27]. (2) 在邻

居选择与局部最优问题上, 研究[21]表明, HNSW 算法的贪心搜索特性会引发局部最优现象, 这一缺陷对其

召回率形成显著约束. 为此, DiskANN[33]在其核心算法中引入参数𝛼𝛼来调整长距离边的选择, 以增强跳出局

部最优的能力. 这些工作表明, HNSW 的启发式邻居选择规则是决定图导航质量的关键, 优化该规则是提

升召回率的核心途径之一. (3) 在索引构建的全局参数方面, HNSW 的作者[27]验证了 efConstruction 和 mL 等

参数的重要性, 前者决定了构建图时邻居选择的广度, 后者则影响分层结构的合理性, 二者设置不当均会

导致图的初始质量下降, 进而影响最终的召回率表现. 
与此同时, 另一类研究则关注动态的外部因素对召回率的潜在影响: (1) 从数据自身特性的角度来看, 

Elliott 等人[38]首次发现, 向量数据固有的内在维度以及其写入索引的顺序会显著影响 HNSW 的图结构, 并
对召回率产生负面作用. 基于上述发现, 他们提出了一种基于内在维度计算来动态调整数据写入顺序的优

化方法; (2) 关于查询的动态特性, Li 等人[39]注意到不同查询在 HNSW 中的搜索难度存在差异. 其工作通过

训练机器学习模型来预测查询难度, 并对简单查询进行自适应的提前终止, 从而在保证召回率的同时优化

了系统的查询延迟. 
 综上所述, 现有工作已从索引的静态属性与动态外部因素等多个维度, 对提升 HNSW 召回率的策略进

行了相应的探索 . 然而 , 这些研究基于一个共同的假设: 即索引的拓扑结构在构建或优化后便相对稳定 . 
这种假设导致其优化策略大多属于静态、离线的场景, 或仅限于查询侧的被动调整, 因而揭示出一个关键

问题: 当面向批量插入相似数据场景时, 现有研究对索引自身的结构性退化问题关注不足, 缺乏一种动态

地感知并修复索引结构的内在机制. 
 受上述研究的启发 , 本文将研究视角聚焦于批量数据更新场景下的图向量索引优化问题 . 基于此视
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角, 本文的核心贡献在于提出并验证了一种基于图结构局部自适应调整的 HNSW 优化方法: 该方法通过在

索引更新过程中赋予其局部拓扑感知与重构能力 , 使其能够主动缓解因数据聚集性写入而引发的性能衰

退, 从而提升 HNSW 在真实应用中的鲁棒性与召回率. 

2   问题与分析 

本章通过一系列对比实验, 系统性地分析 HNSW 索引在“批量插入相似数据”场景下的召回率退化问题. 
首先, 在 2.1 节详细阐述了实验设置与数据准备, 包括数据集的选取与处理方案、构建批量负载的方法. 然后, 
在 2.2 节与 2.3 节分别从宏观性能与微观拓扑两个维度, 描述与分析了召回率下降与簇内连接异常等现象. 最
后, 在 2.4 节深入地剖析了这些现象, 揭示其背后的原因, 从而为第 3 章的优化方法提供理论基础与数据支撑. 

2.1   实验设置 

在“批量插入相似数据”场景下, 为分析 HNSW 索引性能下降的原因, 本章设计了对比实验, 模拟该场景

来评估索引的性能和量化索引内部的结构特征. 实验从宏观性能指标与微观拓扑结构两个维度, 定量地揭示

影响 HNSW 索引召回率的原因. 我们选择了多个广泛使用的代表性向量数据集, 包括 GIST1M, Msong 和

Enron (详见 4.1). 这些数据集在维度、分布特性和内在结构上存在显著差异, 覆盖了较多实际应用场景. 接下

来, 我们将详细阐述数据处理、负载构建与评价指标三方面内容. 
生成相似数据与划分数据集. 为模拟真实应用中的批量插入场景, 本节提出了构造相似数据的方法. 相

似数据在较小的距离空间内存在微小变化, 因此采用一种基于维度扰动的数据生成方法. 该方法以原始数据

集中的向量作为母向量, 为其生成距离上较近的相似向量. 该生成过程如下: (1) 扰动窗口: 对于选定的母向

量 v∈Rd, 确定一个待扰动的维度子空间, 其宽度 w 由一个预设比例 rw(默认为 0.3)控制, w 的计算方式为 w = 
⌊rw·d⌋. 为模拟真实数据中特征重要性分布的随机性, 窗口起始维度 dstart 从均匀分布 U1 中采样确定; (2) 引入

有界均匀扰动: 在维度窗口[dstart, dstart + w)内, 对每个维度添加服从均匀分布U2的随机扰动, 窗口外的维度值

保持不变. 该方法生成的向量为实验中的“更新向量”. (3) 构造查询集: 将以上扰动机制应用到原始查询集, 
生成用于评估检索性能的“相似查询集”. 
 构建批量插入相似数据场景. 在持续写入相似数据(上述方式产生相似数据)时, 为精确捕捉 HNSW 索引

在性能以及索引结构上的变化情况, 本节设计了一种增量式的写入负载与评估流程. 该流程实现了多次批量

插入相似数据场景, 记录各级负载召回率的变化情况. 在批量插入相似向量时, 通过精确计算 HNSW 索引中

数据特征的变化, 进一步分析召回率退化的原因. 
 实验场景和负载写入流程如下. 我们控制相似数据负载中相似数据占比, 以模拟批量写入相似数据的实

际应用场景. 构建基础索引: 该过程使用原始向量构建 HNSW 索引, 未引入任何相似数据. 更新相似向量: 
在基础索引的基础上, 批量插入相似数据负载. 实验定义了多级相似数据负载, 各级的相似数据占比从 1%递

增至 5%. 其中, Batch 表示在原始向量的基础上, 连续写入相似向量的场景. 各个数据集的基础向量分别为: 
GIST1M 10 万, Msong 10 万, Enron 9 万. 

在写入每个负载(相似数据占比为 1%至 5%)后, 实验将采用相似查询集(默认 1000 条), 计算当前索引的

召回率, 并获取邻居关系信息. 实验中设计增量式的写入负载与评估流程, 在随着相似数据在索引中占比的

持续提升的过程中, 捕捉索引中呈现的召回率退化现象, 重点关注索引的以下指标: 检索召回率和相似数据

邻居数(详见 2.3). 
检索召回率: 用于衡量索引的宏观检索精度. 向量检索主要关注查全率, 即 recall@K, 其定义为算法返

回的 top-K 结果集与真实 top-K 最近邻集之间交集的占比. 该指标直观地反映了索引成功找回真实近邻的能

力. 
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2.2   批量插入场景下召回率的变化 

本节展示了在持续插入相似数据时 HNSW 索引检索召回率的变化情况. 实验场景如 2.1 所述, 我们在相

似数据占比为 1%至 5%负载的写入过程中测量召回率(recall@K)的变化. 
图 4 展示了在插入相似数据过程中, GIST1M 数据集在索引参数为 M=24, efC=64 时召回率的变化情况. 

图中每条曲线(Batch-{efSearch})对应特定的查询深度参数 efSearch 以及 top-K(默认为 10), 纵坐标表示查询的

召回率. 

 

图 4 GIST1M 数据集上的平均召回率(M=24, efC=64) 

  
图 5 Msong(M=48, efC=100)和 Enron(M=24, efC=64)数据集上的平均召回率 

实验现象与数据分析. 实验结果表明, 随着相似数据占比的增加, HNSW 索引的检索召回率呈现出逐渐

下降的趋势, 该现象在三个数据集以及不同索引参数下都普遍存在. 如图 4 所示, 当 efSearch 为 100 时, 相似

数据占比为 1%时的查询召回率约为 0.9, 在相似数据占比从 1%提升至 5%的过程中, 召回率持续下降, 最低为

0.89, 其降幅达到 9%. 即便在 efSearch 为 150 和 200 时, 5%负载的召回率(0.899 和 0.907)相较于 1% (约 0.985)
依存在显著差距. 上述现象反映了批量插入相似数据对 HNSW 检索精度存在持续性损害. 

索引参数的敏感度分析. 实验揭示了索引构建参数对召回率退化的敏感性: 
(1) 查询深度参数 efSearch. 增大 efSearch 可通过扩展搜索广度提升召回率. 例如, 在图 4 的相似数据占

比为 2%时, 将 efSearch 从 100 提升至 200, 召回率提升约 2%. 然而, 即便采用较高的 efSearch 值, 负载为相

似数据占比为 1%与 5%时, 召回率的差距仍然十分显著. 这一结果表明, HNSW召回率的性能损失与索引结构

紧密相关, 无法仅通过增加查询时的搜索深度来弥补. 
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(2) 索引构建参数 M 与 efConstruction. 增大 M 与 efConstruction 可构建更高连通密度的图结构, 这会显

著提升索引的鲁棒性, 并减弱性能衰减现象. 同时, 更大的 M 与 efConstruction 会增加邻居搜索的广度, 提高

邻居质量, 但也会增加构建的开销. 
我们在 Msong 与 Enron 数据集上进行了相同的实验. 实验结果如图 5 所示, Msong 的召回率出现平滑下

降的趋势. 在 efSearch 为 100 时, 查询召回率从 0.95(相似数据占比为 1%)骤降至 0.7(相似数据占比为 5%), 下
降幅度接近 15%. 其召回率变化趋势与 GIST1M 相同, 并且下降效果更为明显; 而在维度更高且结构复杂的

Enron 数据集上, 在相似数据占比从 1%提升到 5%的过程中,召回率虽然出现了波动, 我们分析了单条查询的

明细数据, 发现存在部分查询向量其召回率值与平均召回率的偏差较大, 但整体趋势仍为下降. 在 efSearch为
200 时, 召回率下降的幅度最大, 超过 6%. 

以上三组实验的结果都展现出召回率下降的问题, 也证实了该召回率退化是 HNSW 应对批量相似数据

写入的内在结构性缺陷, 而非特定数据分布的偶然现象. 
在批量插入相似数据的场景中, 实验中出现了 HNSW索引召回率显著下降的现象, 但该现象背后的微观

结构演化机制尚未明确. 基于此, 第 2.3 节将深入拓扑层面精细分析索引结构的演变, 进一步探究索引召回率

退化的原因. 

2.3   相似数据邻居数量的动态变化 

相似数据邻居数: 该指标通过观测索引的微观拓扑, 量化图的局部连通性. 其定义如下: 对于批量插入

相似向量的索引, 计算该索引内相似向量节点的邻居连接数的平均值. 该指标直接反映了相似数据节点与图

中其他部分建立有效连接的程度. 从理论上看, 在“过度剪枝”效应的影响下, 新插入的相似节点在选择邻居

时会过早地丢弃大量候选邻居, 从而难以建立足够数量的多样化连接. 因此, 较低水平的平均邻居连接数, 
可视为图的局部探索能力下降和“结构性孤岛”形成的直接表现, 亦是导致宏观召回率退化的关键微观因素. 

实验表明了批量插入相似数据会导致召回率的显著下降. 为探究其内在的结构性根源, 本节将聚焦于图

的微观拓扑层面, 通过观测相似向量的平均邻居数量(向量的平均邻居连接数)这一指标, 来量化分析索引内

部连接模式的动态演变. 表 1 展示了多个数据集中相似向量更新时节点的平均邻居连接和较小邻居数量向量

的占比情况. 其中, 相似向量邻居数量较小向量的占比表示: 相似向量中, 向量的邻居数量小于等于 3 的向量

的占比. 同理, 非相似向量邻居数量较小向量的占比代表非相似向量中的该特性. 

表 1 向量邻居数量分析 

数据集 索引参数 相似向量平均

邻居数量 
非相似向量平均

邻居数量 
相似向量邻居数量

较小向量的占比 
非相似向量邻居数量

较小向量的占比 
GIST1M M=24, efC=64 6.4 9.0 60% 29% 

Enron M=24, efC=64 9.0 9.8 53% 22% 
Msong M=48, efC=100 4.6 14.5 95.7% 37% 

 随着相似数据在索引中持续累积, 新插入的相似数据节点的连接数呈现较低水平, 低于基础索引的平均

邻居数. 例如, Msong相似数据的平均邻居数为 4.6, 而基础向量的平均邻居数为 14.5, 相似向量的邻居数量较

小向量的占比达到了 95.7%, 说明相似向量多数向量邻居数量都较小, 少数向量连接数量较多, 这种连接势必

会影响图结构的连通性. 在 GIST1M 和 Enron 数据集上, 相似向量的平均邻居数和相似向量的邻居数量较小

向量的占比都低于基础向量. 
这一现象表明, 在新插入相似数据时, 索引中已有的相似数据会影响其所选邻居的质量, 并产生了显著

的抑制作用. 这种微观拓扑上的“连接受损”现象, 与 2.2 节的召回率退化趋势相吻合. 在更大的索引参数下, 
同样表现出平均邻居数随相似数据占比增加而下降的趋势, 只是其稀疏程度减弱. 此现象进一步印证局部连

通性受损的问题普遍存在, 难以仅通过调优构建参数来规避. 综上所述, 实验结果为召回率退化问题提供了

更为直接的证据. 它揭示了在召回率下降的同时, 索引局部的连通性有所减弱. 
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2.4   召回率下降的原因分析 

第 2.2 节和 2.3 节的实验结果表明, 在批量插入相似向量场景下, HNSW 索引的召回率呈现显著下降的趋

势; 描述邻居关系的微观数据显示, 相似数据聚集区域的节点平均邻居数量较其他区域显著偏低. 本节将深

入剖析上述现象背后的成因. 
HNSW 启发式规则的系统性误判与“过度剪枝”. HNSW 的启发式规则的设计初衷是最大化邻居集的多样

性. 然而, 当大量相似向量被集中写入索引时, 节点的候选邻居集呈现出局部过度致密的特性, 即邻居之间

的距离普遍较小. 在这种高度同质化的候选环境中, 该启发式规则会发生系统性误判: 算法倾向于保留少数

空间区域无重叠的邻居, 将大量连接错误地识别为冗余连接并予以剪除, 而这些连接可能提供新的探索方向. 
如图 6 所示, “过度剪枝”的行为切断了图中潜在的有效搜索路径. 图 6(1) 表示为向量 G 选取邻居的过程, 

D 已经成为 C 的邻居, 向量 G 在候选集合中, 其中, 虚线所标注的浅绿色区与为向量 D 的辐射区域, 当出现

GC>GD 的情况时, GC 不会连接, 即 G 未成为 C 的邻居. 同理, 图 6(2)是为向量 D 选取邻居的过程, E 已经成

为 D 的邻居, 向量 G 在候选集合中, 当出现 GD>GE 的情况时, GD 不会连接, 即 G 无法成为 D 的邻居. 图 6(3)
展示了从向量 A 出发查询目标点 G 时的查询路径, 其搜索路径到达节点 E, 但 E 是更远的点, 因为缺乏 CG
与 DG 这些连接边, 可能会陷入局部最优, 因此 E 未被探索, 最终导致召回失败. 在批量插入相似数据时, G
周围的更新都面临这种剪枝的影响. 

 

图 6 启发式规则造成的过度剪枝 

 相似向量的连接稀疏化. 在批量插入相似数据的过程中, “过度剪枝”会被不断放大并累积, 逐步演变为索

引结构缺陷, 即相似向量的连接稀疏化. 该问题的形成的原因如下: 在写入较多相似向量时, 因过度剪枝导

致初始邻居连接稀疏; 在后续插入向量的过程中, 当向量搜索过程收敛至该低连通区域时, 进一步加剧了过

度剪枝效应, 新节点邻居的质量又进一步受到了抑制. 
 当过度剪枝和连接稀疏化问题持续地累积, 最终会导致局部子图呈现出两个拓扑缺陷: 其一, 内部连接

不足, 正如 2.3 节的实验数据所示, 区域内节点的平均邻居连接数远低于邻居数量上限 M; 其二, 外部连接缺

失, 即节点因邻居选择高度局限于簇内, 而难以建立起指向外部区域的关键性长连接, 阻碍了全局导航. 这
一连接稀疏的局部造成了性能瓶颈: 当查询路径进入该区域后, 因缺乏多样的路径选择, 贪心搜索易陷入局

部最优或过早终止, 从而解释 2.2 节观测的召回率持续下降现象. 

3   基于图结构局部调整的自适应的细粒度剪枝策略 

第 2 章, 我们揭示了批量插入相似数据时 HNSW 索引结构出现的问题: “过度剪枝”和“相似向量连接稀疏

化”, 这也是该场景下索引的性能瓶颈. 针对此问题, 本文提出一种基于图结构局部调整的自适应细粒度剪枝

策略. 该方案从局部拓扑入手以应对“过度剪枝”问题, 其核心设想在于设计一种能依据局部数据密度进行动

态调整的自适应细粒度剪枝策略. 方法的核心遵循“识别与修复”模式: 通过数据驱动的预分析过程, 精准定
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位待干预的致密区域, 该区域用于识别出相似数据聚集的区域, 是划分相似向量与基础向量的依据. 针对该

致密区域内的节点, 实施双重剪枝策略. 双重剪枝策略包括以下要点: 应用修正规则, 选择出候选邻居, 修正

规则是放宽向量插入过程中邻居选择的剪枝的限制条件, 有效抑制过度剪枝效应; 筛选出应用原规则时的枢

纽节点, 即邻居数高于平均水平的向量, 并将其与修正后的候选邻居合并, 保留潜在的有效连接. 该策略显

著优化了稀疏连接下邻居的质量, 从而缓解连接稀疏化问题, 实现邻居选择中精度与多样性的有效权衡. 双
重剪枝的邻居选择策略, 核心在于协同应用原生与修正的两种剪枝规则, 并合其结果, 识别并保留原生规则

中的枢纽向量, 以提高邻居连接的质量与数量. 

3.1   局部致密区域识别方法 

首先, 识别方法需要准确的量化局部拓扑的密度, 精准识别出因相似数据聚集而形成的局部致密区域, 
才能自适应的应用剪枝策略. 一种直接的识别方式是: 定义待插入节点的“一跳邻居平均距离”, 即该节点与

其所有候选邻居间的平均距离(图 7 左图). 然而, 该方式受候选集中异常点(距离过小或过大)的扰动较大, 严
重影响识别结果的准确性和稳定性. 

为此, 本文提出一种更具鲁棒性的识别指标, 局部平均距离, 即“区域邻居平均距离”(𝑎𝑎𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟_𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚_𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑). 
其核心思想为, 通过聚合节点邻域的整体拓扑信息, 而非只使用该节点自身的连接信息, 以评估局部区域的

密度(图 7 右图). 具体计算方式如下: 计算待插入节点候选邻居的“一跳邻居平均距离”, 然后计算它们的平均

值. 该度量机制能够有效平滑因异常候选点引入的噪声. 该方式综合考虑了整个候选邻域的拓扑稠密特征, 
具有一定的鲁棒性, 从而能够更准确地识别出向量的真实聚集区域, 减少误判的概率. 

全局平均距离定义为“全局邻居平均距离” (global_mean_dist[l]), 即对于索引的特定层级 l, 所有已存连接

的长度的算术平均值. 为保证效率, 系统仅为每一层级 l 记录当前所有连接的总数和总距离长度, 就可以增量

方式计算该全局距离. 在新增一条连接时, 仅需以 O(1)的复杂度更新这两个统计量. 该方式使得全局平均距

离通过较少计算获得, 避免了重新计算全局距离的开销. 
基于以上指标, 我们设定了区域邻居平均距离与全局平均距离的比较规则, 用于识别低密度区域. 具体

识别方式如下: 新插入节点 v 的区域邻居平均距离 area_mean_dist 与该层的全局平均距离 global_mean_dist[l]
满足不等式: 

_ _ _ _ [ ]area mean dist global mean dist l< b⋅                      (4) 

符合公式(4)则判定节点 v 当前处于局部致密区域. 对于新写入的向量, 在满足公式(4)时, 为其应用修正的启

发式剪枝规则. 

 
图 7 局部过度致密区域的识别方法 

识别的精准度与阈值参数 β的设定紧密相关, 这也直接决定了算法对局部致密区域的敏感度. β为控制识

别敏感度的超参数, 数据无关的 β值难以感知不同数据集的内在分布特性. 为此, 本文应用数据驱动的 β值自

适应选择方法: 在构建索引时, 从向量中抽取一定量样本数据, 并计算每个样本向量的区域邻居平均距离
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area_mean_dist 与全局邻居平均距离 global_mean_dist[level]的比值. 然后, 分析数据的分布情况, 选择合适的

分位数作为 β 的取值. 该方法使得 β 不再是一个经验性的固定值, 而是能够反映当前数据集实际分布与内在

统计特性的动态参数. 此设计确保优化策略的激活具备了明确的量化依据. 

3.2   双重剪枝的邻居选择策略 

针对识别到的致密区域节点, 本文采用一种双重剪枝的邻居选择策略. 该策略的核心在于融合两种规则

的剪枝结果, 在提升连接多样性的同时, 保留关键的枢纽向量, 从而实现局部拓扑的修复和选择高质量邻居. 
双重剪枝的邻居选择策略. 对于新写入节点, 算法协同应用原生与修正的剪枝规则, 保留潜在的有效连

接, 以提升稀疏连接情况下邻居的质量: 
(1) 原生剪枝规则(α=1): 即标准的 HNSW 启发式剪枝规则. 此规则所选的候选邻居集合记为 Coriginal. 
(2) 修正剪枝规则(α>1): 如图 8 所示, 该规则通过引入一个大于 1 的剪枝因子 α, 选择性地放宽了剪枝

条件. 其具体规则如下: 对于待插入节点 v, 仅当一个候选邻居 v'与结果集 R 中某个已选邻居 vi 满

足 ( , ) ( , )idist v v dist v v′ ′α ⋅ > 时, v'才被视为冗余邻居并予以剪枝. 此规则用于筛选出一组更具

方向多样性的候选邻居集合, 记为 Calpha. 
基于枢纽识别的邻居补充. 应用修正规则后, 选取 Coriginal 中邻居数量不小于 M/2 的节点构成枢纽节点子

集 { | , . / 2}originalH v v C v neighbors M= ∈ ≥ , 并 将 其 合 并 入 Calpha, 形 成 最 终 的 候 选 邻 居 集

final alphaC C H=  . 

 修正剪枝规则的剪枝因子 α决定了剪枝的宽松度, 其取值直接影响剪枝所得的候选邻居质量. 为此, 本方

法基于识别出的致密区域进行局部节点采样, 通过分析样本节点间距离分布特征, 自适应确定适配当前数据

集分布的 α值. 

 
图 8 修正的启发式剪枝规则 

上述双重剪枝策略, 源于对HNSW算法中邻居剪枝策略的深刻理解. 向量搜索过程本质上是一种贪心搜

索过程, 其具有明显的路径依赖性, 即搜索着重于当前局部最优选择, 且搜索路线会影响最终结果, 因为每

一步的选择依赖于之前的路径. 这意味着, 若仅采用 α>1 的修正剪枝规则, 尽管增加了邻居连接的多样性, 但
也可能因在迭代早期引入了某个较远的邻居; 而改变后续的剪枝基准, 忽略了原生规则所能发现的高质量候

选邻居. 因此, 本方法提出的邻居选择策略, 可以实现更为精准的权衡. 算法以具备多样邻居的 Calpha 为基础, 
通过精准地补入 Coriginal 中的枢纽节点来提升邻居的质量. 这种剪枝修正策略使得算法能够保留那些在原规则

下可能因距离相近而被判定为冗余的连接, 但这些连接对图的连通性和导航却至关重要. 通过这样的处理, 
算法有效地缓解了“过度剪枝”效应. 同时, 该策略还能保留原剪枝规则中较优质的邻居, 确保局部检索的精

度. 

3.3   算法实现与分析 

下面介绍基于自适应细粒度剪枝策略的 HNSW 索引构建过程, 完整流程如算法 1 所示. 该算法接收的参
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数包括: 待插入向量 v、索引参数(邻居数量上限 M 和候选邻居扩展因子 efConstruction)、索引最高层级

maxLayer、入口点 enterPoint、邻居度量参数 β 以及剪枝因子 α. 在向索引插入向量 v 后, 需同步更新局部和

全局的距离指标. 
算法 1 包含两个阶段. 第一阶段是入口点的定位(第 5-8 行), 通过自顶向下的贪心搜索过程, 在各层级为

待插入节点 v 确定最优的搜索起始点 ep. 第二阶段是在各个层级 l 上的邻居构建(第 9-22 行), 该阶段是算法的

核心优化部分: 第一步, 通过 SearchAtLayer 为 v 获取初始候选邻居集 tempRes(第 10 行). 第二步, 识别该节点

是否处于致密区域 (第 11-12 行 ): 首先 , 通过 getAreaAvgDistance 计算该节点的区域邻居平均距离

area_mean_dist, 将 其 与 全 局 邻 居 平 均 距 离 global_mean_dist[l] 进 行 比 较 , 若 area_mean_dist 低 于

β·global_mean_dist[l], 则判定该节点处于局部致密区域, 并对其实施双重剪枝的邻居选择策略(第 13-18 行). 
该策略先采用 α>1 的修正剪枝规则, 获取更多样连接的候选邻居集 Calpha; 在此基础上, 再采用 α=1 的原生剪

枝规则以得到 Coriginal, 并将其中邻居数大于 M/2 的枢纽节点组成枢纽子集 H(第 15-17 行), 最终的候选邻居集

Cfinal为 Calpha 与 H 的并集(第 18 行). 对于未处于致密区域的节点, 则仅对其实施 α=1 的原生剪枝规则(第 19-21
行). 在构建完 v 的邻居关系后, 其为新邻居构建反向连接关系, 以增强图的局部连通性(第 22-25 行). 最后, 
更新索引的全局状态: 判断入口点是否需要更新, 若新节点 v 的层级 level 超过了最大层级 maxLayer, 则将其

设为新的全局入口点(第 28-31 行). 

算法1. 基于自适应细粒度剪枝优化的HNSW索引构建算法(Insertion) 
输入: 待插入向量v, 邻居数量上限M, 候选邻居扩展因子efConstruction,  

索引最高层级maxLayer, 入口点enterPoint, 邻居度量参数β, 剪枝系数α. 
1. begin 
2. Queue<VectorID> tempRes  // 存储搜索过程中的候选节点 
3. level = getRandomLevel()  // 为节点 v 随机分配的目标层级 
4. VectorID ep = enterPoint  // 初始化入口点 
5. for l = maxLayer downto level - 1 do:  // 阶段一: 自顶向下搜索, 为待插入层定位入口点 
6.     tempRes = SearchAtLayer(v, ep, M, 1, l) 
7.     ep = getClosest(tempRes, 1) 
8. end for 
9. for l = min(maxLayer, level) downto 0 do:  // 阶段二: 逐层构建邻居连接, 并实施自适应的细粒度剪枝优化 
10.     tempRes = SearchAtLayer(v, ep, M, efConstruction, l) 
11.     area_mean_dist = getAreaAvgDistance(v, l)  // 计算区域邻居平均距离, 以感知局部区域密度 
12.     if (area_mean_dist < β·global_mean_dist[l]) then:  // 对致密区域的节点, 实施双重剪枝的邻居选择策略 
13.         C_original = getNeighborsByHeuristic(efConstruction, 1) 
14.         C_alpha = getNeighborsByHeuristic(efConstruction, α) 
15.       for vi in C_original do:  // 将原生规则所选的枢纽节点合并入最终候选邻居集 
16.           if |vi.neighbors| ≥ M/2 then: 
17.               H = H ∪ {vi} 
18.       C_final = C_alpha ∪ H 
19.     else:  // 对未处于致密区域的节点, 仅实施原生剪枝规则 
20.         C_final = getNeighborsByHeuristic(efConstruction, 1) 
21.     end if 
22.     for vi in v.neighbors do:  // 为新建立的邻居构建反向连接 
23.         reConnection(vi, v) 
24.         getNeighborsByHeuristic(efConstruction, α) 
25.     end for 
26.     ep = getClosest(tempRes, 1)  // 更新下一层的入口点 
27. end for 
28. if (level > maxLayer) then:  // 设置新的全局入口点 
29.     maxLayer = level 
30.    enterPoint = v 
31. end if 
32. end 
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开销分析. 本算法在设计上严格控制了开销. 在存储开销方面, 额外存储空间仅包含各层级图结构的全

局平均距离 global_mean_dist[level], 其空间复杂度为 O(1), 对系统整体存储需求的影响可忽略不计. 在计算

复杂度方面, 主要开销来自 getAreaAvgDistance 函数, 而通过合理地设置 efConstruction 和 M 参数, 可以有效

控制图结构的规模, 从而将该计算的时间复杂度控制在可接受范围内. 根据多个数据集上的实验观察, 被识

别为致密区域并经过剪枝优化的节点占比较低(仅为数据集的 0.5%-2%). 因此, 该优化方法引入的额外计算

开销非常小, 得以维持 HNSW 索引对数级别的插入复杂度. 
本章详细阐述了一种基于图结构局部调整的自适应细粒度剪枝策略, 通过“识别与修复”的闭环机制, 有

效缓解了因“过度剪枝”导致的局部拓扑结构稀疏和召回率退化问题. 该策略能够动态地适应局部数据分布的

变化: 在数据致密区域通过放宽剪枝条件主动保留了关键的导航连接; 而在其他区域则仍实施原生 HNSW 剪

枝规则. 

4   实验分析 

4.1   实验设置 

实验数据集. 为全面评估本文方法的效果, 我们在多个公开数据集(详见表 2)上开展实验. GIST1M 包含

100 万个 960 维 GIST 描述符[41], 这些描述符是基于一组感知维度从原始图像中提取的低维向量数据. Msong
涵盖一百万首西方流行音乐的音频特征(节奏、响度、淡入淡出时间等), 适用于音乐推荐系统研究. Enron 包

含安然公司内部 150 名用户数据, 其中大多数是高层管理人员, 涵盖约 50 万封真实电子邮件及其元数据, 适
用于文本分析与社交网络研究 , 数据维度较高(1369). 此外 , 局部本征维度(Local Intrinsic Dimensionality, 
LID)是衡量数据局部结构复杂性的重要指标, 能够揭示高维向量数据在局部区域的实际维度特征. LID 值较

大通常表示“更难”区分这些向量数据, 较高的 LID 给模拟相似向量写入场景带来了挑战. 

表 2 实验数据集 
数据集 样本数量 向量维数 内容 LID 

GIST1M[41,42] 1,000,000 960 Image 18.9 
Msong[43] 1,000,000 420 Audio 9.5 
Enron[44] 94,987 1369 Text 11.7 

 实验环境. 本实验的硬件平台为: Intel(R) Xeon(R) Gold 6240M CPU @ 2.60GHz, 内存 192GB, 操作系统

为 CentOS Linux 7. 
评价指标. 实验中主要关注索引的检索精度、微观拓扑结构、索引构建开销及检索效率, 采用以下四个

关键指标: 
(1) 召回率(recall@K). 用于衡量检索结果的准确性. 其形式化定义为算法返回的 top-K 结果集与真实

top-K 最近邻集合之间交集的基数, 与 K 的比值. 实验中 top-K 的默认值为 10. 
(2) 平均邻居连接数. 其定义为计算相似更新集中所有节点建立的出边数量的算术平均值, 用于验证本

文所提优化方法在修复相似向量连接稀疏的问题上的有效性. 
(3) 索引构建时间. 记录了构建完整索引所需的时间, 直接反映了不同算法在索引构建阶段的计算开销. 
(4) 查询执行时长/查询吞吐量(QPS). 用于衡量检索的效率, 反映了索引处理查询请求的能力. 
实验方法. 为全面评估本文提出的基于图结构局部调整的自适应细粒度剪枝策略的效果, 本章的实验遵

循 2.1节的实验设置, 模拟批量插入相似数据的场景. 图 9 定义了实验场景和负载写入流程. 构建基础索引(图
9 蓝色原始向量): 该过程使用原始向量构建 HNSW 索引, 未引入任何相似数据. 更新相似向量(图 9 绿色更新

向量): 在基础索引的基础上, 批量插入相似数据负载. 基于以上实验设置, 分别构建两组索引: Batch 表示基

于原 HNSW 算法构建的索引, Opt 表示应用本文优化方法改进的索引. 实验定义了多级相似数据负载, 各级的

相似数据占比从 1%递增至 5%. 为模拟批量更新相似向量场景, 我们设置数据集的基础向量分别为: GIST1M 
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10 万, Msong 10 万, Enron 9 万. 

 
图 9 数据写入场景的实验负载 

优化方法的实验流程通过对这两个索引施加相同的、批量相似数据负载操作展开. 具体而言, 实验将依

次批量地向基础索引写入新数据, 来构建相似数据占比为 1%, 2%, 3%, 4%以及 5%的五个增量更新的批量负

载. 在写入每批数据后, 对两个索引的当前状态进行召回率、邻居关系分析等测试. 该测试将通过相应的相似

查询集, 对比分析两种算法在关键指标上的性能表现. 实验过程按如下方式进行: 首先, 实验测量并比较它

们的召回率(recall@K)与查询执行时长, 定量评估本文方法在提升检索精度与速度方面的具体优势. 其次, 实
验将测量并对比相似数据节点的平均邻居连接数, 从微观层面验证本文方法在修复“连接稀疏化”问题上的优

化效果. 

4.2   算法性能实验结果与分析 

4.2.1   平均召回率的结果与分析 

在批量插入相似数据场景下, 我们在多个数据集上开展横向对比实验, 以评估本文方法的性能表现. 实
验比较原生 HNSW 与本文优化方法的召回率(recall@K), 实验负载为 4.1 中定义的五类负载. 

图 10 展示了 GIST1M 数据集的实验结果. 在各组索引参数(M 和 efC)与搜索深度(efSearch)下, 经本文方

法优化的索引召回率在所有负载阶段(相似数据占比 1%至 5%)均优于原 HNSW 索引, 并且性能衰减速率也有

所降低. 例如, 初始索引参数为 M=24, efC=64 时, 当 efSearch 为 100 时, 随着相似数据占比的增加(2%-5%), 
召回率提升分别为 2.41%, 2.58%, 302%和 2.35%; 在 efSearch 为 150 时, 随着相似数据占比的增加(2%-5%), 召
回率提升分别为 2.28%, 3.06%, 3.73%和 3.51%. 综上所述, 在不同相似数据占比下, 索引的检索召回率都得到

不同程度的提升. 在写入相似数据占比较小时(1%), 召回率的变化幅度不大. 这表明该优化方法不仅提升了

基础检索性能, 还减缓了持续插入相似数据对索引性能的损害. 
在索引配置为 M=24, efC=64 时, 增大搜索参数 efSearch(100 - 200), 召回率的提升幅度呈现出增加的趋势

(>3%). 因为增大 efSearch, 会增加搜索的深度, 这样向量选择邻居时候选集的质量得到了改善, 本文方法保

留了原规则的中的优质邻居, 即枢纽节点, 因此, 有助于进一步提升改善向量的邻居关系质量. 在索引配置

为 M=16, efC=32 时, 索引的提升幅度相对减小(约为 1%-2%). 索引配置参数较小时, 召回率水平和邻居质量

都受到了影响. 
下面我们分析索引参数配置对索引的检索召回率水平的影响. 在 M=16, efC=32, efSearch=100, 相似数据

占比为 3%时, 索引的平均召回率水平约为 88%; 在M=24, efC=64, efSearch=150, 相似数据占比为 3%时, 索引

的平均召回率水平约为 91.4%. 两种条件下索引的平均召回率相差 3.4%, 而应用本文的优化方法后, 召回率

的差距为 5.5%, 在较小的索引参数时, 图的质量受到了一定的影响, 这与 HNSW 索引的原理特性相符合. 同
时, 这也进一步表明本文方法能有效缓解批量插入场景下的召回率下降问题. 
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图 10 GIST1M 数据集的平均召回率 

 我们在 Msong 和 Enron 数据集上进行了相同的性能比较, 实验结果如图 11 和图 12 所示. 在 Msong 数据

集上, 随着相似数据占比的增加(2%-5%), 在 M=16, efC=32, efSearch=64 时, 召回率平均提升水平为 3.9%; 在
M=24, efC=64, efSearch=100 时, 召回率平均提升水平为 4.9%; 在 M=48, efC=100, efSearch=100 时, 召回率平

均提升水平为 8%. 在 Msong 数据集上, 随着相似数据占比的增加, 本文方法整体上表现出较好的召回率提升

的效果. 比较在不同索引参数对本文方法的影响, 在较小索引参数下(M=16, efC=32), 索引的召回率水平偏

低, 图质量不高, 其召回率提升不高(3.9%); 当索引参数较大时(M=48, efC=100), 召回率平均提升水平可达

8%. 这与 GIST1M 数据集上表现相同, 索引配置参数较小时, 召回率水平和邻居质量都受到了影响. 
 当 efSearch 分别为 100、150 和 200 时, 由 M=48, efC=100 构建索引的平均召回率的上升幅度分别为

8.38%、7.81%和 6.75%. 在其他各组索引参数下, 查询召回率也均有不同程度的提升, 最大的上升幅度为

12%(M=48, efC=100, efSearch=100, 相似数据占比为 5%). 
 考虑到 Enron 数据的维度较高(1396 维), 其对索引参数较为敏感, 即在不同索引参数下的召回率水平差

异较大, 实验中选择固定索引参数(M=24, efC=64), 召回率水平约为 90%. 在 Enron 数据集上, 本文方法同样

表现出了召回率提升的效果. 当 efSearch 分别为 100、150 和 200 时, 由 M=24, efC=64 构建索引的平均召回率

的上升幅度分别为 3.37%、2.95%和 2.74%, 其中最大的上升幅度为 5.36%(M=48, efC=100, efSearch=100, 相似

数据占比为 2%). 在 Enron 数据集上, 随着相似数据占比的增加, 相较于 Batch 场景, 本文优化方法减小了召

回率的波动, 使得召回率的变化更加平稳. 综上所述, 本文方法在多个数据集上都展现出了较好的效果, 体
现了在批量更新相似向量场景下, 本文方法优化索引召回率的能力. 
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图 11 Msong 数据集的平均召回率 

 
图 12 Enron 数据集的平均召回率 

4.2.2   相似数据邻居数量的结果与分析 

本节针对批量插入相似向量引发的连接稀疏化问题, 通过对比优化前后平均邻居连接数指标的变化, 验
证了本文方法对向量邻居关系具有较好的修复能力. 实验基于 GIST1M、Enron 和 Msong 数据集, 表 3 为索引

邻居关系的分析结果(相似数据占比为 1%-5%), 实验结果表明, 所有数据集均显著改善, 相似节点的邻居的

连接密度和邻居质量均有所提升, Msong 数据集提升最显著. 
在 GIST1M 和 Enron 数据集上, 相似向量的平均邻居数量分别为 6.4 和 9.0, 优化方法将其提升至 7.7 和

9.7. 在Msong数据集上, Batch 场景下HNSW的平均连接数仅为 4.6, 而本文方法将其提升至 12.1, 同时, Batch
场景下邻居数量较小向量的占比高达 95.7%, 本文方法将其降低至 78.5%, 低连接的向量数量大大降低. 因此, 
本文提出的双重剪枝策略, 通过剪枝优化方法和保留枢纽向量, 不仅可以提高邻居的基础数量, 而且有助于
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保留关键连接边(枢纽向量)以提高邻居质量, 即使在大量相似数据积累的负载(相似数据占比为 5%)下, 仍能

维持较高的图连通性. 这将有效地缓解图结构的拓扑稀疏化问题, 进而提升检索的召回率. 

表 3 相似向量邻居数量的变化 

数据集 索引参数 Batch 平均邻

居数量 
Opt 平均

邻居数量 
Batch 邻居数量较

小向量的占比 
Opt 邻居数量 

较小向量的占比 
GIST1M M=24, efC=64 6.4 7.7 60% 59% 

Enron M=24, efC=64 9.0 9.7 53% 48% 
Msong M=48, efC=100 4.6 12.1 95.7% 78.5% 

4.3   开销与效率评估 

本节进一步评估了索引的构建开销和计算效率. 实验对比了 Batch 和 Opt 两个场景下 HNSW 索引的构建

时间和查询时间/查询吞吐量(QPS)两个关键指标. 
索引构建时间. 表 4 展示了原方法与本文优化方法在索引构建时的平均耗时情况, 为精确度量构建的开

销, 索引使用单线程方式构建. 本文方法会引入的额外计算成本, 在构建阶段会增加少量的计算时间. 实验

结果表明, 在所有数据集中, 本文方法与原 HNSW 索引的构建时间均保持在同一水平. 例如, 在 GIST1M 数

据集上, 平均构建时间均为 98 秒; 在高维向量 Enron(1369 维)上, 平均构建时间仅增加 4.2 秒. 
参数 M 与 efConstruction 会显著影响索引的构建时间. 当采用更大的参数(如 M=48, efC=200)时, 其邻居

数量和搜索范围均会扩大, 其构建时间也相应地增加. 但本文方法的目标是优化邻居关系, 在高参数配置下

索引的邻居关系已经得到了改善, 因此额外计算成本也会相应地减少, 所以, 本文方法的计算开销不会因较

大索引参数带来的基础构建开销的增加而产生明显的增长. 
上述观测结果符合理论预期: 本文方法的额外开销主要是对少量“枢纽节点”执行邻居选择策略, 在全流

程中均摊的计算开销较低, 最终实现以计算时间换取查询精度的显著提升. 

表 4 索引构建开销 
数据集 索引参数 Batch 构建时间(s) Opt 构建时间(s) 

GIST1M M=24, efC=64 98.4 98.5 
Enron M=24, efC=64 97.8 102 
Msong M=48, efC=100 78.6 80.4 

表 5 索引检索效率(top-K=10) 
数据集 索引参数 efSearch Batch 检索时间(ms) Opt 检索时间(ms) 

GIST1M M=24 
efC=64 

64 678 586 
100 1672 1415 
150 2878 2483 
200 4252 3723 

Enron M=24 
efC=64 

64 344 303 
100 800 696 
150 1412 1199 
200 2151 1798 

Msong M=48 
efC=100 

100 966 1024 
150 1460 1532 
200 2066 2143 
300 2886 3011 

查询执行时长/查询吞吐量(QPS). 在 Batch 和 Opt 场景下, 表 5 和表 6 分别展示了在不同查询参数

(efSearch 和 top-K)时索引的检索效率. 其中, efSearch 为查询时动态候选集的大小, top-K 为结果集的数量. 表
中的检索时间为: 在对应场景下, 执行查询集的总检索时长, 查询集的大小为 1K. 

实验数据显示, 在检索 GIST1M 和 Enron 向量索引时, 本文方法的检索时长会降低, 索引的 QPS 得到了

提升. 本文方法中的双重剪枝策略和保留枢纽向量, 可以改善邻居关系, 从而减少搜索步长, 可以达到提升
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召回率和搜索最优邻居的目的. 本文方法在应用到 Msong 数据集时, 增加了较多的邻居数量(如表 3 所示), 这
使得查询搜索的候选向量增多, 因此增加了搜索的开销. 

结合 4.2 中索引召回率结果, 召回率得到了提升, 查询时长减少, 因此, 相似向量的邻居关系的质量得到

了改善. 本文方法会引入的额外计算成本, 为相似向量选择枢纽向量和减少空间覆盖引起的“过度剪枝”, 双
重剪枝策略为向量保留了较优的邻居关系. 

表 6 索引检索效率(top-K=20) 
数据集 索引参数 efSearch Batch 检索时间(ms) Opt 检索时间(ms) 

GIST1M M=24 
efC=64 

64 694 571 
100 1594 1393 
150 2695 2426 
200 3981 3629 

Enron M=24 
efC=64 

64 329 303 
100 767 696 
150 1374 1205 
200 2028 1802 

Msong M=48 
efC=100 

100 926 966 
150 1384 1441 
200 1928 1991 
300 2665 2704 

5   结  论 

本文聚焦于“批量插入相似数据”场景下 HNSW 索引的召回率退化问题, 提出了一种基于图结构局部调

整的自适应细粒度剪枝策略, 以提升其在批量更新场景下的鲁棒性与检索精度. 首先, 本文通过深入的实验

与理论分析发现, “过度剪枝”效应以及其引发的“相似向量连接稀疏化”问题是导致查询召回率下降的主要原

因. 基于此发现, 本文所提出的优化策略构建了一个多阶段的“识别与修复”框架: 在识别阶段, 以数据驱动的

方法确定诊断阈值, 并通过“区域邻居平均距离”实现了对致密区域的精准定位; 在修复阶段, 针对处于致密

区域的节点, 采用双重剪枝的邻居选择机制. 该机制通过并行应用原生与修正的剪枝规则, 并对两者的结果

进行合并, 在保留高精度近邻的同时, 融入了具有方向多样性的邻居, 从而协同地缓解了过度剪枝与连接稀

疏化这两大缺陷. 最后, 在多个公开数据集上的实验评估表明, 本文提出的优化方法在不引入显著查询开销

的前提下, 能够有效提升索引的召回率, 展现了其在面对批量数据更新场景的有效性与实用性. 
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