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摘要
近似最近邻搜索（ANNS）是计算机领域中一种重要的高效相似度搜索技术，可用于在大规模数据集中进行

快速信息检索。随着人们对高精度信息检索的需求不断增长，同时使用结构化信息和非结构化信息进行混

合查询的方式也得到了广泛应用。然而，基于近邻图的过滤贪心算法在混合查询时可能会因结构化约束条

件的影响导致连通性降低，进而损害搜索精度。为此，提出了一种基于容忍因子的过滤贪心算法，通过容忍

因子控制不满足结构化约束条件的顶点参与路由，在不改变索引结构的前提下维持原有近邻图的连通性，

克服了结构化约束条件对检索精度的负面影响。实验结果证明，新算法可以在不同结构化约束强度下实现

ANNS的高精度搜索，同时保持检索效率。该研究解决了基于近邻图的ANNS在混合查询场景中的问题，为

大规模数据集的快速混合查询信息检索提供了一种有效的解决方案。
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Approximate nearest neighbor hybrid 
query algorithm based on tolerance 
factor

Abstract
Approximate nearest neighbor search (ANNS) is an important technique in the field of computer science for efficient 

similarity search, enabling fast information retrieval in large-scale datasets. With the increasing demand for high-precision 

information retrieval, there is a growing use of the hybrid query method that utilizes both structured and unstructured 

information for querying, which has broad application prospects. However, filtered greedy algorithms based on nearest 
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neighbor graphs may reduce the connectivity of the graph due to the impact of structural constraints in hybrid queries, 

ultimately damaging search accuracy. This article proposes a tolerance factor based filtered greedy algorithm, which controls 

the participation of vertices that do not meet structural constraints in routing through a tolerance factor, maintaining the 

connectivity of the original nearest neighbor graph without changing the index structure, and overcoming the negative 

impact of structural constraints on retrieval accuracy. The experimental results demonstrate that the new method can achieve 

high-precision search for ANNS under different levels of structural constraints, while maintaining retrieval efficiency. This 

study solves the problem of ANNS based on nearest neighbor graphs in hybrid query scenarios, providing an effective 

solution for fast hybrid query information retrieval in large-scale datasets.

Key words
hybrid query, vector search, nearest neighbor search, filtered search

0  引言

近年，近似最近邻搜索（approximate 

nearest neighbor search，ANNS）已经在

图像搜索[1-3]、信息推荐[3-4]、序列匹配[5]、

大 语言模型应用[6 ]等 领域 成为一个重点

研究课 题。基于 近似 近邻图的ANNS算

法在处理大规模高维数据搜索时显示出

较高的搜索效率和准确性[7]。随着人们对

高精度信息检索的需求不断增长，同时使

用结 构化信息和非结 构化信息进行混合

查询（hybrid query）的方式也得到了广

泛应用。例如在电商的商品搜索中，可能

需要依 据图片这类非结构信息和生产日

期、价格、销量等结构化信息进行混合查

询，精确地搜索相关产品。然而，ANNS

主要关注非结 构化信息，对结 构化信息

的影响关注较少，这导致ANNS在满足结

构化约束信息检索需求方面的表现并不 

理想。

为了解决这类问题，研究者们在相关

领域提出的混合查 询方法一般可以分为

3类[8]，即前处理（pre-process）、后处

理（post-process）和内联处理（inline- 

processing）。其中前处理需要大量的时

间和空间来构建数据结构[9-10]；后处理需

要对检索的结果进行修正，存在一定的误

差和不确定性[11]；内联处理方法可以直接

在查询过程中进行最近邻的计算，具有高

效、准确的特点，尤其是对实时性要求较高

的应用场景[12-14]。

在非结构化信息检索中，基于近邻图

类的ANNS算法在高维度、大 规 模 数 据

集上表现优异，因此扩展此类方法的内联

处 理混合 查 询具 有 较 好的应用前景，是

ANNS领域的重要研究分支。基于近邻图

的内联混合查询中，一般使用贪心过滤搜

索（filtered greedy search，FGS）算法在

近似近邻图上检索路由[8,12,15]。但是，该方

法在查询时仅依据满足结构化约束的点进

行路由，降低了ANNS在构建索引时近邻

图的连通性预期，导致检索结果的精确度 

下降。

针对上述挑战，本文提出了一种基于容

忍因子的过滤贪心搜索（tolerance factor 

based filtered greedy search，TF-FGS）

算法。TF-FGS算法通过引入容忍因子，在

不改变索引结构的前提下保留近邻图的连

通性，从而解决由于结构化约束对搜索算

法造成的影响，提升了结果准确率。同时，

TF-FGS算法保留了与没有结构化约束的

ANNS近似的搜索效率。实验表明，在混合

查询场景中，本文提出的方法在不牺牲检

索效率的前提下，有更好的搜索准确率。
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本文的主要贡献如下。

● 分析了FGS算法存在的问题。在搜

索过程中，路由候选集合所有向量必须满

足 结 构化 约束，过 度 约束了可路由的路

径，影响了路由过程中近邻图的连通性，导

致搜索准确率下降。

● 提出了一种TF-FGS算法，在不改

变索引结构的条件下，允许不满足结构化

约束的向量参与路由，在维持原有检索效

率的同时，提升了检索结果的准确率。

● 在不同类型的基 准数 据集 上进行

了实验，验证本文提出的TF-FGS算法相

比FGS算法，在保持查询效率不变的情况

下，提高了混合查询的准确率。

1  问题定义

本节定义了最近邻搜索、近似最近邻

搜索、混合场景下的近似最近邻问题。

1.1  最近邻搜索和近似最近邻搜索

最 近 邻 搜 索 问 题 是 依 据 查 询 条 件
d

q ∈x 和 k∈ ，从包含 N 个 d∈x 向量

的数据集 P 中，搜索出离查询目标向量 qx

最 近的 k 个向量。距 离的计 算方 式 有多 

种[16-17 ]，不限于欧氏距离、余弦距离等。

本文以欧氏距离为例进行说明，计算方法 

如下：

	 （1）

在实际应用中，需要在高维数据集中

进行最近邻搜索。但是，高维数据距离计

算开销很大，精确搜索的查询效率很低，

无法满足实际需求。因此，一般设计近似

最近邻搜索算法来解决最近邻搜索问题。

ANNS算法的目标是最大化为：

	
       

（2）

高效地召回拥有 k 个向量的  集合，

其中， G 表示在 P 中距离 qx 最近的 k 个 

向量。

1.2  结构化约束

在数据集 P 中，向量 P∈x 包含了若干

属性或者标签 F ⊆ x ，其中  表示向量上

有限个标签或者属性。结构化约束条件为

( )C Fφ= x ，定义为由向量的属性或标签 

构成的逻辑关系表，值为True（满足约束）

或False（不满足约束）。结构化约束按照

约束条件的不同，一般分为等值约束、多

值约束和区间约束。

经过结构化约束后的向量集合为PC，

其满足：

	
            （3）

不满足结构化约束的向量集合为：

	 { }# 4C CP P= ∉ （）x              （4）

可以使用不满足结构化约束的向量比

例来表示结构化约束强度：

	 CP
Q

N
=

                   （5）

1.3  带结构化约束的近似最近邻搜索

给定查询条件为目标向量 qx ，最近邻

结果个数为 k ，结构化约束为 C ，带结构

化约束的近似最近邻搜索需要从 CP 中查

询距离 qx 近似最近的前 k 个向量。此时算

法目标 precision@k 中的 G 为在 CP 中距离

qx 最近的 k 个向量。
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2  相关工作

在ANNS算法上扩展结 构化数 据过

滤是 解 决混合 查 询的重要方 法。按照结

构化约束相对向量检索召回的先后顺序，

可将这些算法分为后处理、前处理和内联

处理。其中基于近邻图索引结合过滤贪心

搜索算法的内联混合查询（inline hybrid 

query）表现出较好的检索效率和较低的

额外开销。

2.1  后处理类混合查询方法

最直接的方法是后处理类的混合查询

方法：在查询时，先执行非结构化查询，然

后应用非结构化约束信息来过滤非结构化

查询召回的数据。例如，京东的Vearch[11]

首先通过ANNS获取满足非结构化约束的

候选集，然后在候选集上执行标签过滤，

得到最终结果。这种方法很容易在原来的

方法上扩展实现。但是，由于结构化约束

是用户输入的查询条件，非结构化查询阶

段召回的数据中是否有满足过滤条件的向

量具有较大的不确定性，特别是对于严苛

的过滤条件，会导致满足约束的向量很少，

可能必须召回大量候选向量才能在后处理

时召回期望的查询结果。

2.2  前处理类混合查询方法

与后处理的混合查询方法相反，有些

研究者提出了前处理方法：用结构化约束

属性构建额外的索引，召回满足过滤条件

的向量，然后再使用原来的ANNS方法查

询非结构数据。构建额外的索引结构往往

需要高昂的计算或者存储代价。

Xu等人[18]提出的MA-NSW算法为每

个属性构建一个近邻子图，形成一个多层

次的索引结构，在执行查询时，先通过导

航树映射到满足结构化约束的近邻子图，

再在子图上执行ANNS获取满足 结构化

约束的混合查询结构。MA-NSW算法实

现了高效的混合查询，但是在结构化属性

比较多的情况下，其朴素地为每一条结构

化数 据组合构建子图的方 式将导致巨大

的时空构建复杂度，从而难以普及应用。 

Weaviate[10]和Milvus[9]均在原来的ANNS

查询前，通过结构化约束过滤出符合条件

的向量列表（approval list），而在非结构

化查询时，仅考虑此列表中的向量。此向量

列表在大规模检索中需要较大的额外内存 

开销。

2.3  内联处理类混合查询方法

有些算法可以在原 来非结 构查 询的

过程中动态地应用后处理方法，被称为内

联 处 理方 法。此类方 法中的典 型代表 是

FAISS-IVF[12]，它将向量索引和结构化约

束属性同时进行倒排索引，在查询时同时

筛选结构化和非结构化信息。Pinecone的

混合搜索也利用该方法[13]。后续也有一些

研究者提出了基于树和基于量化方法的混

合查询方法，例如王梦召等[14]提出的NHQ

方法。

2.4  基于近邻图的混合查询方法

在非结构化查询场景下，基于哈希的

方法使用哈希函数将数据点映射到哈希桶

中，从而实现近似最近邻搜索。哈希函数

具有高效的查询速度，尤其适用于高维数

据，但是哈希方法存在哈希冲突问题，即不

同的数据点可能映射到相同的哈希桶中，

导致 查 询结果 不准确。基于树结 构的方

法，例如R-Tree[19]、KD-Tree[20-21]和Ball-
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Tree[20,22]，通过递归地划分数据空间，可

以快速定位最近邻，同时还可以有效地剪

枝，减少搜索空间。但是在高维数据场景

中，树结构很容易变得不平衡，导致搜索

效率下降。

但是，基于近邻图的索引，如HNSW[23]、

NSG[24]、SSG[25]和Vamana[15]，在针对特定

召回率时，与KD-Tree、IVF、LSH等索引相

比，效率提高了一个数量级[7]，而且随着数

据规模的增加，这种差距只会更大。因此，

扩展基于近邻图的ANNS索引支持混合查

询，可以实现更高吞吐量和更优召回率。

前 人 的 研 究 大 多 使 用 过 滤 贪 心

搜 索 算 法 来 扩 展 基 于 近 邻 图 的 混

合 查 询 。如 J a y a r a m 等 人 [ 1 5 ] 提 出 的

D i s k A N N 和 G o l l a p ud i 等人 [ 8 ]提 出的

FilteredDiskANN，均使用过滤贪心搜索

算法实现混合查询。该方法会在搜索时依

据结构化约束条件进行剪枝，可以快速收

敛检索结果，具有优秀的检索性能。但是，

这样做会破坏最近邻图的连通性假设，有

一定的副作用。例如在过于严苛的结构化

条件约束下，符合条件约束的向量很少，在

路由时，要么无法到达最近邻，要么到达

最近邻需要进行更多跳的搜索。

本文提出的算法在不改变索引结构的

条件下，通过控制容忍因子来调节点 CP∈x
参与路由的比例，缓解结构化约束条件对

近邻图连通性的影响，从而解决过滤贪心

搜索算法的结构化约束问题。

3  过滤贪心搜索算法问题分析

本节首先进行了基于近邻图索引和过

滤贪心搜索算法的混合查询实验。实验表

明，大多数场景下，过滤贪心搜索算法有

较高的检索准确率；但是在结构化约束条

件过强时，可能会出现检索准确率下降的

问题。然而，强结构化约束条件下的混合

查询是重要的应用场景之一，为了进一步

提升用户搜索体验，亟须解决该问题。本

文从过滤贪心搜索算法的原理出发，分析

了该问题的原因。

3.1  FGS混合查询实验

本文使 用了基 准 数 据集GloVe [ 2 6 ]中

的GloVe.6B.50d进行实验，该数据集包

含了来自维基百科2014和Gigaword5的 

400 000个 词汇及其对应的向量。但是

该数据集缺 少数据属性或者标签  ，本

文随机生成了用于结构化约束的属性，并

从数据集中随机选择了10 000条数据进

行实验。

Erdӧs等人[27]和Watts等人[28]的研究

表明，近邻图的连通性可以使用顶点的平

均度表示。顶点的度分布与约束条件强度

的关系如图1所示，检索精确度与约束条

件强度 Q 的关系如图2所示。当结构化约

束强度 73%Q < 时，超过一半顶点的度在

20%区间及以上，此时从图2可知，检索的 

precision@k 较高，检索结果绝大部分为相

关数据，用户可以很快找到相关信息；当

结构化约束强度Q≥83%时，绝大多数（超

过90%）顶点的度在10%区间，顶点的度大

量减少，近邻图的连通性下降，此时观察 

图2，检索的 precision@k 极速下降，检索结

果中包含的相关数据比例急剧下降，最终

导致用户无法有效地找到相关信息。

从上述实验中可以得到以下结论。

● FGS算法在多数场景下能保证检索

精确度。但是，在结构化约束强度 Q 过大

时，检索准确率较低。特别是在极端情况

下，检索准确率趋于0。

● 结构化约束强度 Q 与近邻图联通性

成反相关。结构化约束强度 Q 越大，则搜

索路由时索引的连通性越弱；反之，索引的
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连通性越强。

● 近邻图的连 通性 对FGS算法检 索

精 确度 有决 定性的影响。当近邻图的连

通性较高时，检索精确度较高；反之，精

确度较低，并趋向于0。因此改进检索路

由中的连 通性，可以 提 升检 索 结果的精 

确度。

3.2  FGS算法原理

FGS算法的基本思想是从初始查询向

量集合ep出发，执行深度优先的贪心路由

策略，不断地逼近查询向量 px 并记录遍历

过的向量，从满足约束条件的已知向量中

选择与 px 距离最近的前 k 个作为检索结

果，其详细过程如算法1所示。

算法1：FGS.过滤贪心搜索算法.

输入：近邻图 G ，导航向量集合ep，查

询向量 qx ，路由候选集合大小ef，结构化

约束条件 c

输出：  包含了 k 个 qx 的近似 最 近

邻； 包含了所有访问过的向量信息

1: 初始化： ∅ ∅← ←，    。

2: FOR p IN ep:

3:   

4: WHILE \ ∅≠   

5:   令    # 

路由候选集合中，未访问的距离 qx 最近的

向量

6:   

7:   

8:   IF   > ef THEN

9:     

1 0 :  R E T U R N  chooseNNearest( , , );q k    x

chooseNNearest( , , );q k    x

其 中， dist( , )p qx x 表 示 间 距 离 度

量的方法，例如欧氏距离、余弦距离等；

( , )N G p 表示在近邻图索引 G 中获取向量

p 的邻居列表； chooseNNearest( , , )q k x 表

示从候选集合中获取距 qx 最近的前 k 个

向量。

图 2　检索精确度与约束条件强度 Q 的关系

图 1　顶点的度分布与约束条件强度的关系 
（纵坐标将顶点的度分为 10 个区间，统计每个区间的顶点个数）
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在某一跳的搜索过程中，从当前跳的起

始位置出发，将起始向量的邻居中符合结

构化约束的向量记录到候选集合中。例如 

图3（a）中，假设当前跳为关键路径上的0

号向量，那么本跳搜索过程中会将所有符

合结构化约束的向量均标记为1（下一跳的

序号），这些标记为1的向量会加入候选集 

合中。

遍历完关键路径上某个向量的所有邻

居后，依据与 qx 的距离压缩候选集合，选

择距离 qx 最近的且未访问过的向量作为下

一跳起始位置。如图3（a）中关键路径上的

1号向量即为下一跳的起始位置。

循环执行上述步骤，直到遍历完所有

候选集合的向量。最后，将候选集合中距

离 qx 最近的前 k 个向量作为结果输出。

3.3  FGS算法问题分析

从上述算法流程中可以看出，候选集

合在FGS算法中有两个重要用途：缓存可

能的下一跳起始位置和缓存检索结果。在

搜索过程中，由于FGS算法将两种功能均

通过候选集合体现，候选集合在缓存下一

跳候选位置时必须执行结构化约束条件，

以满足缓存检索结果的目的，所以候选集

合仅能增加满足  CP∈x 的向量。因此，每一

跳的候选向量均需要满足结构化约束。这

会导致路由时近邻图的部分顶点不可达，

索引的连通性下降。极端情况下，近邻图

会形成多个不连通的子图，容易产生检索

的局部性问题，从而降低检索结果的精确

度。如图3（a）描述的场景中，由于候选集

合仅包含向量 CP∈x ，导致搜索时仅能通

过近邻图的少部分边路由，容易陷入检索

的局部区域，致使无法召回最近邻向量。

图3中，近邻图 16m = ， ef 5= ，由30个向量

构成，每个向量 [ ]20,1i ∈x (1≤i≤30)。五角

星表示 qx ；红色点属于 CP ，满足结构化约

束，蓝色方块表示不满足；黑色三角符号

表示路由探索过的向量；黑色连线表示路

由关键路径，点右上角的数字表示路由跳

数，从0开始计数。

4  基于容忍因子的过滤贪心搜索算法

本文提出的TF-FGS算法在候选集合

压缩时，允许点  CP∈x 参与检索路由，在不

改变索引结构的条件下改善搜索过程中的

图 3　FGS 和 TF-FGS 路由路径选择策略对比（图中向量为随机生
成的二维向量，横纵坐标为向量的值，取值范围均为 [0, 1]）
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连通性，解决了FGS因结构化约束导致的

连通性问题。如图3（b）所示，由于允许蓝

色点（即  CP∈x ）参与检索路由，能很大程

度地利用近邻图的连通性，探索区域分布

更丰富，避免了检索结构的局部性问题。

基于上述思路，TF-FGS算法在FGS

算法的基础上将候选集合 拆分为路由候

选集合 ′ （为了避免歧义，用 ′ 表示TF-

FGS的候选集合，包含了服从容忍因子 α

个数约束且满足 CP∈⋅x 的点）和结果候选

集合  ，在搜 索路由过程中采取不同的

策略进行迭代更新，详细过程见算法2和 

算法3。

算法2: TF-FGS. 基于容忍因子过滤

贪心搜索算法.

输入：近邻图 G ；导航点集合ep；查询

向量 qx ,路由候选集合大小 ef ；结构化约

束条件 c ；容忍因子α

输出： 包含 k 个近似最近邻点； 

包含所有访问过的节点

1: 初始化： ←∅，     ′ ← ∅ ←∅，   。

2: FOR p IN ep:

3:   

4:   

5: WHILE ' \ ≠∅    

6:   令    

7:   

8:    # 

增加路由候选点

9:   

{ }*( , ) : ( ) Ture,p N G p c p p′ ′ ′← ∪ ∈ = ∉   

10:  IF ‘  > ef  THEN

11:     chooseNNearestWithTolerence( , , , , )q ef c α′ ′←  x

12:  IF   > k  THEN

13:    

14: RETURN [ ];

算 法 3:  c h o o s e N N e a r e s tW i t h 

Tolerence. 改进的候选集合压缩算法

输入：候选集合 ′ ；查询向量xq，路由

候选集合大小ef；结构化约束条件 c ；不满

足结构化约束条件的容忍因子α

输出：  包含了 ef 个距离 qx 的最近

邻，且满足容忍因子α 约束；

1: 初始化： ∅←  , _ unconditionn = 

0 # 候选集合压缩后，不满足结构化约束

的点的个数。

2: '←  sort( dist( ,qx x∀ ∈ ′ ) )

3: FOR p  IN ':
4:   IF len(  ) = ef THEN

5:      return 

6:   IF ( )c p  THEN

7:     

8 :    I F  ( )c p = F a l s e  A N D 

_ unconditionn  < ef  * α  THEN

9:     

10:    _ unconditionn  += 1

4.1  候选集合迭代更新策略

TF-FGS算法在每次路由迭代中，路

由候 选集合 ′ 会考虑所有新发现的点，

然 后使 用基于容 忍因子的 n 最 近邻 算 法

（chooseNNearestWithTolerence）进行

压缩。与FGS算法不同的是，候选集合在

压缩时会依据容忍因子α选择一定比例的

满足
CP∈⋅x 的向量。

为了更好地控制允许点   CP∈x 参与检

索路由的比例，本文提出了容忍因子：

	 { }:
1

ef
C

α
∈

=
′

−
x

         （6）

当 0α = 时，压缩路由候选集合不会保

留不满足结构化约束的点，等同于FGS算

法；当0＜α≤1时，压缩路由候选集合会尽
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可能以比例α 保留不满足结构化约束的点。

在 路 由 过 程 中，按 照 容 忍 因 子 α

(0≤α≤1)来压缩候选集合 ′ 。候选集合

′ 按照与xq的距离升序排序，压缩后的集

合依次从排序集合中选择候选点，直到集

齐 ef 个点；在选择过程中，如果 CP∈x 且

，则忽略该点。因此最

多可以有 efα × 个不满足结构化约束条件

的点参与路由。

4.2  结果候选结合迭代更新策略

结果候选集合每次路由迭代增加满

足 CP∈x 的点，压缩时直接选择距离查询

点 qx 最近的前 k 个，迭代结束后作为结果

返回。长度为 k 的结果集合 记录了搜索

的最终结果，结果集合在增加元素时执行

结构化约束条件。

5  复杂度分析

5.1  FGS算法的复杂度分析

FGS算法的时间复杂度由搜索过程中

检查的平均顶点个数、候选集合筛选、结

构化约束计算3个部分组成。

假设图索引中，顶点的最大度为 m ，

结构化约束评估的时间复杂度为 O( )e 。

每 次 查 询平均会检 查 O( )h o⋅ 个向量，其

中 h 表 示平均每 次 查 询的路由跳 数，期

望 值为 log /N m ； o ( o m≤ )表 示 每跳需

要检查的平均邻居个数，期望值为m。筛

选候 选集合的时间复杂度取决于不同的

实 现 方 法，使 用最 大 堆 进行 筛 选，单 个

向量筛选的时间复杂度为 ( )O ef logef⋅ 。

综 上 所 述，由于在大 规 模 查 询场 景下，

m 和 ef 远小于 N ，FGS的时间复杂度为

( ) ( )O logef O ef logef log / O( log )e h o ef e m N m e N⋅ ⋅ ⋅ ⋅ = ⋅ ⋅ ⋅ ⋅ ≈ 。特别地，当结构化约束评

估的时间复杂度为 O( ) O(1)e ≅ 时，FGS的时

间复杂度为 O(log )N 。

FGS的空间复 杂度由候 选集合和访

问点集合两部分构成。其中，候选集合空

间 复 杂 度 为 O(ef ) O(1)= ；访 问点 集 合 最

差的空间复杂度为 O( )N ，平均复杂度为

O( ) O( log / ) O(log )h m m N m N⋅ = ≈ 。综 上 所

述，FGS的空间复杂度最差为 O( )N ，平均

复杂度为 O(log )N 。

5.2  TF-FGS算法的复杂度分析

TF-FGS算法在FGS算法的基础上改

变了候选集合筛选的时间复杂度，增加了

结果集合操作时间复杂度。

假设 原始 候 选 集 合 包含e f个 元 素，

TF-FGS算法在实现候选集合筛选时，平

均每跳增加元素 o 个，那么候选集合筛选

的 时 间 复 杂 度 为 ( )O ef log(ef )o⋅ + 。平均

每 跳 增 加元 素 o 个，满足 结 构化 约束条

件的点一般少于或等于 o 个，那么结果集

合操作的时间复杂度为 O(log )o 。综上所

述，由于在大规模查询场景下， m 和ef远

小于 N ，TF-FGS算法的时间复杂度为

特 别地，当结 构化 约束评 估的时间复 杂

度为 O( ) O(1)e ≅ 时，FGS的时间复杂度为

O(log )N 。因此TF-FGS算法引入容忍因子

后，时间复杂度与FGS算法在同一级别。

TF-FGS算法在FGS算法的基础上增

加了结果集合存储，该部分的空间复杂度为

O( )k ，为常量开销。因此，TF-FGS算法的平

均空间复杂度仍为 O(log )N ，最差为 O( )N 。

6  实验与分析
本文对比了FGS算法和TF-FGS算法
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两种搜索算法混合查询时在不同索引、不

同数据集上的性能表现，以验证本文提出

的TF-FGS算法的有效性。本文使用了3个

公开数据集（GloVe.6B[26]、SIFT1M[29]和

Deep1B[30]），并评估了本算法在数据上的

准确率和查询时间。通过实验，旨在找到

一种支持混合查询的近邻图搜索算法，以

满足实际的应用需求。

6.1  实验设置

本 文 选 用 了多 样 化 的 A N N S 基 准

数 据 集 进 行 实 验，包 括 GloVe . 6B [ 2 6 ]、

SIFT1M[29]和Deep1B[30]，数据集的详细说

明见表1。这些数据集在数据维度、向量来

源类型等方面具有显著差异，从而使实验

结果具有较强的代表性和普适性。

GloVe.6B数据集来源于自然语言处理领

域，它是一种基于全局词向量表示的方法，

用于捕捉词汇之间的语义关系。SIFT1M数

据集则是一个常用的计算机视觉数据集，包

含了大量局部特征描述符，有助于理解图像

内容。Deep1B数据集来自深度学习领域，包

含了海量的特征向量，用于描述复杂的数据

结构。多元化的数据来源有助于确保实验结

果具有广泛的普适性，从而为计算机信息检

索领域提供有价值的参考。

由于上 述 数 据集中无 结 构化 约束属

性，本文遵循前人的研究工作经验[8,14]，

对数据集模拟改造，模拟混合查询场景数

据。具体地，利用随机数合成约束属性，随

机数可以使用式（7）计算：

               r U N= ⋅   	 （7）

其中， U 是一个取值在 [ ]0,1 区间上的均匀

分布随机变量； N 表示数据集的大小； 

表示向下取整函数。

本文中与检索路由相关的参数主要有候

选集合大小ef、容忍因子α 。其中ef的取值为

4、8、16、32、64； a 取值为0、3、6、10。

本文使用了两个主要的评估指标，分

别是检索精度和检索效率。

对于检索精度，本文使用 precision@k

作为评估指标。在每个数据集上，对于不

同的实验参数，选择随机的点作为查询向

量。每次将算法返回的前 k 个结果作为检

索结果，其中 k 的值为1、3、10。对于检索

效率，本文使用检索时间作为评估指标。

6.2  TF-FGS算法与FGS算法效果对比

本文选择实验参数 ，使

用precision@10表示检索效率，在3个公

开数据集上评估结构化约束强度 Q 取值

为30%、60%、90%时TF-FGS算法与FGS

算法混合查询的效果，结果见表2。

从表2可观察出，在所有数据集中，使

用TF-FGS算法比FGS算法在相同的结

构化约束强度下 均有明显提

高。这表明本文提出的基于容忍因子的过

滤贪心算法可以有效地克服结构化约束条

件对检索精度的负面影响。

在DEEP1B数据集中，当 30%Q = 时，

使用TF-FGS比FGS精度提升了10%左右；

当 90%Q = 时，精度提升了53.3%。这说明在

数据集的结构化约束比较弱时，使用TF-

FGS算法比FGS算法提高的精度较小；而在

数据集的结构化约束比较强时，使用TF-

FGS算法比FGS算法提高的精度就会更加

明显。在GloVe.6B和SIFT1M数据集中也存

在类似的规律。

这表明在不同的数据集中，本文提出

表 1　数据集说明

名字 发布时间 类型 规模 维数 约束属性

Deep1B 2016年 图片 1 B 96 合成

GloVe.6B 2014年 文本 6 B 50 合成

SIFT1M 2010年 图片 1 MB 128 合成
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的算法都可以有效地提高精度，并且随着

结构化约束强度增加，相对FGS算法对检

索精度的提升越大。从表2可知，TF-FGS

算法检索结果的 precision@10 相比FGS算

法平均提升了30%。

6.3  容忍因子对混合查询的影响

本实验固定了检索类型和数据类型，

采用GloVe.6B数据集，使用HNSW的默认

参数构建索引，并随机选择查询向量进行

实验。在保持索引结构不变的条件下讨论

不同实验超参数对TF-FGS检索精确度的

影响。在GloVe.6B数据集上检索参数 ef 、

α 和 Q 对 precision@k 的影响如图4所示。

表 2　TF-FGS 算法与 FGS 算法搜索效果对比

Q 查询方法 DEEP1B GloVe.6B SIFT1M 精度提升

30% FGS 0.63 0.53 0.8 10%

TF-FGS 0.69 0.57 1.0

60% FGS 0.52 0.34 0.20 24%

TF-FGS 0.64 0.54 0.60

90% FGS 0.02 0.02 0.00 53.3%

TF-FGS 0.73 0.41 0.5

图 4　GloVe.6B 上近邻图的连通性对检索精确度的影响
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同等参数条件下近邻图的连通性对检索效

率的影响如图5所示。

观察图4、图5，可以发现以下结论。

●  参 数 ef 不 变，容 忍 因 子 0α = 时

（FGS算法），在满足过滤条件的点占比逐

渐下降时，检索精确度会随之下降，特别是

在过滤掉85%以上的点时，精确度趋于0。

但此时检索效率会极大提升，这是由于近

邻图不连通，导致提前结束查询。

● 参数 ef 不变，容忍因子 0α > 时，允

许不满足结构化约束的点参与路由，有效

地缓解了检索精确度随满足过滤条件的向

量占比下降而逐渐降低的问题。而此时检

索耗时相对稳定。

● 容忍因子 α 不变时，候选集合大小

ef 决定了检索精确度的上限，且随着 ef 的

增加，检索精确度的提升越来越少。

● 在结构化约束强度 Q 较大时，引入

容忍因子α 对查询精确度的提升越明显。

综上所述，在不改变索引结构的条件

下，检索参数 ef 不变时，适当的容忍因子

α 可以在保持检索效率不变的同时，显著

图 5　GloVe.6B 上近邻图的连通性对检索效率的影响
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增强检索的精确度，且在结构化约束强度

Q 较大时尤为显著。

6.4  TF-FGS算法在不同索引上的有
效性分析

本实验验证了TF-FGS算法在多种不同

的近邻图索引上相对于FGS算法能够获得更

好的检索性能，两者的效果对比如图6所示。

本实验使用SIFT1M数据集，并使用

HNSW、NSG、SSG 3种索引的默认参数建

图，设定容忍因子为0.3。在数据集和索引

结构不变的条件下，比较了不同结构约束

强度 Q （取值范围为31%～99%）下FGS算

法和TF-FGS算法的检索效果。

从结果可以观察到，虽然在HNSW、

NSG、SSG 3种索引上应用同一混合查询

方法时检索精度有不同程度的差异，但是

索引一定的条件下，当结构约束 Q 过强时，

应用FGS算法查询检索精度会快速下降并

趋近于0；而应用TF-FGS算法查询，无论

索引结构如何，检索精度均能维持在较高

水平。这表明在不同的近邻图索引上，TF-

FGS算法相对于FGS算法能够获得更优的

检索精确度。

6.5  TF-FGS算法在不同数据集的有
效性分析

本 实 验 使 用 H N S W 在 D E E P 1 B 、

GloVe.6B和SIFT1M数据集上分别构建近

邻图索引，分析TF-FGS算法在不同数据

集、不同的超参数取值时混合查询的有效

性。其中，超参数包括候选集合容量ef、容

忍因子α、结构化约束强度Q。多数据集上

近邻图的连通性对检索精度和检索效率的

影响分别如图7和图8所示。

从图7、图8可以看出，无论数据集和超

参数设置如何，TF-FGS算法在保持近似

相同的检索效率的前提下均能够获得明显

更高的精确率。这证明了TF-FGS算法相较

于FGS算法在不损耗效率的条件下可以提

供更准确和更可靠的近似邻域搜索结果。

如图8所示，当参数 ef 一定时，容忍因

子α 不宜过大。虽然过大的α 不会降低检

索精确度，但是会导致检索效率不稳定。

因为过大的α 会使更多不满足结构化约束

的点参与路由，当 qx 最近邻附近有更多符

合条件的点时，其会有较高的检索效率；

反之，则会搜索更多的无效分枝，进行更

多的距离计算和对比，从而造成检索效率

降低。

综上所述，实验部分证明了TF-FGS

算法在多种近邻图索引和多种数据集下均

有较好的表现，具有一定的普适性，其可

以在不影响检索效率的前提下解决路由时

的连通性问题，极大地降低了结构化约束

强弱对检索精确度的影响。

7  总结与展望

经过实验验证，本文改进的过滤贪心

搜索算法能够在不影响检索效率的前提下

提升近似最近邻检索的精确度，具有一定

图 6　不同索引中 TF-FGS 算法和 FGS 算法的效果对比
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的有效性和普适性。然而，这种方法仅仅

消除了结构化约束条件对检索精确度的影

响，如何在此基础上利用结构化约束条件

缩小检索范围、提升检索效率仍然是一个

值得探究的问题。未来可能的研究方向包

括利用树结构索引来加速搜索过程，提高

检索效率和精度；也可以考虑将本方法与

其他近似最近邻搜索算法相结合，探索出

更加高效、准确的检索方法。总之，本文提

出的方法为近似最近邻检索领域的混合查

询研究提供了新思路，未来还有很多有意

义的工作可以展开。
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