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ZOMI

大模型系列 –向量数据库

相似性搜索概述
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大模型业务全流程

集群算力准备

1. AI 集群建设

计算、存储、

网络

AI集群机房建

设

AI集群上线与

运维

数据 & 模型算法

2. 数据处理

3. 模型算法

开源
数据

数据
预处理

向量
数据库

LLM模型
架构

多模态
一切皆Tokens

模型训练 & 微调

4. 模型训练

混合
精度

训练集群稳定性

6. 模型微调

全参微调

低参微调

指令微调

梯度
检查

梯度
累积

5.分布式并行

…

模型验证 & 推理部署

7. 模型验证

8. 推理与智能体

下游
任务

测评
标准

bench
mark

量化
压缩

推理
加速

9. Agent
智能体
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大模型系列 – 数据处理之向量数据库

• 具体内容
◦ 向量与检索：向量 Vector 的表示 -- Embedding 原理

◦ 向量数据库：向量数据库原理、功能、特点 -- Vector-DB 应用场景

◦ 大模型关系：向量数据库遇到大模型 – 大模型与 Vector-DB 应用场景

◦ 相似性搜索：K-Means 聚类 -- Faiss 算法 -- PQ 算法 -- IVF 算法 -- HNSW 算法

◦ 相似性度量：欧氏距离（L2） -- 内积（IP） -- 其他度量方式

◦ 通用性架构：通用 Vector-DB 架构 -- KDB 架构示例

◦ 对比与小结：业界向量数据库横向对比 -- Vector-DB 小结

https://chenzomi12.github.io/
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大模型系列 – 数据处理之向量数据库

https://chenzomi12.github.io/
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向量高维表示

• Embedding 维度足够多，理论

上可以将所有 Vector 区分开

来；

• 即高维特征空间中对应一个点，

世间万物都可以用 Vector 坐

标表示；

https://chenzomi12.github.io/
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相似性度量

1. 向量可以高维空间表示，和相似性搜索什么关系？

◦ e.g.，银渐层和布偶都是猫咪特征接近，将特征用向量来表示（Embedding），Vector 具有大小和方向数学

结构，通过计算 Vector 间距离来判断其相似度，即相似性度量（Similarity Metrix）。

https://chenzomi12.github.io/
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相似性搜索

1. 可以通过比较 Vector 间距离来判断相似度，如何应用到更大的场景？

◦ e.g.，海量向量 𝑨中找到与某向量 𝑎⃗ 最相似的向量，需要对 Vector-DB 中每个向量进行计算；

◦ q.u.，逐向量对比计算量巨大，所以需要一种高效算法，即相似性搜索（Similarity Search）。

https://chenzomi12.github.io/
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Vector-DB 与相似性搜索

• 向量数据库为向量数据提供专门的存储和索引机制。

◦ 向量被存储为高维空间中的点，DB 会为这些点建立索引

◦ 索引结构和算法有树、图、哈希等，索引结构让 DB 可高效进行相似度搜索

◦ 每次搜索通过相似性度量评价相似度，从而得到向量查询结果

https://chenzomi12.github.io/
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相似性搜索分类

• 高效的搜索算法有很多，其主要思想是通过两种方式提高搜索效率：

1. 按索引使用数据结构：将向量组织成基于树、图等结构来缩小搜索范围。

2. 减少向量大小：通过降维的方式（量化）表示向量值的长度。

https://chenzomi12.github.io/
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1. 按数据结构分类

https://chenzomi12.github.io/
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按数据结构分类

https://chenzomi12.github.io/
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基于哈希索引

1. 高维向量映射到低维空间或低维哈希码：尽可能保持原始相似性；

2. 数据库中向量被多次哈希：以确保相似点更有可能发生冲突（与

传统哈希相反，其目标最大限度减少冲突）；

3. 通过哈希表或者倒排索引来存储和检索：在索引过程，查询点也

使用与索引过程中相同哈希函数，由于相似点被分配到相同哈希

桶，因此检索速度非常快；

• 典型算法： LSH 局部敏感哈希

• 优缺点：优点扩展到大量数据时速度非常快，缺点是准确性一般。

https://chenzomi12.github.io/
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基于树的索引

• 建立树结构：把高维空间划分成若干个子空间或者聚类中心，

然后用树形结构来存储和检索。

• 索引算法：通过二叉搜索树算法搜索，相似数据易在同一子树，

从而更快地发现近似邻居。

• 特点：基于精确距离计算 or 近似距离计算。

• 优缺点：优点对低维数据准确率较高；缺点无法充分捕获数据

复杂性，高维数据准确率较低。

https://chenzomi12.github.io/
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基于图的索引

• 数据结构：图中节点表示向量数据，边表示数据间相似

性。

• 构图方式：相似数据点更有可能通过边连接，搜索算法

以有效方式遍历图找到相似近邻。

• 优缺点：优点能够在高维数据中找到近似的近邻，从而

提高搜索性能。缺点是构图方式复杂，影响内存效率。

https://chenzomi12.github.io/
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倒排文件索引

• 倒排文件索引（IVF）：将向量空间划分为多格 Voronoi 单

元，单元以与聚类相同的方式，通过建立倒排索引表，以

减少搜索空间。

• 优缺点：优点是有助于设计快速缩小感兴趣相似区域的搜

索算法；缺点是对于海量数据，细分向量空间会变慢。

• 改进点：IVF 常与乘积量化（PQ）等量化方法结合，以提

高性能。

https://chenzomi12.github.io/
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按数据结构分类

https://chenzomi12.github.io/
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2. 按量化压缩分类

https://chenzomi12.github.io/
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索引的本质

• 常见索引：对直接存储的向量，使用特殊数

据结构设计的算法加快索引效率。

• 具体算法：查询向量时，与数据库中每个向

量进行的比较，e.g. 示例所示。

• 索引本质：减少了时间搜索效率，返回 TOP-

K 最近邻向量。每一次相似性对比所需时间

随数据维度增加而增加。

• 减少向量大小：通过降维的方式（量化）表

示向量值的长度。

https://chenzomi12.github.io/
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压缩分类

1. 实现的方式？

◦ 索引基础向量被分解为较少字节组成的块，以减少搜索期间的内存消耗和计算成本。

2. 代价是什么？

◦ 通过压缩提高索引效率，代价是降低检索准确性。

https://chenzomi12.github.io/
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压缩分类

https://chenzomi12.github.io/
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扁平化的索引 Flat indexing

• Flat Indexing：使用 ANN、IVF 或 HNSW 等索引，直接计算查询向量与 DB 中向量之间距离。

• 为了将其与量化变体区分开来，使用这种方式使用时通常称为 IVF-Flat、HNSW-Flat 等。

https://chenzomi12.github.io/
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量化索引 Quantized indexing

• 量化索引：将索引算法（IVF、HNSW）与量化方法相结合，以减少内存占用并加快索引速度。

• 量化分类：标量量化（Scalar Quantization，SQ）或乘积量化（Product Quantization，PQ）。

https://chenzomi12.github.io/
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量化索引 Quantized indexing
• 标量量化 SQ：将向量对称划分为包含每个维度的最小值和最大值的容器，将向量中的浮点数

转换为整数。e.g.，神经网络模型对权重参数的量化。

• 乘积量化 PQ：考虑沿每个向量维度值分布，执行压缩和数据缩减。将较大维度向量空间分解

为较小维度子空间的笛卡尔积。

https://chenzomi12.github.io/
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3. 相似性搜索算法

https://chenzomi12.github.io/
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原则

• 除暴力搜索能精确索引到近邻，所有搜索算法只能在性能、召回率、内存三者

进行权衡。

https://chenzomi12.github.io/
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向量检索算法

• 向量数据库使用近似最相邻（Approximate Nearest Neighbor，ANN），评估相似向量间相似度。

• 为了解决逐个索引向量相比，效率低问题。出现了 IVF、HNSW、LSH 等算法。

https://chenzomi12.github.io/
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Summary
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相似性搜索算法比较

分类 经典算法 召回率 索引性能

暴力搜索 K-Means 全局最优 低

基于树
KD-Trees 较高 高维下降

Annoy 较高 较高

基于图
NSW 高 高

HNSW 较高 较高

基于哈希 LSH 低 高

倒排索引 IVF 高 较高

量化压缩
SQ 高 低

IQ 中 低

https://chenzomi12.github.io/
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