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向量检索简介



什么是�embedding
• Embedding�是真实世界中“离散”物体，如单词，⽂本，图⽚视频等，映射到“连
续”向量空间的⼀种表⽰
• AI�理解真实世界的基础，“万物皆可embedding”
• 向量检索并不“新鲜”，过去已⼴泛应⽤于计算机领域的各⾏各业中

• 传统向量检索⽤途：
• 推荐系统
• 相似性检索
• ⾃然语⾔处理：语义相似
���性搜索和相关性分析

以图搜图

Embedding模型

输⼊

[0.1, -0.4, ..., 0.5]

向量数据库

输出



向量检索重回视野
• 随着⼤模型的兴起，向量检索再⼀次重回了⼤众的视野
• RAG框架：针对⽤户query进⾏embedding提取，检索向量数据库获取相关上
下⽂，通过prompt模版构造基于⽤户query和检索上下⽂的LLM指令输⼊，基
于LLM⽣成对应的回复
• 从“⽆记忆交互”（如ChatGPT等⼤模型）到“有记忆交互”(如LangChain)

Query

Response

Embedding

向量数据库

（1）Retrieve

Context

（2）Augment

Prompt

Query

Context

LLM

(3) Generate

在RAG中，向量数据库发挥了重
要基础组件作⽤，⽽Embedding
模型的搭建、相关数据存储和管
理等RAG操作的门槛较⾼：希望
实现向量数据的⽆感知计算和检
索



如何选择Vector�Database
• ⽬前，市⾯上的向量数据库主要分为两类：（1）基于向量检索引擎实现关系数
据库；（2）基于原⽣数据库引⼊向量检索引擎

从向量检索引擎到数据库 数据库添加向量检索引擎

chroma
marqo

Vsepa
drant

LanceDB
Milvus

Open source 
Apache 2.0/MIT

Source avaliable 
or commercial

Weaviate

Pinecone

OpenSearch

ClickHouse
PostgreSQL

Cassadra

ElasticSearch
Redis

Rockset
SingleStore

向量检索算法分类：
• Hash-based
• 基于量化
• 基于聚类
• Tree-based
• Graph-based（如HNSW）
• …



业务背景



业务场景
• 按照时效性、性能要求等，可以将emb查询分为离线、近线和在线三类场景：

• 对于上述不同的业务场景，通常需要不同的系统和服务来满⾜需求

离线：
• 批处理，⼩时/天调度
• 计算量⼤，对时效要

求低
• 场景：投放种⼦包扩

散，⽂章近似度分析
等

近线：
• 介于离线和在线之

间
• 平衡时效与准确性
• 场景：以图搜图，

商品检索，近线召
回，⼤模型RAG等

在线：
• ⾼QPS，百万

QPS低延迟
• 时效性要求⾼
• 场景：在线推荐

服务召回

系统？ 系统？ 系统？



批处理emb查询
• 号码种⼦包扩散：在投放场景中，客户提供⼗万量级种⼦包，画像系统使⽤
embedding表征⽤户的特征和⾏为；为实现精准的⼈群投放，需要在数亿
embedding中选择相似近邻来扩充⼈群包到百万甚⾄千万量级



批处理emb查询
• ⽂章emb近似度分析：User-Items-Items查询举例，给⽤户A推荐与A“阅读习
惯类似群体”阅读过的⽂章，研究员⼀般会采不同embedding模型�+�多类距离计
算⽅式�+�不同的算法组合策等⽅式，尝试调试出主观上表现好召回策略，后续
再上AB实验分析。此过程需要⼤量的⼿⼯调试分析，需要⼀种⾼效敏捷调试交
互看板，进⾏策略探索
• 算法描述：先求某个id对应的集合�Items_emb_set，再遍历每个item求解它离
Items_emb_set集合每个元素的平均值，并按照每个分类取距离最近⼀条
with  
       (select groupUniqArray(itemid) from table where xxx IN ('1234') and
day_='2023-06-18’ ) as itemid_�lter_arr , 
       (select groupArray(embedding) as arr1 FROM table WHERE emb_type
= 'xxx’ and has(itemid_�lter_arr,itemid)) as emb_set , 
       embedding as emb_l , 
       arrayReduce('avg',arrayMap(x -> cosineDistance(x,emb_l),emb_set))
as cosineDistance 
select itemid, title, xxx, 1-cosineDistance as similarity 
FROM table 
WHERE emb_type = 'xxx' order by cosineDistance asc limit 1 by xxx

A

B



业务场景
• 按照时效性、性能要求等，可以将emb查询分为离线、近线和在线三类场景：

• 批处理场景：ClickHouse已经⾜够完美⽀撑
• RAG等近线场景：ClickHouse存在不⾜，过去点查能⼒差，QPS低
• 在线场景：需要靠专⽤Sim服务⽀撑

• 我们希望进⼀步扩展系统能⼒边界，从离线往近/在线场景靠近

离线：
• 批处理，⼩时/天调度
• 计算量⼤，对时效要

求低
• 场景：投放种⼦包扩

散，⽂章近似度分析
等

近线：
• 介于离线和在线之间
• 平衡时效与准确性
• 场景：以图搜图，商

品检索，近线召回，
⼤模型RAG等

在线：
• ⾼QPS，百万

QPS低延迟
• 时效性要求⾼
• 场景：在线推荐

服务召回

ClickHouse：优秀批
处理能⼒

系统？
专⽤Sim服务，如
微信内部SimSvr



ClickHouse原⽣向量
检索&ANN检索增强



Why�ClickHouse
• 向量化引擎，原⽣批处理能⼒强，⽀持数据的⾼效过滤、聚合、统计分析等

• 但点查能⼒⼀般，近线向量检索精确计算计算量⼤，与数据量成正⽐

• 新版本引⼊了基于HNSW算法的ANN索引，理论上能够较好⽀撑近线场景的检
索需求：

• 此外，业内还有基于ClickHouse的向量数据库：MyScaleDB
• ⽀持多种不同向量检索算法以及BM�25全⽂检索



Why�ClickHouse
• 评估发现，ClickHouse 现有的ANN索引有诸多不符合预期以及性能问题

• 1.�不⽀持cosineDistance：

• 2.�索引构建慢：

• 3.�没有缓存：索引加载/反序列化耗时巨⼤

ClickHouse VS�MyScaleDB

相同索引查询，ClickHouse 的耗时和IO远⼤于
MyScaleDB(ClickHouse#Issue69320)

https://github.com/ClickHouse/ClickHouse/issues/69320


ClickHouse�VS�MyScaleDB
• 索引⼯作原理对⽐：找到与检索向量距离最近的Top�5向量

Part1 Part2 Partn...

vidx vidx vidx

[r1, r5, r7] [r3,r15] [r7, r9, r10]

Table

Brute-force

Top 5 输出

Part1 Part2 Partn...

vidx vidx vidx

[r1, r5, r7] [r3,r15] [r7, r9, r10]

Table

Range
Merge

[r5, r9]Final Top 5 range 
With distance

从Part 中读取其 
他需要的列合并 
得到最终结果

ClickHouse MyScaleDB

ClickHouse:
• ANN索引实现框架

类似普通跳数索引
• IO，计算更多：没

有合并range和复⽤
索引返回的distance

MyScaleDB：
• 索引框架实现⽅式

较trick
• 有range合并和距离

复⽤，性能更佳

因此，我们引⼊了基于ClickHouse的向量数据库MyScaleDB，⽤于微信实际业务中



全⽂检索&混合搜索
• 向量搜索在跨⽂档语义匹配和深度语义理解⽅⾯表现出⾊
• 全⽂检索适⽤于基于关键词的检索和⽂本匹配，MyScaleDB⽀持BM25算法
• 混合搜索能够结合向量检索和全⽂检索的优点，将⼆者的搜索结果融合（RSF或
RRF），以提⾼不同场景下的适应性



基于SSD的向量检索



内存向量索引算法弊端
• 内存资源占⽤⼤，以HNSW为例：

• 索引结构主要由近邻图和原始向量两部分组成，
����检索时需要全放在内存
• 1亿�X�768�维度的32位浮点数向量，构建索引后
����内存占⽤�～�270�GB

• 难以⽀撑⼗亿到百亿级别的向量检索需求
• 例如，微信某⼴告视频判重业务：

• 数据量�～�200亿�X�512维
• 按HNSW的内存占⽤评估约需要 90�TB�内存
• 内存资源消耗巨⼤



DiskANN-基于SSD的磁盘索引
• DiskANN：Fast�Accurate�Billion-point�Nearest�Neighbor�Search�on�a�
Single�Node（微软�NeurIPS 2019）
• https://github.com/microsoft/DiskANN

• 单台机器能够⽀撑10亿级别近邻搜索

• 基于图的索引，索引数据能够放在磁盘上提供服务，同时保证较好的性能
• 字节ES、Milvus(⼀个专⽤向量数据库）中都引⼊了DiskANN算法
• 字节ES描述：“引⼊了内存和磁盘更好平衡的�DiskANN 算法后，云搜索团队在�200�亿单⼀
向量库中已成功验证了其效果：DiskANN论⽂提到可以节约�95%�的资源，从多个实际⽤户
案例来看，这⼀收益值⾮常接近。客户仅需⼏⼗台机器即可稳定⾼效地满⾜百亿级业务需
求。”

https://github.com/microsoft/DiskANN


DiskANN-索引构建
• 类似NSG，引⼊乘法因⼦⍺ >�1解决贪婪搜索路径过长问题，⽣成的图相对
HNSW，NSG具有更⼩的半径，能够最⼩化磁盘IO的次数



DiskANN-索引布局
• 通过PQ量化对vector进⾏压缩，压缩后的vector放在内存中，graph和全精度
向量放在SSD上
• 对于SSD上的每⼀个向量，我们将其R个邻居ID跟随向量本⾝存储在⼀起，如果邻居个数不
⾜R，通过补0对齐：

• 内存占⽤预估：

• 其中，n为数据量，T为数据类型，ndim为数据维度，index_pq_bytes为量化字节数，
max_degree为近邻图的最⼤邻居数

• 例如，假设原属向量维度为512，数据量为1亿，index_pq_bytes为64，max_degree为64，
数据类型为32位浮点数，则需要占⽤的内存约为7.87GB

Vector1 [3, 6, 11, 19, 55]

R=5

Vector2 [2, 11, 8, 0, 0] Vector3 [1, 4, 5, 14, 0]

(最多邻居个数）



DiskANN-索引搜索
• Beam�Search：SSD获取少量随机扇区需要的时间与获取⼀个扇区需要的时间
⼏乎⼀样，为了减少SSD的访问次数，在进⾏GreedySearch时⼀次性访问少量
W个未访问的邻居（W=1退化为GreedySearch)

• 使⽤内存中的压缩向量计算距离来指导搜索⽅向，同时通过磁盘上的全精度向
量计算距离进⾏重排序保证精度
• 根据上⽂提到的磁盘布局，全精度向量能够和其邻居ID存储在SSD的同⼀个扇区，因此在加
载节点邻居ID的时候，同时缓存了全精度向量，避免了额外的磁盘访问

• 同时，在内存中缓存频繁访问的节点，减少磁盘访问次数



引⼊DiskANN向量索引
• 因此，我们在MyScaleDB中引⼊了DiskANN索引算法

• 创建表：

• 创建索引：

• 查询：

⼀些索引参数：
• metric：距离类型
• max_degree：最⼤邻

居数
• index_pq_bytes：量化

字节数，影响索引内存
占⽤

• search_list_size：搜
索优先队列⼤⼩

• …



性能评估
• 与HNSW对⽐，使⽤真实业务数据进⾏测试（768维的32位浮点数）

• 内存占⽤：

• 结论：
ü相同数据量下，DiskANN索引的内存占⽤远远⼩于HNSW，资源节省95%以上
ü10亿量级，DiskANN内存占⽤仅68GB，单台机器即可满⾜需求

数据量 DiskANN HNSW

400万 ⼏百MB以内 14.8GB

1亿 7.5GB 270GB

10亿 68GB

注：测试时，DiskANN索引的index_pq_bytes参数设置为64



性能评估
• 与HNSW对⽐，使⽤真实业务数据进⾏测试（768维的32位浮点数）：

• 点查QPS：

• 结论：
ü在400万，1亿相同数据量级下，DiskANN索引的点查QPS能够达到基于内存的HNSW
索引的2/3

ü在10亿量级下，DiskANN的QPS较低，只有60：数据量⼤，IO计算更多，并且存在请
求放⼤问题（请求放⼤与part数成正⽐）

数据量 DiskANN HNSW

400万 377 506

1亿 371 518

10亿 60

注：400万量级为在开发机上测试，与1亿、10亿测试机器不对等



如何扩展QPS
• 向量检索存在请求放⼤问题（shard，part）：

• 向量索引的检索是⼀个开销较⼤的操作
• 当存在多个shard时，需要先在每⼀个shard检索Top�K，再进⾏合并得到最终的Top�K，扩
展shard难以提升QPS

• 同理，相同数据量下，part数越多，需要检索的向量索引越多，QPS越低

• 近似检索，⽆法通过Hash⽅式对数据进⾏划分和请求路由

• 如何扩展QPS：
ü增加副本，QPS横向扩展
ü基于聚类的⽅式对数据进⾏分⽚和路由，原始数据通过聚类分成不同的shards，在路由请
求时，仅需要路由到少数⼏个shards



总结与展望



向量数据库�VS�专业Sim检索服务
• 何时选择向量数据库：

ü数据正好需要在数仓内存储⼀份，并且有“向量检索”以及“科学探索”需求，偶尔进⾏批处理
üALL�in�ONE：科学探索，全⽂检索，数据加⼯Pipeline，向量检索，训练存储⼀体化，省去
多个存储系统之间的交互流程问题与多份存储

üSQL表达：交互友好，借助ClickHouse极致⼯程实现，向量化引擎，实现⾼效过滤、聚合统
计

ü融合检索：全⽂检索+向量检索+统计分析+即时推理⼀站式SQL体验

• 何时选择专业Sim检索服务：
ü⾼QPS、低延迟场景：在线推荐服务召回通常有更⾼性能要求，优秀的sim检索服务可提供
100万qps的1ms低延迟查询，且有98%以上的召回率

ü与业务系统的亲和度：SIM检索服务对业务亲和度更⾼，定制化专项需求更友好，⽽标准数
据库则更注重其通⽤性



基于ClickHouse的All�in�One�AI�Pipeline

数据上报 Pulsar/Iceberg

GPU计算集群

Container

ClickHouse

Python UDF

TFCC Predict

模型⽂件Iceberg

离线-画像例⾏⼤批量推理

ClickHouse ClickHouse

Iceberg Local SSD

Item tower

Item tower
Kv

Kv

HDFS

CPU计算集群

Emb⽣成推理

Table

user1 
user2 
user3

value1 
value2 
value3

Table

user1 
user2 
user3

emb1 
emb2 
emb3 线上应⽤

精准投放 数据科学 全⽂检索加⼯处理

JOIN加⼯处理 
字典映射 
物化视图 

UDF 

Emb近似检索 
Emb批计算 

Emb海量计算

OLAP统计分析 
归因分析

信息验证 
融合查询

PyTorch

模型升级
实时⾏为 Item画

像

实时画像



End


