
引⾔  
随着⼈⼯智能和⼤数据的快速发展，向量检索已成为图像搜索、推荐系统、⾃然语⾔处理等领域的核⼼技术。
在医疗病理学中，每张数字病理切⽚都蕴含⼤量微观信息，每段病理分析报告都包含⾼级语义信息，⽽现代AI
技术（如UNI编码器[1]、MPNet[2]）可将这些图像或⽂本信息编码为⾼维向量（如1024维），形成可计算的
语义空间，进⽽利⽤距离计算实现语义级搜索。向量检索（Vector Retrieval）作为这⼀过程的核⼼技术，能够
根据相似性快速定位数据库中相似信息，为诊断决策、治疗⽅案推荐提供⽀持。然⽽，当数据规模达到千万甚
⾄亿级时，传统的“暴⼒搜索”⽅法（逐⼀计算所有向量距离）耗时过⻓，难以满⾜临床实时性需求。

因此，如何⾼效索引与检索⼤规模向量数据成为关键问题。下⽂将由浅⼊深介绍向量检索技术，并探讨GPU加
速在这⼀领域的核⼼价值。

向量检索基础  

1. 数据向量化：从⾮结构化数据到语义空间  

核⼼思想：让计算机“理解”⾮结构化数据

在医疗病理领域，⽆论是数字病理切⽚还是诊断报告⽂本，本质上都是⾮结构化数据——它们缺乏预定义的格
式，但蕴含丰富的语义信息。为了使其可计算，我们需要通过嵌⼊模型（Embedding Model）将这些数据映
射到⾼维向量空间，从⽽构建可量化的语义表达。

技术实现：

图像：使⽤深度神经⽹络（如ResNet[3]、ViT[4]）提取病理切⽚的形态学特征，输出固定⻓度的向量
（例如1024维）。例如，乳腺癌的腺体结构、细胞核异型性等特征会被编码为向量中的特定维度激活
值。

⽂本：通过Transformer模型（如BERT[5]、PubMedBERT[6]）将病理报告转化为向量。报告中“中分化
腺癌”“淋巴转移”等关键术语会被编码为语义相近的向量⽅向。

⼀个好的嵌⼊模型应该能够做到对原始数据的语义保留，即相似病理特征的向量在空间中距离更近。例如，两
张“肺腺癌”切⽚的向量相似度可能达到0.92，⽽“肺腺癌”与“肺鳞癌”的相似度可能仅为0.65。这⾥衡量两个向量
的“相似度”时，通常采⽤的是欧⽒距离（向量空间中两点的直线距离），此外，也可以选择其他常⻅的相似度
或距离衡量指标如余弦相似度、点积等。

2. 相似性搜索：从KNNS到ANNS的演进  

基本问题：给定查询向量，如何快速找到库中最相似的Top-K结果？

（1）传统KNNS⽅法的局限性  

早期的相似性搜索主要依赖精确最近邻搜索（K-Nearest Neighbors Search, KNNS），其核⼼思路是通过构
建索引结构加速计算，典型⽅法包括：

KD-Tree[7]：基于数据维度递归划分空间（如n维向量的每个维度进⾏中位数或平均值划分），构建⼆叉
树加速区域查询。

Ball-Tree[8]：以超球体划分空间，利⽤球体间的包含关系快速排除⽆关区域。

然⽽，KNNS在医疗⼤规模数据场景中⾯临严重瓶颈：



图1：倒排⽂件索引示例

维度限制：KD-Tree和Ball-Tree在⾯对⾼维向量（如数百维以上）时，会出现维度灾难[9]，递归划分和检
索效率急剧下降。

动态更新缺陷：KD-Tree或Ball-Tree索引需静态数据⽀持，⽽医疗数据库需持续新增病例（如每⽇新增千
例病理切⽚），由于⽆法动态插⼊数据，每次更新索引都需要重建KD-Tree，⽆法满⾜实时性需求。

（2）ANNS的近似性突破  

为适应⼤规模⾼维度向量数据的⾼效检索，近似最近邻搜索（Approximate Nearest Neighbor Search, 
ANNS）通过可控的精度损失换取效率量级提升。

下⽂将具体介绍⼀些通⽤的主流向量索引技术，包括基于空间划分与量化技术的⽅法（IVFPQ[10])、基于图的
检索⽅法（NN-Descent[11]、HNSW[12]）、基于GPU加速的检索⽅法（SONG[13]、CAGRA[14]）。

主流索引技术解析  

1. IVFPQ  

构造过程  

IVFPQ（Inverted File Index with Product Quantization）[10]是⼀种结合空间划分与向量压缩的⾼效索引⽅
法，其核⼼流程分为倒排索引构建（IVF）与乘积量化（PQ）两个阶段：  

（1）倒排索引构建（IVF）  

为了更好理解，下⾯以⼀个⽂档查询关键词的例⼦来说明IVF的作⽤，以图1左半部分为例，现有⼀堆⽂档，
Document1、2、3、4，每个⽂档会有不同的单词内容，我们想要检索某个单词在哪些⽂档中出现过，⽐如
dog，如果按⼀般逻辑去检索的话，要对每个⽂档的每个单词进⾏遍历，对每个单词进⾏判断是不是dog，来
检查对应⽂档是不是包含dog，这种做法显然是很耗时的，极端情况下需要把所有⽂档所有单词都遍历⼀遍。

IVF就是换了⼀种思路，我们事先统计出来哪些单词存放在哪些⽂档⾥⾯，例如图1右半部分，我们记录每个单
词对应了哪些⽂档，这样检索的时候只需要去找到这个单词的位置，就可以知道他在哪些⽂档⾥出现过，由于
词表的⻓度往往⽐所有⽂档的⻓度要短，因此可以节省检索时间。

具体到向量检索场景中，基本的流程如下：

1. 聚类中⼼⽣成：使⽤K-Means算法对全量向量数据集 进⾏聚类，⽣成 个簇中
⼼  。  



图2：乘积量化示例图

2. 倒排列表构建：对每个簇中⼼ ，记录其对应的成员向量集合 ，

形成倒排列表结构。  

3. 参数意义： 控制粗粒度聚类数量，其值越⼤则检索精度越⾼，但计算成本随之增加（默认值通常为
1024）。  

（2）乘积量化（PQ）  

乘积量化的主要⽬的是为了减少内存占⽤，因为如果有⾮常多的向量的话，占⽤的内存也会很多，该⽅法是为
了减少内存占⽤设计的，参考图2，具体的做法如下：

1. 向量分块：将原始向量 划分为 个⼦向量块 ，每块维度为 。  

2. ⼦空间量化：对所有⼦空间 统⼀进⾏K-Means聚类，⽣成码本 ，其

中 为码本⽐特数（通常 , ）。  

3. 编码压缩：将原始向量 替换为各⼦块对应的簇ID编码 ，其中

。  

内存优化分析   

量化后总存储量由两部分构成：  

码本存储： 。  

编码存储： 。  

以 , , 为例，原始存储需 字节/向量，⽽PQ压缩后仅需
⽐特（8字节），压缩率⾼达512倍。  

检索机制   

1. 粗粒度筛选（IVF阶段）：计算查询向量 与所有簇中⼼ 的距离，选取最近邻的 个簇。  

2. 细粒度计算（PQ阶段）：对候选簇 中的每个向量 ，利⽤预计算码本进⾏快速距离估计：

 

其中 为查询向量的第 个⼦块， 为 第 ⼦块对应的码本中⼼。  

3. Top-K排序：按计算距离升序排序，返回全局前 个最近邻向量。  

2. NN-Descent  



图3：迭代优化示意图

构造过程  

NN-Descent（Nearest Neighbor Descent）[11]是⼀种基于局部图结构优化的近似近邻搜索算法，其核⼼思
想是通过迭代优化动态调整邻居关系，逐步逼近真实 近邻图。其构造过程可形式化描述如下：

（1）图初始化  

1. 随机邻居采样：对每个数据点 ，随机选择 个初始邻居 ，构建初始有向近邻图 。  

2. 反向邻居索引：同时记录反向邻居关系 ，形成双向连接结构。

（2）迭代优化  

在第 次迭代中，通过反向邻居传递与三⻆闭包性质优化邻居关系，以图3为例，在某⼀次迭代过程中，我们对
a点，找到他所有的邻居和反向邻居，也就是b、c和d，然后对于其中的点c，再对c找他的所有邻居和反向邻
居，也就是e和d，这时候我们计算a到e的距离，如果a和e的距离⽐从a到c再到e的距离短的话，便更新这个
图，把ae连起来，具体的算法过程如下：  

1. 候选集⽣成：  

对点 ，合并其邻居与反向邻居⽣成候选集：  

 

2. 局部距离计算：  

计算 与 中所有候选点的距离，并筛选出距离更近的潜在邻居。  

3. 邻居更新：  

对每个 ，若 ，则将 加⼊新邻居集 。  

4. 度数约束：  

保留每个点 的前 个最近邻居，其余连接剪枝移除。  

（3）收敛条件  

当满⾜以下条件之⼀时终⽌迭代：  

邻居更新⽐例低于阈值 （如 ）  

达到预设最⼤迭代次数 （如 ）  

检索机制   

在构建完成的近邻图上，采⽤以下策略实现⾼效搜索：  

1. 多起点并⾏搜索：  



从随机选取的 个起始点（如 ）出发，并⾏执⾏贪婪爬⼭算法。  

2. 动态候选列表维护：  

对每个搜索路径，维护动态候选队列 ，按距离排序保留前 个候选点。  

3. 邻居扩展策略：  

对当前最近点 ，将其邻居集 加⼊ ，并更新距离排序。  

4. 终⽌条件：  

当候选队列 中的最⼩距离连续 次迭代（如 ）未更新时终⽌搜索。

数学建模   

设数据集 中任意两点的距离为 ，算法通过最⼩化以下⽬标函数逼近真实K近邻图：  

 

迭代优化过程可视为在局部区域内执⾏梯度下降，逐步降低 。

3. HNSW  

构造过程  

HNSW（Hierarchical Navigable Small World）[12]是⼀种结合分层结构与可导航⼩世界图的⾼效索引⽅法，
其核⼼设计灵感来源于⾃然界的蜂巢式⽹络与⼈类社交⽹络的多层拓扑特性。算法通过构建层级递减的图结构
实现搜索路径的指数级缩短，具体流程如下：

（1）层级化图结构⽣成  



图4：HNSW层级结构示意图（假设最⾼层L=3，层数从0开始计数)

1. 概率分配层数：对每个数据点 ，随机分配最⼤层数 ，满⾜：

 

其中 为层间衰减系数（通常取 ， 为每层最⼤连接数），此分配策略使得⾼层节点数量呈
指数衰减。

2. 分层构建图：

顶层构建（Layer L）：仅包含满⾜ 的节点，构成稀疏连接的⼩世界图。

逐层向下扩展：在层 中，节点包含所有满⾜ 的节点，且每个节点维护⾄多 条双向

边。

（2）动态插⼊策略  

当新节点 插⼊时，按以下规则逐层更新图结构（以层 为例）：

1. 搜索当前层⼊⼝：从⾼层 开始，使⽤贪⼼算法找到层 中距离 最近的⼊⼝点 。

2. 局部邻域探索：在层 中，以 为起点，通过优先队列扩展候选集，保留距离 最近的 个

节点。

3. 连接优化：从候选集中选择⾄多 个邻居，满⾜：

距离最近原则：优先连接距离最近的节点。



图5：传统基于图的ANNS搜索流程

多样性约束：避免局部聚集，通过启发式算法选择⽅向差异较⼤的边（避免孤岛现象）。

检索机制  

HNSW的搜索过程通过跳表式的逐层细化策略实现⾼效导航，具体步骤如下：

1. 顶层⼊⼝定位：

从最⾼层 的随机节点出发，执⾏贪⼼算法找到该层距离查询 最近的节点 。

2. 逐层下降搜索：

从 开始，根据层之间的跳表关系，在下⼀层 的邻居中找到距离 最近的⼀个邻居，并作为下⼀层的
输⼊；

3. 底层精确检索：

在层0中，从⼊⼝点 出发，使⽤类似NN-Descent的动态候选列表算法：

1. 初始化动态列表 ，包含 及其邻居。

2. 迭代扩展 ，维护前 个最近邻。

3. 当连续 次迭代未更新最近邻时终⽌，返回Top-K结果。

4. SONG  

设计动机  

基于图的近似最近邻搜索（ANNS）通常依赖优先级队列、结果堆、访问记录表三个核⼼数据结构，其迭代式
搜索流程在CPU上表现为串⾏逻辑：

1. 优先级队列（q）：维护待扩展的候选节点（按距离排序）

2. 结果堆（TopK）：保存当前最近的K个结果

3. 访问记录表（Visited）：标记已访问节点避免重复计算



图6：SONG整体架构

图7：CAGRA图优化流程示意图（左：初始k-NN图；中：秩次重排序；右：反向边增强)

以图5的搜索过程为例，传统⽅法需逐轮迭代：从队列中取出最近节点，计算其邻居距离，更新结果堆。然
⽽，95%的计算时间消耗在⾼维向量距离计算（如1024维欧⽒距离），⽽CPU的单线程架构⽆法并⾏处理这⼀
过程。即使将查询任务并⾏化，单个复杂查询仍会阻塞整个流⽔线。

整体架构  

SONG[13]的核⼼创新在于重构搜索流⽔线，将串⾏步骤解耦为GPU友好的三阶段并⾏任务，如图6所示：

优化设计  

1. 候选定位（Candidate Locating）  

⽬标：从全局显存（Global Memory）中加载候选节点的邻居列表

优化策略：

固定度数图存储：限制每个节点的邻居数量上限（如64），显存预分配连续空间，避免动态内存开
销

多查询批量加载：每个GPU线程组（Warp）同时处理多个查询的候选节点

2. 批量距离计算（Bulk Distance Computation）  

并⾏化核⼼：将⾼维向量计算分解为GPU线程级任务

公式：欧⽒距离 被拆分为 个并⾏减法-平⽅操作，通过Warp内线程

协同规约求和

显存对⻬访问：同⼀节点的向量数据连续存储，单次读取128字节（GPU缓存⾏）

3. 数据结构更新（Data Structure Update）  

轻量级原⼦操作：单个线程负责更新队列、结果堆和访问记录

TopK堆压缩：仅保留距离最近的K个结果，堆容量固定为 （如K=100）

Cuckoo Filter[15]替代哈希表：⽀持动态插⼊与删除

5. CAGRA  



图8：CAGRA搜索流程

⼀、建⽴索引  

（1）初始k-NN图构建  

采⽤GPU加速的NN-Descent算法[11]构建基础k-NN图（k=2d~3d），其过程与CPU版NN-Descent存在关键差
异：

批量反向邻居计算：  

将反向邻居关系 的计算转化为GPU友好的矩阵转置操作，利⽤共享内存（Shared Memory）加速
原⼦操作。以d=64为例，单次迭代可并⾏处理 节点的反向关系更新。

动态内存预分配：  

显存预分配策略消除动态扩展开销，每个节点维护固定容量（如128）的候选队列，超出部分截断处理。

（2）图结构优化  

在初始k-NN图上执⾏两级优化以提升搜索效率：

1. 基于秩的重排序：  

对每个节点 的邻居列表 ，按原始距离排序⽣成秩次（rank），将低秩边（重要连接）前移。该操
作在GPU上实现完全并⾏化，单卡可在1秒内完成百万级节点的秩次重排。

2. 反向边增强：  

为提升图连通性，对每条边 添加反向边 ，但限制各节点出度不超过d（默认d=64）。反
向边按源节点秩次动态截断，确保显存访问连续性。

⼆、检索机制  

CAGRA[14]的检索流程针对GPU架构进⾏了系统性重构，其核⼼突破在于全流⽔线并⾏化与动态候选缓冲机制
的设计。与HNSW等层次化图索引不同，CAGRA放弃逐层递进的串⾏路径优化策略，转⽽通过⼴度优先的并⾏
扩展提升GPU线程利⽤率，具体实现如下：

（1）双缓冲架构设计  

CAGRA采⽤Top-M Buffer与Candidate Buffer的双层动态缓冲机制（图8，Top-M Buffer有序存储当前最优
结果；Candidate Buffer⽆序存储潜在候选），实现计算与访存的深度解耦：

Top-M Buffer（有序区）：

容量固定为 （如 ），按距离升序排列当前最优候选节点。

采⽤最⼩堆数据结构，插⼊复杂度 ，⽀持动态替换。

Candidate Buffer（⽆序区）：

容量为 （扩展因⼦，如 ），存储新扩展的候选节点。

⽆序设计避免排序开销，通过原⼦操作实现并⾏写⼊。

（2）并⾏搜索策略  

在GPU线程束（Warp）级别实现候选节点的批量扩展与距离计算，具体流程如下：



1. 随机种⼦采样：每个查询启动时，从全局图中随机选取 个节点（如 ）作为初始候选，存⼊

Candidate Buffer中。

2. 更新Top_M：将Top-M Buffer与Candidate Buffer合并，保留前 个最近邻，存⼊Top_M Buffer。

3. 更新Candidate Buffer：在Top_M Buffer中选取没有被访问的离query最近的若⼲节点的所有邻居，放
⼊Candidate Buffer。

4. 计算距离：计算Candidate Buffer中节点与query的距离。回到step2，直到计算⾄收敛（Top_M 
Buffer全部是已访问状态且距离query最近）。

为什么使⽤GPU加速向量检索？  
在⼤规模向量检索场景中，传统的CPU架构逐渐显现出性能瓶颈。随着数据规模的指数级增⻓和向量维度的不
断提升，计算复杂度呈爆炸式增⻓，尤其是⾼维向量的距离计算成为主要的时间消耗点。⽽GPU凭借其强⼤的
并⾏计算能⼒，为加速向量检索提供了全新的解决⽅案。

1. GPU的并⾏计算优势  

GPU拥有数千个核⼼，能够同时处理⼤量线程任务。对于向量检索中的⾼维距离计算（如欧⽒距离、余弦相似
度等），GPU可以将这些计算分解为细粒度的并⾏任务，每个线程负责计算⼀个或多个维度的差值与平⽅操
作，随后通过⾼效的规约操作完成最终求和。这种⾼度并⾏化的计算⽅式使得GPU在处理⼤规模向量检索时，
相⽐单线程为主的CPU具有显著的速度优势。

2. 显存带宽与数据吞吐能⼒  

向量检索涉及频繁的向量加载与存储操作，这对内存带宽提出了极⾼要求。GPU配备了⾼带宽的显存，能够快
速读取和写⼊⼤规模向量数据。此外，GPU的显存访问优化机制（如共享内存、缓存对⻬访问）进⼀步提升了
数据吞吐效率，减少了因内存延迟导致的性能损失。

3. 针对算法的硬件加速  

现代GPU⽀持专⻔的数学运算指令集（如CUDA Core、Tensor Core），可以⾼效执⾏矩阵运算和向量操作。
例如，在批量距离计算阶段，GPU可以利⽤Warp级别的协作机制，将⾼维向量的距离计算转化为并⾏的减
法、平⽅和规约操作，从⽽实现数⼗倍甚⾄上百倍的加速效果。此外，针对特定算法（如乘积量化PQ、图索引
搜索），GPU可以通过定制化优化（如固定度数图存储、Cuckoo Filter替代哈希表）进⼀步提升性能。

4. ⽀持实时性需求  

在医疗病理学、推荐系统等实际应⽤场景中，向量检索往往需要满⾜毫秒级甚⾄微秒级的实时响应需求。GPU
的⾼吞吐能⼒和低延迟特性使其能够轻松应对千万级甚⾄亿级向量数据库的实时查询任务。例如，基于GPU的
索引⽅法（如SONG、CAGRA）能够在单次查询中并⾏处理数百个候选节点，显著缩短了检索时间。

5. 灵活性与可扩展性  

GPU不仅适⽤于单⼀任务的加速，还可以通过多卡并⾏扩展进⼀步提升性能。对于超⼤规模向量数据集，可以
通过分布式GPU集群实现跨节点的协同计算，满⾜更⾼的并发需求。此外，GPU的编程框架（如CUDA）提供
了灵活的开发接⼝，使研究⼈员能够针对特定场景优化算法设计。

总结  



综上所述，GPU加速已成为向量检索领域的核⼼技术之⼀。其卓越的并⾏计算能⼒、⾼效的显存管理机制以及
针对算法的硬件优化，使得向量检索在⾯对海量数据和⾼维空间时依然能够保持⾼效性和实时性。⽆论是学术
研究还是⼯业应⽤，GPU加速都在推动向量检索技术的快速发展，为⼈⼯智能和⼤数据领域提供了强有⼒的⽀
持。
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