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목표

● DiskANN 를 분석해서 디스크 기반 k-ANN 인덱스에 대한 지식 축적
● CUBRID에 디스크 기반 k-ANN 인덱스 구현에 참고
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발표 내용
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DiskANN: Fast accurate billion-point 
nearest neighbor search on a single node

AiSAQ: All-in-Storage ANNS with Product 
Quantization for DRAM-free Information Retrieval

FreshDiskANN: A Fast and Accurate Graph-Based 
ANN Index for Streaming Similarity Search



10억개의 고차원 벡터 데이터셋에 대해서 
어떤 쿼리 벡터가 주어졌을 때,

k개의 가장 가까운 이웃을 
어떻게 구할 수 있을까?
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시작 예제 데이터셋 (상상의 나래)
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하나하나 다 비교할 순 
없지



Background
● 수십억 개의 n차원 벡터 데이터를 어떻게 저장하고 검색할 것인가?
● 차원의 저주로 n이 커질수록 선형 검색은 저장 공간과 처리 시간이 불필요하게 증가
● 따라서 대부분의 연구는 현실적인 해결책으로 약간의 정확도를 포기하고 ANN 검색
● ANN 알고리즘에서 고려해야 할 성능

○ Recall
○ Latency
○ Throughput

● 현재 시점에서 검색 시간 대비 recall에서 가장 뛰어난 알고리즘은 주로 그래프 기반 
방법

○ HNSW
○ NSG
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Related Works
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● 메모리에서 운영하는 것에 대한 자원 한계
● SSD에 저장할 수 있지만 검색 성능 한계



DiskANN: Fast Accurate Billion-point Nearest
Neighbor Search on a Single Node
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DiskANN?
● 64GB 램을 가진 노드에서, 수백 차원 이상의 10억 개의 벡터에 대해 SSD에 저장하며
검색 시 95% 이상의 1-recall@1, 5m latency 제공

● Vamana 알고리즘은 NSG, HNSW 보다 더 작은 diameter의 그래프 생성
: sequential disk read를 최소화

● Vamana 그래프를 In-memory 에서도 활용 가능. 성능은 HNSW, NSG과 동등하거나 나음
● 대규모 데이터셋의 중첩된 파티션(overlapping partitions)을 위한 더 작은 Vamana 
인덱스들은 손쉽게 병합.
: 전체 데이터셋에 대해 단일 인덱스를 한 번에 구축했을 때와 거의 동일한 검색 성능

● Vamana가 범용 벡터 압축 기법 (Product Quantization)과 결합하여 DiskANN 시스템을 
구축할 수 있음. Full-precision 벡터는 디스크에 저장하고, Compressed 벡터는 메모리에 
캐시
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Graph 관련 Notation
● 데이터셋을     집합으로 정의하고,
●     는 각 점에 해당하는 vertices와 vertex 사이의 edge를 가지는 directed graph
● 이러한 그래프를                           라 표기
● 어떤 directed graph 에서              일 때,

               는      에서 들의 집합
●      는 p에 해당하는 벡터 데이터를 의미
●                                         는 두 점 p, q 사이의 거리 (metric distance)
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연습장

12© 2025 CUBRID Co., Ltd. All rights reserved.



The Vamana Graph Construction Algorithm
    Background: Graph-based ANNs algorithm

● 인덱스 구축 시
○ 데이터셋      의 geometric property 특성을 고려해서                      를 생성

● 검색 시
○ 질의 벡터      에 대해서,             에서 출발하여
○ 점차적으로        에 가까운 지점을 향해      그래프를 탐색

■ 질의 벡터에 도달했을 때 (수렴), 
내가 접근했던 이웃 노드 중 가장 가까운 k개 반환
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metric 공간



The Vamana Graph Construction Algorithm
    Two Algorithms:

● GreedySearch
● RobustPrune
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The Vamana Graph Construction Algorithm
    GreedySearch Algorithm

● 그래프 구축 시 고려해야할 것
○                                             가 

■ local minima에 쉽게 빠지지 않고
■ ANN에 빠르게 수렴할 수 있는 sparse graph를 어떻게 구성할 것인가?

○ 이를 보장하기 위한 충분조건: 희소  근접  그래프  (Sparse Neighborhood Graph, SNG)
■ 각 노드에서, 질의점으로  가는 경로 상에 항상 더 가까운 이웃이 존재하는 그래프를 구축
■ 임의의 쿼리 q와 임의의 노드 p에 대해, p에서 출발했을 때 거리를 줄여주는 이웃을 
따라가면 결국엔 q를 찾을 수 있다.

● 연결성

● 단조적 경로
■ 이상적인 그래프 구성이지만 , 그래프 구축에 높은 비용이 발생 O(n^2)
■ 기존에 SNG 그래프의 특성을 근사하게 만드는 연구 (NSW 등), 
그래프의 diameter를  조절할 수 있는 유연성이 제한적
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에 가장 
가까운점 

L 집합 (우선순위큐) 중



The Vamana Graph Construction Algorithm
    SNG Graph
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The Vamana Graph Construction Algorithm
    The Robust Pruning Procedure

● SNG 속성을 만족하는 그래프의 경우, 그래프의 diameter가 클 수 있다.
○ 모든 vertex가 한 선 위에 늘어서는 line graph
○ 디스크에서  많은 순차적 읽기를 수행해야 하는 문제점

● 각 vertex에서 쿼리 vertex 까지의 거리가         의 multiplicative factor 만큼 
줄어들도록 설계

● 이 때 각 vertex에서 다른 모든 vertex를 보는 경우: 
○ 인덱스 구축 비용이 너무 커짐

● Vamana는 을                                        사용
○ V는 n-1 vertices보다 더 적게 “신중히” 선택
○ R은 degree bound
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● V와 p의 out-neighbor에 대한 재조정
○ 가장 가까운점 하나는 무조건 연결
○ 선택된 가까운 점에 대해서 shadow 
되는 다른 점은 대상에서 제거
■ a 값에 따라 shadow 영역 조정
■ V가 greedy search라면 detour가 
제거됨
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The Vamana Graph Construction Algorithm
    Vamana Indexing Algorithm

● Vamana: directed graph G를 iterative manner로 구축
○ 초기화

■ 각 vertex가 R개의 랜덤 이웃을 가지는 정규 그래프로 초기화
■ dataset P의 medoid s를 시작노드로  설정

○ Step 1: p ∈ P 인 모든 점들을 무작위 순서로 순회하며, 각 단계에서 그래프를 업데이트하여  
GreedySearch(s, x_p, 1, L)이 p에 수렴하도록  점차 개선

■ 1) GreedySearch (s, x_p, 1, L)을 실행하며 탐색 중 방문한 모든 점을 V_p에 수집
■ 2) RobustPrune (p, V_p, a, R)을 실행하여 G를 업데이트
■ 3) 모든 p` ∈ Nout(p) 에 대해서 backward edge (p` -> p)를 추가하여 그래프 G를 갱신

● 탐색 경로의 vertex 들과 p 사이의 연결성 보장
● p`의 degree가 R을 초과하는 경우, RobustPrune (p`, N_out(p`), a, R)을 실행

○ Step 2: Step1의 전체 과정을 사용자 정의 a > 1로 한번 더 수행
■ 단조적으로  메도이드로부터  줄어드는 간선 중, 멀리 있는 에지를 남기기 위함
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The Vamana Graph Construction Algorithm
    Vamana Indexing Algorithm
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Step 1

Step 2
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The Vamana Graph Construction Algorithm
    Comparison of Vamana with HNSW and NSG

● HNSW
○ NSW는 
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DiskANN: Constructing SSD-Resident Indices
    The DiskANN Index Design

● DiskANN의 핵심 아이디어
○ 데이터셋 P에 대해 Vamana를 실행
○ 그 결과 그래프를 SSD에 저장
○ 검색 시 GreedySearch 시 점 p의 out-neibors가 필요할 때마다 SSD에서 해당 정보를 읽어오기

● --------------------------------------------------------------------------------------------------------------------
● 기존 방법들의 한계

○ 100차원에서 10억개의 점을 저장하는 것은 RAM 용량을 훨씬 초과하게 됨 (4 * 100 * 1B ~= 400G)
● 핵심 질문

○ 1) 어떻게 하면 10억개의 점에 대한 그래프를 구축할 것이고
○ 2) 전체 벡터 데이터를 메모리에 저장할 수 없다면, 어떻게 검색 시 벡터 간 거리를 계산할까?

● 제안하는 해결 방법
○ 1) 각 데이터 포인트를 여러 개의 centroid로 할당해 overlapping cluster를 만들고

    각 클러스터에 할당된 점들에 대해 Vamana 인덱스 구축한 뒤 단순한 간선 합집합 형식으로 병합
○ 2) 각 데이터 포인트 p∈P 에 대해 압축된 벡터를 메인 메모리에 저장, 그래프는 SSD에 저장

    그래프 구축 시에는 full-precision vector, 검색 시에는 compressed vector 사용
25© 2025 CUBRID Co., Ltd. All rights reserved.



PQ (Product Quantization)
● 원래 벡터를 여러 개의 저차원 부분 벡터(sub-vector)로 분할하고, 각 부분을 

**사전(codebook)에서 가장 가까운 중심점(centroid)**으로 치환.
● centroid는 각 부분을 K-means로 학습하여 코드북 생성
● 쿼리 벡터에 대해서 각 서브 벡터와 centroid와의 거리로 codebook 값 설정
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DiskANN: Constructing SSD-Resident Indices
    The DiskANN Index Layout

● 모든 데이터의 compressed vector는 메인 메모리에 저장하고 그래프와 full-precision 
vector는 SSD에 저장

● 각 점 i에 대해, 그 점의 full-precision vector x_i를 저장한 뒤, 최대 R개의 이웃의 ID를 
이어서 저장

● 어떤 노드의 degree가 R 보다 작으면 0으로 패딩
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DiskANN: Constructing SSD-Resident Indices
    The DiskANN Beam Search

● 질의 벡터 x_q에 대해서 최근접 이웃을 찾을 때 GreedySearch로, 필요할 때 마다 
SSD에서 이웃 집합 N_out(p*)를 읽어오는 것이 자연스러운 방식. 
○ SSD round-trip이 많아져 latency가 커진다.

● neighbor 정보를 순차적으로 가져오는 대신, L \ V에서 W (4개, 8개) 를 한번에 읽어온다.
새로 가져온 이웃을 포함해 상위 L개의 후보를 다시 L로 갱신
○ SSD에서 작은 수의 랜덤 섹터를 읽는 것은 한 섹터를 읽는 시간과 거의 비슷

● SSD의 I/O 요청 큐를 포화 상태로 만들어 최대 읽기 처리량을 끌어낼 수 있으나, 디스크 
읽기 지연 시간이 1 밀리초를 넘어버리는 문제, 따라서 더 낮은 부하로 동작 시키는 것이 
필요

● 낮은 Beam Width (W) 값을 2, 4, 8로 동작하는 것이 latency와 throughput 사이의 균형을 
잘 맞춰주므로, 이 설정에서 SSD load factor가 30~40%, 검색을 하는 각 스레드의 I/O 
처리 시간이 40~50%를 차지하는 것을 보임
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DiskANN: Constructing SSD-Resident Indices
    DiskANN Implicit Re-Ranking Using Full-Precision Vectors
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Evaluation
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● 실험 머신
○ z840: a bare-metal mid-range workstation with dual Xeon E5-2620v4s (16 cores), 

64GB DDR4 RAM, and two Samsung 960 EVO 1TB SSDs in RAID-0 configuration.
○ M64-32ms: a virtual machine with dual Xeon E7-8890v3s (32-vCPUs), 

1792GB DDR3 RAM that we use to build a one-shot in-memory index for billion point datasets.

● 실험 비교 대상
○ HNSW
○ NSG



31© 2025 CUBRID Co., Ltd. All rights reserved.

● SIFT1M (128 dim), GIST1M (960 dim), DEEP1M (96 dim)
● 세 알고리즘 모두 최적의 파라미터를 선택 (by parameter sweep)

○ HNSW: M = 128, efC = 512
○ NSG

■ SIFT1M, GIST1M은 공식 레포지토리  설정 사용
■ DEEP1M에서는 R = 60, L = 70, C = 500

○ Vamana: R = 70, L = 75, α = 1.2

● 본 연구의 초점은 SSD 기반 탐색이므로, Vamana를 위한 별도의 탐색 
알고리즘을 구현하지 않고, 대신 NSG 레포지토리의 최적화된 탐색 
알고리즘을 Vamana 인덱스에 적용

Evaluation
    In-Memory Search Performance
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Evaluation
    In-Memory Search Performance

● VAMANA 그래프의 구조가 인-메모리 환경에서 충분한 검색 성능을 보임
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● # of hops 수는 디스크 읽기 수와 비례
● HNSW와 NSG에서는 hop 수 감소가 일정 수준에서 정체되는 경향을 보이는 
반면, Vamana는 최대 차수(R)와 α가 커질수록 hop 수가 줄어드는 것을 확인

Evaluation
    # of Hops
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● 전체 10억 포인트 데이터셋에 대해 단일 인덱스 vs 여러 인덱스를 샤드로 구성
● Merged Vamana 구축 방법

○ 점들을 k-means 클러스터링으로  여러 샤드로 나눔
○ 각 샤드의 점들을 주변 가장 가까운 점에 중복해서 저장
○ 각 샤드에 대해서 Vamana 그래프 구축
○ 중복된 점을 통해 샤드들은 연결됨

● 단일 인덱스 대비, 동일한 목표 recall에 대해 20% 이내의 추가 latency 정도 
차이

Evaluation - Comparison on Billion-Scale Datasets

    One-Shot Vamana vs Merged Vamana



AiSAQ: All-in-Storage ANNS with Product Quantization 
for DRAM-free Information Retrieval
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Background

36© 2025 CUBRID Co., Ltd. All rights reserved.

● 억 단위 데이터셋의 경우에 인덱스 검색을 위해 DRAM에 저장하는 경우에 
비용이 매우 크기 때문에 SSD 스토리지 활용 필요

● RAG에서 다수의 외부 지식 소스를 필요로 할 때 여러 인덱스간  스위치가 필요
● 모든 인덱스를 RAM에 상주시키거나, 요청마다 스토리지에 접근하는 문제



Introduction
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● DiskANN은 디스크 기반 ANN의 de facto standard
● 모든 PQ 압축 벡터를 RAM에 유지하므로, 그 압축률에 따라 데이터셋의 
크기에 대한 진정한 확장성을 가지지 못함

● 여러 인덱스간 전환도 DRAM 로딩 시간의 문제 발생
● 이 문제로 AiSAQ는 DRAM 사용량을 데이터셋의 크기에 관계없이 약 10M로 
유지하고, 지연 시간은 미미하게 증가하도록 수정



Contributions
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● 억 단위 SIFT1B 데이터셋을 포함한 어떤 크기의 데이터셋에서도, RAM 사용량 
~10MB로 DiskANN 수준의 높은 Recall 달성.

● SSD 데이터 배치 최적화 덕분에, 작은 메모리 사용량으로도 95% 이상의 
1-recall@1을 밀리초 수준 지연 시간으로 달성.

● 질의 검색 전 인덱스 로드 시간이 사실상 무시할 수 있을 정도로 줄어, 여러 
대규모 인덱스 간 전환 가능.

● 동일한 벡터 공간을 공유하는 여러 데이터셋 간 PQ 중심(centroid) 공유로 전환 
시간이 서브밀리초 수준까지 단축.

● 다중 서버 검색 환경에서 DRAM+SSD 총 비용 최적화를 실현.



Preliminaries
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● Graph-Based ANN Algorithms
● Index Switch for Multiple Source
● DiskANN



Proposed Method
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● PQ 벡터들도 노드 청크에 함께 저장
● 하나의 블록 (페이지)의 크기를 넘지 않도록 R의 크기를 조절



Memory Usage and Index load time
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● 엔트리포인트는 어차피 읽을 것이므로 엔트리포인트의 PQ
● 각 hop을 읽을 때의 R 차수 만큼의 PQ



Performance (Recall, Latency, Memory Usage)
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FreshDiskANN: A Fast and Accurate Graph-Based 
ANN Index for Streaming Similarity Search
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Introduction
● 최근접 탐색(Nearest Neighbor Search, NNS) 문제는 주어진 데이터셋 P와 
어떤 거리함수가 있을 때, 질의점 q에 대해 가장 가까운 k개의 이웃을 
효율적으로 찾는 자료구조를 설계

● 차원의 저주로 정확도와 하드웨어 자원의 균형을 맞추는 ANN 알고리즘이 
대세

● 실제 운영 환경에서  발생하는  데이터의  삽입과  삭제를  다루지  못함
● 실시간으로 데이터 변화가 반영된 인덱스가 필요
● Fresh-ANN 문제

○ 시간에 따라 변하는 데이터셋 P
○ 특정 시점 t의 활성 데이터셋 P_t에 대한 ANN 탐색

● Fresh-ANN 시스템 요구사항
○ 삽입, 삭제, 검색을 모두 지원하며 검색 성능, 삽입/삭제 처리량, 하드웨어 비용 등을 평가 만족
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Discussion on implementing a disk-based ANN index in CUBRID
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