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摘  要: 物联网技术的发展产生了海量的浮点时序数据, 这给数据存储和传输带来了巨大挑战. 为此, 浮点时序数据

压缩变得至关重要, 其按数据可逆性分为有损压缩和无损压缩. 有损压缩方法通过舍弃部分数据信息以实现较好

的压缩率, 适用于对精确性要求较低的应用. 无损压缩方法在减小数据大小的同时保留了所有数据信息, 这对于需

要保持数据完整性和准确性的应用至关重要. 此外为了满足边缘设备的实时监控需求, 流式压缩算法应运而生. 当

前时序压缩综述论文存在梳理不全面、脉络不清晰、分类标准单一、未归纳较新的具有代表性算法等问题. 我们

对历年来的时序数据压缩算法按有损压缩和无损压缩进行划分, 并进一步区分不同的算法框架, 包括基于数据表

示、基于预测、基于机器学习、基于变换等, 同时对流式与批式的压缩特征进行归纳. 然后对各种压缩算法的设

计思路进行深入分析, 并给出各算法的发展脉络图. 接着结合实验比较各类算法的优势与不足. 最后总结算法常见

的应用场景, 并对未来研究进行展望.   
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Abstract:  The advances of IoT (Internet of Things) have triggered off a sheer volume of f loating-point time-series, which imposes 

great challenges in storing and transmitting these data. To this end, floating-point time series compression is extremely crucial. It 

can be divided into lossy and lossless compression based on data reversibility.  Lossy compression methods achieve better 

compression ratio by discarding some data information, which are suitable for applications with lower precision requirements. 
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Lossless compression methods, while reducing data size, retain all data information, which are essential for applications that require 

maintaining data integrity and accuracy. In addition, in order to meet the requirements of real-time monitoring on edge devices, 

streaming compression algorithms have emerged. Current reviews on time series compression encounter issues such as incomplete 

coverage, unclear line of thought, single classification standards, and lack of inclusion of up-to-date representative algorithms. We 

categorize the time series compression algorithms into lossy compression and lossless compression, further distinguish different 

algorithms by the adopted frameworks, including data representation-based, prediction-based, machine learning-based, and 

transformation-based frameworks, and summarize the compression characteristics of streaming and batch processing. Then, we 

analyze the ideas of various compression algorithms, and summarise the development of these algorithms. Next, we summarize the 

advantages and shortcomings of various algorithms with experiments. Finally, we conclude the common application scenarios, as 

well as the outlook for future research. 

Key words:  floating-point time series compression; lossless compression; lossy compression; data compression 

 近年来, 随着物联网技术的发展[1]浮点时序数据(简称时序数据. 如无特殊说明, 本文所述时序数据均为浮

点型时序数据)生成的速度和规模达到了前所未有的水平. 例如, 在一个 60 万千瓦的中型火力发电机组中, 有

超过一万个传感器, 每秒可以产生数以万计的实时浮点监控记录[2][3]; 中国最大的共享出行公司滴滴每天可以

产生超过 150 亿个数据点, 其每天处理的数据量高达 70TB[4][5]; 京东 60,000 个快递员每天可以产生 1TB 的

GPS 记录点[6]. 对大规模时序数据的存储、传输和处理不仅对计算资源提出了巨大的需求, 同时也增加了能

源消耗和硬件成本. 此外, 目前数据库正从本地部署向云端迁移, 从目前发展趋势看, 云数据库市场规模增长

速度将高于总体数据库市场规模增长速度[7]. 在无需担心硬件问题的云数据库使用场景下, 数据传输成为限制

云数据库使用的瓶颈[8]. 因此, 寻找有效的时序压缩方法成为提高计算效率和降低资源开销的关键问题.  

在研究时序数据压缩过程中, 挖掘和利用其周期性和相似性等特征是提高算法压缩性能的关键. 例如, 温

度监测数据常显示出日间升温和夜间降温的周期性规律 , 这种周期性可以用来预测未来数据点的大致范围 , 

从而实现更高效的编码. 同时, 由于相邻时序数据变化较小, 利用这一特点可以挖掘数据间的共性, 进而减少

所需存储空间. 相对于传统的通用压缩技术, 这些方法在处理浮点时序数据时能够更好地利用时序数据的特

性及浮点数据结构, 从而在压缩率、压缩时间和解压缩时间之间取得更好的平衡. 理想的时序数据压缩技术[9]

应当显著减小数据大小, 节省存储空间, 降低 I/O 开销, 并支持高效的查询处理, 无需解压或可快速解压数据. 

科研人员提出了多种解决方案, 包括使用数学变换如离散余弦变换或快速傅里叶变换减少数据冗余 , 以及采

用基于字典的压缩技术通过识别和存储数据中的重复模式来实现高效压缩.  

在面对时序数据压缩的不同应用场景时, 我们可以根据需求选择无损或有损压缩方法. 针对严格的数据

准确性场景, 如数据库系统[10]、网络传输和航天计算[11]等, 通常采用无损压缩算法, 因为它能够确保数据在

压缩和解压缩过程中的完整性. 而在对数据精度需求相对较低的情况下, 有损压缩算法能够以牺牲一定的精

度为代价, 显著提高数据处理的效率. 此外, 考虑到实时监控和实时分析场景中时序数据的流式产生特性, 流

式压缩算法也显得尤为重要[12][13]. 这类算法支持对连续生成的数据进行即时处理, 不仅减少了存储空间的需

求, 还能在减少数据传输和存储延迟的同时, 提高系统的响应速度. 与传统的、以批处理模式执行的通用压缩

算法相比, 现有的流式浮点时序数据压缩算法已经取得了较大进展. 对于非实时的大批量数据处理, 新型的针

对浮点时序数据的批处理压缩算法的压缩性能相较于通用压缩算法也有很大的提升.  

为了迅速了解时序压缩领域的相关概念和最先进的算法, 探索未来的研究方向, 已有一些关于浮点时序

压缩的综述文章. Jayasankar 等人[14]从压缩算法的不同分类角度入手, 根据数据质量、编码框架、数据类型

和应用范围分别介绍了数据压缩算法, 详细阐述了经典的通用压缩算法, 如 Huffman、RLE、LZ 系列[15][16]

等, 并对无线传感器网络、医学影像以及其他相关应用领域的数据压缩算法进行了全面调研. Chiarot 等人[17]

从时序数据压缩算法的总体方法和特点入手, 将最相关的时序压缩算法归纳为四种类型: 基于字典、函数近

似、自动编码器和顺序算法, 并总结了不同算法的特征, 如无损、自适应性、对称性等. 此外, 作者还调研了

不同时序压缩算法在原实验中获得的压缩率和准确性. Oliveira 等人[18]通过一系列选择标准选出了 40 篇应用

于 IoT 领域的时序压缩算法, 并强调了时序压缩和机器学习的关系. 同时作者还分析了不同算法的时间趋
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势、出版商、国家及作者之间的联系, 并归纳了实验设置所涉及的程序语言、数据集和指标.  

当前时序压缩领域综述论文存在梳理不全面、脉络不清晰、分类标准单一、未归纳最新代表性算法等不

足. 考虑到浮点时序压缩算法的迫切需求, 本文对该领域历年的研究工作进行了深入的调研, 通过广泛收集和

审阅大量工作, 最终挑选出与本研究高度相关的优质文献, 以进行详细的综述和分析. 本文的主要贡献在于:  

(1) 对历年来的浮点时序数据压缩算法进行总结分类 , 包括无损压缩和有损压缩, 并且对每种压缩算法

的主要思想进行更细粒度的分类, 包括基于数据表示、基于预测、基于机器学习、基于变换.  

(2) 本文首次引入了流式/批式压缩的分类概念, 系统地总结了流数据压缩的关键技术和方法, 为流式数

据压缩技术提供了指导性的概述.  

(3) 本文根据时序压缩算法的核心思想梳理了详细的脉络图, 重点介绍每个里程碑的创新点和改进点.  

(4) 本文对典型的时序压缩算法进行了系统的定量实验, 旨在全面评估其性能表现, 并开源了实验代码

以及数据集. 此外整理汇总了部分多时序数据实验, 为时序数据处理领域的研究提供有价值的参考.  

(5) 本文对浮点时序数据压缩算法按照传输和存储两大应用场景进行讨论, 展现了广泛的应用前景.  

(6) 本文展望了浮点时序数据压缩的未来发展方向, 重点探讨多维时序数据压缩、不解压查询与应用、

软硬件结合以及特殊浮点型数据压缩四个关键研究领域, 旨在推动数据压缩技术的创新和高效应用.  

 本文第 1 节介绍数据压缩的相关工作和基础知识. 第 2 节介绍分类方法. 第 3、4 节分别介绍无损压缩和

有损压缩算法的分类. 第 5 节展现了代表性算法的发展脉络. 第 6 节实验对比分析了代表性的压缩算法. 第 7

节介绍浮点时序压缩算法的应用. 第 8 节对数据压缩算法的未来研究方向进行讨论. 最后总结全文. 

1   相关背景 

1.1   时间序列数据 

时序数据(Time Series, TS)是数据点按时间顺序递增的有界序列或无界序列[19]. 根据数据维度不同, 时序

数据主要分为单时序数据(Univariate Time Series, UTS)和多时序数据(Multivariate Time Series, MTS). 

 

图 1 股票日 K 线 

单时序数据中的数据是一维的, 例如某一新能源汽车品牌在最近一年中的月销量. 多时序数据中的数据

则是多维的, 包含多个观测变量, 这些变量在时间上是相关的, 通常由同一个系统生成. 例如, 图 1 所示的每日

股票交易摘要(包括开盘价、收盘价、最高价、最低价等其他信息)可以建模为 MTS. 时间序列的数学形式为:  

 1 1[( , ),...,( , )], m

n n iTS t x t x x    (1) 

其中, xi 是采集到的 m 维浮点型数据值, ti 是数据值 xi 获取时的时间戳, n 是数据点的数量, m 是 MTS 的数据

维度, 当 m = 1 时 TS 为 UTS. 给定 i ∈ [1, n], 则 TS[i]表示时间序列 TS 中的第 i 个数据(ti, xi).  

理想情况下时序数据的采样时间是固定的, 即相邻数据的时间戳间隔是相同的, 此时只需要存储第一个

数据的时间戳, 后续时间戳以此为基准顺序加特定值即可[20]. 但是由于传感器误差等因素, 时序数据的时间戳

会存在一些误差. 因此时序数据的时间戳通常采用 Delta 编码或者 Delta-of-Delta 编码[13]进行压缩, 在时间戳

间隔较小的情况下可以有着较好的压缩率. 以 Delta-of-Delta 编码为例, 时间戳的具体编码过程如下:  

(1) 数据块头存储起始时间戳 t-1, t-1 对齐到了最近的时间窗口(假设 2 小时的时间窗口, 则 t-1 可以对齐到

任何 2 小时整数倍的时间点, 如 00:00、02:00、04:00 等);  

(2) 第一个时间戳 t0 在数据块中被存储为 t0 相对于 t-1 的增量 Delta, 即 0 1t t , 若数据块小于 4 小时, 则可



 

 

 

朱明辉 等:浮点时序数据压缩综述 2207 

 

以用 14 位来表示, 即 214 = 16,384 可以涵盖 4 小时所能表示的 14,400 秒;  

(3) 后续时间戳 tn, 存储其增量的增量 1 1 2( ) ( )n n n nD t t t t      , 根据 D 的时间跨度, 由标志位 flag 和 D

来表示, 如表 1 所示.   

表 1 Delta-of-Delta 编码规则表 

D 的范围 flag D 所需要的位数 总位数 

0 1 无 1 

[-63, 64] 10 7 9 

[-255, 256] 110 9 12 

[-2047, 2048] 1110 12 16 

其他 1111 32 36 

通过以下例子来进一步说明 Delta-of-Delta 和 Delta 的编码过程. 如表 2 所示, 起始时间戳 t-1 使用 64 位

存储原始值, 计算第一个时间戳 t0 相对于 t-1 的增量并用 14 位进行存储. 第二个时间戳 t1, 计算其增量的增量

1 0 0 1( ) ( ) 1,799,900D t t t t      , 根据上述的编码规则, -1,799,900 的范围在[-2047, 2048]之外, 因此存储

flag 位‘1111’和 D 所需的 32 位, 共 36 位. 随后的时间戳 tn 与 t1 编码过程一样. 经过 Delta-of-Delta 编码后, 时

间戳所需存储空间为: 64 + 14 + 36 + 1 + 1 + 9 + 9 = 134 位, 相比原始大小(不包含 t-1): 64 ×  6 = 384 位, 压缩

率为 134 ÷ 384 ≈ 0.35. 如表 2 第二列所示, 若采用 Delta 编码的方案, 每个时间戳的增量所需要的比特数为

⌈log2Max(delta)⌉, 其中 Max(delta)表示最大增量值. 本例中增量需要用⌈log21,800,000⌉ = 21 个比特来表示, 因

此, 时间戳所需存储空间为: 64 + 21 × 6 = 190 位, 压缩率为 190 ÷ 384 ≈ 0.49, 压缩效果较前者略差. 

表 2 Delta-of-Delta 和 Delta 编码示例 

时间戳 tn 增量 Delta 编码所需位数 增量的增量 压缩后的位数 

t-1 = 1709870400000 - 64 - 64 

t0 = 1709872200000 1,800,000 21 - 14 

t1 = 1709872200010 10 21 -1,799,900 36 

t2 = 1709872200020 10 21 0 1 

t3 = 1709872200030 10 21 0 1 

t4 = 1709872200045 15 21 5 9 

t5 = 1709872200050 5 21 -10 9 

鉴于针对时间戳的 Delta-of-Delta 和 Delta 压缩方法已经达到较好的压缩率, 当前研究主要集中在浮点类

型数值压缩展开, 故本文主要针对浮点类型数据值的压缩进行讨论. 

1.2   浮点数据类型 

根据 IEEE 754 标准, 一个双精度浮点数 v 使用 64 个二进制位来存储, 其中第 1 个比特表示符号位 s, 中

间 11 个比特表示指数位 1 2 11, , ,e e e e   , 最后的 52 个比特表示尾数位 1 2 52, , ,m m m m   , 如图 2 所示.  

符号位(1 bit)

s e1 e2 e3 e11··· m1 m2 m3 ··· m52

指数位(11 bits) 尾数位(52 bits)

 

图 2 双精度浮点数格式 

当 v 为正数时, s = 0, 否则 s = 1. 根据 e 和 m 的取值, 双精度浮点数 v 可以分为规约形式浮点数和非规约

形式浮点数, 其中规约形式浮点数是时间序列中最常见的情况, 它的值满足:  
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1 2 52 2
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其中 e 是 e 的十进制值, 即
11

11

1

2 i

i

i

e e 



  . 单精度浮点数使用 32 个二进制位来存储, 与双精度浮点数不同的

是, 其指数位为 8 个比特, 尾数位为 23 个比特. 后文中如无特别说明, 浮点数指的都是双精度浮点数.  

1.3   前导零、尾随零和中心位 

如图 3 所示为一个双精度浮点数的 IEEE 754 形式, 其前导零为二进制数最高位 1 之前全为零的序列, 尾

随零为最低位 1 之后全为零的序列, 中心位为前导零和尾随零之间的比特位所组成的序列.  

0 00000000000 0011010111000010100011110101110000101000111100000000

前导零 中心位 尾随零  

图 3 前导零、中心位和尾随零示意图 

1.4   度量指标 

为了验证浮点时序压缩算法的效果, 通常会考虑三个度量指标: 压缩率、压缩/解压缩时间和精度.  

压缩率(Compression Ratio, CR). 这个指标衡量压缩算法的有效性, 它被定义为 

 
's

R
s

  (3) 

其中 's 是压缩后数据的大小, s 是原始数据的大小, 压缩率 R 一般是越小越好. 但我们经常可以看到, 现有的一

些文献, 如文献[21]会将 R 的倒数, 即原始数据大小与压缩后的数据大小之比, 作为压缩率来检测压缩算法的

性能, 此时的压缩率 1 / R 则越大越好.如无特殊说明, 本文所述的压缩率越小表示压缩算法越有效. 

 压缩/解压缩时间(Compression Time/Decompression Time). 也称为压缩延迟(Compression Latency)与

解压缩延迟(Decompression Latency), 分别表示从原始数据生成压缩数据所需的时间、从压缩数据恢复到重

构数据所需的时间, 常用于评估压缩性能, 时间越少意味着速度越快.  

 吞吐量(Throughput). 不同于压缩/解压缩效率反映压缩/解压缩过程中所需的时间, 吞吐量指单位时间内

处理数据的能力, 单位通常采用 MB/s. 但两者密切相关, 对于同一数据, 高速意味着短时间可以完成更多数据

的压缩或解压缩, 从而提高吞吐量. 吞吐量主要受 CPU 处理能力、线程数、算法效率和数据特性的影响.  

精度(Accuracy)用于有损压缩衡量重构时间序列相对于原始时间序列的保真度, 反映压缩的质量. 可以使

用不同的指标来确定精度: 

(1) 逐点误差(Pointwise Error), 反映有损压缩精度的一种最简单的方式 , 常见的有绝对误差(Absolute 

Error)和相对误差(Relative Error), 计算公式如下:  
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其中, xi 表示原始数据集 D 中的第 i 个离散数据值, ix 表示 xi 的重构数据值. 误差有界的有损压缩算法通过预

定义或用户自定义来设置一个误差限 ϵ > 0, 在压缩过程中使得逐点误差小于等于误差限 ϵ 以满足精度要求.  

(2) 范围误差(Range Error), 在已知一个数据集 D 的范围 (即最大值和最小值之差) 情况下, 可以由绝对误

差转换而来, 计算公式如下: 
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其中, max(D)和 min(D) 是数据集 D 的最大值和最小值. 范围误差适用于保持数据整体趋势和范围的场景. 

(3) 均方误差(Mean Squared Error, MSE), 直接测量原始数据与压缩数据之间差异的平均平方值, 反映了

误差的总体水平. 若数据集大小为 n, 计算公式如下:  
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(4) 均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE), MSE 的平方根, 提供与原数据尺度一致的误差评估, 

相比 MSE 更直观反映了误差大小, 计算公式如下:  

 RMSE MSE  (7) 

(5) 峰值信噪比(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)是 SNR 的一个变体, 常用于衡量数据的可视化质量, 

基于 MSE, 考虑了数据的相对范围, 计算公式如下:  

 
2

10

[ ( ( ))]
10log

range D
PSNR

MSE


  (8) 

其中, range(D)表示原始数据集 D 的数值范围, 即最大值与最小值之差, λ 是相关系数, 通常取值 1 或 1/2. 通

常 PSNR 越大表示压缩质量越好.  

(6) 精度增益(Accuracy Gain)由 Lindstrom[22]提出, 用于衡量压缩效果, 计算公式如下:  

 2log R
RMSE


    (9) 

其中, σ 是原始数据的标准差, R 是压缩率. 当 R 和 RMSE 都有显著差异时, α可以有效地衡量压缩效果. 当 α

增加时, 表明达到了更好的压缩效果, 即用更少的比特数表示数据的同时引入的误差更小.  

 对于不同的有损压缩算法, 其压缩质量的评估可能不同, 比如在科学数据的可视化分析场景下, 可以结合

PSNR 和 α来共同衡量压缩效果. 如表 3 所示, 根据评估需求选择合适的精度指标, 有助于全面了解压缩效果. 

表 3 有损压缩的精度指标 

精度指标 评估需求 采用的代表性算法 

逐点误差(Pointwise Error) 精确量化误差 SZ[21]、LFZip[23] 

范围误差(Range Error) 控制相对精度和误差 SZ3[24]、SZ_ADT[25] 

均方误差(MSE) 总体误差水平 文献[26] 

均方根误差(RMSE) 总体误差水平 NUMARCK[27] 

峰值信噪比(PSNR) 可视化数据压缩质量 ZFP[28]、NUMARCK[27]、MGARD+[29] 

精度增益(α) 综合压缩效果 ZFP[28]、SPERR[30] 

1.5   通用压缩算法 

在数据压缩领域, 通用压缩算法是一种广泛应用的技术, 这些算法通常设计得比较灵活, 能够处理各种类

型的数据, 从而实现对大范围数据格式的有效压缩. 相比针对浮点时序数据的压缩算法, 通用压缩算法的主要

优点包括适用范围广、实现复杂度低, 能够实现较高的压缩率. 但是, 一些压缩率较高的算法可能在压缩时需

要更多的计算资源, 导致它们压缩时间和解压时间较长. 此外, 大多数通用压缩算法需要利用统计信息从而无

法直接支持流式数据压缩.  

通用压缩算法可以分为轻量级压缩与集成压缩. 常见的轻量级压缩有位打包(Bit-packing)、字节打包

(Byte-packing)、游程编码(Run Length Encode, RLE)、参考系编码(Frame of Reference, FOR) [31]、熵编码

(Entropy Encode, 如 Huffman 编码、算数编码[32]、非对称数字系统(Asymmetric Number System, ANS)[33])、

字典压缩(Dictionary Compression, 如 LZ77[15]、LZ78[16])、Snappy[34]等等. 得益于较低的实现复杂度和计算

资源要求, 轻量级压缩常用于浮点压缩算法中以进一步提高压缩率.  

集成压缩通常组合了多种轻量级编码算法, 能够实现更高的压缩率. 如 Deflate[35]首先使用 LZ77 算法进

行数据压缩, 然后对结果使用 Huffman 编码进一步压缩; GZip[35]则基于 Deflate 进行压缩, 同时包含了文件

头、文件尾、校验和等元数据信息 . 近年来 , 得益于熵编码中非对称数字系统的发展, 特别是有限状态熵

(Finite State Entropy, FSE)[36]的应用, 通用压缩算法取得了巨大进步, 如 Zstd[37]、Brotli[38]、LZ4[39]等方法的

压缩性能明显优于 GZip 等传统方法, 因此经常作为一些无损浮点压缩算法的对比基准.  

2   分类方法 

在本节中, 我们将介绍现有时序浮点压缩算法的总体分类, 具体的无损和有损压缩算法的算法框架和流
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批处理特征将在下两小节进行总结. 

我们从三个维度对现有算法进行分类: (1) 可逆性(包括无损压缩和有损压缩); (2) 算法框架(基于数据表

示、基于预测、基于深度学习等等); (3) 流批处理特征. 具体代表性算法的分类如图 4 所示.  

浮
点
时
序
压
缩
算
法

Gorilla(流)、Chimp(流)、Elf(流)

PDE(流)、ALP(批)

FPZip(批)

FPC(流)

AMMMO_ML(批)

SZ(批)、SZ1.4(批)、SZ2.0(批)、

Szauto(批)、Machete(批)

 Swing(批)、Slide(批)、Mixed 

PLA(批)、MOST(批)、Sim-

Piece(批)、HIRE(批)

 SZ3(批)、QoZ(批)、SZ_ADT(批)

 Buff(批)、Real Information(批)

 LFZip(批)、STBFC(批)

 NUMARCK(批)

RI4tsc(批)

TTHRESH(批)

无
损
压
缩

有
损
压
缩

二进制

高阶奇异值分解

深度学习

K-means

强化学习

分段多项式拟合

分段线性拟合

分段插值

二进制

十进制

线性拟合

序列预测

强化学习

基于数据表示

基于变换

基于机器学习

基于预测

基于预测

基于数据表示

基于机器学习

 SSEM(批)、MGARD+(批)、

SPERR(批)
小波变换

 ZFP(批)、DE-ZFP(批)、ZFP-X(批)正交变换

 

图 4 浮点时序压缩代表性算法分类 
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图 5 浮点时序压缩算法的时间趋势 

我们所考虑的算法(包括应用部分)的时间跨度为 18 年, 其中一个重要的无损压缩算法可以追溯到 2006

年.图 5 以柱状图的形式展示了算法论文的发表数量随时间变化的趋势. 从图 5(a)中可以看出, 基于预测和变

换的浮点时序压缩算法相对成熟, 持续吸引着研究者的注意, 特别是基于预测的浮点压缩算法, 一直是浮点压

缩领域的热点. 近几年来, 基于数据表示和机器学习的浮点时序压缩算法的研究有了突破性进展, 也获得了更
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多关注. 图 5(b)和图 5(c)分别为有损/无损压缩和批式/流式压缩的时间趋势, 可以看出浮点时序压缩领域更多

关注有损压缩和批式压缩. 此外, 无损压缩与流式压缩的时间趋势具有一定的相似性, 从后文中也可以发现, 

近年来流式无损压缩算法的研究活跃度呈现出显著增长. 

2.1   可逆性 

在可逆压缩中, 压缩和解压缩操作是完全可逆的, 不会导致数据丢失. 原始数据可以通过解压缩过程还原

到与压缩前相同的状态. 可逆压缩也称为无损压缩, 常用于那些不能容忍任何信息损失的数据, 如文本文件、

数据库文件等.  

不可逆压缩引入了信息损失, 解压缩后的重构数据不完全等同于原始数据. 这种压缩方法通常会去除一

些不太显著的数据或冗余数据以减小文件大小. 也称为有损压缩. 有损压缩常用于音频、图像、视频等媒体

文件. 其中一定程度的信息损失是可以被接受的. 

2.2   算法框架 

算法框架也是区分不同压缩算法的一个关键角度. 依据其设计动机, 不同的算法框架能够在满足相应需

求的前提下, 实现不同的压缩率和性能. 类似于通用压缩中基于字典的 LZ 系列算法, 部分浮点时序压缩算法

也借鉴了这种思想, 如 TRISTAN[40]和 CORAD[41], 但由于字典的内存开销较大、算法复杂度较高以及在处理

变化的数据特征时不够灵活等问题, 最新的浮点时序压缩算法很少将字典考虑在内.  

2.2.1   基于数据表示 

浮点数据分为二进制表示形式和十进制表示形式, 比如我们所熟悉的 3.14 在计算机中常以 IEEE 754 格

式表示: 0 10000000000 1001000111101011100001010001111010111000010100011111 . 从上述两种视角出发, 

又可以分为基于二进制的压缩算法和基于十进制的压缩算法, 且常见于无损浮点时序压缩中.  

基于二进制的压缩算法基于假设: 连续数值之间的差异通常会比较小. 在文献[20]中, 作者首次探讨了将

异或(Exclusive OR, XOR)运算应用于浮点时序数据压缩的方法, 通过异或处理后得到的结果相较于原始数据

展现出更高的不均匀性, 从而提高了后续 Huffman 编码的压缩效果. 异或运算在优化浮点时序数据压缩方面

展现了显著的潜力. 最近的研究发现, 在许多时序数据中, 指数的偏差一般很小, 当两个相似的浮点数进行异

或运算后, 通常会产生较多的前导零(以及可能较多的尾随零)[42]. 通过记录前导零、中心位的位数, 以及完整

的中心位, 可以实现无损压缩.  

3.1415: 0 10000000000 1001001000011100101011000000100000110001001001101111

Δ   : 0 00000000000 0000000000000011010111101110110010111111101011001000

3.1416: 0 10000000000 1001001000011111111100101110010010001110100010100111
 

||

 

图 6 3.1415 与 3.1416 异或示例 

然而, 上述记录前导零和尾随零的方法忽略了一种“蝴蝶效应”, 即十进制浮点数值的轻微变化, 会引起计

算机底层二进制表示的巨大差异. 例如, 3.1415 与 3.1416 在十进制层面仅相差 0.0001, 但它们各自的 IEEE 

754 格式从第 27 位开始就出现分歧, 如图 6 所示, 异或结果仅有 3 位尾随零. 虽然可以通过一些预处理操作来

增加尾随零的数量, 如算术擦除[12]与多前值比较[43], 但可能影响压缩与解压缩效率.    

 基于十进制的压缩算法, 主要思想是将浮点数乘以 10 的 n 次幂转换为整数(n 为大于等于 0 的整数), 例

如, 将浮点数 3.14 乘上 102 得到整数 314, 然后使用轻量级通用压缩算法对 2 (表示 10 的 2 次方) 和 314 进行

编码以实现压缩效果. 但是, 由于 IEEE 754 格式的限制, 并不是所有浮点数都能精确表示, 在经过乘法和除法

运算后, 得到的解压缩结果可能与原始值不同, 无法实现无损压缩. 因此, 基于十进制的压缩算法需要对异常

情况(即无法做到无损恢复的数值)进行单独处理.  

2.2.2   基于预测 

时序分析的基本假设是过去的数据包含了影响未来数据的有用信息. 例如, 历史数据中的模式, 如季节性
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变化、趋势或周期性, 有可能在未来重复出现. 通过分析数据中的统计规律和结构, 可以构建模型来预测未来

的数据点, 从而实现对数据的有效压缩.  

  浮点时序数据的预测通常利用统计学模型来分析历史数据并进行预测, 常见的方法包括自回归模型、多

项式回归、插值, 还有一些算法引入了 Lorenzo 预测器[44]. 对于有损压缩而言, 目前主流的基于预测的浮点压

缩算法是分段函数拟合, 且可以分为分段多项式拟合(Piecewise Polynomial Approximation, PPA)和分段线性

拟合(Piecewise Linear Approximation, PLA).  

 函数拟合的主要思想是, 使用函数来近似表示时间序列, 通常是低阶多项式. 由于真实数据的复杂多样

性, 只用一个函数来拟合整个时间序列是相对困难的, 因此需要对时间序列进行分段, 为每个分段找到一个合

适的拟合函数. PPA 使用多个低阶多项式, 如常数函数、一次函数、二次函数, 来拟合不同的时序分段. PLA

则仅使用线性函数进行拟合, 且分段数量越少压缩效果越好. 虽然函数拟合使得压缩有损, 但是不依赖于数据

域, 且不需要训练阶段, 因为回归算法只考虑孤立的单个分段. 插值方法也常用于浮点时序压缩的预测阶段. 

线性样条插值通过简单地连接相邻数据点构成直线段, 为变化平缓的数据提供了一种快速且有效的预测方法. 

相比之下, 三次样条插值采用三次多项式来连接各数据点, 适用波动较大的时序数据.  

2.2.3   基于机器学习 

近年来, 随着计算机硬件算力的显著提升, 机器学习算法获得了广泛的应用, 在数据压缩领域也广受欢迎. 

机器学习算法能够更好地理解并保留数据的重要特征, 特别是非结构化数据, 可以显著改善数据压缩的效果. 

机器学习模型还可以根据数据的特定属性和需求自适应地调整压缩策略, 为用户提供个性化的压缩解决方案.  

基于机器学习的浮点时序压缩通常结合了无监督学习、深度学习、强化学习等其他学习方式. 无监督学

习是指在没有标签或注释指导的情况下对数据进行模式识别的学习过程, 主要关注于发现数据中的内在结构

和关联. 常用于浮点数据压缩的是一些聚类方法, 如 K-means, 可以发现数据中的重复模式和连续迭代之间的

新的数据分布, 随后编码到一个简洁表示的索引空间中.  

深度学习是一种特殊的机器学习方法 , 它使用深层的神经网络结构来学习数据的高级抽象表示 . 强化学

习是指智能体(Agent)通过与环境(Environment)的交互来学习如何在特定情境下做出决策的过程, 旨在学习一

个策略, 使得智能体在长期内获得最大的奖励. 通过与深度学习结合, 设计了一个具有强化学习功能的神经网

络结构, 如深度 Q 网络(DQNs)等, 可以自动调节参数, 同时解决了压缩上下文中没有可用的标记训练样本的

问题.  

2.2.4   基于变换 

在信号处理领域, 原始信号的样本点之间通常存在高度的相关性 , 通过变换可以将这些高度相关的数据

转换为一组去相关的且更加紧凑的表示形式, 使得信号中的许多系数接近于零或可以被忽略 , 这非常有助于

数据的压缩 . 例如, 许多自然信号(如音频、图像等)在频域中表现出能量集中的特性, 通过离散傅立叶变换

(Discrete Fourier Transform, DFT)后, 只有少部分的频率系数是重要的, 而大量的系数可以被忽略或用更少的

比特数来表示. 对系数进行编码是变换用于压缩的核心, 而压缩的实质就是对系数的量化压缩.  

 基于变换的浮点压缩算法根据上述思想, 将数据从原始域转换到另一域, 通常是一组基底函数(变换)的域, 

来寻找更紧凑的表示. 离散小波变换(Discrete Wavelet Transform, DWT)常用于浮点数据压缩, 使用一组称为

小波的基本函数对时间序列进行变换, 特别是 Haar 小波, 得益于较低的计算复杂度和较好的压缩效果, 近年

来多应用于高性能计算系统检查点. 另有一些文献采用 CDF 9/7 双向正交小波变换[45], 并使用优化的集合分

裂嵌入块编码算法 (SPECK)[46] 对变化系数进行编码 . 高阶奇异值分解 (Higher Order Singular Value 

Decomposition, HOSVD) [47]也广泛应用于数据压缩, 可以把数据分解为多个维度上的正交成分, 将数据的信

息集中在较少的奇异值上. 通过存储这些带有较大权重的成分, 可以用较少的数据量实现数据的压缩.  

2.3   流批处理 

随着物联网和 5G 技术的迅速发展, 实时数据源如传感器等不断产生大量数据流, 这些数据流需要被即时

处理和分析以支持实时决策. 由此提出的数据流批一体化技术, 在处理传统的历史批处理数据的同时, 协同对
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实时数据流进行处理, 这对现有的数据压缩算法也提出了更高要求. 批式/流式浮点数据压缩算法通常由数据

预处理、数据关系挖掘和数据编码三大部分组成, 如图 7 所示. 有些算法在挖掘数据关系之后应用预处理操

作(如 SZ[21]先预测, 再量化); 也有算法先执行数据预处理操作然后再挖掘数据关系(如 Elf[12]先执行尾数擦除, 

然后执行异或运算); 还有算法跳过数据预处理, 直接进行关系挖掘(如 Gorilla[13]直接执行异或运算). 但所有

算法都包含数据编码阶段. 数据预处理和数据关系挖掘本质上是找到数据的另一种表示, 方便后续数据编码. 

数据预处理
数据编码

批式数据

流式数据

整数小数分离尾数擦除转换整数 位打包 字节打包

Huffman 范围编码

FSE

量化 提取比特位置矩阵

RLE

FOR
数据关系挖掘

异或预测 学习

 

图 7 批式/流式浮点数据压缩技术框架 

传统的压缩算法多为批式处理, 通常用于处理大量积累的数据, 这些数据通过一次性加载并压缩, 可以更

好地优化整体资源的利用. 批式压缩针对静态数据, 因此更容易实现. 但是面对实时处理场景, 则需要等待足

够的数据积累后才可以开始处理, 导致批式压缩算法通常要面临高延迟的问题. 例如, 全球定位系统(Global 

Positioning System, GPS)传感器通常每 1~10 秒报告一次位置[48], 如果批量地将 1000 条记录传输到监控中心, 

延迟会达到惊人的 16~167 分钟, 这显然不满足实时监控的要求. 尽管如姿态传感器等一些传感器能够达到

1000Hz 的采样频率, 如果对 1 秒产生的数据进行批式压缩, 缓存双精度浮点型的记录至少需要 8KB 的存储空

间, 这对于存储空间通常不超过 250KB 的边缘传感器设备而言[49], 构成了较大的存储负担.  

流式压缩算法适合于连续生成数据的场景, 例如监控系统、实时交易等, 其处理速度快, 延迟低, 可以提

供更加快速的数据分析和决策支持. 狭义上的流式压缩算法可以实现对单个数据的即时处理, 即数据来一个

处理一个. 但是真实生产场景中可能会考虑压缩效率和实时性的平衡 , 因此广义的流式压缩算法包括微批式

处理(Mini-batch processing)的方式, 在符合延时要求的前提下, 对小批量数据进行集中处理.  

本文对历年来的代表性算法进行归纳总结的同时, 也考虑到了算法是否支持狭义流式压缩的特性, 以对

后续的研究工作提供有效的参考.  

3   无损压缩 

无损浮点时序压缩算法在处理大规模时序数据时起着至关重要的作用, 尤其是在物联网和流场景等领域. 

无损压缩算法能够在不损失任何信息的前提下, 显著减少数据的存储空间和传输时间. 根据不同的实现原理, 

无损浮点时序压缩算法主要可以分为三类: 基于数据表示的方法、基于预测的方法和基于机器学习的方法.  

基于变换的压缩方法在无损压缩领域较为少见, 主要是因为无损压缩要求数据能够被完全恢复, 因此必

须保留所有变换后的系数, 包括那些接近零或等于零的不重要系数, 导致基于变换的无损压缩效果并不明显. 

同时, 存储变换矩阵可能会引起负压缩增益, 即压缩处理反而增加了数据的存储空间. 此外, 变换过程中的浮

点乘法运算可能会生成无法精确表示的数值, 这导致解压结果不能满足无损要求.  

3.1   基于数据表示 

3.1.1   Gorilla 

Pelkonen 等人[13]提出了基于内存的时序数据库 Gorilla, 并部署在了 Facebook. Gorilla 针对浮点时序数

据采用异或计算来对相邻的浮点数进行处理. 根据经验观察到, 时序数据中两个连续的值之间的差异不会太

显著. 因此, Gorilla 认为, 将当前值与前一个值进行异或计算的结果会得到较多的前导零和尾随零, 然后对异

或结果进行编码, 以更少的比特数进行存储.  
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如图 8 (a)所示, Gorilla 具体编码方案为: (1) 第一个值不进行压缩; (2) 从第二个值开始, 如果异或值为 0, 

即当前值与前一个值相等, 只存储一个标志位‘0’; (3) 如果异或值不为 0, 先写入一个标志位‘1’, 再分两种情况

讨论: 如果当前异或值的前导零和尾随零数量分别大于前一个异或值的前导零和尾随零数量, 只需存一个标

志位‘0’, 然后存储相应位置的中心位. 这样可以共享前一个异或值的前导零和尾随零数量 , 从而提高压缩率. 

否则, 先存储一个标志位‘1’, 再分别用 5 比特和 6 比特来记录前导零和中心位的数量, 最后存储完整的中心

位. 由于异或运算仅仅与上一个数据有关, 因此 Gorilla 可以很好地支持流式数据压缩. 

C1: leadt   leadt-1 

&& trailt   trailt-1

xort = v t v t-1 

写  0  (1 bit) 写  1  (1 bit)

xort = 0 xort   0
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  1  (1 bit)

#lead (5 bits)

#center (6 bits)

center bits

写入

  0  (1 bit)

center bits

C1 其他

(a) Gorilla

写  0  (1 bit)

xort   0 && C2

写入

  1  (1 bit)

#lead (3 bits)

#center (6 bits)

center bits

xort = v t v t-1 

写     (1 bit)
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  1  (1 bit)

#lead (3 bits)

写入
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(b) Chimp

写  1  (1 bit)
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写入
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#lead (3 bits)

#center (6 bits)

center bits
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写  0  (1 bit)

写入

  0  (1 bit)

#lead (3 bits)

写入

  0  (1 bit)

center bits

写  01  (2 bits)

xort  = 0xort   0 &&  C4

center   16  

#center (4 bits)

center bits

center > 16  

(c) Elf

C2: trail > 6

C3: leadt = leadt-1 

C4: leadt=leadt-1 

&& trailt   trailt-1

 

图 8 Gorilla、Chimp 和 Elf 的压缩编码方案 

3.1.2   Chimp 

Liakos 等人[43]对大量的数据集进行统计分析, 提出了压缩率更好的无损流式浮点压缩算法 Chimp. 与

Gorilla 相似, Chimp 也是基于当前值与先前值的异或计算, 同样可以支持流式压缩处理. 但是 Chimp 更多地

利用了异或后结果的前导零和尾随零分布特征, 即大多数时序数据集的逐点异或结果中, 前导零数量大于 7, 

尾随零数量较少. 利用这一特征, 如图 8 (b)所示, Chimp 改进了编码方案, 考虑了尾随零的数量, 并且前导零

计数采用了一种近似映射方法, 即利用 3 个比特来近似表示前导零数量, 其映射值为[0, 8, 12, 16, 18, 20, 22, 

24]. 例如, 前导零数量分别为 6、8、15, 使用上述映射方法可以使用 000→(0)、001→(8)、010→(12)记录下

来, 分别对应 0、8、12 个前导零, 剩余的前导零按照中心位进行处理. 大多数时序数据集的异或结果的前导

零数量大于 7, 因此 Chimp 仅使用 3 个比特来记录前导零数量可以获得更好的压缩率.  

为了获取更多的尾随零, Chimp128 在内存中维护了一个环形缓冲区记录前 128 个值, 以及一个大小为 214

的数组, 将前值 vi 的编号 i 记录在数组的 vi & (214 - 1)位置, 以便后续待压缩值 vj 快速获得数组中第 vj & (214 - 

1)个位置的编号, 并从缓冲区中读取前值进行异或运算, 这样可以保证异或结果至少有 14 个尾随零.   

考虑到 Chimp 较长的解压缩时间, 作者还提出了其变体 Patas[50], 利用单一模式 (即标志位为‘01’时的情

况) 进行编码, 同时采用字节对齐的方式, 以轻微牺牲压缩率为代价提供了更快的解压缩速度. 

相比 Gorilla, Chimp 主要是对编码方案进行了修改, 所以同样可以很好地支持流式数据压缩. Chimp128 对

当前值的压缩与前 128 个值相关, 因此可以支持流式压缩, 但是其对内存大小有了更高的要求.  

3.1.3   Elf 

Li 等人[12]提出的 Elf 是一种基于擦除的流式无损浮点压缩算法. 为了使异或后的结果产生更多的尾随零, 

以此来提高压缩率, Elf 提出了一个巧妙的无损擦除策略. 由于每个浮点类型数据的尾数的低位对数值的影响

较小, 在能恢复成原来数据值的情况下尽可能地将更多的尾数低位擦除为零. Elf 提出了 IEEE 754 格式下最

优擦除位置的数学计算, 并进行了正确性和高效性的证明. 即:   

 2( ) 52 log 10 ( 1023)g e         (10) 

其中 α为十进制的小数位数, e 为二进制指数位的值. g(α)即为最优擦除位数, 满足 1) 可以通过向上取整的方

式恢复成原数据; 2) 满足前述条件下尾随零位数最多. 如图 9 所示, 通过计算可以得到 3.17 最优的擦除个数

为 44, 这样就有效地将 3.17 的尾随零个数从 2 位提高到 44 位. 可以看出擦除位置与数据的指数位值 e 和十

进制小数位数 α相关, 在时间序列中 e 和 α变化较小, 保证了擦除后的数据进行异或操作, 尾随零同样会增加.  



 

 

 

朱明辉 等:浮点时序数据压缩综述 2215 

 

g(α) = 52 -  2 × log210  - (1024 - 1023) =  44

3.17: 0 10000000000 1001010111000010100011110101110000101000111101011100

 0 10000000000 1001010100000000000000000000000000000000000000000000

3.164

0625:

擦除最后44个比特

 

图 9 Elf 擦除示例   

Elf 针对擦除后的数据, 又 Chimp 的编码基础上进行了优化, 如图 8 (c)所示, 主要改进是对比了尾随零的

数量, 并根据统计数据调整标志位所需的位数. 擦除后的数据根据保存的十进制小数精度信息即可恢复成原

数据. 例如 3.17 擦除后十进制的值为 3.1640625, 十进制小数精度为 2, 只需要对 3.1640625 向上取整保留两

位小数就可以恢复成原数据. 在后续的 Elf+[51]中, 主要通过优化有效值位数的编码, 提高了整体压缩效果. 

Elf 对数据的擦除是仅仅针对数据本身的处理, 而且与 Gorilla 和 Chimp 相比, Elf 进一步修改了编码方案, 

但是依然只与上一个数据有关, 因此 Elf 可以进行流式压缩, 而且对内存没有过多的要求.  

3.1.4   PDE 

Kuschewski 等人[52]提出的 PDE 是一种基于十进制的轻量级压缩方案, 可以实现快速的解压缩和较高的

压缩率. 由于 IEEE 754 格式下双精度浮点类型最多可以精确表示十进制数值 1022, PDE 按指数递增的顺序为

每个数据找到能精确表示时的指数值 , 然后经过乘法和舍入操作将其转换为整数 . 如图 10 所示 , 对于

0.989…、3.25 和-6.425, 其能精确表示的指数值分别为 2、2、3, 然后乘上各自对应的 10 的幂, 并进行舍入, 

得到 99、325 和-6425. 若指数值大于 22 则无法精确表示, 单独存储为异常值. 通过整数转换得到整数列后, 

使用其他整数压缩算法进行级联压缩,如 FastFOR[53]、RLE 等等. PDE 算法作为一个独立模块, 可以流式地处

理浮点时序数据. 但是, 由于 PDE 算法本身并不具备数据压缩功能, 通常与下游的整数算法级联使用. 因此, 

组合算法是否能够实现流式处理, 还需要依赖于下游级联算法的流式处理能力. 

输入

0.989  

3.25

-6.425

5.5e-42

双精度浮点型 有效值

99, 325, -6425 

2, 2, 3, 23=ERR

5.5e-42

整数型

指数 整数型

异常值 双精度浮点型

不进行压缩

SIMD-FastPFOR

RLE  

 

图 10 PDE 级联压缩示例[52] 

3.1.5   ALP 

为了提高数据吞吐量, Afroozeh 等人[42]在 PDE 的基础上进行了优化, 摒弃了 PDE 的逐点指数计算方案, 

转而基于向量, 使用一个较大的指数 e 进行整数化, 并通过 FFOR[53]对数组向量进行编码. 虽然使用较大的指

数 e 可以保证整数化后的浮点数仍然能够精确表示, 但是其整数值尾部可能会有冗余的零导致整数编码过长, 

从而影响了压缩效果. 因此 ALP 引入了另一个指数系数 f, 以减少整数编码位数. 对于无法恢复的数值, 视为

异常值来进行单独存储. 如表 4 所示, 在参数对 (𝑒, 𝑓) = (14, 10) 时, 8.0605 整数化后结果为 80605, 可以在该

参数下恢复成原始值, 而 1.23456789 无法恢复成原值则视为异常值. ALP 通过计算向量中每对参数值对应的

编码长度来选择最优的参数组合.  

表 4  ALP 整数化过程 

原始浮点数 指数 e = 14 整数化 去零尾指数 f = 10 恢复值 是否为异常值 

8.0605 80605000000 80605 8.0605 否 

1.23456789 12345678900 12345 1.2345 是 

ALP 的优化策略包括, 使用了 Lua[54]中快速舍入方法代替传统舍入操作. 虽然指数值计算是基于向量的, 

但 e 和 f 的组合总共有 253 种. 为了获取最佳组合会导致较大的时间复杂度, 因此 ALP 引入了双重均匀采样, 

第一层从整个组合空间中选取 k 个候选组合, 第二层从特定的 k 个组合中为每个向量选择最佳 e、f 组合.  

对于含有大量异常值的数据, 为了避免压缩负增益, 改用偏斜字典压缩和位打包压缩的方法. 由于算法基

于向量且需要进行二次采样来确定参数, 所以无法支持流式场景.  
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3.2   基于预测 

3.2.1   FPZip 

Lindstrom 等人[55]于 2006 年提出的这一流式无损浮点压缩算法. FPZip 的整体压缩步骤可以看成“预测-

量化-编码”, 这与后面将会阐述的同样基于预测的有损压缩算法采用的框架大同小异.  

在预测阶段, FPZip 采用了 Lorenzo 预测器[44], 通过加上或减去邻近的历史值来估计新值. 量化阶段分为

映射和残差计算. 考虑到直接将原始浮点数和预测浮点数进行相减可能导致数据向下溢出 , 无法实现无损恢

复, FPZip 将原始值和预测值均映射到无符号的整数. 随后对计算得到的残差使用两级表示方案, 即根据前导

零数量确定组号和组内的位置来表示残差大小的一种粗略度量. 之后对残差的具体值进行编码. 最后熵编码

阶段, 使用了基于 Schindler 准静态概率模型的范围编码器[56]来压缩残差. 范围编码为残差分配概率, 并不断

缩小表示这些残差序列的区间, 最后选择区间内任意一个值作为残差序列的编码.  

FPZip 可以针对数据流进行处理, 但是需要数据达到一定数量时对残差进行编码, 无法以流的形式输出. 

在本文中将其归纳为批式处理.  

3.2.2   FPC 

为了保证在具有竞争力的压缩率的同时提高压缩算法的吞吐量, Burtscher 等人[57]放弃了真实值与预测

值的残差计算, 采用了异或操作. FPC 预测器采用了 FCM(固定上下文模型)[58]和 DFCM(差分固定上下文模

型)[59]的组合, 能够通过 Hash 表快速预测序列中的下一个值. FCM 和 DFCM 各自生成不同的预测值, FPC 从

中选择与实际值进行异或操作形成更多前导零的值, 并使用 1 位标记位 predn 记录下所选择的预测器.  

pred0  cnt0

   0       2
块头

pred1  cnt1

   1       4
···

residual0

0x7129 889b 0e5d

residual1

0x0c77 b510
···

8 - cnt0 =  6字节 8 - cnt1 = 4字节3bits1bit 3bits1bit  

图 11 FPC 压缩块格式[57] 

对于预测值和实际值的异或结果, 首先使用 3 比特位 cntn 来表示 0-7 个字节的前导零, 随后的残差位则直

接记录为 residualn. 压缩结果分块输出, 如图 11 所示, 每个分块都有一个块头来指示块内的浮点数目和各浮

点数残差位的字节长度. 随后是 4 比特的编码, 即 predn 和 cntn. FPC 面向字节编码, 将连续的两个 4 比特编码

打包到一个字节中. 并且 4 比特编码和残差位是分开的, 而非连续的. 解压可以看作为压缩的逆过程, 根据压

缩块读取指定字段, 然后零扩展为完整的 64 位, 根据位 predn 与预测器进行异或操作可以无损恢复原始值.  

FPC 在压缩时采用预测值和实际值进行异或处理, 可以支持流式处理, 但是为了加快解压效率可以采用

数据块的形式对压缩后的数据以块的形式进行重构后输出.  

3.3   基于机器学习 

Yu[60]等人提出了批式的两级压缩方案选择模型, 即 AMMMO(Adaptive Multi-Model Middle-Out). 根据

基本的数据压缩策略, 将压缩过程包括转换和差分编码两个阶段. 因此, AMMMO 设计了 6 种转换原语: 增量

1( )i iv v  、反向增量 1( )i iv v  、异或  (vi xor vi-1)、增量的增量 1 1 2(( ) ( ))i i i iv v v v     、反向增量的增量

1 2 1(( ) ( ))i i i iv v v v     、增量异或 1(( )i iv v  xor 1 2( ))i iv v  , 和 3 种差分编码原语: 偏移、位掩码、尾随零, 以

及 9 种控制参数, 并且总计有 331,776 种可能的控制参数组合. 这些原语和参数设置的选择是经验性的, 而且

与作者的模型是正交的, 可以任意替换或扩展.  

两级压缩方案中, 第一级为每一个时间分段选择方案空间, 包含多个候选的压缩方案, 为主模式; 第二级

则独立地为每个数据点选择最佳编码方案, 为子模式. 由于过多的参数组合, 作者引入了强化学习与神经网络

架构, 提出了 AMMMO_ML, 通过学习各种数据模式来自动执行模式选择和调整参数. 其中, 神经网络将块作

为状态, 生成控制参数作为动作. 在此设置下, 子模式选择压缩率作为反馈, 以交互方式调整神经网络.  

AMMMO_ML 需要针对数据进行压缩方案的选择, 需要将数据全部收集后才可以进行压缩, 因此无法支

持流式数据压缩.  
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3.4   总结 

无损压缩算法都具有对称性的特征, 即解压缩过程可以看作压缩的逆过程. 表 5 对上述无损压缩算法进

行了总结, 并对是否支持流处理、支持不解压查询的特征做了归纳.  

表 5 无损压缩算法特征比较 

框架 算法 年份 流处理 不解压查询 

基于数据表示 

Gorilla[13] 2015 √ — 

Chimp[43] 2022 √ — 

Chimp128
[43]

 2022 √ — 

Elf[12] 2023 √ — 

PDE[52] 2023 √ — 

ALP[42] 2023 — √ 

基于预测 
FPZip[55] 2006 — — 

FPC[57] 2007 √ — 

基于机器学习 AMMMO_ML[60] 2020 — — 

4   有损压缩 

面对庞大的浮点时间序列数据, 有损压缩算法提供了一种平衡数据完整性和压缩率的方法. 与无损压缩

不同, 有损压缩允许在压缩过程中丢弃部分信息, 以换取更好的压缩率和更快的处理效率. 有损浮点时序压缩

算法分为四个主要方向: 基于数据表示的方法、基于预测的方法、基于机器学习的方法和基于变换的方法.  

4.1   基于数字表示 

4.1.1   Buff 

Liu 等人[61]提出的 Buff 考虑小数点后的位数, 只保留尾数所需的比特数. Buff 在每种精度要求下进行实

验验证, 以得到小数部分的最大所需比特数, 如图 12 所示. 但是这种实验验证的结果可能不是最佳方案, 理论

上可舍弃的位数会更多. 且 Buff 若要实现无损压缩, 需要提前知道输入数据的最大精度. 

所需比特数

小数位数

5
1

8
2

11
3

15
4

18
5

21
6

25
7

28
8

31
9

35
10

 

图 12 Buff 根据目标精度确定所需的尾数位数[61] 

Buff 的压缩操作主要分为两个层次: 1) 基于给定的精度舍弃非有效位; 2) 提取整数和小数部分, 使用两

种编码策略分别进行压缩. 如图 13 所示为 23.1415 的单精度浮点格式, 首先根据指数值和 4 位小数位数, 提取

尾数位 (蓝色和橙色字段) 中的 4 位整数部分和 15 位小数部分, 再根据给定的数据范围, 将整数部分减去范围

最小值 20, 以进一步压缩范围空间. 然后对整数部分使用 Delta 编码[13]和位打包编码, 对小数部分使用有界精

度编码[61]. 并且采取固定长度编码的方式, 以实现部分解压查询.  

1 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 01.

0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 00 0 0 1 10 1 0 0 1 0 1 1

0 0 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 01.

23.1415 :

4位小数位数

对应15位所需比特数

(1) 提取整数、小数部分
隐藏位

(2) 范围偏移, 范围: (20, 30)

整数部分 小数部分

 

图 13 Buff 压缩示例[61] 

由于需要对两个分量分别进行批式压缩, Buff 不适用于流式场景下的压缩操作. 若用户未提供输入数据

的最大可能精度, Buff 需要较长时间去进行统计, 效率降低. 

4.1.2   Real Information 

Klöwer 等人[62]从信息论的视角定义了数据的位实信息(Bitwise Real Information, 以下简称 RI). RI 应用

于网格化的二进制数据, 将邻近网格点的互信息(Mutual Information)[63]定义为逐位真实信息, 计算公式如下:  
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1 1

2

0 0

( , ) log ( )rs
rs

r s r r s s

p
M r s p

p p   

  (11) 

其中 r = r1…rk…rl 和 s = s1…sk…sl 为比特流, r rp  和 s sp  是边缘概率,  prs 是 rk = r 和 sk = s 同时成立的概率.  

相邻网格点的 RI 计算如图 14 所示. 步骤 (1) 将结构化网格上的数据用矩阵表示, 矩阵中的相邻元素在网

格中也相邻; 步骤 (2) 体现每个浮点数元素的 IEEE 754 格式; 步骤 (3) 将多个数的浮点格式转化成比特位置

相同情况下的比特序列, 第一个矩阵由相邻网格点元素的符号位组成 , 第二个矩阵由相邻网格点元素的第一

个指数位组成, 以此类推; 步骤 (4) 和步骤 (5) 计算互信息 M, 即 RI; 步骤 (6) 保留包含 99% RI 的比特位, 其

他比特位则被舍入为 0, 以便于后续的无损压缩.  

° N

° E

X = 1.23... = 0  011111111  00110100100011001010001

0   0   0   0

0   0   0   0

0   0   0   0

0   0   0   0

0   1   1   1

0   0   1   1

0   0   1   1

0   0   0   1

1   1   1   0

1   0   1   0

0   0   1   1

0   0   0   0

0   1   0   1

1   0   1   1

1   0   0   0

0   1   0   1

.........

标志位 第5个指数位 第8个尾数位 最后一个尾数位

M = 0 bit

所有比特相同

M   1 bit

0一定与0相邻;

0和1频率相等  

M > 0 bit

0可能与0相邻;

1可能与1相邻  

M = 0 bit

相邻位独立  

X = 1.23...   0  011111111  00110100100 000000000000

1 bit

0

真实信息

(1) 网格数据

(2) 浮点数据表示

(3) 比特位置矩阵

(4) 互信息M

(5) 逐位真实信息

(6) 保留99%真实信息

(1) (2)

(3)

(4)

(5)

(6)
 

图 14 相邻网格点的逐位真实信息计算[62] 

作者观察到大部分数据所包含的 RI 少于 7 位, 并且由于时空相关性而具有高度可压缩性. RI 算法通过保

留大部分真实信息, 并结合无损压缩算法, 在气象数据上具有很好的压缩效果.  

由于 RI 压缩需要批量处理相邻网格的数据, 因此无法针对流式数据进行压缩.  

4.2   基于预测 

4.2.1   SZ 系列 

为了优化误差约束的高性能计算数据的压缩性能, Di 等人[21]提出了批式算法 SZ. SZ 采用了预处理-预测

-量化-编码的框架. 首先对多维的快照数据进行线性化处理 , 通过多维数组固有的内存序列来构建一维的数

据. 采用三种曲线拟合模型, 包括前邻近拟合、线性曲线拟合和二次曲线拟合, 基于先前连续的重构值, 逐点

选择误差最小的模型进行拟合. 如图 15 所示, 黑点表示当前数据值 vi , 绿色、蓝色和红色方点分别表示当前

数据值 vi 的三个预测值, 都是由前一个(多个)连续解压值预测的. 图 15 中二次拟合曲线的预测值与实际值的

残差满足用户定义的误差限, 且误差是三种模型中最小的, 故使用二次曲线模型对当前数据值 vi 进行预测.  

线性拟合曲线
前邻近拟合曲线
二次拟合曲线

解压值
原始值
预测值

i-3 i-2 i-1 i

误
差
限

vi

 

图 15 SZ 曲线拟合示例[21] 

对于曲线拟合模型无法逼近的数据, 即不可预测数据, SZ 将其不重要的信息进行擦除. 首先进行批量归

一化, 将所有无法预测的数据减去它们的中位数, 映射到较小的范围. 然后通过全局的数据范围和用户指定的

预定义误差限来确定需要保留的浮点尾数位, 将不重要的尾数去除. 对于连续值可进行异或操作, 使用前导零

计数和剩余有效位来进一步减少存储大小.  
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解压缩是上述算法的一个逆过程. 首先需要解析压缩数据, 包括压缩时记录的曲线拟合模型类型、预测

的数据点、以及未能通过曲线拟合预测的数据点. 如果当前值是可预测的, 便通过相应的曲线拟合模型来进

行恢复; 对于不可预测的点, 根据其前导零计数和异或结果进行恢复.  

现有的工作对 SZ 的预处理器、预测器、量化器和编码器均进行了广泛的优化, 同时针对其在 GPU 上的

执行也提出了改进版本. SZ1.4[64]采用多层预测模型, 同时提出了自适应误差控制量化和变长编码, 支持自定

义定长量化区间的数目, 并对变长的量化系数进行 Huffman 编码, 可以处理变化剧烈的数据. SZ2.0[65]在一阶

Lorenzo 预测器的基础上, 提出了平均积分 Lorenzo 预测器和线性回归预测器以分别应对密集聚类数据和均

匀分布数据, 基于均匀采样数据自适应选择最佳预测器. SZ(hybrid)[66] 结合了 SZ 和 ZFP 两种压缩算法, 在经

过对角线采样之后, 经过评估选择其一 , 并对 SZ 线性回归系数和 ZFP 变换后矩阵的压缩均进行了优化. 

SZauto[67]在一次 Lorenzo 和一次线性回归的基础上, 采用了二次 Lorenzo 和二次线性回归, 同时总结了 12 个

关键参数, 支持离线与在线时评估选择. SZ3[24]指出线性回归预测的不足: 误差限越小, 系数开销越大, 并提出

了 Lorenzo 预测器和插值预测器的自适应选择策略. 基于插值的预测器可以显著提高预测准确度, 尤其是对于

平滑的数据集, 同时, 提供了线性样条插值、三次样条插值和多级多维插值的自适应选择. QoZ[68]在 SZ3 基础

上, 提出了参数化多级插值预测器, 利用网格锚点缓解了长程插值导致的预测不准确问题, 并基于均匀采样分

级选择最佳插值算法和动态调整误差限. SZ_ADT[25]使用 FSE 编码器来代替 SZ 的 Huffman 编码器, 并针对

几何分布的量化因子提出了自适应编码表, 将小块压缩率和解压缩吞吐量分别提高了 5 倍和 2 倍. 同时提出

了一种基于随机采样的压缩率预测机制, 使用 1%的小样本数据可以实现 91%的预测准确率. Machete[69]简化

了预测器, 只采用前近邻预测, 编码方案混合了 Huffman 和变长量化(VLQ), 其中 VLQ 采用了 DP 策略, 并将

Huffman 树优化为规范树, 且 Huffman 解码表使用 Zstd 以加速解码. 专为 GPU 设计的 cuSZ[70], 利用 GPU 的

并行处理能力, 显著提高了 SZ 算法的压缩效率. 其中预测量化阶段改进为双重量化框架, 避免了 RAW 依赖

问题. 同时基于 CUDA 开发了一套高效的 GPU 优化 Huffman 编码策略, 进一步优化了 GPU 内存带宽利用.  

上述 SZ 系列算法需要针对批量数据处理, 并且采用插值、熵编码等批处理方法, 故无法支持流式压缩.  

4.2.2   Swing 与 Slide 

Swing[71]和 Slide[71]均是基于角度的流式分段线性拟合 PLA 算法. 如图 16 所示,  原点设置为(t1, v1), 在添

加 (t2, v2)的过程会产生一个角度, 该角度由分别连接 (t1, v1) 与 (t2, v2 + ϵ) 和 (t2, v2 - ϵ) 的上斜线 2ua 和下斜线

2la 形成. 这个角度指定了在误差限 ϵ 范围内可能近似于这两点的所有直线. 下一个点 (t3, v3) 距离上斜线和下

斜线都超过了 ϵ . 因此, 在添加这一点时需要减小角度, 使新的斜线 3ua 和 3la 分别经过 (t3, v3 + ϵ) 和 (t3, v3 - 

ϵ). 最后, 添加 (t4, v4) 时需要进一步减小角度, 因为 (t4, v4) 距离上斜线 3ua 超过误差限 ϵ. 因此, 连接 (t1, v1) 和 

(t4, v4 + ϵ) 的斜线 4ua 被设为新的上斜线. 由于 3la 距离 (t4, v4) 小于 ϵ , 因此不需要更新下斜线. 图 16 的蓝色

区域为最终候选线, 如果后续数据与该区域的距离超过 ϵ, 则开始创建新的线段.  

t1 t2 t3 t4

 

 

 

 

 

 

v1

v2

v3
v4

al2

au2

al3

au3

al4

au4

 

图 16 基于角度的 PLA[71] 

Swing 采用了连接线段的方法, 即前一个分段的终点就是后一个分段的起点. 而 Slide 会生成不连接的线

段, 起始点不受上一个段约束. 在 Slide 方法中, 不连接的线段虽然能减少分段数以提高压缩率, 但是可能导致

更高的计算复杂度. 因此, Slide 延迟了线段终点的确定, 以尝试生成连接的线段. 最后需要根据最小均方误差

的要求, 确定每一个分段的目标斜率, 因此 Swing 与 Slide 无法支持数据的流式压缩.  
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4.2.3   Mixed PLA 

考虑到单独使用连接线段或不连接线段的方法可能无法实现最优压缩率, Luo 等人[72]提出采用了连接与

不连接的混合方案. Mixed PLA 引入了拓展多边形, 定义 PLA 过程中可能的解空间, 并满足逐点误差要求, 同

时还提出了“可见区域”和“闭合窗口”概念. 可见区域指从拓展多边形的某个窗口出发, 沿着 PLA 的可能路径

所能够到达的所有点的集合. 闭合窗口是指可见区域没有到达最终窗口时, 将其包围的那个窗口. 这三个几何

结构共同支撑了 Mixed PLA 的核心, 使得压缩算法能够在严格的误差限下压缩数据.  

4.2.4   Sim-Piece 

Kitsios 等人[73]通过分段匹配寻找最小分段组数, 进一步提高了 PLA 的压缩率和压缩质量. Sim-Piece 在

Swing 的基础上进行优化, 并采用不连接线段的方法. 其压缩过程包括: (1) 分段匹配. 通过量化每个分段起始

点的数据值 v 为 b, 即 b = ⌊v / ϵ⌋ × ϵ, 使得多个不同分段可以共享同一个量化值 b. 在基于角度的 PLA 过程

中, 以量化值 b 作为下标构造间隔(Interval), 将 b 对应的分段以三元组(au, al, t)的形式添加到间隔中; (2) 分段

合并. 同一个间隔中的分段可能有重叠, 即它们的斜率区间部分重合, 如图 17 (a) 所示. 通过对不同的重叠区

间进行分组以最小化分组数量, 可以有效提高压缩率. Sim-Piece 使用间隔图(Interval Graph), 如图 17 (b) 所

示, 将分段抽象为顶点, 两顶点之间的边表示两个分段重叠, 于是把最小化分组数问题转化求解最少完备子图

数问题. 由于分段合并阶段建立在批式的分段匹配之上, 因此 Sim-Piece 不适用流式场景.  

au

al

b

V1V2

V3

V4

V5

(a) (b)  

图 17 Sim-Piece 分段合并示意图[73]  

4.2.5   MOST 

Yang 等人[9]在 PLA 基础上加入了离群值检测, 以进一步减少分段数量. MOST 可以以微批式的方式应用

在流式数据中, 主要分三步: (1) 离群值检测采用 SC(Shrinking Cone, 类似于 Swing 的基于角度的 PLA), 基于

这种离群值检测方法下的算法压缩率要显著高于基于密度的离群值检测, 此外, 算法没有选用计算开销大的

基于直方图和 ML 的离群值检测; (2) 分段拟合阶段也采用了 SC, 基于角度生成不连接的分段; (3) 编码阶段, 

离群值使用线性缩放量化 , 然后将其按 Zigzag[74]存储 , 最后进行变长编码 , 其斜率和截距分别使用

BFloat16[75]和单精度浮点格式存储, 并截断尾数位以实现压缩.  

以上执行流程会执行两次 SC, 增加了计算开销, MOST 对其进行了优化, 通过只执行一次 SC 便完成了异

常值检测和线段拟合. 由于 MOST 需要对离群值进行线性量化和变长编码, 因此无法实现完全的流式处理, 面

对流式场景仅能采用微批式的方式进行压缩. 

4.2.6   HIRE 

Barbarioli 等人[76]针对下游应用不同的误差限要求, 提出了批式的多精度压缩算法. 其主要思想类似于泰

勒多项式, 通过多级函数(残差)累加来不断逼近原数据. 如图 18 (a)所示是一个时序数据, 可以用 3 个常量线

段来粗略地近似 (图 18 (a)浅蓝色圆点线段). 近似值和原始序列之间有一个残差序列(图 18 (b)深绿色线段). 

这个残差序列可以通过另一个 6 段的常数分段来近似表示(图 18 (b)浅绿色方点线段). 每一次近似都会将之

前的残差近似序列累加, 如图 18 (c)红色方点线段所示, 显然第二次近似更接近原始序列. 只要随后的每次近

似都包含更多信息(即增加分段数), 剩余残差序列的幅度就会减小, 近似值的总和会越来越接近原始值.  

基于上述思想, 针对不同精度要求的下游应用, 边缘服务器只需要执行一次压缩, 然后根据精度要求发送

相应层级的近似序列. HIRE 基于分治方法采用了二叉树结构, 逐层级对每一个结点都进行池化、量化和残差

计算, 直到满足条件为止; 解压缩是压缩的逆过程, 其中池化的反向过程中, 基于复制插值的方法对池化值进
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行采样. 由于 HIRE 每次精度迭代的时候, 都需要遍历完整的残差序列, 因此无法流式地处理.  
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图 18 HIRE 分层残差编码示例[76] 

4.3   基于机器学习 

由于机器学习的算法需要收集一定的数据进行训练才能得到较好的压缩率, 只能采用批式压缩的方法来

进行处理, 因此本节不对算法的流批处理进行单独讨论.  

4.3.1   LFZip 

LFZip[23]是一种误差约束的适用于多时序的有损浮点压缩算法, 类似于 SZ, 也基于预测-量化-熵编码框

架. LFZip 的预测器主要使用了线性模型和神经网络模型. 预测阶段默认采用归一化最小均方误差预测器, 因

其参数少、不需要预训练, 故执行效率高; 为进一步提高压缩率, LFZip 还采用了基于神经网络的预测器, 如

使用全连接网络, 先进行离线训练, 并在输入数据中加入均匀分布的噪声以避免误差限过大, 压缩过程中还可

以在线更新参数.预测残差采用均匀标量量化, 使用 16 比特来表示 65,535 个量化的范围, 并单独存储异常值. 

最后在熵编码阶段将量化后的时间序列数据通过通用无损压缩器 BSC[77]进一步压缩.  

在 LFZip 的基础上, STBFC[78]算法对基于深度学习的预测器进行了优化, 采用 CNN 提取时间特征、图

像分类器提取空间特征, 并集成自回归线性模型来增强模型的鲁棒性.  

4.3.2   NUMARCK 

Chen 等人[27]基于传统的机器学习方法提出了 NUMARCK, 其基本思想是通过捕捉时间变化来学习数据

每次迭代后的新分布, 从而逼近检查点, 在保证逐点误差范围的前提下实现压缩. NUMARCK 主要分两步: (1) 

计算相对变化率 ΔDi, j = (Di, j - Di-1, j) / Di-1, j, 其中, Di, j 和 Di-1, j 分别是第 j 个数据点在第 i 次和第 i-1 次迭代

中的值. 通过计算相对变化率, 可以将单个快照中很少出现重复模式的数据, 转化为变化百分比空间, 更容易

挖掘共同的模式; (2) 通过并行 K-means 学习数据的分布以逼近原始数据. K-means 聚类的一个内在局限是, 

初始聚类中心点的选择已被证明会极大地影响算法的性能和结果的质量. 为了克服这一局限, NUMARCK 利

用等宽直方图的先验知识来初始化 K-means 的聚类中心点, 从而获得更可靠的分割结果.  

4.3.3   Rl4tsc 

Jiang 等人[79]提出的 Rl4tsc 使用基于深度学习的强化学习模型 DQN 来实现时序数据的有损压缩.  

Rest1
1   #   1   1   0   0   0   #   1Base0

BaseID0 || Rest1 || Rest7数据块

Rest7

数据1:     1   0   1   1   0   0   0   0   1

数据2:     1   1   1   1   0   0   0   1   1
 

图 19 RI4tsc 存储格式[79] 

考虑到同一数据源的时序数据之间有很强的相似性, 例如图 19 中的 1011000012 和 1111000112, 它们共

享 7 个比特. 因此, 可以把不同数据中的共同部分提取出来作为 Base, 并附上索引 BaseID, 各数据中除 Base

外的其他部分作为 Rest, 最后存储为“BaseID0 || Rest1 || Rest7”格式的数据块. 其中, Base 是唯一值. 由此可以

实现较好的压缩率. 将数据块分为 Base 部分和 Rest 部分, 并将所有 Base 部分单独存储, 该方法能够在不解压

整个数据块的情况下直接对压缩数据进行查询. 

为实现更好的压缩率, 要为不同的数据块分区确定合适的 Base. 由于缺少带标记的训练样本[60], Rl4tsc 采
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用强化学习, 为时序数据训练合适的模型, 将压缩问题转化为寻找最佳 Base 的优化问题. 如图 20 所示, 先根

据相应的规则将时序数据划分为合适长度的数据块, 再提取数据块和 Bases 的特征并转化为特征向量, 然后使

用 DQN 强化学习网络进行 Base 选择, 按存储空间的优化计算奖励反馈, 以此不断更新模型.  

数据
输入

数据块
分区 特征

向量
环境

神经
网络

执行动作

更新状态
反馈

动作

DQN

获得Base

和Rest
存储

 

图 20 RI4tst 数据压缩框架[79] 

4.4   基于变换 

基于变换的有损压缩算法通常是基于向量执行的, 多为批式的压缩算法. 因此本节不对算法的流批处理

进行单独讨论.   

4.4.1   ZFP 

Lindstrom[28]提出了固定压缩率的压缩算法 ZFP, 同时支持以 4×4×4 的块粒度对 3 维浮点数组进行随机

读写访问. ZFP 主要步骤为: (1) 量化, 将块中的浮点数转换为定点数, 如[-8,+8)范围的数据可以用 Q3.6(即 3

比特表示整数部分, 6 比特表示小数部分)定点二进制补码形式表示, 然后通过指数对齐把数据归一化到(-1, 1)

范围, 块中所有浮点数共享一个指数, 又称为块浮点存储; (2) 正交块变换, 提出统一形式的正交矩阵, 定义了

可分离的基函数, 并按 3 维的类 Zigzag 顺序排序, 执行变换过程中通过提升框架[80]、消除符号变化、参数值

自适应选择、移位等操作来进行优化; (3) 嵌入式编码, 基于比特平面(bit plane). 如图 21 所示, 比特平面是变

换系数的尾数矩阵中同一列的比特集合. 使用分组测试(group testing)以定位有效位(即 1), 并写入相应比特流

中. 此外, ZFP 还采用了软件缓存的策略, 仅对从缓存块中调出的被修改块来进行修改, 以提高压缩效率.  

比
特
平
面

0 0 0 0 1 1······ 0 1 0

0 0 1 1 0 0······ 0 0 0

···

···

···

···

···

···

···

···

···

···

···

0 0 0 0 0 1······ 0 1 1

0 0 0 0 0 0······ 0 0 1
 

图 21 比特平面示意图 

现有的相关工作对 ZFP 的嵌入式编码方式做了相关调整, 并基于 FPGA 的算法实现加速. DE-ZFP[81]是

基于 FPGA 的 ZFP 算法实现, 使用基于字典的编码替代 ZFP 原始的嵌入式编码, 在保持高吞吐量的同时将压

缩率损失控制在原始 ZFP 实现的 4%-13%之内, 以最大化硬件性能. ZFP-X[82]则针对嵌入式编码进行了优化, 

采用后端嵌入式编码, 用比特群组(bit group)代替了比特平面, 通过检测行阶梯, 改进了编码效率和压缩率.  

4.4.2   TTHRESH 

Ballester-Ripoll 等人[83]提出了基于 Tucker 分解[47]的算法 TTHRESH, 其高阶奇异值分解的转换系数包

括核心系数和因子系数, 均采用位平面编码, 然后通过 RLE 和算数编码进一步压缩. 但奇异值分解的计算开

销较大, 可能会导致较的压缩速度. 此外, TTHRESH 在解压缩时需要遍历整个核心, 因此不支持随机访问.  

4.4.3   SSEM 

Sasaki 等人[84]提出了基于 Haar 小波变换的有损算法 SSEM, 旨在提高气候模拟的整体检查点/重启性能. 

作者指出基于小波变换的压缩方案在处理平滑数据时是非常有效的, 而压力、温度、速度等物理量在空间上

又是平滑的, 即没有显著变化, 因此将小波变换应用于有损压缩. SSEM 主要步骤为: (1) Haar 小波变换. 若原

始检查点数据是 1 维数组 A, 则将其变换为两个子波段数组, 即低频波段数组 L 和高频波段数组 H, 其中 
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 (12) 

对于 2 维数组, 则依次按行、列分别执行 1 维小波变换, 3 维同理; (2) 量化, 将高频数组元素按值的大小均分

成 d 个区域, 对于数值密集区再均分成 n 个区域, 然后单独对 n 个区域内的元素求均值, 得到数组 average[i](i 

= 0, …, n-1); (3) 编码, 对于量化过的元素值, 使用数组 average 的下标代替, 以 char 类型进行存储; (4) 格式

化, 使用位图 bitmap 以判断元素值是否经过量化、编码, 未进行量化、编码的值以原始浮点值进行存储. 最后

再执行 Gzip 算法以进一步提高压缩率.  

4.4.4   MGARD+ 

Liang 等人[29]基于应用数学的 MGARD(MultiGrid Adaptive Reduction of Data)  [85]方法, 针对误差有界的

科学数据优化了渐进式压缩方案. MGARD 利用小波变换和 L2 投影进行数据去相关, 然后对系数进行线性缩

放量化以及变长编码. MGARD+在 MGARD 基础上, 结合了分层量化方法和自适应分解策略, 其中分层量化

通过为不同级别的系数设置不同的误差限, 从而更加精细地控制压缩过程, 自适应分解则基于 Lorenzo 预测

器和分段多线性插值动态确定分解的最佳层级, 减少不必要的计算和存储开销 . 为了提高压缩性能与质量, 

MGARD+引入了一系列优化算法, 如数据重排、直接负载向量计算、批量校正计算以及中间变量的优化利

用, 大幅度提升了多层分解和重构的性能.  

4.4.5   SPERR 

Li 等人[30]在大量可用的小波中选择了 CDF 9/7 双正交小波变换[45], 并通过信号处理工具 QccPack[80]实

现了 CDF 9/7 变换的性能提升. 小波系数通过优化集合分裂嵌入块编码算法(SPECK)[46]进行编码, 关键步骤

包括: (1) 集合划分, 将经过小波变换的数据集划分为不同的子集, 并组织成树状结构; (2) 重要性排序, 遍历这

些子集, 根据设定的阈值评估每个数据点的重要性, 并将其分类. 随着编码过程的进行, 阈值逐渐降低; (3) 细

化过程, 对于被标记为重要的数据点, 对其进行逐次逼近量化, 以确保在压缩过程中保留足够的信息.  

 SPECK 编码的逐位平面方式只要达到用户规定的输出大小, 编码过程就会终止, 和 ZFP 一样可以实现固

定大小的压缩. 针对不满足用户定义逐点误差限的异常值, SPERR 设计了一种单独的编码过程, 与小波系数的

编码完全分开. 其主要步骤也分为排序过程和细化过程, 并且阈值也动态降低. 最终输出面向字节的编码.  

4.5   总结 

和无损压缩一样, 有损压缩算法也都具有压缩和解压缩过程的对称性特征. 表 6 对上述有损压缩算法进

行了总结. 值得注意的是, 有损压缩通常会在压缩过程中逐点地进行最大误差限, 这样可以有效地降低数据失

真程度. 因此, 相比无损压缩, 有损压缩会考虑误差约束的特征. 

表 6 有损压缩算法特征比较 

框架 算法 年份  流处理 误差约束 不解压查询 

基于数据表示 
Buff[61] 2021 — — √ 

Real Information[62] 2021 — — — 

基于预测 

Swing[71] 2009 — √ — 

Slide[71] 2009 — √ — 

Mixed PLA[72] 2015 — √ — 

SZ[21] 2016 — √ — 

SZ3[24] 2021 — √ — 

SZ_ADT[25] 2023 — √ — 

Sim-Piece[73] 2023 — √ — 

HIRE[76] 2023 — √ — 

MOST[9] 2024 — √ — 

Machete[69] 2024 — √ — 
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基于机器学习 

LFZip[23] 2020 — √ — 

NUMARCK[27] 2014 — √ — 

Rl4tsc[79] 2023 — — √ 

基于变换 

ZFP[28] 2014 — — — 

SSEM[84] 2015 — — — 

TTHRESH[83] 2019 — — — 

MGARD+[29] 2021 — — — 

SPERR[30] 2023 — √ — 

5   脉络分析 

本节整理了部分代表性系列的算法, 列出了它们的主要发展脉络, 如图 22 所示, 主要包括无损压缩算法

中的 XOR 系列和 PDE 系列, 以及有损压缩算法中的 PLA 系列、SZ 系列和 ZFP 系列. 其中, 实线箭头表示, 

所指算法在之前算法的基础上进行改进实现了较大的提升, 或者体现着类似的思想并在时间上有承接关系.  

无损浮点时序数据压缩算法通常采用异或操作, 如基于预测的 FPC 和基于二进制的 Gorilla、Chimp 和

Elf. 特别地, XOR 系列中, 基于二进制的算法在发展过程中, 不仅提出了新颖的预处理策略, 而且也对编码策

略进行了优化, 压缩率方面获得了显著的提升. 

2015 VLDB

采用前值异或

2022 VLDB

提出多前值异或策略

2023 VLDB

提出精确尾数擦除策略

Gorilla Chimp Elf

2009 TC

采用预测值异或

FPC

2005 中国铁道科学

首次运用异或操作

文献[20]

2009 VLDB

基于角度PLA

2015 ICDE

混合连接与不连接

2023 VLDB

采用分段匹配

2024 SIGMOD

引入离群值检测

Swing

& Slide
Mixed 

PLA

Sim-

Piece
MOST

2016 IPDPS

采用预处理-预测

-量化-熵编码框架

2017 IPDPS

支持自定义量化区间长

度，采用Huffman量化系数

2018 Bigdata

提出平均积分Lorenzo、

线性回归预测器

2019 SC

结合了SZ和ZFP两种

算法

2021 ICDE

支持插值预测器的自适

应选择，压缩率更佳

SZ SZ1.4 SZ2.0
SZ

(hybrid)

SZ3SZ_ADT

2020 HPDC

支持离线/在线时关键

参数自动选择

SZauto

2020 DCC

基于预测-量化-熵编码框

架，引入神经网络预测器

FPZip

2022 SC

参数化多级插值预测

器，动态调整误差限

QoZ

2023 SC

采用自适应FSE代替

Huffman，利于小块压缩

2024 DCC

简化预测器，优化编

码，加速解码

Machete

SZ系列

PLA系列

XOR系列

RI

Buff

2021 VLDB

根据最大精度要求舍弃尾

数非有效位

2021 Nat Comput Sci

基于互信息舍弃尾数非有

效位

擦除思想

2023 SIGMOD

转换为能精确表示的整数

2023 SIGMOD

基于向量，引入指数对

PDE ALP

2023 IPDPS

采用比特群组

优化嵌入式编码

ZFP

2014 TVCG

提出了统一形式的正交快

变换，采用嵌入式编码

ZFP-X

PDE系列

ZFP系列

无损压缩算法

有损压缩算法

图 22 浮点时序数据压缩算法的发展脉络图 

针对基于 PLA 的有损浮点时序数据压缩, 在过去十多年中, 新颖的算法也在不断涌现, 其主要优化方向

为不断减少分段数, 同时保持较高的压缩效率.  

SZ 算法自诞生之初, 就在有损浮点数据压缩领域占有一席之地. 无论是在多时序科学数据集还是常见的

单时序数据集上, SZ 都有着不错的压缩表现. 近些年来的工作对 SZ 的预处理-预测-量化-编码阶段中的一个

或多个进行了广泛的优化 , 更进一步完善了算法的压缩效果和效率 . 另有一些团队的算法 , 如 FPZip 和

Machete, 分别在 SZ2.0 和 SZ3 的基础上做了相应的优化, 更好得契合特定应用场景.  



 

 

 

朱明辉 等:浮点时序数据压缩综述 2225 

 

有一条擦除思想的分支贯穿了无损压缩算法和有损压缩算法, 主要表现为 SZ、Buff 和 RI 分别舍弃了不

可拟合点的、最大精度要求的、基于互信息的尾数非有效位, 以及 Elf 精确计算出尾数的擦除位并将其后的

比特全部转换为尾随零. 还有一些脉络分支, 如 PDE 系列和 ZFP 系列, 由于算法较新颖或者底层原理的创新

性, 留给了研究人员未来有很大的优化机会.  

6   实验分析 

本节对多种代表性算法展开实验对比分析, 依次介绍了用到的数据集、实验设置和实验结果分析.  

6.1   数据集 

为了对比不同的压缩算法, 我们选用了表 7 中的 12 个单时序数据集. 此外为了清晰地对比不同的方法, 

我们整理汇总了 2 个多时序数据集在部分有损压缩算法中的对比结果, 数据集信息如表 8 所示.  

表 7 单时序数据集 

数据集 有效位数 数据个数 大小 (KB) 描述 

Air-pressure (AP)[86] 6~7 95928 937 校正后海平面和地表的气压 

Air-sensor (AS)[87] 12~17 8664 165 空气传感器数据 

Basel-temp (BT)[88] 7~9 100001 1060 巴塞尔过去的温度数据 

Basel-wind (BW)[88] 0~9 100000 1010 巴塞尔过去的风速数据 

Bird-migration (BM)[87] 2~7 89867 829 在线动物追踪的数据集 

City-temp (CT)[89] 3~4 100001 556 全球主要城市的温度 

Dewpoint-temp (DT)[90] 3~4 100001 684 河流和湖泊上漂浮的传感器观测到的温度 

IR-bio-temp (IR)[91] 0~4 99602 670 红外生物温度的变化情况 

PM10-dust (PM10)[92] 1~4 93662 651 大气中 PM10 颗粒物的实时测量数据 

Stocks-DE (SDE)[93] 2~6 100002 716 记录了德国的股票价格变化 

Stocks-UK (SUK)[93] 4~6 100002 704 记录了英国的股票价格变化 

Stocks-USA (SUSA)[93] 3~5 100002 693 记录了美国的股票价格变化 

Wind-Speed (WS) [94] 1~3 99132 571 记录了风速变化情况 

表 8 多时序数据集[24] 

数据集 大小 维度 浮点类型 描述 

Miranda 1.97GB 256×384×384 Double 湍流 

QMCPack 601MB 288×115×69×69 Float 量子结构 

6.2   实验设置 

本文选择开源的具有代表性的无损压缩算法 Gorilla、Chimp128、Elf、ALP、FPC, 在单时序数据集上进

行实验. 同时针对部分有损压缩算法, SZ2、Machete、Sim-piece、Buff 和 SZ_ADT, 使用单时序数据集进行

实验. 此外我们还汇总了 SZ2.1、SZ3、ZFP、MGARD+在多时序数据集的实验结果. 部分算法, 例如基于机

器学习的压缩算法, 由于其开源代码较少, 数据集不统一参数难以确定, 我们暂未进行实验分析. 我们开源了

实验的代码和相关数据集, 链接如下: https://github.com/Spatio-Temporal-Lab/FloatingCompressionSurvey.  

我们通过压缩率、压缩时间和解压缩时间三个指标来验证了各种方法的性能. 对于批式算法我们设置每

块 1000 个数据压缩进行实验. 对于有损压缩算法, 我们设置绝对误差限为 1E-2、1E-3、1E-4 三个参数进行

实验. 其中压缩和解压时间我们统计其 1,000 个数据的压缩和解压时间的平均值. 汇总的多时序数据集实验结

果中, 误差限所采用的是范围误差.  

本文实验是在一台配备了 Windows 11, 第 11 代英特尔(R)核心(TM) i5-11400@2.60 GHz CPU 和 32GB

内存的个人电脑上进行的, 采用 C++语言, 其中 gcc 版本 13.2.0, cmake 版本 3.28.6.  

https://github.com/Spatio-Temporal-Lab/FloatingCompressionSurvey
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6.3   实验结果分析 

6.3.1   无损压缩算法 

表 9 无损压缩算法实验结果 

度量指标 Gorilla Chimp128 Elf FPC ALP 

压缩率 0.763 0.397 0.310 0.744 0.285 

压缩时间( µs)  14.09 15.74 47.61 18.13 41.08 

解压时间( µs)  20.76 20.08 14.85 19.44 17.50 

注: 加粗部分表示最佳性能, 下划线部分表示次优性能, 下同 

本文对无损压缩算法进行实验, 实验结果如表 9 所示. 从表中可以看出 ALP、Elf 算法在浮点类型数据的

压缩率有着相当显著的优势 . 由于 Elf 在压缩时需要进行精度的计算 , 导致其压缩速度相比于简单的

Gorilla、Chimp128 等算法较为逊色; 而 ALP 算法在压缩时采用二级采样的方法来确定压缩参数, 因此压缩速

度稍慢. 但是二者在压缩率和解压速度上有着更为领先的水平. Gorilla 和 Chimp128 算法压缩时只需进行简单

的 XOR 算法以及一些标志位的判断, 因此二者压缩速度较快.  

6.3.2   有损压缩算法 

本文对有损压缩算法在不同的误差限进行实验, 实验结果如表 10 所示. 最新 Machete 算法压缩率最为出

色, 同时为了加速压缩和解压速度, 算法加入了 Zstd 的解码表. Buff 在给出精度与元数据精度一致的情况下

可以做到无损压缩. 但当给出精度不一致时, 压缩率相较于其他专注于有损压缩的算法稍差. Buff 针对压缩后

的数据提供了一系列高效查询的方案, 其在解压和查询时更加有优势. SZ_ADT 所使用的自适应 FSE 更适用

于小文件压缩, 相比与 SZ2, 在不降低压缩效果的情况下, 显著提高了压缩和解压效率.  

表 10 有损压缩算法在单时序数据集实验结果 

 压缩率 压缩时间( µs)  解压时间( µs)  

误差限 1E-4 1E-3 1E-2 1E-4 1E-3 1E-2 1E-4 1E-3 1E-2 

Buff 0.352 0.289 0.242 17.96 17.79 16.93 16.76 15.80 13.91 

Machete 0.148 0.119 0.087 80.01 66.44 52.48 7.27 6.74 5.64 

Sim-Piece 0.291 0.256 0.194 315.38 294.16 238.51 40.68 38.23 30.78 

SZ2 0.307 0.235 0.168 422.40 145.11 119.89 27.83 26.56 28.45 

SZ_ADT 0.205 0.142 0.084 53.01 43.66 37.55 19.05 14.47 9.46 

本文同样汇总了部分代表性有损压缩算法的实验结果. 为了结果的一致性, 实验使用表 8 所示的科学数

据集. 由于数据集维度的不同, 这里压缩和解压时间我们标准化为每 1KB 数据集下的压缩和解压的时间. 如

表 11 所示, SZ3 采用自适应策略有效地减小系数开销问题, 在不同误差限精度下有着最佳的压缩率, 而且所

采用的插值预测器使其预测得更加准确. ZFP 的变换机制加上软件缓存策略, 使其压缩和解压效率相对更好. 

表 11 有损压缩算法在多时序数据集实验结果[24] 

 压缩率 压缩时间( µs)  解压时间( µs)  

误差限 1E-4 1E-3 1E-2 1E-3 1E-3 

SZ2.1 0.0428 0.0181 0.0065 8.19 6.85 

SZ3 0.0185 0.0056 0.0016 8.00 7.52 
MGARD+ 0.0586 0.0238 0.0075 7.31 7.35 

ZFP 0.0826 0.0431 0.0234 5.10 6.33 

7   应用 

数据压缩的主要目的是为了加快数据传输和减少数据存储. 本节讨论这两种场景下时序压缩算法的应用.  

7.1   传输场景应用 

在传输场景中, 浮点数据的压缩技术能够显著减少传输数据量, 提高传输效率, 降低传输延迟, 同时确保

数据的完整性和准确性. 浮点数据传输是许多现代应用的核心, 涉及到高频、海量数据的实时流式传输和批
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量传输. 通过使用适当的压缩算法, 可以优化这些传输过程, 达到更高的性能和更低的成本.  

在实时传输场景中, 数据是不断生成的, 需要对其进行实时响应和处理, 因此流式压缩算法可以胜任这种

场景. 例如在物联网 (IoT) 应用中, 成千上万的传感器设备会持续生成大量时序数据. 实时传输这些数据对网

络带宽和设备处理能力提出了很高的要求. 在金融交易监控、工业设备监控等系统中, 数据需要实时传输和

处理. Gorilla[13]、Chimp[43]和 Elf[12]等轻量流式压缩算法能够在低资源消耗的情况下实现高效的实时数据处

理, 确保物联网系统的高效运行. 在分布式计算中, 各个节点中的数据传输同样采用流式的压缩算法进行加速.  

在大规模数据集的传输中, 例如数据中心之间进行数据迁移和同步、数据备份和恢复等应用, 高压缩率

的压缩技术能够保证大量数据在传输过程中保持完整性和准确性 , 同时降低网络负载. 因此高效的批式压缩

算法在处理大规模数据集的传输任务中成为最佳选择, 满足了现代数据管理和传输的高效需求.  

7.2   存储场景应用 

在存储场景中, 压缩算法的主要目标是减少数据的存储需求, 提高数据存取效率, 同时保持数据的关键特

征和质量. 通过将数据压缩成更小的表示形式, 可以显著节省存储空间, 降低硬件成本. 无损时序压缩算法能

确保数据完整性, 适用于高精度数据存储, 而有损时序压缩则适用于多媒体数据. 总体而言, 压缩算法优化了

存储资源利用, 提高了系统性能和成本效益.  

在实时数据库中, 流式浮点类型压缩算法通过高效的实时压缩, 显著提升数据处理性能, 特别适用于高频

率数据写入的场景. 这些算法能够快速压缩和解压缩数据, 减少存储需求并提高查询速度, 从而确保系统能够

及时响应和处理大量数据, 满足现代数据密集型应用的需求.  

在大数据存储场景中, 高压缩率是核心需求, 例如在数据仓库中, 通过先进的压缩技术可以显著减少存储

需求, 并提高查询性能. 这些压缩技术不仅减少了存储空间的占用, 还支持不解压查询, 使得在数据压缩状态

下直接进行查询操作, 大大提升了数据处理效率. 此外, 在科学数据存储中, 使用高效的压缩方法可以在保证

数据精度的同时, 实现高效的批量压缩, 进一步优化存储空间和处理性能, 从而满足大规模数据集的存储需求. 

8   展望 

随着时序数据爆发式的增长和 IoT 行业蓬勃的发展, 浮点时序压缩将扮演越来越重要的角色. 本文从多

维时序数据压缩、不解压查询与应用、软硬件结合、特殊浮点型压缩四个角度展望未来的研究方向.  

8.1   多维时序数据压缩 

真实世界中的时间序列通常为多维数据, 这些数据由传感器共同采集和处理. 例如, 自动驾驶汽车中的惯

性测量单元(Inertial Measurement Unit, IMU) 每个时间戳会同时采集陀螺仪、加速度和磁力计的数据.  

现有的支持多维浮点时序压缩的算法, 如 SZ 利用数据的逻辑存储结构, 将多维浮点数组映射到一维索引

上, ZFP 对多维数据块采取可分离变换, 沿着每个维度进行一维变换.本质上, 这些算法仅在单一维度上进行操

作, 没有利用到多维时序数据的内在特征. 例如, 股市交易时股票的成交量、价格、换手率等序列之间可能表

现出统计上的相关性, 可以是线性的或非线性的. 利用这一相关性可以挖掘潜在的压缩空间. 未来工作的方向

之一可能涉及更深入地探讨和利用多维时序数据中不同维度之间的相关性, 以进一步改善数据压缩的效果.   

8.2   不解压查询与应用 

大数据场景中的日志文件、科学计算等数据需要频繁访问, 使用不解压或部分解压查询可以显著降低数

据处理的时间和空间复杂度, 提高查询效率. 算法 Buff 面向字节压缩, 通过查询重写将原始查询操作分解成子

列查询的组合, 从而实现部分解压查询. RI4tsc 通过建立索引以很小的空间开销来获得高效的不解压查询. 除

了上述设计查询算法和索引机制, 算法还可以将数据分块压缩, 并允许对单个块进行解压和查询, 而不影响整

体数据集. 但是现有的不解压或部分解压查询通常只支持简单的查询操作, 如指定行查询、条件查询, 对于较

复杂的聚合查询、范围查询等查询操作的高效实现还有进一步优化空间.  

压缩数据不但可以用于快速数据检索, 还能作为机器学习任务的输入, 直接用于数据挖掘. 这通常涉及到
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一些特定的技术, 如特征提取、近似计算或者通过压缩感知技术直接在压缩域进行数据分析. 这些技术使得

算法可以从压缩数据中直接提取有用的信息, 进行训练和预测, 无需恢复到原始数据. 然而, 如何在不牺牲精

确度的前提下, 从压缩数据中有效地提取特征和进行高质量的数据挖掘, 仍是一个值得进一步研究的问题.  

8.3   软硬件结合 

现有的软件层面解决方案在数据压缩领域已取得一定成就, 但它们在处理器性能和能效方面的限制, 尤

其是在需求实时处理的场合 , 已成为提高压缩效率和降低能耗的瓶颈 . 通过利用 GPU(图形处理单元) 、

ASIC(应用特定集成电路) 以及新兴的非易失存储器(NVM) 技术, 硬件加速方法提供了一种显著提高数据压

缩和解压缩效率的可能性[95]. 相关研究通过广泛实验发现, 基于 GPU 的无损压缩算法, 相比基于 CPU 的方

法, 在吞吐量方面最高可以提升 350 多倍[96]. 

虽然已有研究开始探讨硬件加速的潜力, 但在如何充分利用这些硬件技术以优化浮点类型时序数据压缩

的研究还相对较少. 此外, 新型存储介质如 SSD 和 HDD[97]已经开始内置数据压缩功能以提高存储密度和效

率, 然而, 针对这些存储介质的优化压缩算法的研究仍需深入. 近数据处理(NDP) [98]的概念, 即将计算任务转

移到底层存储设备以提高数据压缩算法效率的策略 , 为存储层面的数据处理提供了新的方向, 但如何在实践

中实现高效的 NDP 仍然是一个挑战.  

8.4   特殊浮点型压缩 

在深度神经网络(DNN)的推动下, 人工智能在图像识别、自动驾驶等领域取得最新进展[99]. 但是 DNN 模

型对计算资源的需求也日益增长. 通过降低浮点数据的精度, 比如在 DNN 模型中使用半精度浮点型, 可以显

著提高计算速度. 其中, Float16 是 IEEE 754 标准中的半精度浮点型, 指数部分和尾数部分分别为 5 位和 10

位, 和单精度浮点型格式之间有较大的转换开销, 由此引入另一种半精度浮点格式 BFloat16[75], 其指数部分为

8 位, 可以通过直接截断单精度浮点数的后 16 位来实现高效转换. BFloat16 格式的浮点数已经成为深度学习

领域事实上的标准, 已有一些深度学习“加速器”支持 BFloat16, 如谷歌的 TPU、英伟达的 GPU 等. 将浮点

压缩算法与 BFloat16 格式结合起来, 利用深度学习模型中矩阵和张量的高度稀疏性, 确保压缩后的数据满足

应用的精度要求, 以减少数据传输和存储的需求, 这对于加速深度学习模型的训练和推理有广阔的应用前景.  

9   总  结 

本文对近年来具有代表性的浮点时序压缩算法进行了广泛的归纳和总结. 本文首先介绍了浮点时序压缩

的相关概念和研究现状, 然后从无损压缩和有损压缩两大视角出发, 根据算法框架将浮点时序压缩算法分为

四大类: (1) 基于数据表示; (2) 基于预测; (3) 基于变换; (4) 基于机器学习. 针对每一类压缩算法, 介绍了它们

的主要思想和常用处理方法, 重点对具体压缩算法的原理和压缩流程进行阐述, 并总结流式压缩与批式压缩

特征. 本文还梳理了算法的发展脉络, 同时通过实验对比了主流浮点时序压缩算法的性能. 最后对浮点时序数

据压缩算法的应用及展望进行了讨论.  
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