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摘要：本文针对基于 XOR 运算的浮点时间序列压缩算法在中心有效位数量表示上存在的空

间冗余问题，提出了一种优化算法 OSBC。首先通过目标算法扫描待压缩序列，随后应用

OSBC 算法确定中心有效位的最佳表示法，并基于此更新目标算法的压缩器，最终利用更新

后的压缩器对浮点时间序列进行压缩。结果显示，在中心有效位数量表示方面，经 OSBC10 

算法优化过的算法比其原始版本节省了大量存储空间。  
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Abstract: In this paper, an optimization algorithm OSBC is proposed to address the spatial redundancy 20 
in the representation of the number of centrally significant bits in the floating-point time series 

compression algorithm based on the XOR operation. firstly, the sequence to be compressed is scanned 

by the target algorithm, then the OSBC algorithm is applied to determine the optimal representation of 

the centrally significant bits, based on which the compressor of the target algorithm is updated, and the 

updated compressor finally compresses the floating-point time series. The updated compressor is 25 
finally used to compress the floating point time series. The results show that the optimized OSBC 

algorithm saves a lot of storage space compared with the original version in terms of the number of 

centre-significant bits. 
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0 引言 

时间序列数据在金融市场分析、气候变化监测[1]、医疗健康跟踪[2]和工业生产过程控制

[3]等多个领域发挥着关键作用。信息技术的快速进步导致时间序列数据量指数增长，这对数

据存储、传输和处理效率提出了重大挑战。 35 

对数据进行压缩是常见的应对策略，好的压缩算法不仅能降低数据存储需要的空间，还

能降低数据存储及传输成本。根据数据在压缩过程中是否会丢失原始信息，数据压缩算法分

成有损压缩和无损压缩。有损压缩会对数据造成精度损失，因此不适用于科学计算。根据具

体的应用场景，压缩算法可以分为通用压缩算法和专门用于时间序列的压缩算法。由于时间

序列具有高频率、高密度以及时间戳为关键字等特点，通用压缩算法在压缩时间序列时往往 40 
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表现出性能瓶颈和效率低下问题。因此专门用于时间序列的压缩算法[4]成为近年来的研究热

点。时间序列数据有浮点数、整数、布尔、字符串等数据类型，其中浮点数应用范围最广。 

因此，本文重点研究用于浮点数时间序列的压缩算法。 

大部分针对浮点数时间序列的压缩算法均采用了异或（XOR）运算。两个浮点数进行45 

XOR 运算的结果一般包括前导零、有效位和尾部零三部分，分别对这三部分进行压缩通常

可以实现较好的压缩效果。FPC 算法[5]通过预测器预测下一个浮点数值，与实际值进行异或

运算后进行压缩。Gorilla 算法[6]将当前值与前一个值 XOR 后压缩结果。这两种方法都能生

成大量前导零，并通过较少比特的表示达到压缩效果。Chimp 算法[7]根据 XOR 结果尾部零

的数量是否超过六个来分类处理。此外，算法还优化了基于前导零数量分布的优化方法。50 

Chimp128[7]算法用当前值和前 128 个数值进行异或，选取最优异或值进行压缩，进而实现了

更好的压缩效果。 

各种基于 XOR 的浮点时间序列压缩算法以达到较好的压缩效果，但多数算法对 XOR

结果中心位的表示方法存在一定的冗余，本文重点研究基于 XOR 的浮点时间序列压缩算法

中有效位计数的压缩。 55 

1 相关工作 

1.1 IEEE754 标准 

计算机中的浮点数存储普遍采用 IEEE754 标准[8]，依照精度不同分为单精度（32 位）

和双精度（64 位）。图 1 呈现了 64 位浮点数按 IEEE754 标准的结构。符号位占 1 位，0 代

表正数，1 代表负数，用于表示浮点数的正负。指数位长 11 位，以 1023 为偏移值来表示浮60 

点数的指数值。尾数位占 52 位，表示浮点数的尾数部分及其精度。 

尾数位

(52 位)符号位（1位）

指数位

(11 位)  

图 1 IEEE754 双精度浮点数[7]2 

Fig.1 IEEE754 Double Precision Floating Point[7]2 

以 3.5 为例，其二进制形式为 11.1，等同于 1.11×21。此数为正数，故符号位为 0。指数65 

值为 1，加上偏置值 1023，得到的 11 位指数位为 10000000000。省略小数点前的 1 后，尾

数部分为 11，其后跟随 50 个连续零。 

IEEE754 标准明确了规约形式、非规约形式的浮点数以及特殊值，具体详情请参考

IEEE754 文档。专门针对浮点数时间序列的压缩算法通常提供 64 位与 32 位两种格式的压缩

器，主要区别在于表示浮点数精度的不同。为了便于说明，本文将以 64 位浮点数为例进行70 

阐述。 
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1.2 异或（XOR）运算 

时间序列是按时间顺序排列的数据点，一般由传感器或物联网设备收集。由于设备连续

采集，时间序列中的相邻数据点通常变化范围较小，呈现出时间相关性。例如，股票价格在

连续采集时段内变化不大，城市降雨量在短时间范围内也相对稳定。对当前值和前一个数值75 

执行 XOR 运算，结果通常包含许多连续的前导零。以浮点数从 3.25 变为 3.5 为例，其指数

往往保持不变。根据 IEEE754 标准，前 12 位分别代表符号和指数，因此相邻数据的这些位

通常相同。这导致 XOR 运算后结果包含大量前导零。 

64.21: 0 10000000101 0000000011010111000010100011110101110000101000111100

64.25: 0 10000000101 0000000100000000000000000000000000000000000000000000

 xor  :  0 00000000000 0000000111010111000010100011110101110000101000111100  
图 2 异或运算示例 80 

Fig.2 Examples of XOR operations 

图 2 展示了异或运算过程，其中每个浮点数后跟随其 64 位 IEEE754 标准的二进制表示。

异或运算的结果（xor）包含前导零、中心有效位和尾部零，分别用绿色、蓝色和红色表示。

由于两个浮点数之间的差异较小，它们的 XOR 结果通常包含大量前导零。这一操作在先进

的浮点数时间序列压缩算法中常作为数据处理方案，对浮点数时间序列的压缩具有重要意85 

义。 

1.3 Gorilla 算法 

Gorilla 由 Facebook 公司的 Pelkonen 等研究人员在 2015 年提出，旨在开发一种快速、

可扩展且完全基于内存的时间序列数据库。在处理浮点数时间序列压缩时，该时序数据库采

用了一种创新的压缩技术，即 Gorilla 算法。在压缩前，Gorilla 首先对浮点序列做 XOR 操作。90 

然后用以下可变长度的编码方案对处理后的 XOR 值进行编码 

write(1)write(0)

write

center bits

1(1 bit)

center count
(6 bits)

leading count
(5 bits)

leadt   leadt-1

and trailt  trailt-1

else

write

center bits

0(1 bit)

elsexor = 0

 
图 3 Gorilla 算法压缩器[7]5 

Fig.3 Gorilla Algorithm Compressor[7]5 

Gorilla 算法压缩浮点序列的过程是： 95 

1. 第一个值直接用 64 位存储，不做压缩。 

2. 如果与前一个值的 XOR 结果为零（两个值相同），存储 1 个比特 0。  

3. 否则，计算该 XOR 值的前导零和尾部零的个数，存储 1 比特 1，然后： 
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3.1. 如果当前 XOR 值的前导零和尾部零个数不少于前一个 XOR 值对应零的个数，存储 1

比特 0，然后仅存储有效中心位。 100 

3.2. 否则，首先用 5 比特表示前导零个数，然后用 6 个比特表示中心有效位。 

如图 3 所示，该编码过程分成三种情况，分别用三种前缀码 0、10 和 11 来区分。对于

情况 0，XOR 的结果为零，表明当前值与前一个值完全相同，从而避免为存储重复数值而

占用大量存储空间的情况。对于情况 10，尽可能地复用之前表示前导零和中心位数量的信

息，使得仅需存储中心位，有效节省存储空间。对于情况 11，Gorilla 论文指出，在绝大多105 

数情况下，前导零的数量不会超过 32 个，故使用 5 比特表示前导零数量。如果前导零的数

量超过 32 个，则超出的部分被视为中心有效位。随后，使用 6 比特来表示中心有效位的数

量，以涵盖所有可能的情况。最后，存储中心有效位。尾部零的数量可以由前导零和中心位

的数量推导得出。 

以前一节中的两个浮点数 64.21 和 64.25 为例，它们的 XOR 运算结果包括 19 个前导零、110 

43 个中心有效位和 2 个尾部零。采用 Gorilla 编码方法，19 个前导零可以用 5 个比特（10011）

来表示，而中心位的数量则用 6 个比特（101011）表示，接着用 43 个比特来表示中心位本

身。通过这种方式，原本需要 64 个比特存储的浮点数，现在只需要 54（5+6+43）比特，从

而实现数据压缩。 

1.4 Chimp 算法 115 

Chimp 算法由 Liakos 等人于 2022 年提出，旨在为时序数据库设计一种高效的浮点数时

间序列无损压缩算法。Chimp 算法对 Gorilla 算法进行了较多的改进，同样地，Chimp 在压

缩浮点时间序列前先进行异或（XOR）处理，然后按以下规则对这些 XOR 值进行编码： 

write(1)write(0)

write write

non-lead bits

write write

center bits

0(1 bit) 0(1 bit)1(1 bit) 1(1 bit)

center count
(6 bits)

leading count
(3 bits)

leading count
(3 bits)

non-lead bits

C1:

others others

C2:

C1 C2

 

图 4 Chimp 算法压缩器[7]6 120 

Fig.4 Chimp Algorithm Compressor[7]6 

1. 第一个值直接存储，不进行压缩。 

2. 如果与前一个值的 XOR 结果的尾部零个数超过 6 个，存储 1 个比特 0，然后分两种情

况处理： 

2.1. 如果 XOR 结果是零，存储 1 个比特 0，表示前后两个值相同。 125 

2.2. 否则，首先存储 1 个比特 1，然后用 3 个比特表示前导零的数量，接着用 6 个比特表示

中心有效位的数量，最后存储中心有效位。 
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3. 如果 XOR 结果的尾部零数量不超过 6 个，存储 1 个比特 1，然后分两种情况处理： 

3.1. 如果当前 XOR 值的前导零个数等于上一个 XOR 值前导零的个数，存储 1 个比特 0，然

后直接存储中心位。 130 

3.2. 否则，存储 1 个比特 1，然后用 3 比特表示前导零个数，最后存储中心位。 

Chimp 对 14 个浮点数时间序列数据集上的 XOR 运算结果中尾部零的数量分布进行了

统计。结果表明，在大多数数据集中，XOR 结果的尾部零个数少于 6 个。基于此，Chimp

算法将编码过程分为两大类，每类进一步细分为两种情况，共四种不同的处理方法。这些方

法分别用四个前缀码 00、01、10 和 11 来区分，如图 4 所示。 135 

情况 00 和情况 01 的前提条件是 XOR 结果的尾部零个数多于 6 个。对于情况 00，Chimp

保留了以最小代价存储重复值的策略，即用 2 比特表示当前值和前一个值完全相同。对于情

况 01，即 XOR 值的尾部零数量大于 6 且 XOR 结果不为零的情况，算法首先用 3 个比特表

示前导零的数量，然后用 6 个比特表示中心有效位的数量，最后存储中心有效位。Chimp

指出，用于表示前导零数量的数值中，较小的数值出现次数较少，多数集中在中间范围。因140 

此，Chimp 采用 3 个比特来表示前导零的数量，这 3 个比特共能表示 8 个数值，范围从 0

到 7，分别映射为一组增量指数衰减的值：0、8、12、16、18、20、22 和 24。XOR 结果前

导零的数量均用该组数值表示，多出的部分划入中心有效位。例如，如果前导零的数量为

15，则取该组数中的 12 表示前导零个数，余下的 3 个前导零则计入中心有效位，数值 12

映射到 0-7 的结果为 2，用 3 比特表示该结果为 010。Chimp 指出，该做法为每个值提供了145 

0.51 比特的平均压缩增益。 

情况 10 和情况 11 的前提条件是 XOR 结果的尾部零个数不多于 6 个。对于情况 10，若

当前 XOR 结果中前导零的数量在映射后与上一结果相同，说明可以复用此信息，此时只需

存储去除前导零后的比特位。值得注意的是，这种情况不再使用 6 比特来表示中心位的数量。

这是因为尾部零的数量少于 6 个，直接存储中心有效位及尾部零所需的存储空间不会超过先150 

使用 6 比特表示中心位数量、再存储有效位所需的空间。这种方法在大多数情况下能够节约

存储空间，从而提高空间性能。对于情况 11，表示当前 XOR 结果中前导零的数量在映射后

与上一结果不同，即不能复用该信息，此时用 3 比特表示前导零数量，然后存储去除前导零

后的比特位。 

同样以 64.21 和 64.25 为例，对 Chimp 编码过程进行阐述，并以 Gorilla 算法作为比较对155 

象。这两个数值的 XOR 结果包含 19 个前导零、43 个中心位和 2 个尾部零。根据 Chimp 编

码的规则，前导零数量 19 映射为数字 18（占用 3 比特），而 43 个中心位则被调整为 46 个

（增加了 1 个前导零和 2 个尾部零）。对于本例，相比于 Gorilla 算法，Chimp 算法使得表

示前导零的比特数减少了 1 个；而中心有效位的表示比特数增加了 3 个；由于不需要使用额

外的 6 比特来表示中心有效位，节约了 6 个比特。总体上节省了 4 个比特，显然这一改进的160 

效果是显著的。 

Chimp 算法是基于现实世界中浮点序列的 XOR 结果的各部分的数量分布特征设计的。
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它注意到 XOR 值的前导零数量在现实世界中分布不均，因此对前导零的表示进行了调整。

同时，基于对 XOR 值尾部零数量（通常不超过 6 个）的观察，它对中心位的表示也做了相

应调整。基于以上两点，Chimp 算法实现了更高效的数据压缩。 165 

Chimp128 是对 Chimp 算法的一种改进，区别在于，它从当前值前的 128 个数值中选择

一个与当前值进行 XOR 运算，以最大化 XOR 结果的尾部零数量。因此，Chimp128 能显著

提升压缩率。Chimp 论文的实验结果表明，增加 XOR 结果的尾部零数量对提升时间序列压

缩率起到了关键作用。 

2 基于 XOR 的浮点时间序列压缩算法中有效位计数的压缩 170 

2.1 算法设计思路 

Gorilla 算法利用 6 比特表示浮点序列 XOR 结果中心有效位的数量，以覆盖 1 至 64 的

所有数值。在前缀码 10 下，Chimp 算法对记录中心有效位数量的处理方法相同。当中心有

效位分布均匀时，使用 6 比特覆盖所有可能数值的做法效果较好。但在现实场景中，中心有

效位数量的分布通常不均匀。尽管 6 比特可以覆盖所有数值，但在 64 个数字中，大多数未175 

被使用或使用概率低，导致多数场景下使用 6 比特表示中心有效位存在精度冗余。这种精度

冗余为数据压缩提供了较大的空间。 

 

图 5 Gorilla 算法中心位分布 

Fig. 5 Distribution of Gorilla algorithm center bits 180 

图 5 展示了使用 Gorilla 算法在 12 个浮点时间序列数据集中心位数量的统计情况。数据

集的介绍见实验部分。统计方法是：用 Gorilla 算法扫描浮点序列一次，但不执行压缩操作。

扫描时，记录每个中心有效位位数，特别是前缀码“10”对应的情况。图中的数据全部对应于

前缀码“10”的中心有效位数量。图表明，大多数浮点时间序列中心有效位数量的分布各异，

且不遵循高斯分布。例如，在 Bird 数据集中，32 个以下的中心有效位的占比极低，几乎为185 
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零，说明许多数值未被使用或使用频率低。因此，根据这些情况，通过优化中心有效位的表

示，可以进一步实现压缩。 

图 6 展示了 Chimp 算法在 12 个数据集上的统计结果。观察可知，Chimp 算法的中心位

数量分布与 Gorilla 算法有所不同。造成这一差异的原因是，由于 Gorilla 和 Chimp 算法的不

同，前缀码“10”对应情况的出现概率也不同，进而影响了中心有效位数量的分布。同样的，190 

Chimp128 算法的中心有效位数量分布也与上述两种算法不同。 

 

图 6 Chimp 算法中心位分布 

Fig. 6 Distribution of Gorilla algorithm center bits 

鉴于上述分析，本研究提出了一种中心有效位计数优化算法，旨在改进基于 XOR 的浮195 

点数时间序列压缩算法。此算法被命名为 OSBC（Optimal Significant Bits Counting）算法，

核心在于优化中心位的表示方式，而不作为一种独立的浮点数时间序列压缩算法。下面讲述

算法的实现过程。 

2.2 算法流程与实现 

2.2.1 算法整体流程 200 

原始序列 扫描序列 XOR结果序列

A算法压缩器

A-OSBC算法

中心有效位分布

压缩流

OSBC

XOR运算

压缩XOR结果序列

1

1

1

2

2

3

3

4

4

 
图 7 OSBC 算法优化目标算法 

Fig. 7 OSBC algorithm optimize objective algorithm 
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图 7 描绘了 OSBC 算法优化目标算法的流程。首先，通过异或运算及目标算法 A 的压

缩器对初始序列执行第一轮扫描，得到 XOR 结果序列和中心有效位数量分布。基于此分布，205 

OSBC 算法优化 A 算法的中心有效位表示，创建 A-OSBC 压缩器。然后，用 A-OSBC 压缩

器对 XOR 结果序列进行第二轮扫描压缩。OSBC 算法由统计和压缩两个阶段构成，首先统

计中心有效位分布，然后应用优化后的压缩器进行压缩。过程中仅执行一遍XOR 运算。OSBC

算法作为一种目标算法的优化部件，对目标算法的中心有效位表示进行优化。 

2.2.2 算法实现 210 

本节以 Gorilla 压缩器为例，介绍 OSBC 算法的核心计算过程：优化中心有效位的表示

以节省空间。首先，基于出现频率，将中心有效位数量降序排列，并计算前 2、4、8 和 16

个数字的累计出现频次，分别对应 1、2、3 和 4 比特表示方式。以 4 个最频繁的中心有效位

（2 比特表示）为例，其累计出现概率为 p，其余的概率总和为 1-p。OSBC 算法使用 2 比特

和 6 比特表示中心有效位数量，并用 1 位前缀码区分，用 3 比特和 7 比特替代 Gorilla 的 6215 

比特表示方法。若浮点数的中心有效位数量是频率最高的 4 个之一，则用 3 比特表示，节省

2 比特；若不是，则用 7 比特表示，比 Gorilla 多用 1 比特。OSBC 算法根据频率选择最节省

空间的比特数表示中心有效位。 

表 1 不同表示方法对比 

Tab. 1 Comparison of different representations 220 

比特数 中心有效位个数 平均空间贡献 出现频率 空间贡献 

1 2 4 P2 4×P2 - (1-P2) 

2 4 3 P4 3×P4 - (1-P4) 

3 8 2 P8 2×P8 - (1-P8) 

4 16 1 P16 1×P16 - (1-P16) 

表 1 对比了使用不同比特数表示中心有效位数量的方法。以 4 比特为例，可表示前 16

个最常见的中心位数量。与 Gorilla 算法相比，在该范围内的浮点数平均节省 1 比特，而范

围外的平均多耗费 1 比特。因此，采用此方法节省存储空间的条件是 P16＞0.5，即 1×P16-(1- 

P16)＞0。OSBC 算法优选那种能最大化空间节省的压缩方式，从 1、2、3 和 4 比特表示方法

中挑选出节省空间最多的一个。 225 

在确定最优比特数表示中心有效位数量后，需要在压缩前注明哪些中心有效位数量出现

次数最多。1、2、3 和 4 分别通过二进制 00 到 11 进行标识，故首先需写入两个比特来映射

1 至 4 的值。如果采用 3 比特表示中心有效位数量，则需额外写入 8 个整数，每个占用 6 比

特，总共 48 比特顺序表示出现次数最多的前 8 个中心有效位数量。 

本文提出的 OSBC 算法旨在用较少的比特表示目标算法中 XOR 结果的中心位数量，进230 

而使目标算法进一步提高空间性能。OSBC 算法不作为独立的浮点序列压缩算法，因此不再

给出具体的编码和解码说明，详情见目标算法。 
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3 实验与分析 

3.1 数据集与相关算法 

为方便对比实验，本文选取了 14 个浮点数时间序列数据集，与 Chimp 算法使用的浮点235 

数时间序列的相同，详情参见 Chimp 论文[7]9。表 1 展示了数据集的具体信息，括号内为数

据集简称。本文选取了 Gorilla、Chimp 以及 Chimp128 算法作为实验对比算法，由于 FPC

算法不记录 XOR 结果的有效位数量，故不与 FPC 算法进行对比分析。 

表 2  数据集详情 

Tab. 2  Dataset Details 240 

数据集 记录数 时间跨度 

City-temp(CT) 2,905,887 25 years 

IR-bio-temp(IR) 380,817,839 7 years 

Wind-speed(WS) 199,570,396 6 years 

Stocks-UK(SUK) 115,146,731 1 year 

Stocks-USA(SUSA) 374,428,996 1 year 

Dewpoint-temp(DT) 5,413,914 3 years 

PM10-dust(PM10) 222,911 5 years 

Stocks-DE(SDE) 45,403,710 1 year 

Bitcoin-price(BP) 2,741 1 month 

Air-pressure(AP) 137,721,453 6 years 

Bird-migration(BM) 17,964 1 year 

Basel-wind(BW) 124,079 14 years 

Basel-temp(BT) 124,079 14 years 

Air-sensor(AS) 8664 1 hour 

3.2 实验结果与分析 

Gorilla Gorilla-OSBC Chimp Chimp-OSBC Chimp128 Chimp128-OSBC

CT 4812 3892 93996 65565 475632 330354

IR 4866 3505 120 45 26742 17671

DT 6672 5192 17730 12006 511824 355508

WS 2250 1572 9486 3452 114384 43533

SUK 8016 7012 183600 120704 443904 275764

SUSA 7374 5480 1494 803 195588 119686

SDE 7632 5724 5376 3012 212130 126465

PM10 288 204 1746 582 9264 3133

BP 540 423 354 278 7206 5584

AP 5280 3976 1920 740 19122 10404

BM 8856 7257 3246 2542 53352 38490

BT 7236 5667 19902 13655 428580 263978

BW 5058 3795 4998 3830 48804 25933

AS 1242 1002 426 317 414 321

Average 5009 3907 24600 16252 181925 115487

Datasets
XOR-based floating-point time series compression algorithms

 

图 8 实验结果 

Fig.8 Experimental results 

图 8 展示了三种算法及其经过 OSBC 算法优化版本的实验结果对比。表格记录了每种245 
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压缩算法在各数据集上记录中心有效位数量所需的比特数。以 Gorilla 算法为例，在 CT 数

据集中，记录中心有效位数量时原算法需要 4812 比特，而 OSBC 优化后的版本仅需 3892

比特。平均来看，在中心有效位数量的表示方面，Gorilla-OSBC 算法比 Gorilla 算法节省 22%

的空间；Chimp-OSBC算法比Chimp算法节省 34%的空间；Chimp128-OSBC算法比Chimp128

算法节省 37%的空间。 250 

在压缩速度方面，OSBC 算法专注于优化中心有效位数量的表示。理论上，无论编码还

是解码，OSBC 算法优化后只增加了少量判断条件，其他步骤未变，故压缩与解压速度与原

始算法相当。 

4 结论 

本研究优化了基于 XOR 运算的浮点时间序列压缩算法中有效位数量的表示，提出了255 

OSBC 算法。实验结果显示，OSBC 算法在中心有效位数量的表示上，相较于原算法节省了

22%至 37%的空间。OSBC 算法有效地为基于 XOR 运算的浮点时间序列压缩算法在表示中

心有效位数量上节省大量空间。 
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