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科学计算浮点数据的高性能无损压缩
何克晶

（华南理工大学计算机科学与工程学院　广州　５１０６４１）

摘　要　科学计算在科学界及工业界发挥着越来越重要的作用，所随之产生的科学数据也越来越多．因二级存储
（如硬盘）的读写速度通常较慢，庞大的数据量除了占据存储空间之外，还影响着系统性能．文中通过系统研究浮点
数据的特性，建立预测精度和压缩比之间的关系的理论体系．通过利用科学数据之间的相关性，采用多种预测器以
及高效熵编码方法，提出一种科学数据高性能无损压缩方法．该方法既不需要使用者有关于原始数据的先验知识，
也不需要使用者自行设计预测器．通过与其他压缩方法进行比较，结果表明文中方法的压缩比远高于其他方法，并
同时具有恒定的海量压缩吞吐量．该方法已被应用于大规模颗粒动力学仿真系统的数据压缩．
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１　引　言
随着科学计算技术在科学界及工程界的广泛应

用，所随之产生的科学数据也越来越多．主要的科学

数据类型包括输入数据、模型数据、检查点（ｃｈｅｃｋ
ｐｏｉｎｔ）数据和仿真结果．记录模拟过程的仿真结果
通常占据着最大的存储空间．同时，因为大规模科学
计算应用的执行时间通常较长且问题域较大，为了
确保模拟过程的顺利执行，所需要存储到硬盘的检



查点数据量也非常大．因硬盘Ｉ／Ｏ操作通常较慢，
庞大的数据量除了占据存储空间之外，还影响着系
统性能．

为了减少科学数据所需的存储空间大小，许多
研究者都借助压缩工具来对数据进行压缩．目前最
广为采用的有两种方式：第１种方式在数据产生之
后，再借助第三方的压缩工具进行压缩．第２种方式
中，压缩算法作为模拟软件的数据过滤器（ｆｉｌｔｅｒ），
数据通过过滤器处理，直接产生压缩后的数据．不管
哪种方式，借助的都是通用压缩算法．

科学数据与通常数据有着本质的不同．在模拟
系统中，科学数据多是以高精度浮点数的形式存在，
所产生的检查点数据和结果数据也多是一维或者多
维的浮点数组．通用压缩算法对于文本的压缩效果
很好，但无法充分利用科学数据本身以及浮点数本身
的特性，从而导致最终的时间性能和空间性能较差．

本文提出一种科学数据高性能无损压缩方法，
它通过利用科学数据之间的相关性以及浮点数本身
的特性来进行预测编码，从而进行快速有效的科学
数据压缩．该方法既不需要使用者有关于原始数据
的先验知识，也不需要使用者自行设计预测器．该方
法既可作为单独科学数据压缩工具的内核使用，也
可作为模拟软件的高性能数据过滤器．通过与常用
压缩工具进行比较，结果表明该方法在时间性能和
空间性能上均优于通用算法．该方法已被应用于大
规模离散元科学仿真系统的数据压缩．

本文第２节介绍相关研究；第３节给出该科学
数据高性能无损压缩方法的详细介绍，包括系统框
架和该方法的关键技术：预测器、熵编码等；第４节
对该方法进行评估；第５节总结全文．

２　相关工作
目前对通用科学数据的压缩较多采用的还是通

用压缩方法和工具，如Ｇｚｉｐ、Ｂｚｉｐ２等．有部分研究
对科学模型以及网格（Ｍｅｓｈ）数据的压缩进行了探
索．其中最有代表性的为文献［１２］．这些研究往往
通过对三维网格数据进行分析处理，从而对相应的
几何数据和连通性数据进行去冗余压缩．Ｉｓｅｎｂｕｒｇ
等［３］针对网格数据多为浮点数的特点，设计了针对
浮点数存储格式的网格数据压缩方法．随后，
Ｌｉｎｄｓｔｒｏｍ等［４］通过使用Ｌｏｒｅｎｚｏ预测器［５］，继续将
该方法拓展到具有空间冗余性的浮点数据压缩．在
本文的横向比较中，该方法简称ＰＬＭＩ．该方法只适

用于具有空间冗余性的空间数据，如二维图像、三维
速度场数据等．并且使用时必须显式指定每个数据
维的大小．

Ｅｎｇｅｌｓｏｎ等［６］使用外延预测器来压缩存储模
拟数据．该方法对平滑变化的数据效果较好，对通用
的科学数据压缩效果较差．Ｒａｔａｎａｗｏｒａｂｈａｎ等［７］

根据前若干个数据，使用差分预测器进行浮点数的
预测压缩，能达到１．６左右的几何平均压缩比．
Ｂｕｒｔｓｃｈｅｒ等［８９］设计了高通量的浮点数据压缩方
法，能达到１．９左右的几何平均压缩比．在本文的横
向比较中，该方法简称ＦＰＣ．

相关研究均没有研究预测精度和压缩比之间的
关系．本文通过系统分析，建立预测精度和压缩比之
间的解析关系．并采用多种预测器以及高效熵编码
方法，得到远高于相关研究的压缩比，并同时具有恒
定的海量压缩吞吐量．

３　科学数据的高性能无损压缩方法
３．１　犐犈犈犈浮点数结构

现今计算机系统中普遍采用的都是１９８５年的
ＩＥＥＥ二进制浮点数算术标准（ＩＥＥＥ７５４）［１０］．在该
标准中，定义了被广泛使用的３２位二进制浮点数
（单精度）和６４位二进制浮点数（双精度）的存储格
式．在２００８年新的ＩＥＥＥ浮点数算术标准（ＩＥＥＥ
７５４２００８）［１１］中，新增定义了１２８位二进制浮点数、
６４位十进制浮点数以及１２８位十进制浮点数，５种
基本浮点数格式中的３种如图１所示．其中两种
１２８位的格式因篇幅关系并未列出．

图１　ＩＥＥＥ二进制浮点数格式

对于二进制浮点数而言，数值由下式表示：
（－１）犛２犈－２犠－１＋１（１＋犜／２狋） （１）

十进制浮点数的格式类似，只是在组合域（ｃｏｍｂｉｎａ
ｔｉｏｎｆｉｅｌｄ）中，除了用犠位来编码指数，其余的
５位共３２种组合中的３０种组合用来编码归一化
后的十进制数的整数部分（０～９共１０种取值）与
３种指数值．剩余的２种组合分别表示无穷大与
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ＮａＮ．狋位的尾数部分采用密集十进制（Ｄｅｎｓｅｌｙ
ＰａｃｋｅｄＤｅｃｉｍａｌ，ＤＰＤ）编码３狋／１０位十进制数的小
数部分．

因３２位和６４位二进制浮点数最为常用，并且
ＩＥＥＥ７５４２００８标准同时定义了若干种交换格式用
于在不同的浮点数实现中进行数据交换，所以本文
以３２位和６４位二进制浮点数为例，将它们统称为
浮点数．但本文的方法同样适用于其它的浮点数格
式，甚至非标准ＩＥＥＥ格式．需要注意的是，ＩＥＥＥ标
准中并没有定义浮点数在机器中的字节存储顺序．
有的采用小端法（ｌｉｔｔｌｅｅｎｄｉａｎ）进行存储；有的则采
用大端法（ｂｉｇｅｎｄｉａｎ）进行存储．字节存储顺序并不
影响压缩算法，但为了行文方便，本文均以小端法
为例．
３．２　科学数据压缩原理

作为科学数据主体的浮点数据与文本数据等其
他数据有诸多本质区别：

（１）虽然浮点数本身是字节对齐的（ｂｙｔｅ
ａｌｉｇｎｅｄ），但各组成部分（如符号位、指数部分和小
数部分）均不是字节对齐的．传统的基于字节的压缩
方法不顾浮点格式的物理意义，而强行把数据分割
成以字节为单位（图２）．因物理意义丢失，从而使得
不管是字典法还是统计法，效果均不理想．

图２　传统基于位的方法不能利用浮点数的格式特征

（２）即使是以位为单位的预测方法，比如一些
基于上下文的预测压缩方法［１２１３］，因无法考虑到浮
点数各个位的意义并根据其重要性进行区别对待，
从而导致需要处理的上下文过多，占用大量的内存
空间和压缩时间，还不能得到较优的压缩比．

为了在快速压缩的同时得到高压缩比，压缩方
法需要充分利用浮点数的特征．主要的特性包括：

（１）指数部分的数值（犈）可以基本代表该浮点
数的范围．尾数部分对数值范围的影响度随着与
ＬＳＢ位距离的减小而指数降低．所以，某浮点数的
大范围基本上用符号位犛、指数犈及少数几个尾数
位即能确定．也就意味着，可以用最靠近ＭＳＢ的若
干位，来近似整个浮点数．

定义１．　区间．对浮点数犉，定义（－１）犛犈犉－犛
为该浮点数所位于的区间．对于两个二进制浮点数
犉１、犉２，如果符号位犛犉１＝犛犉２，并且指数位犈犉１＝
犈犉２，则称犉１与犉２属于同一个区间．同时，把它们的

尾数分别简记为犜犉１与犜犉２．若犉１、犉２位于不同区
间，则将犉１与犉２的区间之差定义为两者之间的区
间距离．

定义２．　前导零数．数值串犖中第一个非零
字符前面的零字符的个数，简记为犔犣犆（犖）．

定理１．　如果两个浮点数犉１、犉２位于同一个
区间，记二进制异或运算为，则平均的犔犣犆（犉１
犉２）约等于犠＋２．

证明．　犉１，因犉２与其位于同一区间，根据定
义１，可知它们的前犠＋１位均相同．犉２的尾数部分
共狋位，共有２狋种可能性．其中有１种可能性是
犔犣犆（犜犉１犜犉１）＝狋（犉１＝犉２时），２狋－狓－１种可能性为
犔犣犆（犜犉１犜犉１）＝狓（狓＝｛０，２，…，狋－１｝）．假设这
２狋种可能性出现的概率一样，则平均而言：

犔犣犆（犜犉１犜犉２）＝
狋×１＋∑

狋－１

狓＝０
狓×２狋－狓－１
２狋

＝
狋＋∑

狋－１

狓＝１∑
狋－１

犻＝狓
２狋－犻－１

２狋 ＝
狋＋∑

狋－１

狓＝１
（２狋－狓－１）
２狋

＝狋＋２
狋－２－（狋－１）
２狋 ＝２

狋－１
２狋≈１ （２）

从而
犔犣犆（犉１犉２）＝犠＋１＋犔犣犆（犜犉１犜犉２）≈犠＋２

（３）
证毕．

引理１．　如果两个浮点数犉１、犉２位于同一个区
间，且尾数部分的前狀位相同，则平均的犔犣犆（犉１
犉２）等于犠＋２＋狀－（１／２狋－狀）．

证明．　尾数部分共狋位，如前狀位相同，则变
化的只可能是后狋－狀位．将狋－狀代入定理（１）中狋，
再加上尾数部分相同的前狀位，从而有
　犔犣犆（犜犉１犜犉２）＝狀＋２

狋－狀－１
２狋－狀 ＝狀＋１－１

２狋－狀（４）
故犔犣犆（犉１犉２）＝犠＋２＋狀－（１／２狋－狀）．得证．证毕．

定理２．　如果两个浮点数犉１、犉２位于同一个
区间，且尾数部分的前狀位相同，则它们之间的最大
相对误差为１／２狀－１／２狋．

证明．　若尾数部分前狀位相同，相对误差最大
的情况只能出现在尾数部分前狀位均为０，且其中
一个浮点数（犉１／犉２）的后狋－狀位为０，而另一个浮
点数（犉２／犉１）的后狋－狀位为１的时候．这时两者之
差的绝对值为

｜犉１－犉２｜＝２犈－２犠－１＋１（１／２狀－１／２狋） （５）
两者绝对值的最小值为
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ｍｉｎ（｜犉１｜，｜犉２｜）＝２犈－２犠－１＋１ （６）
式（５）除以式（６）之后可得两者之间的最大相对

误差为１／２狀－１／２狋．得证． 证毕．
定理３．　如果两个浮点数犉１、犉２不位于同一

个区间，但它们的前狀位相同，则平均的犔犣犆（犉１
犉２）约等于狀＋１．

证明．　类似引理１，将符号位、指数部分和尾
数部分共犠＋狋＋１位作为一个整体考虑，将犠＋
狋＋１类比于引理１中的狋，将狀类比于引理１中的狀，
通过类似于定理１和引理１的证明可知：
犔犣犆（犉１犉２）＝狀＋１－（１／２狋＋犠＋１－狀）≈狀＋１（７）

证毕．
定理４．　如果两个浮点数犉１、犉２不位于同一

个区间，但它们的前狀位相同，则它们之间的最大相
对误差为２２犠－狀＋１－１．

证明．　因犉１、犉２之间的最大相对误差为
｜犉１－犉２｜

ｍｉｎ（｜犉１｜，｜犉２｜）＝
｜２犈１（２狋＋犜１）－２犈２（２狋＋犜２）｜

ｍｉｎ（｜２犈１（２狋＋犜１）｜，｜２犈２（２狋＋犜２）｜）　（８）
最大相对误差当两个浮点数其中一个的后犠－狀＋１
位指数位及尾数位全为０，且另一个的后犠－狀＋１
位指数位及尾数位全为１时取到．此时犈１与犈２两
者分别为２犠－２犠－狀＋１与２犠－１，而犜１与犜２分别为０
与２狋－１．代入式（８），有最大相对误差为

｜犉１－犉２｜
ｍｉｎ（｜犉１｜，｜犉２｜）≈

２×２２犠－１－２２犠－２犠－狀＋１
２２犠－２犠－狀＋１

＝２２犠－狀＋１－１ （９）
证毕．

但我们注意到，定理２及定理４的逆命题均不
成立．即，根据最大相对误差，并不能确保两个浮点
数的二进制表示的前若干位相同．为了建立平均相
对误差到平均的犔犣犆（犉１犉２）的映射关系，有如下
定理．

定理５．　如果两个浮点数犉１、犉２的符号位相
同，且两者中绝对值较大者与绝对值较小者的比值
为狉，则它们的区间距离为ｌｏｇ２狉或ｌｏｇ２狉．

证明．　（１）当ｌｏｇ２狉为整数时，这时因为狉为２
的整数次幂，故犉１与犉２的尾数部分相同．根据式（１），
知此时的比值狉为２｜犈１－犈２｜．再根据定义１，它们的
区间距离为｜犈犉１－犈犉２｜，也即ｌｏｇ２狉．符合定理５．
（２）当ｌｏｇ２狉为非整数时，此时记犉１与犉２中绝对值
最小者为犉ｍｉｎ，绝对值较大者为犉ｍａｘ．假设犉ｍｉｎ位于
某一区间犻，则当｜犉ｍｉｎ｜取最小值时，因｜犉ｍａｘ｜＞

｜犉ｍｉｎ｜×２ｌｏｇ２狉，且｜犉ｍａｘ｜＜｜犉ｍｉｎ｜×２ｌｏｇ２狉，故此
时犉ｍａｘ必位于区间犻＋（－１）犛ｌｏｇ２狉．当｜犉ｍｉｎ｜取
最大值时，同样因｜犉ｍａｘ｜＞｜犉ｍｉｎ｜×２ｌｏｇ２狉，且
｜犉ｍａｘ｜＜｜犉ｍｉｎ｜×２ｌｏｇ２狉，故此时犉ｍａｘ必位于区间犻＋
（－１）犛ｌｏｇ２狉．且因为区间犻＋（－１）犛ｌｏｇ２狉与区
间犻＋（－１）犛ｌｏｇ２狉为相邻区间，故当犉ｍｉｎ值在区
间犻内变化时，犉ｍａｘ必定也在区间犻＋（－１）犛ｌｏｇ２狉　
与区间犻＋（－１）犛ｌｏｇ２狉变化．也即两者的区间距
离为ｌｏｇ２狉或ｌｏｇ２狉．得证． 证毕．

引理２．　如果两个浮点数犉１、犉２的符号位相
同，且两者中绝对值较大者与绝对值较小者的比值
为狉，记犉１与犉２中绝对值较小者为犉ｍｉｎ，犉ｍｉｎ所在区
间的绝对值最小值的浮点数为犅．则当犉ｍｉｎ／犅∈
［１，２ｌｏｇ２狉／狉）时，犉１与犉２的区间距离为ｌｏｇ２狉，当
犉ｍｉｎ／犅∈［２ｌｏｇ２狉／狉，２）时，两者的区间距离为ｌｏｇ２狉．

证明．当犉ｍｉｎ／犅∈［１，２ｌｏｇ２狉／狉）时，这时犉ｍａｘ＝
犉ｍｉｎ×狉∈［狉犅，２ｌｏｇ２狉犅），与犅所在区间（也即犉ｍｉｎ所
在区间）区间距离为ｌｏｇ２狉．当犉ｍｉｎ／犅∈［２ｌｏｇ２狉／狉，
２）时，这时犉ｍａｘ＝犉ｍｉｎ×狉∈［２ｌｏｇ２狉犅，２狉犅），与犅所
在区间（也即犉ｍｉｎ所在区间）区间距离为ｌｏｇ２狉．
得证． 证毕．

引理３．　如果两个浮点数犉１、犉２的符号位相
同，且两者中绝对值较大者与绝对值较小者的比值
为狉，则两者之间的平均区间距离为ｌｏｇ２狉＋１－
２ｌｏｇ２狉／狉．

证明．　根据引理２，犉１与犉２之间的平均区间
距离应为
（２ｌｏｇ２狉／狉－１）×ｌｏｇ２狉＋（２－２ｌｏｇ２狉／狉）×ｌｏｇ２狉
＝（２ｌｏｇ２狉／狉－１）×（ｌｏｇ２狉－１）＋
（２－２ｌｏｇ２狉／狉）×ｌｏｇ２狉

＝ｌｏｇ２狉＋１－２ｌｏｇ２狉／狉 （１０）
注意，本引理及上述证明对狉为２的整数次幂

亦成立．得证． 证毕．
定义３．　区间内距离．若浮点数犉１与犉２位于

同一区间，定义｜犜犉１－犜犉２｜为两浮点数之间的区间
内距离．可见，区间内距离的取值范围为［０，２狋－１］．

定理６．　如果两个浮点数犉１、犉２位于同一区
间，且区间内距离固定为犱，记ｍａｘ（犡，０）为犡＃，则
它们之间的平均犔犣犆（犜犉１犜犉１）为∑

狋

犻＝１
（２狋－２犻犱）＃／

（２狋－犱）．
证明．　当区间内距离为犱时，记犉１与犉２中较

大者为犉ｍａｘ，较小者为犉ｍｉｎ，则二元对（犉ｍｉｎ，犉ｍａｘ）共
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有２狋－犱种不同组合．假设这２狋－犱种组合均匀分
布，平均每种出现一次，这时容易验证当狋＝１时，定
理６成立，即平均的犔犣犆（犜犉１犜犉１）为（２－２犱）＃／
（２－犱）．设定理６对狋＝犼时成立，则这时２狋－犱种
组合每种出现一次时总的犔犣犆（犜犉１犜犉１）为

∑
犼

犻＝１
（２犼－２犻犱）＃．那么当狋＝犼＋１时，因为这时尾数犜

的２犼＋１种组合可以看成是在狋＝犼的２犼种组合的
基础上，前面分别补上了０和１，且在最前面补多了
一位，除了犉ｍｉｎ尾数首位为０且犉ｍａｘ尾数首位为１
的犱种组合外，剩下的（（２犼＋１－犱）－犱）＃＝
（２犼＋１－２犱）＃种组合的犔犣犆（犜犉１犜犉１）均增加１．从
而有如下递推关系：
∑（犉ｍｉｎ，犉ｍａｘ）犔犣犆（犜犉１犜犉２）｜狋＝犼＋１

　＝∑（犉ｍｉｎ，犉ｍａｘ）犔犣犆（犜犉１犜犉２）｜狋＝犼×２＋（２犼
＋１－２犱）＃

　＝∑
犼

犻＝１
（２犼－２犻犱）［ ］＃×２＋（２犼＋１－２犱）＃

　＝∑
犼

犻＝１
（２犼＋１－２犻＋１犱）［ ］＃＋（２犼＋１－２犱）＃

　＝∑
犼

犻＝０
（２犼＋１－２犻＋１犱）＃＝∑

犼＋１

犻＝１
（２犼＋１－２犻犱）＃ （１１）

即当狋＝犼＋１时，２犼＋１－犱种组合每种出现一次时总
的犔犣犆（犜犉１犜犉１）为∑

犼＋１

犻＝１
（２犼＋１－２犻犱）＃．此时平均的

犔犣犆（犜犉１犜犉１）为∑
犼＋１

犻＝１
（２犼＋１－２犻犱）＃／（２犼＋１－犱）．即

定理６对狋＝犼＋１亦成立．由归纳法知，当狋为浮点
数的尾数部分位数时，定理６亦成立．得证．证毕．
３３　高性能无损压缩方法

算法能得到的压缩比与预测误差直接相关，其
关键在于预测误差前导零犔犣犆（犉１犉２）的平均个
数．因此，为了得到高性能无损压缩方法，本文继续
针对犉１、犉２位于同一区间及不同区间的情况下，
犔犣犆（犉１犉２）的平均值进行理论分析．

引理４．　如果两个浮点数犉１、犉２位于同一区
间，且区间内距离固定为犱，则

（１）它们之间的平均犔犣犆（犜犉１犜犉１）当犱＝０
时为狋，当犱≠０且犱２狋－１时可近似为［（狋－２－
ｌｏｇ２犱）２狋＋２犱］／（２狋－犱），当犱＞２狋－１时为０；

（２）它们之间的平均犔犣犆（犉１犉２）当犱＝０时
为犠＋１＋狋，当犱≠０且犱２狋－１时可近似为犠＋１＋
［（狋－２－ｌｏｇ２犱）２狋＋２犱］／（２狋－犱），当犱＞２狋－１时为
犠＋１．最坏情况下的近似相对误差约为１％．

证明．　
命题（１）．容易验证当犱＝０时平均犔犣犆（犜犉１

犜犉１）为狋．当犱为２的整数次幂时，定理６的结果
等于［（狋－２－ｌｏｇ２犱）２狋＋２犱］／（２狋－犱），当犱＞２狋－１时
为０．当犱不是２的整数次幂时，设犱∈［２犼＋１，
２犼＋１］，此时根据定理６算出的准确结果为［（狋－
犼－１）２狋－２狋－犼犱＋２犱］／（２狋－犱），与引理４的近似值
之间的误差为［ｌｏｇ２犱－（犼－１＋２－犼犱）］２狋／（２狋－犱）．
设犼１＝ｌｏｇ２犱－犼，其中犼１∈（０，１］，故近似误差又可
表示为（１＋犼１－２犼１）２狋／（２狋－犱）．易知，当犼＝狋－２，
犼１≈０．５８的时候，这时的近似误差取得全局最大值
（最坏情况）约为０．１３６．命题（１）得证．

命题（２）．因为最后压缩的时候，是对整个浮点
数进行编码，故需要考虑整个预测误差的前导零数，
即犔犣犆（犉１犉２）．根据定义１和定义２，当犉１、犉２位于
同一区间时，犔犣犆（犉１犉２）＝犠＋１＋犔犣犆（犜犉１
犜犉１），故命题（２）的前３部分得证．根据定理６，对于
６４位浮点数而言，这时的犔犣犆（犉１犉２）的准确值为
１４．故最坏情况下的近似相对误差约为０．１３６／１４≈
１％．得证． 证毕．

引理５．　如果两个浮点数犉１、犉２位于不同区
间，且它们的区间距离为犱（犱＞０，犱２犠），则它们
之间的平均犔犣犆（犉１犉２）可近似为［（犠－１－
ｌｏｇ２犱）２犠＋１＋２犱］／（２犠＋１－犱），近似的平均相对误
差约为１％～２％．

证明．　将符号部分与指数部分共犠＋１位，类
比于引理４中的尾数部分狋位，除物理意义不同外，
所有的推算不变．根据引理４的命题１，即得引理５
的近似值．同样根据引理４可知若犱∈［２犼＋１，
２犼＋１］，准确结果为［（犠－犼）２犠＋１－２犠＋１－犼犱＋２犱］／
（２犠＋１－犱），近似的相对误差为［（犼－１＋２－犼犱）－
ｌｏｇ２犱］２犠＋１／［（犠－犼）２犠＋１－２犠＋１－犼犱＋２犱］．因这时
的区间距离为指数部分之差，即使实际值与预测值
之间差１０３０倍，它们之间的区间距离犱也只是为
１００（２１００≈１０３０）．也就是说，犱的取值通常较小．为了
对近似所引起的误差有直观认识，分别取犱＝
｛１，２，…，１００｝，图３表述了准确值及近似值随犱变
化的关系．当犱∈［１，１００］时，计算可知平均相对误
差约为１．４％，得证． 证毕．

根据引理２可知，若两个浮点数犉１、犉２的符号
位相同，且两者中绝对值较大者与绝对值较小者的
比值为狉（狉１），则当狉＜２时，犉１与犉２有可能位于
同一区间（概率为２／狉－１）或者相邻区间（概率为
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图３　犔犣犆（犉１犉２）的近似值和准确值之间的误差

２－２／狉）；当狉２时，犉１与犉２则不可能位于同一
区间．
狉＜２的情况．此时，若犉１与犉２位于同一区间，

设所在区间的绝对值最小值的浮点数为犅，此时犉１
的范围为［犅，２犅／狉），区间内距离犱∈［（狉－１）×２狋，
（２－２／狉）×２狋）．当狉∈（１，４／３］时，（狉－１）×２狋２狋－１
且（２－２／狉）×２狋２狋－１；当狉∈（４／３，３／２］时，（狉－１）×
２狋２狋－１且（２－２／狉）×２狋＞２狋－１；当狉∈（３／２，２）时，
（狉－１）×２狋＞２狋－１且（２－２／狉）×２狋＞２狋－１．设引理４中
的犠＋１＋［（狋－２－ｌｏｇ２犱）２狋＋２犱］／（２狋－犱）为
犳（犱），因为

∫犳（狓）ｄ狓＝（犠－１）狓－狋２狋ｌｎ（２狋－狓）＋
２狋
ｌｎ２犔犻２１－

狓
２（ ）狋＋ｌｎ（狓）ｌｎ１－狓２（ ）［ ］狋

（１２）
其中犔犻２（）为二重对数（ｄｉｌｏｇａｒｉｔｈｍ）函数．所以，
当犉１与犉２位于同一区间，犔犣犆（犉１犉２）同为

１
３－狉－２（ ）狉×２狋

×

∫
（２－２／狉）×２狋

（狉－１）×２狋
犳（狓）ｄ狓， 狉∈（１，４／３］

３
２－

２（ ）狉２狋（犠＋１）＋∫
２狋－１

（狉－１）×２狋
犳（狓）ｄ狓，狉∈４

３，（ ］３２
犠＋１， 狉∈（３／２，２

烅

烄

烆 ）
（１３）

将式（１２）代入式（１３），并进行化简后可得当狉∈
（１，４／３］时，式（１３）成为

犠－１＋
犔犻２（狉－１）－犔犻２２－２（ ）［ ］狉狉

（３狉－狉２－２）ｌｎ２ （１４）

当狉∈（４／３，３／２］时，式（１３）成为

犠－１＋
３－４（ ）狉ｌｎ２－犔犻２（）１２＋犔犻２狉（ ）－１

（３－狉－２／狉）ｌｎ２
（１５）

再根据引理５，犔犣犆（犉１犉２）异为［（犠－１）２犠＋１＋
２］／（２犠＋１－１），再根据犉１与犉２有２／狉－１的概率同
区间，有２－２／狉的概率位于相邻区间，故
　犔犣犆（犉１犉２）＝犔犣犆（犉１犉２）同×（２／狉－１）＋

犔犣犆（犉１犉２）异×（２－２／狉）（１６）
狉２的情况．此时，根据引理２可知有２ｌｏｇ２狉／

狉－１的概率犉１与犉２的区间距离为ｌｏｇ２狉，２－
２ｌｏｇ２狉／狉的概率两者的区间距离为ｌｏｇ２狉．此时的
平均区间距离可近似为ｌｏｇ２狉，再根据引理５，可知
此时的平均犔犣犆（犉１犉２）为

（犠－１－ｌｏｇ２（ｌｏｇ２狉））２犠＋１＋２ｌｏｇ２狉
２犠＋１－ｌｏｇ２狉 （１７）

设原始浮点数及预测器的预测值分别为犉与珟犉，
当两者符号位相同时，此时的最大预测误差犲狉狉为
狉－１（犲狉狉珟犉／犉－１）．而因为犉与珟犉共有犔犣犆（犉
珟犉）个前导零，假设极限情况时冗余前导零的信息量
趋近零，则此时的压缩比犚犮为（犠＋１＋狋）／［犠＋１＋
狋－犔犣犆（犉珟犉）］．根据式（１３）～（１７），图４描述了
最大预测误差犲狉狉与压缩比犚犮之间的关系．此关系
仅适用于犉与珟犉符号位相同的情况，当符号位不同
时，因此时的犔犣犆（犉珟犉）为０，故采用其他方法进
行压缩（见第３．３．２与３．３．３节）．

图４　预测误差与压缩比之间的关系

从图４中可见，预测的准确性直接影响到压缩
比．当相对预测误差小于１时，压缩比以较快的下降
速度从２５下降到１．２左右．当相对预测误差从１增
加到１０３００时，压缩比也缓慢地由１．２降低到１．０１．
分析表明，为了得到较高的压缩比，就必须使用较准
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确的预测算法，或者混合使用多种预测算法．
进行高性能科学数据压缩的关键在于根据浮点

数的存储格式，设计先进的预测算法，并对原始值犉
与预测值珟犉之间的差值进行高性能编码．本文所提
出的科学数据高性能无损压缩系统的结构如图５
所示．

图５　编码器结构图

系统结果主要分为预测和编码两部分，将在以
下章节中对其进行详细分析．
３．３．１　数据预测

根据图４，数据预测的准确性直接关系到最终
的压缩比．因科学数据的不同，使用单一的预测算法
往往不能永远得到很好的预测精度，而预测精度的
下降将会导致压缩比的急剧下降．为此，有必要使用
混合式预测算法，同时采用多种预测器，然后再在多
个预测结果中选择最接近真实值的预测结果．

但采用多种预测算法也会带来一定的负面影
响，首先，会增加编码器和解码器的复杂性．虽然在
多处理器系统上或者使用硬件实现时，多个预测器
可以并发工作，但对多个预测器进行同步仍会影响
到系统的效率．而在串行系统上，预测部分的执行时
间会随着预测器数目的增多而线性增加．其次，预测
之后需要记录预测器的编号以用于解码，从而会增
加需要编码的数据量．

为了在预测精度和速度之间取得一个平衡，本
文使用２个预测器，一个用于预测比较平缓的数据，
另一个差分预测器用于预测变化的数据．如图５所
示，普通预测器以犉犻的值作为索引，查找预测表，得
出犉犻＋１的预测值珟犉犻＋１，珟犉犻＋１与犉犻＋１的异或值将会送
给选择器和前导编码器进行编码．对于差分预测器而
言，区别在于预测器是根据犉犻－犉犻－１来得到犉犻＋１－
犉犻的预测值．所以差分预测器的输入是犉犻－犉犻－１，
而其输出与犉犻求和之后作为犉犻＋１的预测值珟犉犻＋１．差
分预测器的工作机理决定了差分预测器能较好地预
测线性增长的数据（一阶差）．因普通浮点数的加减

法有时是不可逆的，因此图５中的求和器使用的是
与浮点数二进制相对应的整数的加减法．本文采用
的普通预测器为ＦＣＭ［１４］，采用的差分预测器为
ＤＦＣＭ［１５］．实验表明，这两种预测器对于浮点数据
能有较好的预测精度．为了减少预测表的存储空间，
本文采用Ｈａｓｈ表的方式来存储预测表．而在实现
时，本文使用前面若干个真实值的组合作为Ｈａｓｈ
表的索引，来得到预测值，从而增加预测的精度［８］．
３．３．２　异或编码和前导编码

在得到真实值犉的预测值珟犉之后，本文将使用
熵编码方法来编码犉与珟犉的“差值”Δ犉．具体来说，
本文将Δ犉定义为犉珟犉，并将Δ犉分为前导零部分
和非零部分．对于前导零部分将使用熵编码进行压
缩传输，而对于非零部分将进行非压缩传输．设Δ犉
的符号位为犛，设除符号位外，Δ犉的最后非零位在
第犽位（犽∈［０，犠＋狋－１］），则当Δ犉非零时，使用
熵编码传输犛与犽，再无压缩传输的后犽位（当犽＝０
时，无需传输非零部分）．当Δ犉为零时，则只需要使
用熵编码传输０．本文的Δ犉定义与文献［７］的定义
相同，但不同于文献［７］直接传输Δ犉，本文根据浮
点数的存储结构，将Δ犉分为符号位和非符号位分
别处理．对于符号位和前导零，使用快速的变长熵编
码压缩方式，从而可以获得更高的压缩比．比如：若
犉与珟犉分别为－０．０１和０．０１１，这时的Δ犉所对应
的１６进制表示为８００２ＦＤＣＡ４５Ａ２５ＤＣ１．若使用本
文的方法，除了前导零熵编码之外，只需要存储后面
的４９位，而文献［７］的方法则需要存储所有的６４位，
还需要４位来定长编码前导零．文献［４］将Δ犉定义
为犉－珟犉，虽然这种定义更为直接，主要的缺点包括：

（１）因直接对浮点数的减法有时并不可逆，即
使用犉－珟犉得到Δ犉，但用珟犉＋Δ犉并不一定能准确
无损地得到犉．特别是当编码器和解码器位于不同
的系统，使用了不同的编译选项时更是如此．然而，
对于现实中的科学数据压缩，不可能要求编码和解
码都在同一系统上，使用同一程序完成．所以，在对
犉与珟犉进行减法操作前，就必须将它们映射成整数
进行操作．若采用常规的映射方法，则最小正浮点数
将会映射成００…０，而最大负浮点数将会映射成
１０…０，从而使得两者的整数距离很大．为解决这个问
题，文献［３４］都采用特别的映射方法．这种额外的映
射将会增加编码器的复杂度，并降低编解码的效率．

（２）需要记录Δ犉的符号位信息．因Δ犉大于零
及小于零的概率基本相等，所以即使使用熵编码，也
需要约１比特来存储符号位信息．

２７９ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１０年



总体而言，实验表明，两种Δ犉定义所获得的压
缩比没有明显区别，但本文所采用的方式在编解码
速度上更为高效．
３．３．３　高效熵编码

通过图５所示的“选择与前导编码器”之后，输
出数据包括预测器标志位犆（１位），Δ犉的符号位犛
（１位）以及除符号位外，Δ犉的最后非零位位置犽．犽
的范围为［０，犠＋狋－１］．本文使用犽＝犠＋狋来特别
标记除符号位外，Δ犉的其他位全零的情况．故熵编
码的输入为三元组〈犆，犛，犽〉．本文使用（犽２＋犆
１＋犛）的移位运算将三元组转换成整数，再使用熵
编码器对该整数进行编码．

本文选择Ｒａｎｇｅ编码［１６］作为熵编码方法．
Ｒａｎｇｅ编码的机理与算法编码类似，但与算术编码
的输出以位为单位不同，Ｒａｎｇｅ编码的输出以字节
为单位．所以，在现代计算机系统结构下，Ｒａｎｇｅ编
码的速度会比算法编码要快，且压缩比类似．同时，
Ｒａｎｇｅ编码不受专利的限制，可以自由使用在科学
研究系统中．

本文选择准静态概率模型（ＱｕａｓｉｓｔａｔｉｃＰｒｏｂａ
ｂｉｌｉｔｙＭｏｄｅｌ）［１７］作为Ｒａｎｇｅ编码器的概率模型．准
静态概率模型并不在编码每个符号后都更新概率表，
而只在每编码若干个符号之后，才更新一次概率表．
通过准静态概率模型和Ｒａｎｇｅ编码器，本系统的熵编
码部分能在编码效率和压缩比之间取得良好的平衡．

熵编码后的三元组与Δ犉的后犽（犽可能为０）位
通过同步混合，从而形成了最终的压缩数据流．
３．３．４　解码器

与编码器相对应的解码器结构如图６所示．普
通预测器根据犉犻得到预测值珟犉犻＋１，１，差分预测器根
据犉犻和犉犻－１得到预测值珟犉犻＋１，２．压缩数据流通过熵
解码，得到三元组〈犆，犛，犽〉．前导解码器根据犛和犽
进行前导解码，得到Δ犉．“２选１”处理根据犆来决
定是用珟犉犻＋１，１还是珟犉犻＋１，２来作为珟犉犻＋１．最后，通过异
或珟犉犻＋１与Δ犉得到犉犻＋１．

图６　解码器结构图

４　性能评估及推广应用
４１　性能评估与分析

下面通过将本文提出的科学数据无损压缩方法
与其他的压缩方法在压缩速度和压缩比两方面进行
比较，从而说明本文提出的科学数据无损压缩方法
在速度和效果两方面的高性能．
４．１．１　评价指标

主要的评价指标包括：
（１）压缩比．压缩之前数据量与压缩之后的数

据量之间的比值．为了减少极大值的影响，本文采用
几何平均值作为多个数据压缩比的平均值．

（２）吞吐量／速度．单位时间内能处理的数据量
的大小．分为压缩吞吐量和解压缩吞吐量，以Ｍｂ／ｓ
或ＭＢ／ｓ为单位（１ＭＢ／ｓ＝８Ｍｂ／ｓ）．运算吞吐量与
运算时间成反比，若压缩吞吐量为犡ＭＢ／ｓ，则意味
着每压缩１ＭＢ的数据需要１／犡秒．

（３）内存使用量．压缩比与内存使用量之间的
关系．
４．１．２　实验环境

为了说明本压缩算法的适用性，实验在一台普
通的笔记本电脑上进行．处理器为１．８３Ｇ的３２位
Ｉｎｔｅｌ双核ＣｏｒｅＤｕｏＴ２４００．为了减小并行双核的影
响，在ＢＩＯＳ中禁用了双核功能．该处理器的Ｌ２缓
存为２ＭＢ，前端总线为６６７ＭＨｚ．系统内存为双通
道ＤＤＲ２６６７ＭＨｚ２ＧＢ（１ＧＢ×２）．操作系统为
ＵｂｕｎｔｕＬｉｎｕｘ８．０４（Ｈａｒｄｙ），内核版本为２．６．２４２４．
程序采用ｇｃｃ４．２．４（ｇ＋＋）编译，编译选项只简单
的使用了”－Ｏ３”选项．
４．１．３　实验设计

为了与其他压缩算法具有对比性，本文没有刻
意对具体实现进行优化．所有的输出均重定向到了／
ｄｅｖ／ｎｕｌｌ．测试数据集采用文献［８］的科学数据．参
与比较的压缩算法和软件包括Ｂｚｉｐ２、ＦＰＣ［８９］、Ｇｚｉｐ
和ＰＬＭＩ［４］．为了使所有的输入文件都缓存到内存，
所有的程序都执行了５遍，以最短的时间作为执行
时间．所有的时间值以系统的ｔｉｍｅ命令所得出的用
户态和内核态（系统态）时间之和为准．内存使用量
以系统报告的为准．
４．１．４　分析与评价

通过对各种算法分析比较，得出了压缩比比较
表，如表１所示．其中Ｂｚｉｐ２和Ｇｚｉｐ均采用１～９压缩
等级中最好的结果．ＦＰＣ采用１～２５压缩等级中最好

３７９６期 何克晶：科学计算浮点数据的高性能无损压缩



的结果．各种数据上最优的压缩结果采用粗体标出．
表１　各种算法的压缩比比较
Ｂｚｉｐ２ ＦＰＣ Ｇｚｉｐ ＰＬＭＩ 本文

ｍｓｇ＿ｂｔ １．１０２１．２８８１．１３０１．１９９ １３７４
ｍｓｇ＿ｌｕ １．０２１１．１７３１．０５５１．１３４ １２６６
ｍｓｇ＿ｓｐｐｍ ６．９３３５．２９８７．４３１３．２４９ ７７６０
ｍｓｇ＿ｓｐ １．０７５１．２６２１．１０８１．１１２ １３６０
ｍｓｇ＿ｓｗｅｅｐ３ｄ１．２９４３．０８９１．０９２１．３３０ ４０３６
ｎｕｍ＿ｂｒａｉｎ １．０４３１．１６４１．０６４１２４５ １．２４４
ｎｕｍ＿ｃｏｍｅｔ １．１７３１．１５７１．１６２１２６５ １．２４９
ｎｕｍ＿ｃｏｎｔｒｏｌ １．０３０１．０５０１．０５８１．１２４ １１４７
ｎｕｍ＿ｐｌａｓｍａ ５．７８９１５．０４８１．６０８１．０６３２２７０
ｏｂｓ＿ｅｒｒｏｒ １．３３９３．６０３１．４４８１．３６５ ４４２１
ｏｂｓ＿ｉｎｆｏ １．２１７２．２７３１．１５４１．０５６ ２５４４
ｏｂｓ＿ｓｐｉｔｚｅｒ １７５２１．０２７１．２３２１．０７５ １．１０１
ｏｂｓ＿ｔｅｍｐ １．０２４１．０１９１．０３６１．０８８ １１００
算术平均 １．９８４２．９５８１．６６０１．３３１１９６６２
几何平均 １．５２０１．９４５１．３４７１．２６３ ２７０２

由表１可看出，本文提出的方法在大多数数据
集上明显优于其他压缩算法．因为“ｎｕｍ＿ｐｌａｓｍａ”数
据的重复率比较大，且变化较缓慢，从而预测精度较
高，预测误差前导零的个数多，熵编码效率高，所以
得到了高达２２７的压缩比．所得到的算术平均压缩比
和几何平均压缩比也明显高于其他算法．为了减少极
大值对平均值的影响，以下均以几何平均值为准．

图７描述各种方法及其相应的各种压缩等级与
几何平均压缩比之间的关系．

图７　各种方法及其相应的各种压缩等级与
几何平均压缩比之间的关系

从图７中可看到，多数压缩算法的平均压缩比
只能达到１．５，ＦＰＣ的平均压缩比最高可达１．９４
（压缩等级为２５），此时ＦＰＣ算法需要５１４ＭＢ的内
存空间（图８）．而本文算法的平均压缩比最高可达
２．７（压缩等级为２５），远高于其他算法．当压缩等级
为１８时即可得到１．９７的平均压缩比（图７），此时
本文算法所需要的内存空间仅为７ＭＢ（图８）．所以，
不难看出，不管是在最重要的压缩比上，还是空间复
杂度上，本文的算法均要远优于其他算法．

图８　各种方法的平均压缩比与内存使用量之间的关系
图９描述了压缩比与系统压缩吞吐量之间的关

系．当使用”ｃａｔｆｉｌｅ＞／ｄｅｖ／ｎｕｌｌ”实测不压缩时（压缩
比为１），系统的最大吞吐量为１２Ｇｂ／ｓ．故所有的吞
吐量均根据系统最大吞吐量进行了均一化．从图中
可看到，所有其他算法的吞吐量都随着压缩比的增
加而急剧减少，而本文方法的吞吐量随着压缩比的
变化基本保持不变．ＦＰＣ方法在低压缩比时拥有较
高的吞吐量．但当压缩比较高时（＞１．８），ＦＰＣ算法
的吞吐量与本文相近．而在此时，ＦＰＣ算法需要的
内存远高于本文方法．

图９　各种方法的平均压缩比与压缩吞吐量之间的关系
以上的实验结果及分析表明：
（１）本文所提出的科学数据无损压缩方法的压

缩比均远优于其他算法．本文方法的最高平均压缩
比可高达２．７，而其他算法的最高平均压缩比只能
达到１．９４．

（２）本文方法的空间复杂度（内存使用量）同样
优于其他算法．在低压缩比（１→１．７）时，各种算法的
内存使用量相近，均为２ＭＢ左右．而当中等压缩比
（１．７→２）时，本文方法的内存使用量远低于其他算
法．只有本文方法能达到高压缩比（＞２）．

（３）本文方法的压缩吞吐量随着压缩比的变化
基本保持恒定．在低压缩比时，系统吞吐量优于
Ｇｚｉｐ，远优于Ｂｚｉｐ２，但低于ＦＰＣ．当中等和较高压
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缩比时，吞吐量与ＦＰＣ相近．
４．２　压缩其他格式的浮点数数据

虽然之前所描述的算法以及性能评估都是以
６４位浮点数为例，但本科学数据无损压缩方法同样
适用于其它格式的浮点数数据，比如３２位的浮点数
和１２８位的浮点数数据压缩．

数据的压缩比与科学数据的本身精度相关．
６４位浮点数能表示的范围比３２位浮点数更宽，且
精度更高．对于同一个应用而言，相比３２位浮点数
而言，当使用６４位浮点数存储时，对存储位的利用
率更高．如当存储圆周率ＰＩ时，若使用３２位浮点
数，需要用到１个符号位、１个指数位和２３个小数
位（总体利用率７８％）；而若使用６４位浮点数，需要
用到１个符号位、１个指数位和５２个小数位（总体利
用率８４％）．所以，对同一个应用，３２位数据比６４位
数据稍易进行压缩．

根据式（１４），也可得到类似的结论．当预测误差
为１％（狉＝１．０１）时，若使用的是３２位浮点数，根据
式（１４）知可压缩的前导零数目约为１３．２，压缩比约
为１．７．而若使用的是６４位浮点数，同样根据
式（１４）知可压缩的前导零数目约为１６．２，压缩比约
为１．３４．
４．３　应　用

本文方法主要应用于科学计算中二进制原始浮
点数据的无损压缩．因压缩后的数据小于原始数据，
采用压缩算法有利于节省存储空间及减少数据传输
时间．若用户需要将一个１ＧＢ的数据通过网络从一
个地点传输到另一地点，即使采用的是１００Ｍｂ／ｓ的
高速以太网（实际速率约为１０ＭＢ／ｓ），在最理想情
况下需要的传输和存储时间为１００ｓ，且接收者需要
存储１ＧＢ的数据．

为了减少需要传输和存储的数据量，许多科学
计算工作者采用通用压缩工具（如Ｇｚｉｐ）压缩数据．
仍以上述分析为例，Ｇｚｉｐ使用默认参数时几何平均
压缩比约为１．３４，压缩吞吐率约为１６ＭＢ／ｓ，解压缩
吞吐率约为７５ＭＢ／ｓ．考虑到压缩，解压缩和传输可
由处理器和网络适配器同时进行，若在传输的同时
进行压缩和解压缩，则总时间只由系统瓶颈决定．由
图９可知，除Ｂｚｉｐ２外，各压缩算法的吞吐率均大于
１０ＭＢ／ｓ，大于网络传输速率．在计算与传输重叠时，
总时间约为（１０００ＭＢ／１．３４）／（１０ＭＢ／ｓ）≈７４．６ｓ；计
算与传输串行时，总时间约为７４．６ｓ＋１０００ＭＢ／
（１６ＭＢ／ｓ）＋１０００ＭＢ／（７５ＭＢ／ｓ）≈１５０ｓ．且只需要
存储７４６ＭＢ的数据．

而若采用本文方法，当几何平均压缩比为２．７
时，压缩吞吐率约为２９ＭＢ／ｓ，解压缩吞吐率约为
２５ＭＢ／ｓ．在计算与传输重叠时，总时间约为
（１０００ＭＢ／２．７）／（１０ＭＢ／ｓ）≈３７ｓ；计算与传输串行
时，总时间约为３７ｓ＋１０００ＭＢ／（２９ＭＢ／ｓ）＋１０００ＭＢ／
（２５ＭＢ／ｓ）≈１１１ｓ．且只需要存储３７０ＭＢ的数据．由
此可见，在计算与传输重叠时，通过压缩数据带来的
性能提升是很明显的．即使在计算与传输串行时，也
能在速度相近的情况下，大幅度减少需要的存储空间．

而实际的互联网传输速率往往远低于１００Ｍｂ／ｓ，
以ＡＤＳＬ宽带为例，最大上行速率５１２ｋｂ／ｓ，最大下
行速率８Ｍｂ／ｓ（＝１ＭＢ／ｓ），导致传输时间大大增
加，从而采用本文方法的效果更为明显．本文方法已
被应用于颗粒材料的大规模动力学过程仿真中．主
要包括颗粒材料的堆积过程模拟研究和颗粒的相分
离现象模拟研究．在这些仿真中，涉及到１０７规模的
颗粒体在真三维环境中的动力学过程，每个模拟步
产生数ＧＢ的数据．为了对这些海量数据进行存储，
必须使用本文的高性能无损压缩方法．这些应用的
具体信息请参见文献［１８２１］．

５　总结及未来工作
本文提出了高性能的科学数据无损压缩算法．

通过与其他算法进行比较，本文所提出的方法的压
缩比均远优于其他算法，最高平均压缩比可高达
２．７，而其他算法的最高平均压缩比只能达到１．９４．
本文方法的空间复杂度（内存使用量）同样优于其他
算法．在低压缩比（１→１．７）时，各种算法的内存使用
量相近，均为２ＭＢ左右．而当中等压缩比（１．７→２）
时，本文方法的内存使用量远低于其他算法．同时，
本文方法在低、中、高压缩比时，均具有高吞吐量的
特点，数据处理能力在中、高压缩比时远高于通用压
缩算法．本文提出的方法特别适合海量科学数据的
高压缩比无损传输和存储．

在本文中，只考虑了前导零的熵编码，在接下来
的研究中将继续考虑后缀零的影响．同时，因为预测
算法和预测精度对于压缩比至为关键，在后续研究
中还将考虑其他多种预测算法以及基于概率模型的
预测算法自适应选择和混合．在应用方面，除了已应
用了本文方法的大规模颗粒动力学模拟之外，还将
根据其他大规模实际科学计算和工程仿真的需求，
对本文方法进行进一步推广和改进．
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