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摘  要 

为解决数据归档存储场景中出现的物理存储成本增长和数据库内存紧张等问题，本文提出一种基于注意

力机制与双向门控循环单元的数据无损压缩方法，采用Transformer和双向门控循环单元作为概率预测

器，输出数据流的条件概率分布，结合自适应算术编码器对数据进行压缩。实验对比结果表明，本文所

提方法相较于算术编码和基于字典模型的LZW这两种传统无损压缩方法，压缩率分别平均提升约28.8%
和7.8%；相较于Cmix v19和NNCP两种深度学习方法，平均压缩率分别降低0.4%和0.2%，但平均压缩

时间分别约为其5.1%和39.4%。 
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Abstract 
To solve the problems of rising physical storage cost and memory of database limitation in the 
archiving and storing scenario of data, a lossless data compression method based on multi-head 
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attention and bidirectional gated recurrent unit is proposed in this paper. Transformer and bidi-
rectional gated cycle unit are used as probability predictors to output conditional probability dis-
tribution of data flow and an adaptive arithmetic encoder is combined to compress the data. The 
experimental results show that compared with the two traditional lossless compression methods, 
arithmetic coding and LZW based on the dictionary model, the compression ratio of the proposed 
method is improved by 28.8% and 7.8% respectively. Compared with Cmix v19 and NNCP, the av-
erage compression rate is reduced by 0.4% and 0.2%, respectively, but the average compression 
time is about 5.1% and 39.4%, respectively. 
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1. 引言 

用电信息是电力消费情况的数据，反映信息采集区域内用户真实用电情况，这些业务数据具重要有

保存价值。这些业务数据中，新产生数据被频繁读取或更新，历史数据很少被访问。例如，目前国家电

网业务范围内拥有海量用户，数据库系统中积累大量访问频率低的历史数据，其中仅有部分关键信息具

有存储价值。因此，对关键历史数据进行归档与管理，是各个电网公司的通用做法[1] [2] [3]。随着用电

数据的积累，数据量呈直线上升趋势，将不可避免造成存储硬件成本急剧增长，是亟需解决的行业问题。 
数据压缩算法对关键历史数据进行归档压缩，是降低数据存储硬件开销的有效方式。存储对象是关

键历史数据，具有一定研究价值，需要采用无损压缩的方式。目前，主流的无损压缩是基于字典的 LZ
系列算法[4] [5]，但其压缩过程是基于模式匹配进行，当处理变化程度较大的业务数据，特别是浮点数据

时，压缩率较低。 
目前，深度学习方法凭借其端到端、对数据潜在特征有效挖掘等优势，成为计算机视觉、数字图像

处理和自然语言处理等领域的研究热点。其中，循环神经网络，已应用于图像压缩[6]、轨迹压缩[7]；
Transformer 已应用于字节对编码[8]、压缩成像[9]、压缩感知磁共振重建[10]。在具备学习复杂关系映射

并形成泛用近似函数能力的神经网络模型中，Transformer [11] [12]作为其中一种高效的全局依赖模型，

它的编码器层(Encoder Layer)采用多头注意力(Multi-Head Attention)和前馈网络(Feed Forward Network)，
能将每个输入的令牌向量表示为对应的上下文向量，为原始输入嵌入丰富上下文信息。门控循环神经网

络(Gated Recurrent Neural Network, GRNN) [13] [14]具有建立长期记忆的能力，可更好捕捉时间序列中时

间步距离较大的依赖关系。本文采用 Transformer 和门控循环神经网络相结合的网络模型作为序列数据的

条件概率预测器，经过样本训练，保存神经网络权值。编码时，载入网络权重构建概率预测器，计算当

前数据流中字符分布情况，将预测结果与当前字符送入自适应算术编码器中，更新概率区间并将字符编

码输出。同样，解码时，将预测器输出的概率分布送入自适应算术编码器内，输出解压后字符。本文提

出的方法和 LZW 编码[4]、算术编码[15]两种传统压缩方法，以及 NNCP [16]、Cmix [17]两种基于深度学

习的压缩方法进行对比。实验结果表明，本文提出的方法在压缩率和压缩时间上取得较好的平衡，适应

于解决实际工程中的数据无损压缩问题。本文的主要贡献概括如下： 
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1) 设计基于 Transformer 和双向门控循环单元的概率预测模型，低运算复杂度下输出高精度预测结果。 
2) 提出的数据压缩模型与自适应算术编码结合，提升了数据无损压缩算法的局部自适应特性。 
3) 提出一种训练加速算法，在基本不损失压缩精度的情况下，加快模型训练速度，节省数据压缩时间。 

2. 数据无损压缩网络模型 

2.1. Transformer-GRU 概率预测器 

采用单编码器层后接双向门控循环单元(Bidirectional Gated Recurrent Unit, BGRU)作为预测器的网络

主干，在保证压缩、解压速率情况下融合上下文信息，同时防止梯度消失和长程依赖减弱等问题的出现。

概率预测器模型架构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Network structure of the Transformer-GRU 
probability predictor 
图 1. Transformer-BGRU 概率预测器网络架构 

 
概率预测器模型输入为长度为 N 的字符串。首先，字符串输入词嵌入层，该层包括词嵌入和绝对位

置嵌入，字符串中每个字符根据其在字典中的位置，进行词嵌入；字典包含待压缩文件中出现的字符词

向量，词向量大小为 M/2，即特征维度的一半。同时，字符根据自身位置进行绝对位置嵌入，加入位置

信息，与词嵌入进行连接，使相互独立的输入字符转换为在词义上、位置上具有内在联系的特征向量。

通过自注意力机制的编码，这些特征向量包含上下文信息，同时特征维度不变。随后，特征向量进入双

向门控循环单元层，该层门控循环单元数量为 2N，即输入序列长度的两倍；经过计算，输出融合双向上

下文的特征向量(N, 2M)。进入展平层，对特征向量进行级联前，进行等间隔采样，采样间隔设置为 K，
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得到(1, N/K, 2M)维向量。级联得到(1, N*2M/K)维向量，通过一个线性层和一个密集层，输出维度均设置

为字典大小，来预测字典中每一个字符出现概率，最后将来自两个不同特征维度的预测结果相加通过

LogSoftmax 函数输出。模型经过以上步骤输出最终预测结果，用于下一步自适应算术编码计算。 

2.2. 编码层(Encoder Layer) 

编码层由多头注意力和前馈网络经过残差连接构成，如公式(1)示。 

( ) ( )( ) ( )Encoder x FFN Attention x x Attention x x= + + +                   (1) 

前馈网络是 Transformer 结构的一个重要子组件，如公式(2)所示。 

( ) ( )1
2ReFFN x LU xW W=                               (2) 

其中， 1W 将 MHA的输出映射到高维空间， 2W 将通过激活函数的高维向量投影回原始向量空间。 
注意力函数 Attention(x)中包含三个矩阵 QW 、 KW 、 VW ，通过矩阵乘法，将输入 x 通过线性投影转

化为三个分量：查询 Query、键 Key、值 Value。之后，查询 Q 和键 K 相乘以计算相关性的度量，即注意

力矩阵，再将注意力矩阵和值 V 相乘，得到每个输入上下文向量表示。注意力函数如公式(3)所示。 

( )
TQ K

V

K

xW xWAttention x SoftMax xW
h

 ∗
=   

 
                          (3) 

其中， Kh 是隐藏维度，作为缩放因子。 
与只计算一次注意力不同，多头机制以并行方式进行多个独立注意力计算。每个注意力头的输出级

联起来，通过线性变换转换为标准维度。多头注意力函数如公式(4)和(5)所示。 

( ) [ ]1 2, , , , , nMuitlHead Q K V head head head W=                        (4) 

( ), ,Q K V
i i i ihead Attention xW xW xW=                            (5) 

其中 QW 、 KW 、 VW 和W 是可以学习的参数矩阵。 

2.3. 双向门控循环单元 

双向门控循环单元(BGRU) [13]分别以顺序和逆序依次处理输入序列，并将每个时间步门控循环单元

(GRU) [14]的输出拼接成最终输出层。与 GRU 相比，每个时间步的输出节点，都包含输入序列中当前时

刻过去和未来的上下文信息。GRU 由更新门和重置门组成，结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Gated recurrent unit 
图 2. 门控循环单元 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.142051


鄂驰 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.142051 521 计算机科学与应用 
 

其中，更新门 z 决定是否使用新的隐藏层状态 th更新隐藏层状态 h ，重置门 r 决定是否将之前的隐藏

层状态 h 遗忘。重置门 tr 将当前输入字符特征与上一个时间步的隐藏层状态分别进行线性变换后相加，

如公式(6)所示。 

( )1t r t r t rr W x U h bσ −= + +                                 (6) 

类似地，更新门 tz 计算如公式(7)所示。 

( )1t z t z z zz W x U h bσ −= + +                                 (7) 

重置门决定当前隐藏状态 th，如公式(8)所示。 

( )( )1tanht h t h t t hh W x U r h b−= + +

                             (8) 

更新门决定之前隐藏状态和当前隐藏状态以何种方式结合为最终输出，如公式(9)所示。 

( )1 1t t t t th z h z h−= + − 

                                  (9) 

其中σ 为 sigmoid 函数，将输出变换到 0~1 之间， tx 为当前 t 时刻的输入， 1th − 为 t 时刻前一时刻 1t − 的

隐藏层状态，为同或运算，W 和U 为可学习权重矩阵。 

2.4. 算术编码 

算术编码[18]是统计编码的一种，通过算法将整个输入流转换为一个很长的数值进行编码。该算法初

始时产生一个概率表，表中记录每一个字符出现概率和该字符对应取值区间，总区间为[0, 1]。图 3 为算

术编码概率表。 
 

 
Figure 3. Arithmetic coding probability table 
图 3. 算术编码概率表 

 
首先读入一个字符，按照概率表中字符出现概率，选取读入字符所在取值区间为总区间进行重新划

分，此时总区间范围缩小，将每个字符所分配到的新取值区间填入概率表中。如图 4 所示。重复上述操

作，直到所有字符读取完毕，在取值区间内选择一个用最少二进制位表示的数作为编码结果。 
 

 
Figure 4. The change after reading characters in the probability table 
图 4. 概率表读入字符后的变化 
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算法在初始化时产生一个概率表，读取过程中字符出现概率不变。因此，编码之前需要遍历整个输

入流，统计字符的全局概率，神经网络模型无法做到一次将全部数据输入，这样会带来巨大的计算量，

严重影响压缩效率。算术编码虽然能为出现频率较大的符号赋予较短码字，为出现概率较低的符号赋予

较长码字，但当某一字符在局部出现频率较高，全局出现频率较低时若再为其赋予较长码字会降低压缩

效果。以上特性使得深度学习难以适用在算术编码的概率估计中，且压缩效果较差。 

2.5. 自适应算术编码 

自适应算术编码[19]是算术编码的改进，在根据当前读入字符重新划分取值区间后，概率表会根据读

入的字符重新统计出现概率。相比于固定概率表的编码，具有良好的局部自适应特性，在字符分布情况

复杂的数据流上也能取得更高的压缩率。同时不需要提前统计字符的全局概率，使得深度学习能够较好

地应用在概率估计中。 

3. 模型训练方法 

对于输入序列 { }1 2, , ,N
NC C C C=  ，本文提出的模型基于对前 N 个字符的观察，做出对第 N 1+ 个字

符 rC 的条件概率 ( )1 2
ˆ , , ,r r r r NP C C C C− − − 的预测。 

读取待压缩文件，得到字符流为长度为 L 的序列，由于序列长度过长，不能直接用来训练模型。因

此，要将一维的序列转化为满足训练要求二维的矩阵，即有重叠的分段矩阵。字符流的前 N 1+ 个字符作

为该矩阵的首行，包含预测字符的前置序列和实际出现的字符，接着将下标 2 至 N 2+ 的字符作为次行，

以此类推，直至满足该要求的最后一行，至此作为训练集的重叠分段矩阵 M 构建完成。 
训练时，将 M 打乱，分为大小为 2048 的 Batch。实际训练中 N 取 64，epoch 设置为 2，采用 Adam

优化器，为防止过拟合，对 Adam 使用衰减的学习率，模型的预期输出为若干在不同上下文情况下对所

有出现字符的归一化预测结果。使用 NLLLoss 作为损失函数计算每一个预测样本的负对数似然，评估预

测结果。NLLoss 如公式(10)所示。 

( )( )( ) ( ) ( )( )
0

log , log
n

i i
i

NLL softmax input target OneHot target softmax input
=

= − ∗∑           (10) 

其中 input 表示对 n 类的预测。训练完成后，网络模型权重被保存，用于实际压缩与解压。 

4. 压缩与解压方法 

4.1. 压缩方法 

在实际压缩过程中，由于前 N 个字符的前置字符串长度不足 N，因此对于前 N 个字符，使用均匀条

件概率分布的自适应算术编码器对其编码。之后，将每个字符的前置字符串送入已加载训练权重的网络

内部，字符本身配合输出的预测条件概率分布作为输入进入自适应算术编码器进行编码，同时自适应算

术编码器调整概率表，重新划分取值区间。重复以上操作直至最后一个字符，输出最终编码结果，将所

有编码写入到压缩文件中，完成压缩。如图 5 所示为本文所提方法的压缩过程。 
算法在初始化时产生一个概率表，在读取过程中字符的出现概率不会变化，因此在编码之前需要遍

历整个输入流，统计字符的全局概率，神经网络模型无法做到一次将全部数据输入，因为这样会带来巨

大的计算量，严重影响压缩效率。算术编码虽然能为出现频率较大的符号赋予较短的码字，为出现概率

较低的符号赋予较长码字，但是当某一字符在局部出现频率较高，全局出现频率较低时若再为其赋予较

长码字会降低压缩效果。以上特性使得深度学习难以适用在算术编码的概率估计中，且压缩效果往往较差。 
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Figure 5. The compression process of proposed method 
图 5. 本文方法压缩过程 

4.2. 解压方法 

解压过程为上述操作的逆操作，使用均匀条件概率分布的自适应算术编码器，利用编码对照取值区

间，获得首字符，更新概率表，重新划分取值区间，重复得到前 N 个字符。之后使用同样的方式预测当

前字符的条件概率分布，在解码得到字符后，更新概率表，重新划分取值区间，直到解码所有字符。 

4.3. 训练加速方法 

不同数据文件，其内部数据的种类及分布不同。基于此，本文提出的基于的数据压缩算法针对每一

个压缩对象训练对应的权重。在实际使用时，由于网络的训练往往需要较长的时间，上述特性会严重影

响数据压缩算法的效率。因此，如何在不损失精度的情况下，最大限度地提高训练速度，成为了提高压

缩速率的关键。 
模型的训练过程中，反向传播更新权重实际上就是在模拟当前数据流中数据的分布，该操作在模型

训练时间中占有较大比重。在数据流的读取过程中，会出现数据分布极为接近甚至是相同的情况，在这

种情况下，进行反向传播反而会使压缩效果变差。因此，本文提出一种避免在上述情况下进行反向传播

的算法，从而提高模型训练速度。具体步骤为开辟长度为 k 的缓存，存储当前时刻 t 的前 k 个时间步上

的 loss 值，比较当前预测结果的 loss 值，若大于前 k 个时间步的 loss 值均值，则认为需要当前对数据分

布不准确，需要进行反向传播更新权重；否则不进行反向传播。最后，将缓存中最早的 loss 值剔除，将

当前时间步的上的 loss 值写入。具体形式如下： 
 

算法 1. 基于反向传播控制的训练加速算法 

输入：当前时间步 loss 值 lt，缓冲区长度 k 
输出：当前反向传播控制值 c 
a) if 缓冲区未满 
b)  将 lt 输入缓冲区中； 
c) else 
d)  计算缓冲区 loss 值均值 lk； 
e)  if lt > lk 
f)   c = True；//需要进行反向传播 
g)  else 
h)   c = False；//无需进行反向传播 
i) lt 替代缓冲区最先进入的 loss 值 

5. 实验与分析 

5.1. 数据集 

用电采集数据与常见的文本数据不同，大部分数据重复性大，且有相同的结构、格式。另一小部分
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数据浮动范围较大，几乎不重复。造成这种情况的原因是实际情况下数据库内不同的数据表有不同的数

据项，例如，在电流信息表中有多达 43 个数据项，对于不同的采集样本，某些数据项下具有相同的值，

而另一些数据项下则差异较大，例如采集日期和用电值。 
对于关键历史数据的选取，需具备一定代表性与研究价值。对于数量众多的数据项，本文选取两日

内较为关键部分构成训练数据集以供模型训练与压缩，如表 1 所示。 
 

Table 1. Training set sample description 
表 1. 训练集样本说明 

样本数 训练集大小/kB 数据项 

1,098,772 512,000 103 

1,098,700 512,000 103 

 
由于训练数据集由具有代表性的关键信息构成，因此大部分数据项下的数值重复率均较低，主要由

整型与浮点型数据构成。按照采集日期的不同，其数值会出现较大浮动。具有此特性的该类数据是本文

在实际应用场景中压缩算法主要压缩的对象，因此在构建训练数据集时，尽可能多的涵盖较多样本，验

证本文提出方法在实际应用场景下的有效性。 

5.2. 评价标准 

为了评估算法的精度与时效性，在与传统算法的比较部分，本文使用压缩率(Compression rate)作为评

估标准，将模型作为压缩文件的一部分；在与主流基于深度学习的压缩算法比较部分，使用压缩率与压

缩时间(Compression time)作为评估标准，由于其中部分方法采用多个模型，因此仅考虑压缩文件的大小；

在是否使用训练加速方法比较部分，使用压缩率与训练时间作为评估标准，同样仅考虑压缩文件的大小。

压缩率和压缩时间可定义为式(11)和(12)所示： 

Compression rate 1 o

c

x
x

= −                                  (11) 

Compression time i ot t= −                                  (12) 

其中， ox 、 cx 分别表示源文件大小、压缩文件大小， it 、 ot 分别表示压缩完成的时间点与压缩开始的时

间点。 

5.3. 实验环境与参数设置 

实验平台硬件配置为 16 核 Intel 酷睿 i9 12900K CPU、RTX3090-024G 独立显卡以及 64GB 内存；软

件配置为 Ubuntu20.04 系统、Pytorch11.3 深度学习框架和 CUDA11.7。 
训练迭代次数为 2 次，批大小为 2048，初始学习率设置为 0.001，进程数为 0，使用主线程，自适应

矩估计作为优化器。 

5.4. 对比实验分析 

基于两日的用电采集数据，本文提出方法和两种传统压缩算法、两种深度学习压缩算法进行对比分

析。本文方法和两种传统算法压缩率的对比结果如表 2 所示。表 2 结果表明，本文所提方法相较于算术

编码和基于字典模型的 LZW 这两种传统无损压缩方法，压缩率分别平均提升约 28.8%和 7.8%。算术编

码中符号出现概率是固定的，全局出现概率较低的字符在局部频繁出现，这种情况下算法为其分配较长
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码字，算术编码没有利用重复模式，导致基于统计模型的算术编码压缩率最低。基于字典模型的 LZW 算

法是一种自适应编码，根据局部字符出现频率调整其概率，可以有效处理以上情况，压缩率有所提升，

但由于字典长度有限，无法进一步取得更优压缩率。本文提出的方法既解决了字符局部匹配问题，又带

来预测精度的提升。 
 
Table 2. Compression ratio of the proposed algorithm compared with that of two traditional algorithms 
表 2. 提出算法和两种传统算法压缩率的对比结果 

原始大小/ LZW [4] 算术编码[15] 本文方法 
kB 压缩大小/kB 压缩率/% 压缩大小/kB 压缩率/% 压缩大小/kB 压缩率/% 

512,000 56,053 89.05 163,900 67.99 15,995 96.88 
512,000 55,957 89.07 163,737 68.02 15,938 96.89 

 
本文方法和两种深度学习算法压缩率和压缩时间的对比结果如表 3 所示。表 3 结果表明，本文提方

法相较于 Cmix v19 和 NNCP 两种深度学习方法，平均压缩率分别降低 0.4%和 0.2%，但平均压缩时间分

别约为其 5.1%和 39.4%。Cmix v19 是混合了多个不同尺度、不同方法模型的数据压缩器，在多个模型的

庞大架构下，能取得最好的压缩效果，但压缩时间太长，难以应用在实际工程中。NNCP 采用基于

Transformer-xl 模型，transformer-xl 具有优秀的上下文预测能力，压缩率比本文方法略高；完全基于

transformer 架构计算量庞大，相比于本文方法，压缩率虽然高了 0.20%，但压缩时间是本文提出方法的

2.54 倍。本文提出方法采用双层多尺度架构，保持低复杂度的条件下充分利用多尺度信息进行预测，更

好的平衡了压缩率和压缩时间，具有更强的实用性。 
 
Table 3. Compression ratio and compression time of the proposed algorithm compared with that of two deep learning algo-
rithms 
表 3. 提出算法和两种传统算法压缩率的对比结果 

原始大小/ Cmix v19 [17] NNCP [16] 本文方法 
kB 压缩时间/s 压缩率/% 压缩时间/s 压缩率/% 压缩时间/s 压缩率/% 

512,000 734847.74 97.93% 96029.94 97.69 37795.35 97.50 
512,000 734242.43 97.96% 96537.69 97.71 38010.77 97.51 

5.5. 训练加速实验对比 

基于两日的用电采集数据，以是否采用训练加速策略为对比条件，计算不同条件下压缩率和训练时

间，对比结果如表 4 所示。表 4 结果表明，若采取本文提出的训练加速方法，模型训练时间平均减少

15.06%，精度损失不到 0.01%。本文提出的训练加速方法能够有效减少无效的反向传播，提高模型训练

速度。 
 
Table 4. Effect of training acceleration strategy on compression ratio and training time 
表 4. 训练加速策略对压缩率与训练时间的影响 

训练集大小/kB 是否采用加速策略 压缩大小/kB 压缩率/% 训练时间/s 

512,000 否 12,751 97.50 30316.80 

512,000 是 12,808 97.50 25745.46 

512,000 否 12,728 97.51 30532.77 
512,000 是 12,682 97.52 25942.65 
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6. 结束语 

本文结合 Transformer、BGRU 和自适应算术编码，提出一种基于多头注意力与双向门控循环单元的

数据无损压缩方法。实验结果表明，提出的算法相较于算术编码和基于字典模型的 LZW 这两种传统无损

压缩方法具有更高的压缩率，相较于 Cmix v19 和 NNCP 两种深度学习方法，节省了压缩时间。 
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