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数据特征感知的细粒度
存储单元快速编码研究

汪毛毛， 王蕾， 周晓芳

公安部第三研究所，上海  200120

摘要
随着工业领域日志数据规模的扩大，其存储压力日益增大。最新的日志专用压缩方法利用日志模式将日志

解析成细粒度存储单元，再使用重量级压缩算法直接压缩处理，进而实现对日志数据的高密压缩。然而，

这一方法因使用重量级压缩算法而存在较高的压缩延迟。通过对细粒度存储单元中数据的观察和实验分

析，发现这些数据存在局部递增和局部重复的特征。基于这些数据特征，提出了一种数据特征区间感知的

编码方法。该方法利用和局部数据特征相契合的轻量级编码来处理细粒度存储单元的数据，再使用重量级

压缩算法对编码后的数据进行压缩处理。实验表明，在Entry类数据中，局部特征感知编码的压缩率接近

全局RLE编码、略低于全局Delta编码，而平均压缩速度提升了38%。与直接使用重量级压缩方法相比，

该方法通过轻量级编码减少了冗余数据，进而降低整体压缩延迟。
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Abstract
With the continuous expansion of log data in various industrial fields, the pressure of storing these data has become 

increasingly significant. The latest log-specific compression method utilizes log templates to parse logs into fine-grained 

storage units and applies heavyweight compression algorithms directly to the data, thereby reducing the storage cost of 

logs. However, this compression process introduces higher compression latency. Through observation and experimental 

analysis of the data in the fine-grained storage units, some typical characteristics, such as local increment and local 

repetition, are discovered. Based on these features, a feature-interval-aware encoding method is proposed. This method 

applies lightweight encoding that aligns with the data features to process the data in the fine-grained storage units, 

followed by compression using heavyweight algorithms. The experimental results show that, for Entry-type data, the 

compression ratio of the local feature-aware encoding is close to that of global RLE and slightly lower than that of global 

Delta, while achieving a 38% improvement in average compression speed. The advantage of this method lies in its 

effective utilization of data features, reducing redundant data through lightweight encoding, and lowering overall 
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0　　引言

随着工业领域数字化和智能化水平不

断提高，日志数据在工业系统中的作用日

益凸显。日志数据能够如实记录系统的运

行状态、各类事件的发生时间和细节、关

键参数的实时数值等。分析日志数据可以

实现对系统的异常检测[1-5]、故障诊断[6-9]、

安 全 检 测[10-11] 和 用 户 画 像 构 建[12-13] 等 功

能 。 尤 其 是 在 对 安 全 性 要 求 极 高 的 行 业

（如航空、医疗服务、金融领域等） 需要持

续记录相关系统运行的日志信息[14-15]，并

利用日志数据中的大量数值信息[16-18]检测

系统中的异常行为，预测关键指标趋势，

评估可能风险，以便及时采取补救措施。

另一方面，相关法律法规要求将日志保存

一段相对较长的时间以满足归档检查的需

求。大量日志数据增加了存储压力，而采

取高压缩比的方法[19-26]对日志数据进行压

缩可显著降低存储成本[27]。

PCCTSMS[28]根据数据所处的系统层级

与生命周期阶段采用差异化的压缩策略。

而 最 新 的 日 志 专 用 压 缩 方 法 （如 Log-

Reducer[29]、 LogGrep[30] 和 CLP[31]） 通 过

将日志数据拆分成细粒度存储单元，再使

用 重 量 级 的 压 缩 算 法 进 行 压 缩 。 其 中 ，

LogGrep 对细粒度存储单元直接进行压缩，

LogReducer 和 CLP 先对细粒度存储单元进

行轻量级编码，再使用重量级的压缩算法

（如 gzip[32]、LZMA[33]和 Zstd[34]等） 对这些

存储单元进行压缩。然而，这两类方法在

压缩过程中都会出现压缩延迟过高的问题，

尤其在处理大规模数据集时压缩延迟更明

显，从而影响任务完成的速度和效率。

通过对细粒度存储单元中数据的观察，

发现这些数据存在两种的不同的分布特征

——局部重复和局部递增。基于这两种分

布特征，提出了数据特征感知的编码方法：

（1） 使用滑动窗口对细粒度存储单元中的

数据进行扫描以识别特征区间；（2） 根据

这两种分布特征，找到满足窗口大小的连

续局部分布特征区间，并记录每个特征区

间的元数据信息，包括起始索引位置、特

征区间种类 （局部重复特征区间或局部递

增特征区间） 以及区间的长度等；（3） 在

编码过程中，利用特征区间的元数据信息

选择合适的轻量级编码方法，按照区间的

起始索引位置和长度进行局部编码；（4）

使用重量级压缩算法对编码后的数据进行

压缩。该方法不仅保证了对日志数据的高

压缩率，还提升了整体编码压缩过程的效

率，降低了压缩延迟。

在 16 种公开日志数据集上使用提出的编

码方法并结合 3 种重量级的压缩算法对日志

数据进行压缩，测试对应的压缩率和压缩延

迟。实验结果表明，利用数据特征感知的编

码压缩方法对 Entry 类细粒度存储单元的压

缩率与全局编码压缩方法的压缩率基本保持

一致，而平均压缩速度提升 37%；对 Svar

类细粒度存储单元的压缩率和平均压缩速度

由于其数据自身的特点低于预期。

1　　编码方法与细粒度存储单元

首先介绍几类典型的轻量级编码方法，

compression latency.

Key words
fine-grained storage units, local repetitiveness, local monotonicity, high compression ratio, compression latency

2



2026040-3

XXXX XXXX

其次介绍基于模式的细粒度存储单元提取

过程，最后介绍对细粒度存储单元中数据

的分布特征。

1.1　轻量级编码方法

通过识别细粒度存储单元中数据的分

布特征，选择合适的轻量级编码方法进行

编码压缩，能够有效降低压缩延迟。常用

的轻量级编码算法包括 Delta 编码[35]、游

程编码 （run-length encoding，RLE） 编

码[36]、 Elastic[37-38] 编 码 和 可 变 长 度 编 码

（variable-length quantity， VLQ） 编

码[39]，这些轻量级编码算法被广泛应用于

数值型日志数据的压缩。

Delta 编码是一种基于数值差异的压缩

算法，通过对每个数值与前一个数值的差

值进行编码并存储来减少数据冗余。在解

码时，通过将差值与前一个数值进行累加

的方式还原原始的数值序列。图图 11 展示了

Delta 编码过程，首先保留序列的第一个

值，然后计算后续数值与前一个数值的差

值生成差值序列。当数据存在一定规律或

递增性时，Delta 编码可以有效提高压缩

效率。

RLE 编码的基本思想是将连续重复的

数据表示为一个计数器和单个数据项。如

图图 22 所示，RLE 编码后的数值序列中的前

两个数值表示数值 2 出现了 3 次。RLE 编

码的压缩速度快，适用于存在大量重复数

据的数据序列，但对随机分布的数据的压

缩效果不明显，有时编码后的数据序列比

原始数据序列更长。

Elastic 编码是一种根据数值分布特征

动态调整编码长度的压缩编码方法。其基

本思想是将数据按照固定长度分块，使用

变 长 编 码 对 每 块 中 的 整 数 进 行 编 码 。

Elastic 编码的优势在于压缩效率高，无需

预设固定编码长度，可以实现动态编码。

VLQ 编码是一种基于整数的可变长度

编码方法，其基本原理是将整数按照 7 位

二进制数作为一个编码单元。对于每个编

码单元，如果最高位是 0，则表示还有后

续编码单元，如果最高位是 1，则表示该

单元是最后一个编码单元。将每个编码单

元按顺序连接起来就可以还原出完整的整

数值。

如果能够根据数据的分布特征选择合

适的轻量级编码方法，就可以在压缩率和

压缩延迟上带来一定的收益。

1.2　细粒度存储单元提取过程

基于模式的细粒度存储单元提取过程

首先采集部分日志样本 （Sampler） 并利

用解析树[40]进行解析，从而得到日志的模

板 （Templates） 和 变 量 值[41-44]， 再 利 用

模板将日志进行解析成细粒度存储单元。

而 这 些 细 粒 度 存 储 单 元 分 为 两 大 类 ——

Entry 类和 Svar 类。

XOR
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图1　Delta编码示例
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图2　RLE编码示例
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现有方法通常通过设置重复阈值来判断

变量是否属于字典变量。当某变量值的重

复次数超过预设阈值时，该变量值被识别

为字典变量。如图图 33 所示，模板中“Write 

chunk<*>Offset<*>”和“Read chunk<*

>Offset<*>”中的第一个“<*>”（变量

值） 可被识别为字典变量，将字典变量对

应的索引值所构成的细粒度存储单元作为

Entry 类。对于非字典变量而言，现有方法

直接采用其原始值，以 Svar 类形式组织。

Entry 类和 Svar 类细粒度存储单元反

映了不同的语义信息。Entry 类由原始日

志样本中被识别为字典变量的索引值组成，

反映了字典变量在日志样本中的实际出现

顺序，保留了字典变量的重复出现规律。

Entry 类用整数表示，且存储的数值较小。

Svar 类由非字典变量的原始值构成，存储

的是日志样本中该变量值的原始值序列。

这些原始值序列的分布较为随机，无显著

重复规律，并且 Svar 类存储的数值较大。

1.3　细粒度存储单元中数据的分布特征

通过对细粒度存储单元中数据的观察，

发 现 这 些 数 据 存 在 两 种 不 同 的 分 布 特 征

——局部递增性和局部重复性。

特征 1：局部递增性。递增性是数值型

日志数据的一种典型分布特征。例如，在

系统日志中，用户某种行为的次数随着其

操作次数的增加而单调递增，这些日志数

据呈现出递增的分布规律。

特征 2：局部重复性。重复性指在连续

的时间段内，日志数据中的某个特定值或

数据模式重复出现。这种重复性数据可以

是各种类型的，如事件发生次数、错误码、

用户请求等。这种连续重复的数据序列对

编码压缩非常有利。

然而，在整体上，细粒度存储单元中

的数据未呈现出这两种分布特征，直接进

行编码压缩将导致较高的压缩延迟；在局

部范围内，细粒度存储单元中的数据存在

这 两 类 分 布 特 征 ， 如 图图 44、 图图 55 所 示 ，

Entry 类细粒度存储单元中的数据表现出

局部重复性，Svar 类细粒度存储单元中的

数据表现出局部递增性。这种局部重复性

的分布特征可能源于用户对某个事件的多

次请求，而局部递增趋势可能反映日志中

操作频率或事件发生次数的累计效应。

3242513_B
3242514_C
3242513 B
3242512 F
�

Log Files Sampler Parse

1.Write chunk <*>Offset<*>
2.Read chunk <*>from<*>

Write chunk: 3242513_B Offset:339911 Length: 11
Write chunk:3242514 C Offset:272633
Read chunk: 3242513_B Offset:475236 Length: 8
Read chunk:3242512_F Offset:318374 Length:7
�

matcher
Templates

Entry Dictionary Svar

339911
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318374
�

0
1
2
�

图3　细粒度存储单元提取过程
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2　　局部特征区间识别

结合细粒度存储单元中的数据呈现出

随机性的分布特点，设定滑动窗口的阈值

大小为 7，利用滑动窗口依次对数据进行

扫描，当找到满足阈值的局部特征区间时，

记录该区间的元数据 （Metadata），包括

该区间类型 （Type，Type=0 表示为局部

重复特征区间，Type=1 表示为局部递增

特征区间）、起始索引 （S_index） 和区间

长度 （Length），持续扫描数据并不断更

新该局部特征区间的长度，直到下个数据

不满足该区间的分布特征。

2.1　局部特征区间识别算法

局部特征区间识别算法利用滑动窗口

识别出数据中局部递增特征区间和局部重

复特征区间，以局部递增特征区间为例，

具体的识别过程如图图 66 所示。

（1） 对细粒度存储单元中的数据“... 

1 2 3 4 5 6 7 0 5 …”进行读取，先记录

第一个值“1”，再利用滑动窗口扫描下一

个值，当前值大于前一个值，设置该区间

类型 Type:1，这意味该区间可能为局部

递增特征区间，记录第一个值的 S_index:

0 和 Length:1；

（2） 继续利用滑动窗口向右扫描下一

个 值 ， 并 不 断 更 新 区 间 长 度 ， 最 终

Length:7；

（3） 当扫描到数值 0 时，发现此时不

符合递增关系，判断此时区间长度与阈值

的大小关系，当区间长度大于或等于阈值

时，存储当前区间的元数据信息 （Type:

1, S_index:0, Length:7）。

同理，局部重复特征区间的识别过程

设置区间类型 Type:0，发现数据“0 2 5 

5 5 5 5 5 5 5 5 5 6 …”中存在局部重复

区间，存储该区间的元数据信息 （Type:

0, S_index:2, Length:10）。

局部特征区间识别算法将数据的分布

规律由整体转向局部，找到数据中的符合

区间大小的局部特征区间。将随机性数据

转换成具有局部递增和局部重复的数据，

再结合相应的轻量级编码方法进行编码压

缩，从而提高压缩率和降低压缩延迟。
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2.2　局部特征区间的识别情况

为了探究局部特征区间对于编码的可

行性，收集了 37 种日志数据集样本，包括

21 种生产日志数据集样本(为了保护用户数

据隐私，对生产数据集样本采用匿名代号

进 行 表 示) 和 16 种 公 开 日 志 数 据 集 样 本 。

设定滑动窗口的阈值大小为 7，连续读取

数据，当连续数据的递增区间和重复区间

的长度大于或等于 7，记录该区间的长度，

观察局部递增特征区间和局部重复特征区

间在数据整体中的占比情况。对每种日志

的 Entry 类和 Svar 类数据进行统计分析，

局部重复区间占比和局部递增区间占比如

图图 77 和图图 88 所示，结果如下：

（1） 在 Entry 类数据中，32 种日志数

据的局部重复特征区间占比超过 40%；

（2） 在 Svar 类数据中，8 种日志数据

的特征区间长度占比超过 40%，其中 LogS

类日志的局部递增特征区间长度占比达到

1 2 3 4 5 6 7 0 5 �

� � �
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图6　整体编码方案流程
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91.94%。显著高于其他类型日志。

3　　系统设计

本文面向日志数据中细粒度信息的高

效存储需求，提出了一种基于数据特征感

知的编码策略，旨在实现高压缩率与低编

解码开销的协同优化。整体方法遵循特征

识别、分类建模、自适应编码和协同压缩

的技术路线，核心思想是通过对日志中的

整型数据进行细粒度语义分析，识别其访

问模式与数值分布特征，进而划分为不同

类型的存储单元，并采用差异化的编码策

略进行精准压缩。

本文所提出的编码策略在预处理阶段

对原始日志进行结构化解析，提取其中的

整型字段并统计其出现的频次和检测变化

趋势；依据设定的重复阈值，将高频、稳

定取值的数据归类为 Entry 类，通过静态

字典映射实现高效复用；对于低频、连续

变 化 或 离 散 性 强 的 数 值 ， 则 划 分 为 Svar

类。在此基础上，引入特征区间感知的策

略，根据数值范围、差值特性等动态选择

最优编码模式。

系统的总体架构如图图 99 所示，主要包

括四大模块：

（1） 日志解析模块：负责日志文本的

词法分析与结构化字段抽取；

（2） 特征分析和分类模块：统计整型

数据的频次，检测分布与局部趋势，完成

Entry 类和 Svar 类的自动划分；

（3） 自适应编码模块：针对不同类型

的数据采用相应编码策略，输出二进制流；

（4） 后端压缩模块：利用集成通用压

缩算法对编码后数据进行二次压缩，进一

步消除数据冗余。

通 过 对 采 集 得 到 的 日 志 样 本 的 观 察 ，
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发现 Entry 类日志呈现局部重复性特征，而

Svar 类日志则表现出局部递增性特征。基于

这两类差异化的分布模式，分别采用 RLE 编

码和 Delta 编码进行针对性压缩编码。

3.1　Hyencode编码方法

为了充分发挥局部特征区间在编码方

法中的作用，本文提出了混合特征区间编

码 （Hyencode 编 码） 和 单 一 特 征 区 间 编

码 （Part_Delta 编 码 和 Part_RLE 编 码）。

与 单 一 特 征 区 间 编 码 相 比 ， Hyencode 编

码能够充分利用数据中的这两种不同的局

部特征区间进行编码，提高日志数据的压

缩率，具体的做法如下：

（1） 读取需要编码的日志数据，记录

每个读取到的数据的索引号，索引号大于

元 数 据 中 的 索 引 号 （S_index） 表 示 该 数

值位于局部特征区间内，进行编码选择；

（2） 检 查 该 元 数 据 中 的 区 间 类 型

（Type） 的值，若 Type 值为 0，表示该区

间为局部重复特征区间，则根据区间长度

（Length） 进 行 RLE 编 码 ； 若 Type 值 为

1，则进行 Delta 编码；

（3） 当读取数据的索引号不属于元数

据中的索引号范围时，表明该数据无需编

码，可直接写入数据。继续读取下一个数

据，直至完成对所有数据的编码。

与编码前的日志数据相比，Hyencode

编码利用特征区间的元数据信息对日志数

据进行编码的压缩率提高了 44.9%。这意

味着 Hyencode 编码能够显著减少日志数

据的数据量，从而节省存储空间，这一结

果显示了 Hyencode 编码在数据压缩方面

的有效性和潜力。

3.2　滑动窗口阈值大小设定

利用设定好阈值大小的滑动窗口扫描

原始日志数据，得到局部特征区间的元数

据信息。窗口的阈值大小影响特征区间的

识别。如果滑动窗口的阈值过大，可能导

致部分特征区间无法被准确识别，进而影

响利用特征区间进行编码压缩的效果。相

反，如果滑动窗口的阈值太小，可能会引

入过多的元数据，占用更多的存储空间。

因此，在选择窗口大小时需要权衡考虑，

找到最合适的特征区间进行编码压缩。

为了研究窗口大小对元数据和编码数

据数据量的影响，在 37 种日志数据集样本

上进行验证。如图图 1010 所示，随着窗口大小

的不断增大，元数据数据量持续减少。这

是由于随着窗口大小的增大，满足该窗口

大小的特征区间减少，需要存储的元数据

信息减少。而随着窗口大小的增大，编码

数据的数据量不断增大。这是因为无法获

得更多的特征区间，局部编码的效果也逐

渐下降。

根据实验结果可知，当滑动窗口的大

小在[5,7]范围内时，元数据和编码数据的

数 据 总 量 较 小 。 当 窗 口 大 小 设 置 为 7 时 ，

元数据的数据量最小，并且读取元数据所

240
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图10　窗口大小对元数据和编码数据数据量的影响
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需的时间最短。因此，在实验中，选择了

7 作为近似最优的窗口阈值大小。

3.3　元数据的管理与存储

本文还对如何对元数据进行管理和存

储、对元数据的读取时间是否会影响编码

效率进行了额外的讨论。

在对细粒度存储单元中的数据进行局

部特征区间提取后，得到了关于局部特征

区间的元数据信息。该元数据由三部分组

成 ： 区 间 类 型 （Type）、 起 始 索 引

（S_index） 和 区 间 长 度 （Length）。 将 元

数据以三元组的形式进行存储，利用元数

据可进行有效的编码和解码。

元数据的数据量和存储方式影响了编

码效率。为了减少元数据的数据量和提高

对元数据的访问速度，使用 VLQ 编码方法

对元数据进行编码。通过观察发现，在元

数据的 3 种信息中，索引值的波动幅度较

大，而区间类型和区间长度的变化较小。

根据该特征信息，对元数据的 3 种不同数

据信息采用变长的编码方式。

如图图 1111 所示，在不同窗口大小的滑动

窗口中，经过 VLQ 编码后，元数据的平均

数据量减少了 55.8%。这意味着 VLQ 编码

能够显著减少元数据的数据量。此外，从

图图 1212 可知，经过 VLQ 编码后，元数据的

平均读取时间减少了 86%。这表明元数据

经过 VLQ 编码后不仅能够减少数据量，还

能加速对元数据的读取过程，从而提高了

整个编码过程的效率。

4　　实验评估

本文通过对细粒度存储单元中数据的

观察发现数据内部的局部特征，并利用这

些特征信息进行轻量级编码，再结合 3 种

不同的重量级压缩方法进行压缩。压缩算

法 包 括 gzip 压 缩 、 LZMA 压 缩 和 Zstd 压

缩。其中 LZMA 压缩算法默认选择的压缩

级别为 6，而 Zstd 压缩算法选择的压缩级

别为 10。

本节采用不同的编码方法对细粒度存

储单元进行编码压缩，并对不同方法下的

日志数据的压缩率、压缩速度和压缩延迟

进行性能测试。
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4.1　实验环境

本实验在一台通用高性能服务器上进

行，硬件配置如表表 11 所示。该服务器搭载

两颗 Intel 处理器，每颗包含 10 个物理核

心，共 20 核 40 线程。本实验所用的压缩

算法均采用广泛使用的开源版本：gzip 版

本 为 v1.10， LZMA 版 本 为 v5.4.0， Zstd

版本为 v1.5.2。所有测试程序使用 C++编

写，编译时启用 C++11 标准支持。

数据集。收集了 16 种不同平台环境下

的公开日志数据集，大小为 5.8 GB，其中

Entry 类数据为 4.7 GB。

评测指标。压缩率 = 原日志数据大小 

/ 压缩后数据大小，压缩率越大，压缩效

果越好；压缩延迟包括编码的时间和压缩

的时间；压缩速度 = 压缩后数据大小 / 压

缩延迟 ，压缩延迟越高，压缩速度越慢。

对比对象。在 16 种公开日志数据拆分

的细粒度存储单元上进行相关性能测试实

验。对比对象包括：（1） 全局编码压缩方

法 （LogReducer），即对数据进行全局的

轻量级编码后再结合重量级压缩算法进行

压 缩 处 理 ； （2） 直 接 压 缩 方 法

（LogGrep），即对细粒度存储单元直接利

用重量级压缩算法进行压缩处理。

本文提出了局部特征区间感知编码方

法 ： Part_Delta 编 码 、 Part_RLE 编 码 和

Hyencode 编 码 方 法 。 利 用 识 别 出 数 据 中

的局部特征区间，根据局部特征区间的元

数据信息对数据进行局部特征区间感知编

码，再结合重量级压缩算法进行压缩，测

试在不同编码压缩方法下压缩率、压缩时

间和压缩速度的性能变化。

4.2　细粒度存储单元的平均压缩比和
平均压缩速度

基于细粒度存储单元的异构特性，将

其 划 分 为 Entry 类 和 Svar 类 两 类 存 储 单

元 。 在 相 同 实 验 环 境 下 ， 本 文 以 gzip、

LZMA 和 Zstd 这 3 种通用压缩算法为性能

基准，系统对比以下方法的压缩效能：

（1） 局部特征感知编码方法：包括基

于数据块内差异的 Part_Delta、基于数据

块重复数值的 Part_RLE 以及结合数据的

差异和重复特征的 Hyencode；

（2） 全 局 编 码 方 法 ： 以 LogReducer

为代表，直接在整个日志数据上应用 RLE

和 Delta 编码；

（3） 直接压缩方法：以 LogGrep 为代

表，直接对原始日志数据 （Source） 进行

压缩，不进行预编码处理。

评估指标包括：

（1） 平均压缩比：计算 16 种异构日志

数据集的压缩后体积与原始体积比值的算

术平均，反映了算法对多类型日志的整体

压缩效率；

（2） 平均压缩速度：统计 16 种日志数

据在单位时间内处理的数据量 （MB/s） 的

算术平均，表征算法的时间开销特征。

其中，实验数据集涵盖压缩后的有效

载荷数据及对应的元数据信息。

Entry类日志数据的平均压缩比如图图1313所

示。与直接压缩的方法 （LogGrep） 相比，

利用局部特征感知编码的 Part_Delta 编码压

缩方法的平均压缩比在 gzip 中提升了 22%。

相较于全局 RLE 编码方法，Hyencode 编码

在 Entry 类日志数据上的平均压缩比与其表

现相当。然而，相较于全局 Delta 编码方法，

表1　服务器配置情况

操作系统

内核版本

CPU

内存

硬盘

Ubuntu11.3.0

Linux 5.15.0

2×Intel Xeon Silver 4210R CPU @ 2.40GHz (10 cores)

64 GB DDR4

希捷 2 TB 7200转
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Entry 类日志在 3 种主流压缩算法 （gzip/

LZMA/Zstd） 作用下的 Hyencode 编码方法

的平均压缩比均显著降低。

图图 1414 展示了 Entry 类日志数据的平均

压缩速度性能对比。实验结果表明，相较

于直接压缩方法 （LogGrep），Hyencode

编码方法在 gzip、LZMA 和 Zstd 这 3 种压

缩 算 法 下 分 别 实 现 66.4%、 67.0% 和

53.5% 的压缩速度提升；相较于全局编码

方法 （Delta 和 RLE 编码），Hyencode 编

码方法在 gzip、LZMA 和 Zstd 压缩算法中

平均压缩速度分别提升了 40.7%、34% 和

40.6%。相比较通用压缩算法，Hyencode

编码方法的整体平均压缩速度提升了 38%。

本文方法利用数据中的局部特征进行

轻量级编码后再使用重量级压缩方法进行

压缩。实验结果表明，对于 Entry 类日志

数据而言，和直接压缩方法相比，本文方

法不仅在压缩率上有所提升，还能够降低

压缩过程中的延迟。

在 Svar 类 日 志 数 据 上 进 一 步 评 估 了

本文方法的压缩效果。如图图 1515 与图图 1616 所

示 ， 此 类 数 据 普 遍 体 积 较 大 且 局 部 重 复

模 式 稀 疏 ， 导 致 基 于 局 部 特 征 的 编 码 方

法整体性能受限。相较于全局 Delta 编码

方 法 ， Hyencode 编 码 方 法 在 这 3 种 压 缩

算 法 （gzip、 LZMA、 Zstd） 下 的 平 均 压

缩比和平均压缩速度均较低。然而，相较

于全局 RLE 编码方法，Hyencode 编码方

法 的 平 均 压 缩 比 分 别 提 升 了 27.7%、

12.8% 和 32.8% 。

上 述 结 果 表 明 ， 在 Svar 类 数 据 上 ，

Hyencode 编码方法与全局 RLE 编码方法

相比，其压缩比显著更高；但和全局 Delta

编码相比，其压缩比和压缩速度均更低。

4.3　不同种类日志的压缩速度和压缩率

为了测试不同的编码方法对每种日志的

压缩率和压缩速度的影响，本实验测试了

在 3 种 不 同 压 缩 方 法 （gzip、 LZMA、

Zstd） 下，使用不同的编码方法对 Entry

类细粒度存储单元中的数据进行编码压缩，

测试各种日志数据的压缩率和压缩速度的

性能。
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图图 1717 展示了在 gzip 压缩算法下不同的

编码方法对各种日志数据的压缩速度的影

响。实验结果表明，在全部 16 种日志数据

集 中 ， Hyencode 编 码 方 法 相 比 直 接 使 用

gzip 压缩算法均表现出更块的压缩速度；

和 全 局 编 码 压 缩 方 法 （Delta 和 RLE） 相

比，该方法在 11 种日志数据集上取得了更

快 的 压 缩 速 度 。 其 中 ， Hyencode 编 码 方

法在 Windows 系统日志中的压缩速度是直

接 gzip 压缩方法的压缩速度的 2.61 倍，是

全 局 Delta 编 码 压 缩 方 法 的 压 缩 速 度 的

3.19 倍。

进一步对比采用特征感知编码的数据

在 LZMA 与 Zstd 两种压缩算法下的性能。

如图图 1818 所示，在压缩速度方面，相较于全

局 编 码 方 法 （Delta 和 RLE） 和 直 接 使 用

LZMA 压 缩 算 法 ， Hyencode 编 码 方 法 在

11 种 日 志 数 据 集 上 表 现 更 优 ， 而 Part_

RLE 编码方法在 14 种数据集上取得更快的

压缩速度。图图 1919 的结果进一步表明，与全

局 编 码 方 法 及 直 接 使 用 Zsdt 压 缩 算 法 相

比，Hyencode 编码方法在 12 种数据集上

的压缩速度更高，Part_RLE 则在 13 种数

据集上表现更好。其中，在基于 LZMA 压

缩算法的测试中，Windows 类日志表现最

为 显 著 。 与 直 接 LZMA 压 缩 方 法

（Source） 相比，Hyencode 编码方法的压

缩速度是前者的 3.33 倍；与全局 Delta 编

码 方 法 相 比 ， Hyencode 编 码 方 法 的 压 缩

速度是前者的 2.70 倍 。

为了更好地测试编码方法对压缩率的

影响，测试 Entry 类的细粒度存储单元在

3 种 不 同 编 码 压 缩 方 法 （gzip、 LZMA、

Zstd） 下 的 压 缩 率 。 如 图图 2020 所 示 ，

Hyencode 编 码 方 法 整 体 优 于 其 他 对 比 方

法 。 相 较 于 直 接 使 用 gzip 压 缩 算 法 ，

Hyencode 编码方法在 16 种日志数据集上

均取得了更高的压缩率；与全局 RLE 编码

方法相比，Hyencode 编码方法在 16 种日

志数据集上表现更优；而与全局 Delta 编

码 方 法 相 比 ， Hyencode 编 码 方 法 在 多 数

日志数据集上展现出更高的压缩率。

图图 2121 和图图 2222 分别展示了各类 Entry 日

志数据集在 LZMA 和 Zstd 压缩算法下的压
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图17　在gzip压缩下各种Entry类日志的压缩速度
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缩 率 。 在 LZMA 压 缩 中 ， Hyencode 编 码

方法和 Part_RLE 编码方法的压缩率均高

于直接压缩方法 Source、全局 Delta 编码

方法和全局 RLE 编码方法。图 22 进一步

表明，Hyencode 编码方法在 15 种日志数

据集上的压缩率高于直接使用 Zstd 压缩算

法 （Source），在 12 种日志数据集上高于

全 局 编 码 方 法 （Delta 和 RLE）； Part_

RLE 编码方法则在 11 种日志数据集上的压

缩率高于全局编码方法 （Delta 和 RLE）；

而 Part_Delta 编码方法在 14 种日志数据集

上 的 表 现 优 于 直 接 使 用 Zstd 压 缩 算 法

（Source）。

4.4　细粒度存储单元的压缩延迟

为了探究不同编码方法对压缩时间的

影 响 ， 对 细 粒 度 存 储 单 元 （Entry 类 和

Svar 类） 在编码阶段和压缩阶段所需的时

间分别进行了统计。如图图 2323 所示，和直接

压 缩 方 法 相 比 ， Hyencode 编 码 方 法 的 在

3 种不同的压缩方法下的压缩延迟分别减

少了 60%、70% 和 52%；和全局 RLE 编码

方法相比，Hyencode 编码方法的在 3 种不

同 的 压 缩 算 法 下 的 压 缩 延 迟 分 别 减 少 了

40%、31% 和 38%。

图图 2424 展 示 了 Svar 类 日 志 数 据 集 的 压

缩 延 迟 。 实 验 结 果 表 明 ， 相 比 直 接 使 用

gzip 压缩算法 （Source），Hyencode 编码

方法的压缩延迟仅为前者的 22.3%；和全

局 RLE 编码方法相比，Hyencode 编码方

法在 gzip 和 LZMA 压缩算法下的压缩延迟

约降至前者的 39.4% 与 50.3%。而与全局

Delta 编码方法相比，由于 Svar 类日志数

据的数值大且局部重复区间较少，导致局

部 编 码 收 益 有 限 ， Hyencode 编 码 方 法 在

LMZA 压 缩 过 程 中 的 压 缩 延 迟 反 而 有 所

增加。

5　　结束语

最 新 的 日 志 专 用 压 缩 方 法 （ 如

LogReducer、 CLP 和 LogGrep） 都 是 通

过将日志解析拆分成细粒度存储单元进行

编码压缩。现有方法未充分考虑日志数据

的局部特征并根据局部特征选择合适的编
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码方法，导致在压缩某些日志数据时，压

缩效率不理想且延迟较高。

本文提出了一种数据特征感知的细粒

度存储单元快速编码方法，以解决现有压

缩方法中压缩延迟过高的问题。通过观察

发现，细粒度存储单元中的数据具有两种

分布特征，即局部重复和局部递增。根据

这两种分布特征，提出了利用数据的局部

特征进行编码压缩方法。首先识别出数据

中的两种局部特征区间，对于局部重复特

征区间，使用 RLE 码进行编码处理；对于

局部递增特征区间，使用 Delta 编码进行

编 码 处 理 。 采 用 轻 量 级 的 Delta 编 码 和

RLE 编码对日志数据进行局部编码能够更

好地适应日志数据的局部特征，从而提高

压缩效率，降低压缩延迟。

本文所提出基于局部特征的编码压缩

方法在 Entry 类细粒度存储单元上表现良

好。对于 Svar 类单元，虽然其平均压缩速

度 仍 低 于 全 局 编 码 方 法 ， 但 与 直 接 使 用

gzip 压缩算法相比，压缩延迟可降低 78%。

因为 Svar 类数据具备数值大、离散性强、

分布无规律且出现频次低等特点，局部特

征区间占比较少，导致编码效果较差。为

应对离散性强且数值较大的整型数据带来

的编码挑战，未来工作将引入自适应编码

策略，借鉴 Elastic Encoding 的设计思想，

根据数据特征动态选择最优编码模式，结

合运行时数据分布感知机制，在压缩率与

压缩延迟之间实现更优平衡。下一步工作

将融合更多先进的编码方法，提高低局部

重复性数据的表示效率，从而构建更具普

适性的细粒度编码框架，持续提升整体压

缩率并减少处理开销。
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