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Abstract: Methods based on Haar wavelets and coincidence characteristics are proposed to compress 
multi-streams. The main contributions include: (1) Energy conservation law of Haar wavelets transform is proved to 
compress data streams. (2) The relation between the coincidence measure and trend of streams is revealed as along 
with the invariability under parallel shift and the equivalence law over coincidence measure to approximately 
express data-streams by the wavelet coefficient of the characteristic stream and its energy. (3) Multi-Scales energy 
decomposition model is proposed to improve the compression precision. (4) The multi-scales compression 
algorithm and the energy conservation reconstruction algorithm are designed. (5) Extended experiments show that 
the compression ratio of the new methods is 2~4 times as the traditional method. 
Key words: data stream; Haar wavelet; coincidence characteristic; data compression; hierarchy decompose 

摘  要: 提出了基于 Haar小波技术和偶合特征的多数据流压缩方法.主要研究成果包括:(1) 证明了 Haar小波
变换服从能量守恒规律,并用于压缩数据流;(2) 揭示了数据流的偶合度与变化趋势的相关性、偶合度的平移不
变性及等价规律,采用特征流序列的小波系数和流能量近似表示流的趋势,达到压缩的目的;(3) 提出了多尺度
能量分解模型,提高了表示精度;(4) 设计了多尺度能量分解压缩算法以及多尺度重构算法;(5) 在真实数据集上
的实验表明,新方法的压缩比是传统小波方法的 2~4倍. 
关键词: 数据流;Haar小波;偶合特征;数据压缩;层次分解 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

网络技术的迅速发展催生了大量的流数据,例如通话记录、股票交易数据、交通监测数据、气象监测数据、
传感器数据等.相对于传统数据库的静态数据,数据流呈现出快速变化、海量无限、实时连续等特点,传统的存
储技术难以满足快速变化的海量流数据的存储需求.为了掌握数据流的历史信息,研究描述数据流信息的方法
具有重要意义.文献[1,2]研究了用小波变换压缩数据流的方法,仅存储少量的小波系数来表征数据流,而此方法
仅针对单个数据流压缩,没有研究对多个数据流压缩的方法.某些数据流之间可能存在不同程度的偶合,研究如
何利用数据流之间的偶合特征,对多数据流进行压缩具有重要意义,这正是本文的研究内容与文献[1,2]的重要
区别之一;文献[3]运用离散的傅立叶变换技术研究了多数据流之间的偶合关系,但没有研究数据流的历史信息
的存储方法;文献[4]研究了用小波技术消除数据流的噪声,在不重构数据流原貌的条件下,运用小波系数发现多
数据流之间的偶合关系,但该方法没有研究如何运用数据流的偶合特征有效地管理流数据;文献[5]在不存储数
据流的历史信息的情况下,发现了多数据流的偶合关系以及探测数据流的潜在跳变规律,但没有考虑对历史描
述信息的存储;文献[6]研究了发现异步偶合特征的方法;文献[7]研究了数据流的实时在线查询操作,但没有考
虑对历史信息的检索.在实际应用中,可能需要掌握某些历史阶段的信息,我们在文献[4]中已经研究了数据流的
偶合关系,为了弥补已有研究的不足,本文提出一种新的数据流压缩方法. 

1   本文的主要贡献 

本文融合 Haar 小波技术[1,8]于数据流的压缩处理,利用多数据流之间的偶合特征,探索了多数据流压缩方
法,做了如下研究工作:(1) 证明了对数据流序列的小波变换服从能量守恒规律,并运用于多数据流压缩处理; 
(2) 揭示了数据流之间的偶合度和变化趋势的相关性.在多数据流环境中,当两个数据流的偶合达到一定程度
时,两个数据流变化趋势具有极大的相似性.使用代表变化规律的特征流序列的小波系数近似表示与之强偶合
的数据流的变化趋势,此时,仅存储数据流序列的能量,以达到压缩数据流的目的.用数据流的能量和特征流序
列的小波系数可重构数据流.传统方法是对每个数据流分别压缩,而新方法是将多个偶合数据流作为整体压缩,
以提高压缩率;(3) 给出了按尺度分解小波能量的算法.借鉴小波分解的层次特征,将数据流能量在不同尺度下
分解,按尺度分别存储,设计了多尺度的压缩算法,提高了压缩精度.设计了基于能量守恒的多尺度重构算法,使
用不同尺度下的小波系数与相应的能量进行合成并重构数据流.融合能量分解和偶合相似性原理的多数据流
的压缩方法是本文的重要创新点;(4) 用真实数据进行了实验,验证了算法的有效性. 

2   多数据流的压缩存储 

2.1   基本思想方法 

在多数据流环境中,数据流之间存在不同程度的偶合关系.数据流的偶合程度反映了数据流变化趋势的相
似度.我们将研究利用数据流之间的偶合特征对多数据流进行压缩的新方法.为便于讨论,先给出形式化概念: 

定义 2.1(局域偶合度). 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,n]和 X2=[x2,1,x2,2,…,x2,n]分别为数据流 S1和 S2中的具有 n-数据 
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定义 2.2. 设 X1和 X2是两个数据流序列,对于给定的正数ε≤1,如果 Corr(X1,X2)≥ε,则称序列 X1和 X2为ε-正
偶合;如果 Corr(X1,X2)≤−ε,则称序列 X1和 X2为ε-负偶合;否则,称序列 X1和 X2为ε-弱偶合. 

定义 2.3(特征流序列). 设 S是由多个数据流构成的序列集合,如果存在 X0∈S,对于∀Xk∈S以及给定的正数
ε≤1,满足|Corr(X0,Xk)|≥ε,则称 X0为集合 S的特征流序列,简称特征流;Xk为偶合流序列. 
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定义 2.4(流序列能量). 设 Xk=[xk,1,xk,2,…,xk,n]为数据流序列构成的向量,E(Xk)=||Xk||2,则称 E(Xk)为流序列 Xk

的能量,简称流能量. 
定理 2.1(小波变换能量守恒). 设 Xk=[xk,1,xk,2,…,xk,n]为数据流序列构成的向量,Yk=[yk,1,yk,2,…,yk,n]是由小波

变换[1,8]得到的系数构成的向量,则 E(Xk)=E(Yk).换言之,流序列在小波变换下服从能量守恒定律(证明略). 
在上述概念及性质的基础上,为了近似表示数据流,本文取数据流的两个主要特征:(1) 数据流的变化规

律;(2) 数据流内含的流序列能量.数据流变化规律使用与之强偶合的特征流序列近似表示,仅存储特征流序列
的小波系数和数据流能量,以达到压缩数据流的目的.具体算法与数据流之间是ε-正偶合还是ε-负偶合,以及数
据流中的数据点的正负有关,下面将分不同情况加以讨论. 

2.2   ε-正偶合的流序列 

在多数据流环境中,如果数据流之间是ε -正偶合,则说明数据流的变化规律呈现一定程度的相似性,可以用
一个流的规律近似表征另一个数据流.根据流能量的定义,任何数据流的能量非负数.为了简化问题的讨论,假
定两个呈现ε-正偶合的数据流,根据流数据序列的数值特征分别进行讨论: 
2.2.1   非负数流序列 

如果数据流中数据点均为非负数,称这样的数据流为非负数流序列.假定表现正偶合的两个数据流均为非
负数流序列,其中一个为特征流序列.使用特征流序列的变化模式表示与之偶合的流序列的变化模式.根据定理
2.1,小波系数所表征的能量和原数据流蕴涵的能量相等;文献[8]研究表明,流序列的大部分能量分布在少数的
小波系数中.因此,对非负ε-正偶合流序列集压缩的主要思想是:(1) 对特征流序列进行 Haar 小波变换,将小于给
定阈值的小波系数置 0;(2) 计算偶合流和特征流序列的能量比;(3) 存储特征流序列的非 0小波系数和能量比;  
(4) 在重构偶合流序列时,用能量比乘以特征流的小波系数,然后用重构算法得到近似偶合流序列. 
2.2.2   带有负数的流序列 

在实际应用中,许多流数据可能为负数,使用前面介绍的非负数流的压缩思想,在重构时不能近似再现原数
据流的信息.如图 1 中数据流 S0和 S1,假定 S0是特征流序列,S1经前面的压缩思想处理后,使用非负数的数据流
重构得到序列 S2,从图 1可以看出,S1和 S2是关于时间轴 t对称的.其主要原因是:特征流序列在时间轴 t的上方
波动变化,数据流 S1的能量为正数,按照上述重构方法得到时间轴 t上方的 S2.为了解决该问题,下面使用坐标平
移的方法,使每个数据流序列为正数;然后使用非负数的流序列的压缩和重构思想,再进行平移则可得到流序列
的近似序列.为了说明平移不影响数据序列之间的偶合度,给出如下定理. 
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Fig.1  An example of stream with negative 

图 1  数据流中含有负数的例子 

定理 2.2(偶合度的平移不变性). 设 X1=[x1,1,x1,2,…,x1,n]和 X2=[x2,1,x2,2,…,x2,n]为流序列向量,分别平移 p和 q
后得到 =[x1X ′ 1,1−p,x1,2−p,…,x1,n−p]和 =[x2X ′ 2,1−q,x2,2−q,…,x2,n−q],则 ).,(),( 2121 XXCorrXXCorr ′′=  
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定理 2.2揭示了平移对数据流序列之间的偶合度不产生影响的规律,利用该规律可以将含有负数的数据流
序列进行平移转化为非负数的流序列,然后对新生成的流序列进行压缩处理.在重构偶合流序列时,先使用能量
比乘以虚拟流序列的小波系数,然后用重构算法得到近似的流序列,并根据平移参数进行反向平移还原. 

2.3   ε-负偶合的流序列 

前面讨论了ε-正偶合流序列的存储和重构思想,但是在实际的应用环境中,某些数据流间表现为ε-负偶合,
则两个数据流具有相反的变化规律.定理 2.3揭示了ε-负偶合流的压缩规律. 

定理 2.3(偶合度的等价规律). 设X1=[x1,1,x1,2,…,x1,n]和X2=[x2,1,x2,2,…,x2,n]为流序列构成的向量,如果 0≤ε≤1,
则有:(1) Corr(X1,X2)≥ε ;(2) Corr(−X1,X2)≤−ε;(3) Corr(X1,−X2)≤−ε ;(4) Corr(−X1,−X2)≥ε相互等价. 
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综合式①~式③可知,式(1)~式(4)相互等价.  □ 
定理 2.3 揭示了流按时间轴对称处理后的偶合规律,如果将两个呈现ε-负偶合的流序列中的一个关于时间

轴对称,那么它将与另外一个流序列之间呈现ε-正偶合.在流序列压缩中:(1) 如果某数据流与特征流呈现ε-负
偶合,则将该数据流的数据取相反数;(2) 如果新的流序列含有负数,则采用含负数的流序列的压缩思想;(3) 如
果新的流序列的数据为非负数,则采用非负数的流序列的压缩思想;(4) 在重构偶合流序列时,先使用能量比乘
以特征流的小波系数,使用重构算法重构,并将各数据取相反数. 

2.4   偶合的流序列压缩算法 

综合上述分析的数据流偶合的特殊情况,下面先给出对这些特殊情况进行预处理的算法. 
算法 1. 流的预处理:MultiStreamProcess( ). 
输入:特征流序列 X0,偶合流序列的集合{X1,X2,…,Xm}. 
输出:处理后流序列的集合. 
(1) {if ∃x∈X0 and x<0 then X0=X0+b0  //特征流序列中含有负数,平移特征流序列 
(2) for each Xi∈{X1,X2,…,Xm} do 
(3) {记录 Corr(Xi,X0)的值; 
(4)  if Corr(Xi,X0)≤-ε then Xi=-Xi;  //与特征流序列呈ε-负偶合 
(5)  if ∃x∈Xi and x<0 then Xi=Xi+bi;  //如果存在负数据点,则流序列平移 bi使其为正序列 
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(6)  记录平移量 bi的值} 
(7) Return 经平移和对称处理后的流序列} 
算法 1 是对与特征流之间呈现负偶合或者含有负数据点的数据流进行预处理,语句(1)是对含有负数据点

的特征流平移;循环语句(3)~语句(6)对每个流进行预处理,重复执行 m 次,则该算法的时间复杂度为 O(m).下面
给出多偶合流的能量守恒压缩算法,仅存储特征数据流的小波系数、偶合数据流的能量、偶合度以及平移参数
等信息. 

算法 2. 多偶合流的能量守恒压缩算法:MSNCStorage( ). 
输入:特征流序列 X0,偶合流序列的集合{X1,X2,…, Xm}. 
输出:特征流的小波系数、流序列的 ID号、平移参数 bi以及能量比 Ri. 
(1) {Call for MultiStreamProcess( );  //对流序列进行预处理 
(2) 对 X0进行小波变换,并存储大于滤波阈值的系数和平移量 b0; 
(3) 计算特征流序列 X0的总能量 E(X0); 
(4) for each Xi∈{X1,X2,…,Xm} do 
(5) {计算 Xi的总能量 E(Xi),以及 E(Xi)与 E(X0)的能量比 Ri; 
(6)   存储偶合流的 ID号和能量比 Ri}} 
算法 2 是运用数据流的偶合相似性原理和小波变换压缩多数据流的算法.语句(4)、语句(5)是计算偶合流

与特征流序列的能量比,重复执行 m次.当特征流序列数据点的个数 N远大于 m时,则时间复杂度为 O(N). 
算法 3. 偶合流重构算法:RebuildStream( ). 
输入:特征流 X0的小波系数、偶合流的 ID、Corr(Xi,X0)的值、能量比 Ri,平移参数 bi. 
输出:流序列的重构信息. 
(1) {用能量比的平方根分别乘以 X0的小波系数得到序列 dwt[N]; 
(2)   对序列 dwt[N]重构生成 Xi; 
(3)   if bi≠0 then Xi=Xi−bi; 
(4)   if Corr(Xi,X0)<0 then Xi=−Xi; 
(5)   输出流序列 Xi} 
算法 3给出了经算法 2压缩后重构数据流的算法.时间开销主要在语句(2),时间复杂度为 O(N). 
定义 2.5(小波系数通过率). 设 X=[x0,x1,…,xN−1]是由 N=2n个数据点构成的流序列,经 Haar小波变换并经给

定阈值滤波后,非零系数个数与 N之比称为小波系数通过率(overpass ratio). 
定义 2.6(压缩比). 数据经给定压缩算法处理,压缩前与压缩后的数据量之比为µ,称µ为算法的压缩比. 
定理 2.4. 设{X0,X1,…,Xl}是 l+1 个长度为 2n的流序列,X0是满足|Corr(Xi,X0)|≥ε的特征序列,其中 i∈{1,2,…, 

l}.X0经小波滤波后的系数通过率为α,算法 2的压缩比µ满足:
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αα

1
4

2,
4
1max +

≤≤








++
+ ll n

(证明略). 

3   能量分解压缩算法 

小波变换是将数据序列分解为不同尺度下系数的序列.小波系数代表了数据流的变化特征,同时蕴涵了不
同尺度下的数据流能量分布.下面给出数据流序列在不同尺度下的能量度量及多尺度能量分解压缩算法. 

定义 3.1(流序列的尺度能量). 设 Y=[y0,y1,…,yN−1]是 X=[x0,x1,…,xN−1]的小波系数构成的向量,则 X 在尺度 

τ =2k(0≤k≤n−1)下的能量:E(X|τ =2k)=∑ ,其中,D=2
−

=
+
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0

2
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i
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=

−−
k

i
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0
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算法 4. 能量分解压缩算法:MSCStorage( ). 
输入:特征流序列 X0,流的集合{X1,X2,…,Xm}. 
输出:特征流的小波系数、流序列的 ID号、平移参数 bi以及各尺度下的能量比. 
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(1) {Call for MultiStreamProcess( );  //对流序列进行预处理 
(2) 对 X0进行小波变换,并存储大于滤波阈值的系数和平移参数 b0; 
(3) 计算特征流 X0在不同尺度下的能量 E(X0|τ); 
(4) for each Xi∈{X1,X2,…,Xm} do 
(5) {计算不同尺度下的能量 E(Xi|τ),以及 E(Xi|τ)与 E(X0|τ)的能量比 Ri(τ); 
(6)  存储偶合流的 ID号、平移参数 bi以及各尺度下的能量比}} 
算法 4 给出将数据流的能量分解为不同尺度下的能量,除存储特征流序列的小波系数以外,还需存储偶合

流与特征流在相同尺度下的能量比.与算法 2 相比,虽然压缩比有所降低,但更能准确地描述偶合流的能量分布
特征.算法 4的时间复杂度为 O(N).下面将讨论用算法 4压缩流序列的重构算法. 

算法 5. 多尺度重构算法:MultScaleRebuild( ). 
输入:特征流 X0的小波系数、偶合流的 ID、能量比、平移参数 b. 
输出:流序列的重构信息. 
(1) {for each Ri(τ) do 用 Ri(τ)的平方根分别乘以相应尺度的小波系数,得到序列 dwt[N]; 
(2) 对序列 dwt[N]重构生成 Xi; 
(3)  if bi≠0 then Xi=Xi−bi; 
(4)  if 存储的与特征流 X0偶合度≤−ε then Xi=−Xi; 
(5)  输出流序列 Xi} 
算法 5 给出了从经算法 4 压缩后的信息重构数据流的原貌的算法.如果偶合度为负,则进行对称化得到原

有流序列.时间开销主要集中在小波变换的语句(2)上,则时间复杂度为 O(N). 
定理 3.1. 设{X0,X1,…,Xl}是 l+1 个长度为 2n的流序列,X0是满足|Corr(Xi,X0)|≥ε的特征序列,且 i∈{1,2,…,l}, 

X0经小波滤波后系数的通过率为α,算法 4的压缩比µ满足:
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αα

1
3

2,
3

1max +
≤≤









++++
+ l

nn
l n

(证明略). 

4   实验结果及分析 

实验数据使用深圳证券交易所和上海证券交易所的股票交易价格数据.实验测试平台和主要参数如下:  
(1) CPU 为 PⅢ600 和内存为 256M 的计算机;(2) 操作系统为 Windows 2000;(3) 数据量大约为 50 万条记录;   
(4) 存储方式为微软 SQL SERVER2000.我们进行了如下几方面的实验. 

4.1   比较不同算法的压缩比 

在实验中选用了 200 对股票数据,窗口宽度为 512,偶合度阈值分别取 0.75,0.8,0.85,0.9.在给定不同偶合度
阈值ε的情况下,研究了偶合度与算法的平均压缩比的关系,使用以下 3 种算法分别在等宽窗口上进行了实
验:(1) 使用文献[1,2]中的传统小波算法,分别对每个数据流单独进行压缩处理,简记为 TCStorage算法;(2) 使用
多偶合数据流能量守恒的压缩算法(简称 MSNCStorage算法)对多个偶合数据流进行压缩;(3) 使用多尺度的能
量分解压缩算法(简称 MSCStorage 算法)对多个偶合数据流进行压缩处理.实验研究了不同压缩算法的压缩比,
图 2表明:在不同的偶合度阈值下,MSNCStorage算法的压缩比最大;TCStorage算法最低;MSCStorage算法介于
之间 .其主要原因是 ,MSNCStorage 算法使用特征流的小波系数和偶合流的总能量表示多个流的特征 ; 
MSCStorage 算法使用特征流的小波系数和偶合流在不同尺度下的能量表示多个流;而 TCStorage 算法对每个
数据流分别用其小波系数表示.实验表明:MSNCStorage算法和MSCStorage算法的压缩比随着偶合阈值的升高
而降低,主要原因是偶合度阈值升高,与特征流呈现强偶合的数据流的数量减少,则需要更多的特征流表示流信
息;TCStorage算法的压缩比与偶合度无关,主要是传统的小波压缩算法存储每个数据流的小波系数. 
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Fig.2  The compression ratio of algorithms 
图 2  比较算法的压缩比 

4.2   比较不同算法的相对误差 

偶合度反映出两个数据流的变化规律的相似程度,两个数据流的偶合度越高,变化规律越相似.尽管小波变
换是无损变换 ,但将系数小于给定的阈值进行归零化处理 ,则重构的序列与原序列会存在一定的误差 ;并且
MSNCStorage 算法和 MScaleStorage 算法为有损压缩.在此,我们研究了偶合度阈值ε与误差之间的关系.同样选
用了 200 对流数据,窗口宽度为 512,偶合度阈值分别取 0.75,0.8,0.85,0.9,分别用 3 种算法压缩后重构生成新序
列 g 与原数据流 f 的相对误差为||f−g||/||f||,且||f||表示 L2 范数.研究了 3 种压缩算法的相对误差.如图 3 所示, 
MSNCStorage 算法的相对误差大于 MSCStorage 算法 ,且随着偶合阈值的升高而降低 .其主要原因包括 :      
(1) MSNCStorage 算法是用特征流的小波系数和偶合流的总能量来描述偶合流的特征,而 MSCStorage 算法不
同于 MSNCStorage 算法,是用不同尺度的能量来描述数据流;(2) 偶合度阈值越高,特征流与偶合数据流的相似
程度越高,则特征流更能准确表示与之偶合的数据流.因为传统的小波压缩算法是独立处理每个数据流,所以传
统小波算法的相对误差与偶合度无关.从总体来看,传统的小波方法的相对误差较小,MSCStorage 算法的相对
误差略大一些,而 MSNCStorage算法的相对误差最大. 
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Fig.3  The relative error of algorithms 
图 3  比较算法的相对误差 

5   结束语 

本文揭示了小波变换服从能量守恒规律,给出了小波能量多层次性的分解算法,提出了基于数据流偶合特
征和小波能量分解的多数据流压缩的新方法.分析了不同的强偶合流序列的特点,设计了能量守恒的多数据流
的压缩方法及多尺度下的能量分解压缩算法.实验验证了新算法的效率是传统的小波压缩方法的 2~4倍. 
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