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에지노드에 적용 가능한 무손실 시계열데이터 압축 기법
(Lossless Time Series Data Compression Technique Applicable to Edge Nodes)
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Abstract : In this paper, we propose an improved technique called HAB (Huffman encoding Aware Bitpacking) that

enhances the Sprintz method, which is a representative time series data compression technique. The proposed

technique boosts compression rates by incorporating Huffman encoding-aware bitpacking in the secondary compression

stage. Additionally, it can be applied to terminal nodes or edge nodes with limited available resources, as it does not

require separate parameters or storage space for compression. The proposed technique is a lossless method and is

suitable for fields that require the generation of artificial intelligence models and accurate data analysis. In the

experimental evaluation, the proposed HAB showed an average improvement of 14.7% compared to the existing

technique in terms of compression rate.
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Ⅰ. 서 론

스마트 공장, 스마트 팜, 자율주행 및 디지털 트윈과 같은

기술이 발전함에 따라 수집되는 센서 데이터가 폭발적으로

증가하고 있다 [1, 2].

많은 분야에서 수집되는 센서 데이터는 대부분 시계열 데

이터로 시간 간격에 따라 대용량으로 수집되고 있다. 이러

한 대용량의 시계열 데이터는 저장, 전송 및 처리에 있어

많은 비용과 리소스가 필요하고 그 수집되는 데이터의 양과

범주가 점점 늘어나고 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해

센서 데이터에 대한 압축 기법에 대한 연구가 현재 활발하

게 이루어지고 있다 [3-5].

데이터 압축 기법은 크게 손실 압축과 무손실 압축 2가지

방법으로 이루어지고 있다. 이중 손실 압축 기법은 비슷하

게 재현이 가능한 모델을 활용하는 방법을 주로 사용하고

있어 데이터 압축비가 높은 장점이 있으나 데이터 손실이

발생하여 데이터분석 및 인공지능 모델 생성 등의 용도로

수집된 데이터 압축에는 적절하지 않다 [6].

인공지능 모델 생성이나 데이터 분석을 위해서는 데이터

의 완전성과 정확성이 중요하며, 인공지능 모델을 훈련시킬

때 활용되는 학습데이터는 손실 없이 정확한 정보를 보존해

야 생성되는 모델이 신뢰할 수 있는 예측이 가능하다. 또한,

데이터 분석을 통해 패턴을 파악하거나 통계적인 추론을 수

행할 때도 원본 데이터의 완전한 정보가 필요하기 때문에

무손실 압축 기법을 적용하는 것이 적절하다. 다만, 무손실

압축 기법은 압축비가 낮은 문제가 있어 최근에는 시계열

데이터의 특징을 활용하여 압축비를 높이는 연구가 활발하

게 이루어지고 있다 [7-9].

본 논문에서는 대표적인 시계열 데이터 압축 기법인

Sprintz기법을 개선한 HAB (Huffman encoding Aware

Bitpacking) 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 2차로 압축

되는 허프만 인코딩을 고려한 비트 패킹을 수행하는 방법으

로 압축율을 높이고 있다. 또한 압축을 위해 필요한 헤더

정보의 크기를 줄이고 별도의 파라메타 및 저장 공간을 사

용하지 않아 가용 리소스에 제한이 있는 단말 노드 또는 엣

지 노드에도 적용할 수 있다. 제안하는 기법은 무손실 기법

으로 인공지능 모델 생성 및 정확한 데이터 분석이 필요한

분야에 적합하다.

이하 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 시계열 데이

터 압축 기법 및 허프만 인코딩 등 기존 연구에 대하여 기

술한다. 3장에서는 제안하는 HAB 기법에 대한 서술하고, 4

장에서는 실험을 통해 기존 시계열 압축 기법과 비교 서술

한다. 마지막 5장에서는 결론 및 향후 연구과제에 대하여

기술한다.

Ⅱ. 관련 연구

1. 시계열 데이터 압축 기법

손실 압축은 데이터의 일부 정보를 제거하거나 근사화하

여 데이터 크기를 줄이는 방식으로 데이터의 일부 손실을

허용하기 때문에 무손실 압축에 비해 더 높은 압축률을 달

성할 수 있는 장점이 있다. 그러나 손실 압축은 원본 데이
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터의 일부 정보가 손실되므로 압축된 데이터를 완벽하게 복

원할 수는 없어 음원, 동영상 등 데이터의 완전한 복원이

필요하지 않은 경우에 주로 사용이 된다.

반면 무손실 압축은 주어진 데이터의 모든 정보를 보존하

므로 데이터의 완전성과 정확성을 유지할 수 있다. 무손실

압축은 원본 데이터를 왜곡 없이 압축하여 저장할 수 있어

정교한 인공지능 모델 생성이나 데이터 분석과 같은 작업에

적절하다.

대부분의 센서 데이터는 시계열 데이터이기 때문에 연속

된 관측치가 서로 상관관계를 가지는 특징을 활용한 시계열

데이터 전용 압축 기법에 대한 연구가 많이 이루어지고 있

다 [10-14].

Tuomas Pelkonen 등은 페이스북 (Facebook)의 메모리 시

계열 데이터베이스에서 데이터 압축을 위해 GORILLA 알고

리즘을 소개하였다 [15]. 이 알고리즘은 타임스탬프를 Delta

of Deltas로 압축을 하고 각 타임스탬프에 대응하는 시계열

데이터 값은 이전 값과의 XOR 인코딩을 하는 형태로 압축을

한다. 64bit 부동소수점 형태의 시계열 데이터에 대한 압축으

로 변화가 많지 않은 시계열 데이터에 대한 압축효율이 높지

만 패턴이 일정하지 않은 데이터에서는 효율이 떨어진다.

Davis Blalock 등은 Forecasting 및 Bitpacking 등을 활

용하여 무손실 시계열 데이터 압축을 수행할 수 있는

Sprintz 알고리즘을 제안하였다 [16]. 이 기법은 정수형 시계

열 데이터에 적용할 수 있으며, Forecasting, Bitpacking 그

리고 허프만 인코딩을 활용하여 시계열 데이터 압축을 수행

하고 있다. Forecasting 인코딩은 Delta, Aggressive

Regression을 적용할 수 있으며 효율에 따라 동시에 적용하

여 인코딩을 수행할 수도 있다. ZigZag 인코딩 및

Bitpacking을 적용한 데이터에 허프만 인코딩을 적용하여

최종적으로 압축을 수행하여 파일로 저장한다. 무손실 압축

으로 높은 압축효율을 가지고 있지만 Bitpacking 시 허프만

인코딩을 고려하지 않은 단점이 있다. 본 논문에서는

Sprintz 기법을 개선하여 Bitpacking에서 허프만 인코딩을

고려하여 압축효율을 높이고 있다.

2. 허프만 인코딩

허프만 인코딩은 데이터의 빈도를 기반으로 압축을 수행

하여 빈도가 높은 데이터를 짧은 비트로 표현하고, 빈도가

낮은 데이터를 긴 비트로 표현하는 방식으로 압축을 수행하

는 기법이다. 빈도가 높은 데이터들이 많이 포함이 될수록

허프만 인코딩의 압축효율은 높아진다.

허프만 인코딩은 다음의 절차로 이루어진다. 첫 번째로

입력 데이터의 빈도를 분석하여 빈도가 높은 데이터에 짧은

코드를 할당한다. 이를 위해 허프만 트리라는 자료구조를

사용하며, 허프만 트리는 데이터의 빈도를 바탕으로 구성되

며, 빈도가 높은 데이터일수록 트리의 상위에 위치한다.

압축할 데이터를 허프만 트리를 이용하여 인코딩하는 과

정에서는 각 데이터에 해당하는 비트열을 할당한다. 이때,

빈도가 높은 데이터는 짧은 비트열로 표현되고, 빈도가 낮

은 데이터는 긴 비트열로 표현된다. 이렇게 허프만 인코딩

은 인코딩된 데이터는 빈도가 높은 데이터에 대해서는 적은

비트를 사용하므로 전체적인 데이터 크기를 줄일 수 있다.

허프만 인코딩은 압축된 데이터를 다시 원래의 데이터로

복원하기 위해 허프만 트리를 사용하며, 이를 통해 데이터

의 손실 없이 압축된 데이터를 복원할 수 있다.

이러한 방식으로 허프만 인코딩은 데이터 압축을 효율적

으로 수행할 수 있으며, 특히 빈도가 높은 데이터가 자주

등장하는 경우에 효율이 높아, 허프만 인코딩은 다양한 응

용 분야에서 데이터 압축에 활용되고 있다.

본 논문에서는 시계열 데이터 압축에서 많이 사용되고 있

는 허프만 인코딩 기법의 특징을 활용하여, 압축이 되는 시

계열 데이터를 빈도를 높이는 HAB 압축 기법을 제안한다.

Ⅲ. 허프만인코딩을 고려한 시계열데이터 압축 기법

Sprintz 기법에서 적용하고 있는 허프만 인코딩은 중복된

데이터가 많을수록 압축 효율이 높아지기 때문에 제안하는

HAB기법은 저장되는 데이터의 통계적 중복성을 높이는 방

법을 통해 기존 기법에 비해 압축효율을 높인다. 그림 1은

제안하는 기법의 구조 및 동작의 예를 보여주고 있다. 제안

하는 기법은 시계열 데이터를 예측하여 예측된 값과 실제

값의 차이를 계산하는 Forecasting 인코딩, 최상위 비트

(Most Significant Bit, MSB)에 존재하고 있는 부호비트를

최하위 비트 (Least Significant Bit, LSB)로 변경하는

ZigZag 인코딩, 데이터수를 일정하게 자르는 Splitting, 데이

터를 저장할 포맷을 결정하여 저장하는 Bitpacking으로 구

성되어있다.

Forecasting 인코딩은 연속된 관측지가 서로 상관관계를

가지는 시계열 데이터의 특징을 활용하여 앞서 관측된 데이

터 값에 기반하여 다음 측정되는 데이터 값을 예측하고 그

예측 값과 실제 값의 차이를 추출한다. 복원할 때도 앞서

복원한 값을 기반으로 예측 값을 구할 수 있으므로 쉽게 복

원이 가능하다. Forecasting 인코딩을 활용하여 실제 데이터

표현에 필요한 정보가 아닌 차이 값만 반영하여 데이터를

압축한다. 시계열 데이터 예측에는 Delta, Double Delta과

같은 인코딩에서부터 CNN, LSTM 등의 인공지능 모델을

적용할 수 있으나 본 논문에서는 리소스가 한정적인 단말

노드에 적용하기 위해 Delta 인코딩을 사용한다. Delta 인코

딩은 바로 이전 값과의 차이를 값이다. 그림 1의 Raw Data

는 Forecasting 인코딩을 거치면서 Delta 인코딩이 된 배열

로 변환된다. 동작 시 최초 수집된 센서 데이터는 서버로

별도로 보내어 초기 값으로 설정한다.

Delta 인코딩을 통해 추출되는 데이터는 음수도 포함되어

있기 때문에 데이터 표현에 필요한 최대 비트를 줄이기 위

해 최상위 비트에 존재하는 부호비트를 최하위 비트로 변경

하는 것이 필요하며 이를 위해 ZigZag 인코딩을 적용한다.

ZigZag 인코딩은 최상위비트에 위치하고 있는 부호비트를

최하위비트로 변경하는 대표적인 알고리즘으로 k비트로 표
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그림 1. HAB의 구조 및 동작의 예

Fig. 1. Structure and operation of HAB

현되는 데이터 n의 ZigZag 인코딩은 ≪^≫로

이루어진다. 그림 1의 ZigZag 인코딩에서는 Forecasting 인

코딩을 통해 추출된 값의 부호비트 위치를 변경하여 배열을

재 생성한다.

시계열 데이터는 일반적으로 인근 데이터들은 비슷한 값

을 가지는 특징이 있지만 값이 다른 특이 값들이 있을 수 있

으며 이전 데이터로 예측되지 않는 데이터들이 포함될 수 있

으므로 Forecasting 인코딩에서 큰 값들이 추출될 수 있다.

이러한 데이터들은 데이터표현을 위해 많은 비트를 차지하게

되는데 이는 데이터 압축을 어렵게 만든다. 이러한 데이터를

처리하기 위해 Splitting 및 Bitpacking을 적용해야한다.

이중 첫 번째로 적용되는 Splitting은 데이터를 일정한 길

이의 그룹으로 나누는 역할을 한다. 데이터의 일부에만 특

이 값이 포함되어 있다는 점에서 이러한 데이터들은 그룹을

통해 일부 데이터들과 함께 그룹을 지어 다른 데이터들과

격리함으로써 다른 데이터들이 데이터표현에 적은 비트만

소비될 수 있도록 만드는 것이다. 이러한 그룹의 크기를 적

게 만들면 급격한 변화율을 가지는 시계열 데이터에 높은

압축효율을 제공할 수 있지만 데이터 그룹에 포함되는 페이

로드로 인해 추가공간이 많이 소모되는 단점이 발생할 수

있다. 본 논문에서는 실험을 통하여 Splitting 길이를 8로 설

정하였다. 그림 1의 Splitting에서는 센서 데이터 8개씩 묶어

서 한 개의 그룹으로 생성한다.

Bitpacking은 실제 데이터 저장에 필요한 포맷으로 변경

하는 과정을 수행한다. 본 논문에서는 2차로 압축을 수행하

는 허프만 인코딩을 고려한 HAB을 수행한다. HAB는 우선

Splitting을 통해 들어온 그룹의 데이터 표현에 필요한 최대

비트 depth를 찾는다. 이때 HAB는 데이터 표현에 필요한

비트 depth의 크기를 허프만 인코딩에 적용하는 데이터 크

기의 배수로 결정한다. 예를 들어 본 논문에서는 허프만 인

코딩을 1byte로 수행하기 때문에 비트 depth의 크기를 0, 8,

16 등으로 8배수로 결정하였다. Bitpacking 헤더에는 해당
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그룹의 비트 depth 크기가 있어야 디코딩 시 데이터들을 정

확하게 복원할 수 있다. HAB는 이를 허프만 인코딩의 크기

에 따른 배수로 결정함으로써 데이터들의 중복성을 유지하

고 비트 depth의 크기를 기입하는 헤더의 사이즈를 줄임으

로써 데이터 압축에 효율을 더하고 있다.

그룹 내 최대 비트 depth를 결정된 다음에, HAB는

Splitting을 통해 분리된 각각의 그룹들을 4개씩 묶어 하나

의 헤더를 생성한다. 헤더는 8비트로 되어있고, 각 그룹의 2

비트 정보를 연결하여 생성한다. 2비트 정보는 복원에 필요

한 데이터 표현에 사용한 비트 depth의 크기를 의미하고 8

비트 depth일 때 ‘00’, 16 비트 depth일 때 ‘01’, 0 비트

depth일 때 ‘10’ 그리고 4개씩 묶을 때 그룹의 수가 맞지 않

을 때 ‘11’을 표기하여 해당 payload가 비었음을 표시한다.

payload에는 그룹으로 묶여진 데이터들을 저장하게 되는데

‘00’과 ‘01’은 각각의 비트 depth 크기만큼 payload의 공간을

할당하여 저장하게 되고 나머지 ‘10’과 ‘11’은 그룹으로 묶여

진 데이터가 모두 0으로 명확하거나 실제 데이터가 없는 그

룹이기 때문에 payload공간을 채우지 않는다. 디코딩 시에는

헤더파일에 있는 flag를 참조하여 payload의 데이터들을 복

원한다. Bitpacking이 완료된 후 파일의 헤더에는 시계열 데

이터의 초기값 및 시계열데이터의 총 길이 값을 포함한 정

보를 저장하여 디코딩 과정에서 활용한다.

그림 1의 Bitpacking에서는 제안하는 HAB의 예를 보여

주고 있다. 그림 1에서는 Splitting이 완료된 4개의 그룹이

한 개로 묶어져서 헤더의 flag를 생성하고 있다. 첫 번째 및

두 번째 그룹은 8 비트 이내의 비트 depth를 가지는 배열로

flag에 ‘00’로 기입이 되며 세 번째 그룹은 해당 배열 내 값

이 모두 0인 상태로 ‘10’을 표기한다. 그림 1의 동작의 예에

서는 3개의 그룹에 해당하는 시계열 데이터를 가정하고 있

으며 네 번째 그룹은 실제 배열이 존재하지 않는 상태를 의

미한다. 따라서 flag 표기 규칙에 따라 네 번째의 마지막 그

룹의 flag는 ‘11’로 표기한다. 세 번째 그룹과 네 번째 그룹

은 헤더만 표기를 하고 페이로드에는 채우지 않는다. 첫 번

째 와 두 번째 그룹의 데이터는 디코딩 시 페이로드의 데이

터를 8bit 씩 묶어 복원한다. 세 번째 그룹의 값은 복원 시

모두 0인 8개의 배열로 복원하고 마지막 네 번째 그룹은

‘11’로 데이터 복원 시 무시한다.

HAB를 적용된 값들은 최종적으로 허프만 인코딩을 통해

압축되어 파일로 저장된다. 압축된 파일에 대한 디코딩은

인코딩의 역순으로 진행된다.

Ⅳ. 실험환경 및 실험결과

제안하는 기법의 성능을 평가하기 위해 기존 기법인

Sprintz와 비교하였다. Sprintz의 Forecasting 인코딩은 제안

하는 기법과 동일하게 delta 인코딩을 적용하였으며,

Spritting크기도 동일하게 8개로 설정하였다. 실험에서 사용

한 데이터 셋은 UCI Machine Learning Repository에 공개되

어있는 시계열 데이터 셋 중, Gas sensor array temperature

그림 2. Gas sensor array temperature modulation 데이터 셋의 특성

Fig. 2. Characteristics of gas sensor array temperature

modulation data set

그림 3. Appliances energy prediction 데이터 셋의 특성

Fig. 3. Characteristics of Appliances energy prediction data set

modulation 데이터 셋과 Appliances energy prediction 데이

터 셋을 평가에 사용하였다. Gas sensor array temperature

modulation 데이터 셋은 화학적 센서를 통해 가스 챔버 내

여러 기체 정보를 수집한 데이터로 CO2, 습도, 온도, 벤젠

등을 측정한 시계열 데이터이다 [17].

Appliances energy prediction 데이터 셋은 가정의 온도

및 습도 등을 모니터링한 데이터로 4.5개월 동안 수집된 시

계열 데이터로 이루어져있다 [18]. 그림 2와 3은 실험에서

활용한 데이터 셋의 특징을 보여주고 있다. 그림 2와 3에서

검은색 사각형의 하단 부분은 1사분위수 값이고 상단 부분

은 3사분위수를 나타내며 주황색 선은 데이터 셋의 중간값

이다. 파란색 선의 상단은 최대값, 하단은 최소값을 나타내

며 최대값과 최소값 너머의 동그란 점은 특이값을 나타낸

다. 그림 2의 Gas sensor array temperature modulation 데

이터 셋에서 flow rate, R1, R2는 다른 데이터와 다르게 특

이값이 많은 특징이 있고 R1, R2, R3은 낮은 중간값을 가지

고 있다. 그림 3의 Appliances energy prediction 데이터 셋

에서 대부분의 데이터는 특이값이 없는 특징이 있으나

RH_out 데이터는 많은 특이값을 가지고 있다. 실험에서 사

용한 시계열 데이터는 모두 16bit 정수형 데이터로 양자화

한 데이터를 활용하였다.

그림 4와 5는 Gas sensor array temperature modulation

데이터 셋과 Appliances energy prediction 데이터 셋에서

기존 기법인 Sprintz와 비교를 보여주고 있다. 성능평가에
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사용한 압축율은 수식 1과 같다.

 


 (1)

그림 4의 그래프에서 x축은 센서 종류 및 평균이고 y축

은 압축율을 나타내고 Raw Data는 압축이 이루어지기전 데

이터를 의미한다. 그림 4에서 Sprintz는 최대 8.05배, 평균

3.1배의 압축율을 보이며 제안하는 HAB는 최대 9.58배 평

균 3.56배의 압축율을 보여준다. 데이터 중 Flow rate의 경

우 데이터의 변화율이 낮아 높은 압축율을 보이는 반면 R1

∼R6 챔버에서의 MOX 화합물의 경우 데이터의 변화율이

높아 상대적으로 낮은 압축율을 보이고 있다. 제안하는

HAB는 Gas sensor array temperature modulation 데이터

셋에서 Sprintz와 비교하여 평균적으로 14.6% 압축율을 개

선하였다.

그림 5는 Appliances energy prediction 데이터 셋에서의

압축율 비교를 보여주고 있다. 그림 4의 Gas sensor array

temperature modulation 데이터 셋과 비교하여 Appliances

energy prediction 데이터 셋은 상대적으로 변화율이 낮은

그림 4. Gas sensor array temperature modulation 데이터 셋의

압축율 비교

Fig. 4. The comparison of compression ratios of gas sensor

array temperature modulation data sets

그림 5. Appliances energy prediction 데이터 셋의 압축율 비교

Fig. 5. The comparison of compression ratios of appliances

energy prediction data sets

센서 데이터로 구성되어 있어 Sprintz 및 HAB 모두 높은

압축율을 보이고 있다. 그림 5에서 Sprintz는 최대 24.4배,

평균 12.66배의 압축율을 보이며 제안하는 HAB는 최대

26.41배 평균 15.85배의 압축율을 보여준다. 제안하는 HAB

는 Appliances energy prediction 데이터 셋에서 Sprintz와

비교하여 평균적으로 14.8% 압축율을 개선하였다.

그림 6과 7은 Gas sensor array temperature modulation

데이터 셋내 R1과 R2 센서 데이터에서의 Sprintz 압축 기법

과 제안하는 HAB 압축기법이 허프만 인코딩에 적용되기

전 통계적 중복성을 그래프로 나타낸 것이다. 그림 2에서

확인할 수 있는 것처럼, R1과 R2의 데이터는 특이값이 상대

적으로 많이 분포하고 있는 데이터로 Forecasting Encoding

을 통한 시계열 데이터의 예측이 어려워 인코딩된 값의 분

포가 다른 데이터 셋에 비해 넓은 특징이 있다. 이에 본 논

그림 6. Gas sensor array temperature modulation 데이터 셋내

R1에서의 데이터 중복성 비교

Fig. 6. The comparison of data redundancy in R1 within gas

sensor array temperature modulation data set

그림 7. Gas sensor array temperature modulation 데이터 셋 내

R2에서의 데이터 중복성 비교

Fig. 7. The comparison of data redundancy in R2 within gas

sensor array temperature modulation data set
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문에서는 대표적으로 R1과 R2의 데이터를 선택하여 데이터

중복성을 비교한다. 그래프에서 x축은 허프만 인코딩의 기

본이 되는 8비트 값을 나타내며 y축은 빈도를 의미하며 위

는 Sprintz 알고리즘 아래는 HAB알고리즘이다. 그림 4와 5

에서 확인할 수 있듯이 제안하는 HAB가 Sprintz에 비해 데

이터 중복성을 높이는 형태로 Bitpacking을 수행하기 때문

에 허프만 인코딩을 적용한 후 시계열 데이터 압축율이 향

상된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 시계열 데이터 압축에서 활용할 수 있는

HAB 기법을 제안한다. 제안하는 기법은 2차로 압축되는 허

프만 인코딩에 맞춰 비트 패킹을 수행하는 방법으로 압축율

을 높이고 있다. 제안하는 HAB 기법은 시계열 압축을 위해

적은 파라메타를 사용하기 때문에 가용 리소스에 제한이 있

는 단말 노드 또는 엣지 노드에도 적용할 수 있다. 제안하

는 기법은 무손실 기법으로 인공지능 모델 생성 및 정확한

데이터 분석이 필요한 분야에 적용할 수 있다. 시험평가에

기존기법과 비교하여 평균적으로 14.7% 압축율이 개선됨을

보였다.

추후 시계열 데이터의 압축율을 높이기 위해 Forecasting

인코딩에 대한 연구를 진행할 예정이다.
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