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基于犛狆犪狉犽的飞机试验数据预处理技术研究
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摘要：飞机飞行试验是飞机交付运营前的必要环节，在飞机飞行试验过程中会产生大量的试验数据，这些数据对飞机的研

制、定型、改进具有重要意义；传统的试验数据预处理技术多采用单机工作模式，无法快速处理海量试验数据，鉴于此，对基于

ｓｐａｒｋ分布式内存计算技术进行了研究；通过预先剔除参数组中不存在于当前数据文件中的参数群，减少分布式集群间的数据通

讯与航空领域４２９协议、２３２协议、６６４协议的数据预处理时间，提高飞行试验的效率；最后，选择３０ＧＢ飞行试验数据作为实

验对象进行验证，结果表明，该方法有效地提高了数据解析效率，克服了传统数据处理方式效率低下，单个机器内存和ＣＰＵ等

硬件条件不足的问题。
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０　引言

随着计算机和测控技术的发展，试飞试验数据呈现出

参数多 （上万个）、数据量大 （上百ＴＢ）、参数类型多样化

等特点［１］。飞行试验数据是完成新机定型、鉴定的主要依

据，同时也是支撑航空科技发展的宝贵资料。能否将大量

飞行试验数据有效管理并使用起来，这对我国航空事业的

发展具有重要的现实意义。

飞行试验是在真实飞行条件下进行的科学研究和产品

试验。它是航空科技发展的重要手段，是航空产品研制和

鉴定的必须环节，是为用户摸索和积累经验的有效途径。

试飞任务中的数据信息管理是一个庞大而复杂的系统工程，

目前国内传统的试飞数据处理模式是：一型飞机、一个团

队、一套数据格式及处理程序，即由专业人员使用自行开

发的软件，对测试数据进行处理，中间结果及最终报告数

据以操作系统文件的形式保存；有关数据处理的文档人工

处理。这种处理模式的缺点是：１）数据和程序的继承性

差，共享困难；２）低水平重复，不利于积累以往的经验；

３）处理效率低，容易出错；４）处理周期长，不利于快速

做出下一步的试飞决策。

本文研究基于Ｓｐａｒｋ的飞机试验数据处理技术，将改变

原有的 “特定飞机，专用软件”的研制模式，将复杂、繁

琐的数据管理工作抽象出来，使工程师能够将更多的精力
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集中到数据的处理和分析工作中去。一方面，提炼共同要

求，统一飞行试验信息化标准，完成系统的统一规划与部

署，避免试飞信息化工作出现效率低下和资源浪费等问题。

另一方面，通过建立健全和完善型号信息系统、数据与信

息以及数据处理软件的标准和规范，提高信息系统和软件

的可重复性，避免低水平的重复开发。

１　犛犘犃犚犓内存计算框架

目前，应用最为广泛的大数据技术是ｈａｄｏｏｐ以及其分

布式架构 ｍａｐ－ｒｅｄｕｃｅ。ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ采用 Ｍａｓｔｅｒ／

ｓｌａｖｅ结构。只要按照其编程规范，只需要编写少量的业务

逻辑代码即可实现一个强大的海量数据并发处理程序。其

核心思想是分而治之。Ｍａｐｐｅｒ负责把一个复杂的业务，任

务分成若干个简单的任务分发到网络上的每个节点并行执

行，产生的结果由Ｒｅｄｕｃｅ进行汇总，输出到 ＨＤＦＳ中，大

大缩短了数据处理的时间开销。ＭａｐＲｅｄｕｃｅ以一种可靠且

容错的方式对大规模集群海量数据进行数据处理，数据挖

掘，机器学习等方面的操作［２７］。

尽管该架构具备开源分布式的特点且应用范围广泛，

但在大量数据离线计算过程中，ｍａｐ－ｒｅｄｕｃｅ存在着大量的

硬盘读写，这造成计算效率很低。Ｓｐａｒｋ是用于大数据处理

快速而通用的引擎，其采用分布式内存计算方式，将过程

数据保存在内存中，减少了由于磁盘交互产生的Ｉ／Ｏ，从而

提高数据计算效率［８１０］。

图１　Ｈａｄｏｏｐ和Ｓｐａｒｋ的逻辑回归

Ｓｐａｒｋ拥有 ＨａｄｏｏｐＭａｐＲｅｄｕｃｅ所具有的优点，但和

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的最大不同之处在于Ｓｐａｒｋ是基于内存的迭代

式计算［１１］。Ｓｐａｒｋ的Ｊｏｂ处理的中间输出结果可以保存在内

存中，从而不再需要读写 ＨＤＦＳ，除此之外，Ｍａｐ－Ｒｅｄｕｃｅ

在计算中只有两个阶段，即 ｍａｐ和ｒｅｄｕｃｅ。而在Ｓｐａｒｋ的

计算模型中，可以分为狀阶段，因为它内存迭代式的，我

们在处理完一个阶段以后，可以继续往下处理很多个阶段，

而不只是两个阶段。因此，Ｓｐａｒｋ能更好地适用于数据挖掘

与机器学习等需要迭代的 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的算法。不仅实现了

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的算子ｍａｐ函数和ｒｅｄｕｃｅ函数及计算模型，还

提供更为丰富的算子，如ｆｉｌｔｅｒ、ｊｏｉｎ、ｇｒｏｕｐＢｙＫｅｙ等，是

一个用来实现快速而同用的集群计算的平台。

此外，Ｓｐａｒｋ应用程序还离不开ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ和Ｅｘｅｃ

ｕｔｏｒ。Ｅｘｅｃｕｔｏｒ负责执行任务，运行Ｅｘｅｃｕｔｏｒ的机器称为

Ｗｏｒｋｅｒ节点，ＳｐａｒｋＣｏｎｔｅｘｔ由用户程序启动，通过资源调

度模块实现与Ｅｘｅｃｕｔｏｒ通信。图２为Ｓｐａｒｋ的操作机制。

图２　Ｓｐａｒｋ操作机制

集群管理器主要控制整个集群，监控各工作节点。工

作节点负责控制计算节点，启动执行器和驱动程序。执行

器是应用程序运行在工作节点上的一个进程。

ＲＤＤ （ＲｅｓｉｌｉｅｎｔＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＤａｔａｓｅｔｓ）
［１］，弹性分布式

数据集，是分布式内存的一个抽象概念，ＲＤＤ提供了一种

高度受限的共享内存模型，即ＲＤＤ是只读的记录分区的集

合，只能通过在其他ＲＤＤ执行确定的转换操作 （如 ｍａｐ、

ｊｏｉｎ和ｇｒｏｕｐｂｙ）而创建，然而这些限制使得实现容错的开

销很低。对开发者而言，ＲＤＤ可以看作是Ｓｐａｒｋ的一个对

象，它本身运行于内存中，如读文件是一个ＲＤＤ，对文件

计算是一个ＲＤＤ，结果集也是一个ＲＤＤ，不同的分片、数

据之间的依赖、ｋｅｙ－ｖａｌｕｅ类型的 ｍａｐ数据都可以看做

ＲＤＤ。图３显示Ｓｐａｒｋ计算的ＲＤＤ模型。

图３　Ｓｐａｒｋ计算过程不同阶段的ＲＤＤ模型

２　海量飞行数据预处理方法

飞机试验数据解析效率是影响大数据分析，挖掘额外

信息资源的重要影响因素。随着飞机集成度的提高，传感

器数据的增多，飞机试验数据的参数种类与数据量剧增。

传统的飞机数据解析方法主要是针对源码数据量小的情况，

无法满足当前大型飞机试验任务的需求。而针对大规模源

码数据，目前一般都是工程师对任务进行分工，每个人负

责任务的一部分，在各自的机器上运行，最后将结果进行

汇总，这不仅会增加人力成本，也会增加解析的复杂度，

降低解析效率，影响下一步试飞决策。因此，需要建立一

种针对大规模飞行试验数据的预处理方法。

本文一方面采用Ｓｐａｒｋ处理框架，通过分布式计算方
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式，减少磁盘交互产生的Ｉ／Ｏ，提高计算效率；另一方面，

利用飞机数据采集特点，减少不必要的解析，节省集群内

存计算空间，提高解析效率。从数据解析过程优化与并行

处理的角度，提出了基于Ｓｐａｒｋ的海量飞行试验数据的预处

理方法。

２１　飞行数据解析优化

飞机运行过程中，机载采集器根据规定的采样率对机

载数据进行采集，当次试飞结束后下载原始数据。由于数

据参数格式固定，在数据采集过程，根据实际情况解析前

段数据，直到获取所有需要的参数初始信息位置，包括参

数的采样初始时间，整个数据文件采样的初始时间以及数

据文件出现的参数名全集等。

确定数据文件中存在的参数集合，预先剔除参数组中

不存在于当前数据文件中的参数群，只提取存在于数据文

件中的参数属性，有效地跳过不必要的解析过程。同时减

少广播变量 （Ｂｒｏａｄｃａｓｔ）占用的内存，为集群内存计算节

省空间，显著提高解析的效率。

进而，切割并行数据，生成若干个原始数据包。切包

的规则是只能在两个单包之间切，而不能跨包，否则会丢

失数据，通过不断计算单包的长度来用指针偏移的方法来

切包。

在此基础上，对飞行测试数据进行预处理。预处理过

程分为两个阶段，配置阶段和应用阶段。图４显示了两个

阶段的过程，包括控制流程和数据流程。

在配置阶段，主要是在试飞数据处理设备正式投入运

行之前和运行过程中，进行系统基础信息的配置与扩展开

发，并且进行系统数据库的管理，为系统提供原始数据的

解码、分析逻辑、算法功能等方面的配置和扩展开发能力，

使系统具备持续的完善能力。

１）首先进行的是用户配置、试验信息配置与基础信息

配置的工作。

２）其次是完成对配置文件的解析和试验数据的预

处理。

３）再次是存储原始二进制数据和解析后工程值数据。

４）最后针对解析后数据为用户提供数据服务，包括数

据的查询、下载、导出、分析、二次计算等。

在准备阶段，从配置文件中读取帧格式的配置信息，

包括帧参数的位置，采样率，通道数等。然后读取参数数

据表中所有帧参数的数据类型、分辨率、数据长度等。最

后，根据参数的位置信息设置参数索引表。

在解码阶段，当接收到源代码时，根据４２９、２３２、６６４

协议规定的帧格式对帧头进行解析，获取当前帧的索引表

唯一标识，通过标识确定当前帧采集的参数索引表，进而

根据参数信息将源码数据解析为工程值数据。

２２　基于犛犘犃犚犓的数据处理技术

在使用ＳＰＡＲＫ技术来解决大规模数据预处理问题的过

图４　图解码阶段的数据预处理步骤

图５　解码阶段的数据预处理步骤

程中，如何在每个预处理步骤中构建测试数据ＲＤＤ模型以

及如何使用ＳＰＡＲＫ算子至关重要，直接影响数据预处理的

效率。图６为基于ＳＰＡＲＫ的数据处理流程图。

基于ＳＰＡＲＫ的数据处理具体步骤如下：

步骤１：初始化。包括共享变量初始化，通过解析配置

文件，获取参数信息和协议解析规则，并打包成广播变量
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图６　基于ＳＰＡＲＫ的数据处理流程图

作为集群共享信息，同时初始化累加器，作为分布式运算

过程中不同线程之间数据通信的媒介；以及待解析数据初

始化，将源码数据文件的上传到 ＨＤＦＳ，并按照１ＧＢ一个

单元进行预先切包。最后还对ｓｐａｒｋ环境进行初始化，指定

基本的参数配置，保证ｓｐａｒｋ的高效运行。

步骤２：分布式切包。将上传到ＨＤＦＳ上的数据加载到

分布式内存中，在加载的过程中，同时将数据每隔 Ｎ （一

般可以设定为１０００）个帧切一次包，并将所有切后的包重

组为Ｋ （一般可以设定为２０００）份，设定为每份启动一个

线程，进行分布式处理。将加载到分布式算子中。一部分

数据将打开一个线程。创建数据结构为ＪａｖａＲＤＤ＜Ｌｉｓｔ＜

ｂｙｔｅ［］＞＞的ＲＤＤ数据集，该数据集作为分布式处理的

数据源，其中每个ｂｙｔｅ数组代表的是帧二进制数据。

步骤３：解析单包。根据步骤一中初始化的广播变量信

息，解析帧头，获取帧头的标识信息，根据标识以及解析

的配置文件获取当前帧采集的参数以及参数属性，进而将

源码帧数据解析成工程值数据。期间，待解析的参数组范

围之外的参数直接跳过，保证解析速度的最大化；此外，

整个解析过程通过ｍａｐＰａｒｔｉｔｉｏｎｓＴｏＰａｉｒ算子执行并行处理，

各个线程共享广播变量，尽可能的避免不同线程在运算过

程中的ｓｈｕｆｆｌｅ操作，减少线程之间由于通信导致的延迟。

该步骤获取的数据格式为ＪａｖａＰａｉｒＲＤＤ＜Ｓｔｒｉｎｇ，Ｓｔｒｉｎｇ＞，

存储的内容为＜参数组＋时间，参数位置＋参数值＞信息，

保证每个基本参数都从二进制解析成工程值数据。

步骤４：参数值聚合。对步骤三得到的结果进行聚合操

作，执行ｇｒｏｕｐＢｙｋｅｙ算子，将ｋｅｙ （参数组＋时间）相同

的ｖａｌｕｅ（参数位置＋参数值）聚合在一起，得到当前参数

组当前帧时间的所有参数数据集，并将数据集根据参数组

规定的顺序组成长字符串，以便获取同一采样时间点的参

数值，便于进行事后试验数据的关联分析。最终获取到的

数据结构为ＪａｖａＰａｉｒＲＤＤ＜Ｓｔｒｉｎｇ，Ｉｔｅｒａｂｌｅ＜Ｓｔｒｉｎｇ＞＞，

存储的结果为＜参数组＋时间，参数值字符串集合＞。

步骤５：求解合成参数。有一些参数需要一些基本参数

经过一定的运算法则转换才能获取，如两个参数的加减乘

除运算、位权重运算、ＥＵ转换、多项式计算等。所以在将

基础参数工程值解析出来后，需要找到合成参数需要的基

图７　主机配置

本参数相同时间点的数据集，然后经过算法运行，得到合

成参数的值。其结果形式与步骤５产生的结果一致。

步骤６：过滤数据。针对不同的参数组，需要分别导出

到不同的文件中，以保证不同试验科目的独立性，便于不

同专业的专家对数据进行分析。然后以参数组＋时间字符

串中的参数组为过滤条件，使用ｆｉｌｔｅｒ算子，筛选出所需的

参数组数据集，由于执行的是ｆｉｌｔｅｒ算子，得到的ＲＤＤ数

据集数据结构没有变化，结果形式与步骤５一致。

步骤７：首先需要对整体数据进行全局排序，以保证所

有数据能够以时间顺序进行排列。此时数据是分布式的散

播在内存中，为了将参数组数据以规定的数据格式导出，

需要将内存中所有的相关数据合并在一起，使用ｒｅｐａｒｔｉｔｉｏ

ｎＡｎｄＳｏｒｔＷｉｔｈｉｎＰａｒｔｉｔｉｏｎｓ算子，将ｐａｒｔｉｔｉｏｎｅｒ参数设置为

１，即得到合并后的数据。由于只是数据的合并，所以ＲＤＤ

结构仍然不变，为ＪａｖａＰａｉｒＲＤＤ＜Ｓｔｒｉｎｇ，Ｓｔｒｉｎｇ＞。

步骤８：保存数据文件。使用ｓａｖｅＡｓＴｅｘｔＦｉｌｅ算子，将

步骤７得到的合并结果保存到 ＨＤＦＳ的文件系统中，每个

参数组都分别形成独立的文件系统，通过服务的形式分发

给不同试验科目的专业人员，进行进一步的数据分析。

步骤９：转化为ＨＢａｓｅ字段。预处理的数据需要进行卸

载，一方面以系统文件的形式分发给专业人员，另一方面

需要持久化存储到分布式数据库 ＨＢａｓｅ中，以便时候的随

时查询和进一步的分析，通过ｆｌａｔＭａｐＴｏＰａｉｒ算子将步骤６

的ＲＤＤ数据集转化为满足 ＨＢａｓｅ特定形式的ＪａｖａＰａｉｒＲＤＤ

＜ＩｍｍｕｔａｂｌｅＢｙｔｅｓＷｒｉｔａｂｌｅ，ＫｅｙＶａｌｕｅ＞ 。

步骤１０：保存 ＨＦｉｌｅ文件。由于实际产生的数据量过

大，直接存储到 ＨＢａｓｅ容易出现内存溢出问题，并且消耗

时间较长。故而采取先转存为ＨＦｉｌｅ文件的形式进行ＨＢａｓｅ

存储，使用ｓａｖｅＡｓＮｅｗＡＰＩＨａｄｏｏｐＦｉｌｅ算子将数据集转化

为ＨＦｉｌｅ文件。

步骤１１：存储到 ＨＢａｓｅ。通过 ｄｏＢｕｌｋＬｏａｄ 方法将

ＨＦｉｌｅ文件转化为 ＨＢａｓｅ数据，进而完成送源码数据到工
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程值数据的处理工作。

３　实验验证

３１　实验环境

实验环境部署在有３个物理服务器的集群中，其中一

个服务器既作为主管理节点，又作为计算节点；另一个服

务器作为备管理节点和计算节点；最后一个服务器作为计

算节点，具体环境配置如表１所示。

表１　实验环境配置

服务器１ 服务器２ 服务器３

节点 主管理／计算节点 备管理／计算节点 计算节点

运行系统 Ｃｅｎｔｏｓ６．５ Ｃｅｎｔｏｓ６．５ Ｃｅｎｔｏｓ６．５

ＳＰＡＲＫ版本 １．３ １．３ １．３

ＣＰＵ／ＧＨｚ ２．１ ２．１ ２．１

ＣＰＵ内核数量 １２ １２ １２

内存／Ｇ １２８ １２８ １２８

硬盘／ＴＢ ３０ ３０ ３０

试验数据来源于某型号飞机试飞过程产生的数据，数

据量为３０ＧＢ。将试验数据分成三份，分别在三台主机上进

行预处理。

３２　实验结果分析

基于Ｓｐａｒｋ的飞机试验数据预处理结果，如图８所示。

数据切包、单包解析、参数聚合、参数合成、数据存储所

需时间约为３０分钟。传统数据处理平台数据预处理时间则

需要９小时。相较于传统数据处理方法，本文提出的数据

预处理方法大大提高了解析效率，克服了传统数据处理方

式效率低下，单个机器内存和 ＣＰＵ 等硬件条件不足的

问题。

图８　各阶段处理时间

主机一运行线程３３３个，各线程累积执行时间２．３ｈ，

解析工程数据文件９．５ＧＢ；主机二运行线程３３１个，各线

程累积执行时间２．３ｈ，解析工程数据文件９．５ＧＢ；主机三

运行线程３３６个，各线程累积执行时间２．３ｈ，解析工程数

据文件９．７ＧＢ。各线程执行时间最小为５ｓ，最大为５５ｓ。

数据垃圾回收时间最小为０ｍｓ，最大为３２ｓ。各线程处理

原始数据最小为３．６ＭＢ，最大为１１．３ＭＢ，解析数据输出

大小最小为１７．２ＭＢ，最大为４２．２ＭＢ，如图９所示。尽管

本文提出的方法相较于传统方法，大大提高了数据解析效

率。但各线程负载不均衡，未充分利用系统资源，影响系

统运行性能，对数据解析时间产生一定的负面影响，这也

是后续需要进一步改进的地方。

４　结论

本文针对海量飞行数据预处理方法处理效率低、处理

图９　飞行测试数据预处理记录

周期长等问题，提出了基于Ｓｐａｒｋ的飞机试验数据预处理方

法，并以某型飞机３０ＧＢ的试飞数据为例进行实验验证，

结果显示本文提出的数据预处理方法相较于传统的大规模

数据预处理方法可有效地缩短数据预处理时间，提高处理

效率，帮助用户快速做出下一步试飞决策。未来将重点研

究数据倾斜调优与Ｓｈｕｆｆｌｅ调优的问题，优化Ｓｐａｒｋ的性能，

进一步提高数据解析效率。
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