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犕犪狆犚犲犱狌犮犲框架下一种负载均衡的

犜狅狆－犽连接查询算法

胡东明１，刘旭敏１，徐维祥２
（１．首都师范大学 信息工程学院，北京　１０００４８；２．北京交通大学 交通运输学院，北京　１０００４４）

摘要：针对传统Ｔｏｐ－ｋ连接查询算法在处理海量数据时的时效问题，提出一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的负载均衡的并行Ｔｏｐ－ｋ

连接查询算法 （Ｐ－ＴＫＪ）；使用直方图形式来存储数据，有助于提高ＣＰＵ的利用率；同时融入了提前终止策略和磁盘数据的选择性

访问，以便提高对ＨＤＦＳ数据访问的性能；另外，融入了数据过滤和基于最长处理时间优先 （ＬＰＴ）算法的负载均衡策略来减少和

均衡Ｒｅｄｕｃｅ任务，以此设计出高效的并行Ｔｏｐ－ｋ连接算法；一个集群实验结果表明，该方法能够有效缩短算法的执行时间。
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０　引言

排序查询处理对于大规模数据分析至关重要，通常使

用的排序查询方法称为Ｔｏｐ－ｋ连接查询算法
［１］。Ｔｏｐ－ｋ

查询中，根据每个对象的属性计算一个权重，再通过给定

的评分函数为对象进行评分，返回ｋ个最重要的结果
［２］。在

－＋大数据时代，用户检查大量未排序的查询结果集是不

现实的。并行化执行不仅可以实现高效地运行，并且可以

返回精准的结果。目前 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是一种广泛应用的并行

编程环境［３］。

目前，学者也提出了一些并行的Ｔｏｐ－ｋ连接查询算法。

例如，文献 ［４］在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ的背景下，提出了两种关于

Ｔｏｐ－ｋ连接的方法。一种称为ＲａｎＫｌｏｕｄ的算法，其在扫描

记录期间计算统计数据，并使用这些统计数据计算提前终止

的阈值 （Ｔｏｐ－ｋ结果的最低分数）。此外，还提出了一种新

的分区方法，称为ｕＳｐｌｉｔ，旨在以使用敏感方式对数据进行

重新分区。然而，ＲａｎＫｌｏｕｄ不能保证正确的返回ｋ个检索结

果。另外，常用的一种基于 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架的用来计算Ｔｏｐ

－ｋ连接结果的通用二路连接算法为Ｒｅｄｕｃｅ－ｓｉｄｅｊｏｉｎ，简称

为ＲＳＪ
［５］，其连接是在Ｒｅｄｕｃｅ函数中实现。

本文在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型中实现并行Ｔｏｐ－ｋ连接

查询算法 （ＰａｒａｌｌｅｌＴｏｐ－ｋＪｏｉｎ，Ｐ－ＴＫＪ），同时融入提前

终止机制和负载均衡机制来增强Ｔｏｐ－ｋ连接处理的性能。

主要创新点为：在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ中提出了一个新的 Ｔｏｐ－ｋ

连接处理框架，尽可能地利用并行性，并避免链接 ＭａｐＲｅ

ｄｕｃｅ作业的初始化开销；使用直方图形式的数据表示，并

融入了提前终止策略、数据过滤和负载平衡策略，以便设

计出高效的并行Ｔｏｐ－ｋ连接算法。

１　犕犪狆犚犲犱狌犮犲编程模型

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ是Ｈａｄｏｏｐ中的一个编程框架，为并行算

法提供了一个容错和可靠的编程环境。为了处理大量的数

据，该框架支持一个可扩展的文件系统，称为 Ｈａｄｏｏｐ分布

式文件系统 （ＨＤＦＳ），用于在硬件群集中的机器上存储大

量文件。

ＭａｐＲｅｄｕｃｅ计算过程分成 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ两个阶段
［６］，

其中数据的格式以键值对＜ｋｅｙ，ｖａｌｕｅ＞呈现，其处理过

程如图１所示。
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图１　ＭａｐＲｅｄｕｃｅ编程模型的处理过程

２　问题描述

２１　犜狅狆－犽连接查询

给定具有狀个得分属性的输入表或关系犜，使用τ代表

犜 的记录 （或元组），τ［犻］是指第犻个得分属性 （犻∈ ［１，

狀］）。Ｔｏｐ－ｋ查询狇（犽，犳）基于单调评分函数犳返回犽个

最佳查询结果。当应用于关系犜 时，Ｔｏｐ－ｋ查询狇（犽，犳）

的结果是犜 中一组犽个记录τ犻，…，τ犽 中得分最小的Δ犽，

即犳（θ）的值。在不失一般性的情况下，分数最低的记录被

认为是最好的［７］。

通常在排名感知处理中，需要两个 （或更多）输入关

系连接的Ｔｏｐ－ｋ结果，视为一个运算符，称之为Ｔｏｐ－ｋ

连接查询［８］。可以通过先执行连接，然后通过评分函数对

连接记录进行排名，并输出前ｋ个排名结果。然而，这会

导致处理过程的资源浪费，所以需要提出高效的算法来解

决交织排序和连接的问题［９］。

在本文中，认为输入关系犜犻 包含了一个连接属性犪犻，

一个得分属性狊犻，以及其他一些属性。因此，犜犻 由唯一标

识符 （τ，犻犱）、连接属性值或连接值（τ，犪犻）和得分属性值

（τ，狊犻）所描述的记录组成。本文关注二元多对多的Ｔｏｐ－ｋ

等值连接，其中输入表犜０ 和犜１ 连接在连接属性犪０ ＝犪１

上，得分属性 （狊０和狊１）的组合是为了生成Ｔｏｐ－ｋ连接记

录，作为得分函数犳的输入。

２２　问题描述

考虑两个输入表犜０ 和犜１， 它们分别在一组机器上被

水平分割，并具有连接属性犪０，犪１ 和得分属性狊０，狊１。给

定由整数犽定义的 Ｔｏｐ－ｋ连接查询狇（犽，犳，犜０，犜１），

和用于组合得分属性狊０ 和狊１ 产生连接记录的单调得分函数

犳。 并行Ｔｏｐ－ｋ连接问题要求产生具有最低分数的Ｔｏｐ－

ｋ连接记录。

在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ环境中，输入表 犜０ 和 犜１ 被拆分为

ＨＤＦＳ块，并按照水平分区的概念存储在 ＨＤＦＳ中。一个

记录τ在每个文件中都是（τ．犻犱，τ．犪犻，τ．狊犻）形式，其中

τ．犻犱是唯一标识符，τ．犪犻 是连接属性，τ．狊犻 是得分属性。

除了这个三元组之外，每一行可能都包含其他任意长度的

记录元素的属性τ。因此，在一般情况下，每个节点只存储

每个关系记录的一个子集。问题在于设计一个由 Ｍａｐ和

Ｒｅｄｕｃｅ阶段组成的算法，通过并行方式有效计算 Ｔｏｐ－ｋ

连接方式。

最后，本文注意到Ｔｏｐ－ｋ连接并行处理中最昂贵的部

分是计算每个连接值的Ｔｏｐ－ｋ连接记录。因此，在本文

中，我们着重于提供一个完全并行的解决方案来解决这个

问题。获得Ｔｏｐ－ｋ连接结果的最后一步需要处理犽·犿 个

连接记录 （其中犿 表示不同连接值的个数），这通常比初始

表犜犻的值小几个数量级，即犽·犿＜＜狘犜犻狘。因此，可利

用一个集中程序来处理这些单独的Ｔｏｐ－ｋ结果，而没有显

著的开销。

３　提出的并行犜狅狆－犽连接查询算法

３１　方法概述

上传两个输入表犜０ 和犜１， 并作为单独的文件存储在

ＨＤＦＳ中，根据得分属性以升序排序。此外，对于每个输

入表，计算并存储在 ＨＤＦＳ直方图 犎（犜０）和 犎（犜１）中，

它们维护一系列连接属性值的记录数。需要注意的是，这

些信息可以在输入表上传到 ＨＤＦＳ的过程中构建，而开销

可以忽略不计。

给定一个Ｔｏｐ－ｋ连接查询，计算每个输入表 （基于直

方图）的分数范围，这些范围决定了作业执行前足以产生

正确结果的记录子集。因此，可以选择性地在 Ｍａｐ阶段加

载和处理存储数据的一小部分，一旦遇到分数值大于边界

的记录，就终止 Ｍａｐｐｅｒｓ的处理。此外，通过引入数据过

滤和负载均衡机制来优化Ｒｅｄｕｃｅ端连接的性能，该机制均

衡地将连接值分配给Ｒｅｄｕｃｅ任务。

３２　直方图构建

在Ｈａｄｏｏｐ中处理数据需要上传数据，整个数据集从外

部源按顺序读取并存储在 ＨＤＦＳ中
［１０］。这个阶段主要是Ｉ／

Ｏ密集型任务，ＣＰＵ没有充分利用，可以利用这个阶段在

后台建立直方图。通常情况下，直方图的大小比初始数据

集要小几个数量级，但是在准确性和磁盘大小之间权衡，

即在构建过程中更大直方图可以实现更高的准确性，同时

会消耗更多磁盘空间的。

为达到预期的目的，本文选择了构建等宽直方图，其

构造简单且符合一次通过的要求。更详细地说，当一个记

录τ（τ．犪犻，τ．狊犻）在上传阶段被读取，可以通过增加对应

分数值τ．狊犻的ｂｉｎ的内容来更新连接值为τ．犪犻的直方图。

图２描绘了相同连接属性值下，犜０ 和犜１ 的等宽直方

图。对于每个输入表犜犻， 创建与连接属性中单独值数量一

样多的直方图。每个直方图被表示为犎（犜犻）。 例如，所描

述的犜１的直方图犎（犜１）表示它总共包含１１个具有连接值

犪１＝狓的记录。此外，第一个直方图框表示存在２条记录，

得分在０－１０之间 （表示为 ［０－１０］：２），剩下的ｂｉｎ是：

［１０－２０］：３，［２０－３０］：２以及 ［３０－４０］：４。

图２　相同的连接属性值 （犪０ ＝犪１ ＝狓）下，

犜０ 和犜１ 的等宽直方图的例子

３３　提前终止机制

为了减少连接的处理成本，本文只处理两个表的输入

记录子集，来保证提供正确的 Ｔｏｐ－ｋ连接结果。直观地
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说，只有表犜犻中分数低于犫犻的记录才会参与连接，用来产

生Ｔｏｐ－ｋ连接结果。因此，为了实现提前终止操作，需要

有一种方法来确定分数范围犫０和犫１， 以便尽可能早地放弃

高于犫犻分数的记录。

１）分数界限估计：将两个表的直方图作为输入，问题

在于要计算每个表犜犻中输入记录得分的正确分数界限犫犻。

为此，本文使用文献 ［１１］中提出的算法来进行分数界限

估计。在实践中，这个算法对两个表格的直方图执行连接，

并估计连接结果的数量和分数范围。这个算法的用处为：

第一，识别直方图ｂｉｎ和相应分数范围用来产生犽个连接记

录；第二，确保没有其他直方图ｂｉｎ组合可以产生具有比这

第犽个连接记录更小分数值的连接记录。为此直方图ｂｉｎ不

断被访问和加入，直到加入记录的数量超过犽，或者任何

直方图ｂｉｎ产生的连接记录得分都不小于当前第犽个记录的

得分。用一个例子来解释算法的操作，描述如下。

示例１：考虑图２中描述的直方图，并假设Ｔｏｐ－ｋ连

接结果 （犽＝１）被要求使用作为评分函数的总和。通过检

查每个直方图的第一个ｂｉｎ，可以知道在 ［０－１５］范围内

存在２ （＝１×２）个连接记录，即 ［０－１５］：２。通过每个

直方图，还可以知道存在 ［１０－２５］：３， ［５－２０］：４和

［１５－３０］：６。只有在犜０的第三个ｂｉｎ被检查后 （产生的连

接记录没有显示在这里），才可以安全地停止处理，并且报

告得分范围犫０＝１５和犫１＝２０。这是因为得分 ［０－１５］内

已经有至少２条记录 （即多于犽＝１），并且犜０或犜１ｂｉｎ组

合产生的任何连接记录的分数都将大于１５。

２）在 Ｈａｄｏｏｐ中实现提前终止操作：假设输入表以

ＨＤＦＳ格式存储，并且直方图也可用，创建一个提前终止

机制，在 Ｍａｐ阶段有选择地只处理分数比各自界限低的输

入记录。需要注意的是，提前终止机制是通过扩展 Ｈａｄｏｏｐ

来实现的，也就是说，不会更改Ｈａｄｏｏｐ核心。

３４　数据过滤

Ｍａｐ任务会处理一组输入记录 （以键值对的形式）并

生成一组输出记录。限制输出记录的数量非常重要，这会

影响整体性能，因为这些记录需要通过Ｒｅｄｕｃｅ任务进行混

洗 （消耗通信成本）和处理 （消耗处理成本）。数据过滤技

术通常是通过消除不影响结果的输入记录来限制 Ｍａｐ输出

记录的数量。应该注意的是，数据过滤是依赖于作业的，

这意味着每个作业都需要基于查询类型的不同过滤机制。

Ｔｏｐ－ｋ查询的过滤过程中，考虑在狀维空间犚
狀中定义

的多维数据集犛（例如，狆∈犛且狆＝ ［狆１，…狆狀］）， 以及

一个 Ｍａｐ任务，即访问完整数据集犛的子集犛′。 另外，让

一个偏好函数犳（狆）＝ω１·狆１＋…＋ω狀·狆狀 为数据对象赋

值。目标是检索出得分最高的ｔｏｐ－ｋ对象。对于由 Ｍａｐ任

务读取的每个对象狆∈犛′，分配一个分数犳（狆）。通过在优

先队列中保存犽个最高得分对象来执行 Ｍａｐ任务中的过滤。

只有这些犽个对象需要发送到Ｒｅｄｕｃｅ阶段，而不是由 Ｍａｐ

任务访问的狘犛′狘个对象。

图３所示为一个２维数据集中的 Ｔｏｐ－ｋ查询过滤例

子。白点和黑点对应于由两个不同 Ｍａｐ任务访问的对象。

黑点对象的局部Ｓｋｙｌｉｎｅ集合用虚线连接。这些是一个 Ｍａｐ

任务中唯一需要发送到Ｒｅｄｕｃｅ阶段的象，而剩余的黑点则

被过滤。

图３　具有两个 Ｍａｐ任务的Ｔｏｐ－ｋ示例，空心点对应

第１个 Ｍａｐｐｅｒ，实心点对应第２个 Ｍａｐｐｅｒ

３５　负载均衡机制

Ｒｅｄｕｃｅ任务的工作量由其需要处理和连接的记录数决

定［１２］。为了执行负载均衡，本文目标是将一些连接值分配

给Ｒｅｄｕｃｅ任务，以最小化每个Ｒｅｄｕｃｅ任务的最大记录数，

这个问题相当于多处理器调度问题。然而，多处理器调度

问题是一种ＮＰ－ｈａｒｄ问题，因此本文使用了一种名为ＬＰＴ

（最长处理时间）的启发式算法来进行调度。该算法根据连

接记录的数量对连接值进行排序，然后将它们分配给迄今

为止连接总数最低的处理器 （Ｒｅｄｕｃｅｒ）。

３６　基于 犕犪狆犚犲犱狌犮犲的并行实现

算法１展示了如何在 Ｍａｐ阶段实现提前终止、数据过滤

和负载均衡机制。该算法将每个输入表的分数界限作为输

入，并访问排序的输入表。另外，如上所述，ＨａｓｈＭａｐ犎 用

来捕获一些连接值分配给Ｒｅｄｕｃｅ任务。只要表犜１ 中的输入

记录τ的得分低于得分边界犫１，即∑狊犻 ≤犫犻， 则将该记录
传递给Ｒｅｄｕｃｅ任务。以此确保没有得分高于边界的记录可以

产生属于Ｔｏｐ－ｋ连接的连接结果，从而可以弃用高得分记

录的连接结果，显著减少需要传递和处理的记录数量。

算法１：Ｐ－ＴＫＪＭａｐ阶段输入：犜０，犜１，犫０，犫１，犎

输出：犜０，犜１ 中分数低于犫０，犫１ 的记录

ＦｕｎｃｔｉｏｎＭａｐ（τ（τ．犪犻，τ．狊犻））／／表犜犻 中的记录

１：狉←犎．犵犲狋（τ．犪犻）

２：ｉｆ（τ∈犜０）ｔｈｅｎ

３：ｉｆ（τ．狊０ ≤犫０）ｔｈｅｎ

４：τ．狋犪犵←０

５：ｏｕｔｐｕｔ［（τ．犪犻，τ．狊犻，τ．狋犪犵，狉），τ］

６；ｅｌｓｅ

７：ｉｆ（τ．狊０ ≤犫１）ｔｈｅｎ

８：τ．狋犪犵←１

９：ｏｕｔｐｕｔ［（τ．犪犻，τ．狊犻，τ．狋犪犵，狉），τ］

１０：执行数据过滤

１１：ｅｎｄ

算法２展示了Ｒｅｄｕｃｅ阶段的流程。将 Ｍａｐ阶段的输出

键值对根据连接值 （τ．犪犻）分组，并使用自定义分区程序分

配给Ｒｅｄｕｃｅ任务。在每个Ｒｅｄｕｃｅｒ中，需要按照得分 （τ．

狊犻）的升序对每个组中的记录进行排序，这是通过使用组合

键排序来实现的。Ｒｅｄｕｃｅ阶段的输出形式为犪，τ．犻犱，τ＇．
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犻犱，犳（τ．τ＇）。

每个Ｒｅｄｕｃｅ任务将与特定连接属性值相关的所有记录

作为输入，并独立于其他Ｒｅｄｕｃｅ任务，对每个这样的连接

值执行Ｔｏｐ－ｋ连接。而且，由于按升序对记录进行排序访

问，因此只要在存储器 （犕０ 和犕１）中，从每个输入表 （第

６行）中只读取与犽相同数量的记录即可，因为任何其他记

录都不能产生Ｔｏｐ－ｋ连接结果。

算法２：Ｐ－ＴＫＪＲｅｄｕｃｅ阶段

输入：连接值ｋｅｙ１，ｋｅｙ２，···的子集与相关联的记录集合

犞１，犞２···。

输出：连接值ｋｅｙ的Ｔｏｐ－ｋ记录。

ＦｕｎｃｔｉｏｎＲｅｄｕｃｅ（ｋｅｙ，犞）

１：ｆｏｒ（τ∈犞）ｄｏ

２：ｉｆ（τ．狋犪犵＝０）ｔｈｅｎ

３：载入τｉｎ犕０

４：ｅｌｓｅ

５：载入τｉｎ犕１

６：ｉｆ（犕０．狊犻狕犲（）≥犽）　犪狀犱　（犕１．狊犻狕犲（）≥犽）则

７：执行提前终止机制

８：ｏｕｔｐｕｔ［犚犪狀犽犑狅犻狀（犽，犳，犕０，犕１）］

９：ｅｎｄ

４　实验评估

４１　实验设置

将算法部署在由８个服务器节点组成的内部 Ｈａｄｏｏｐ集

群［１３］中。对于 Ｍａｐ和 Ｒｅｄｕｃｅ任务，ＪＶＭ 堆大小设置为

２ＧＢ。ＨＤＦＳ大小配置为１２８ＭＢ，默认复制因子为３。

使用了两种Ｈａｄｏｏｐ平台上计算Ｔｏｐ－ｋ连接的算法进

行比较，分别为传统ＲＳＪ算法和本文提出的Ｐ－ＴＫＪ算法。

这两种算法的区别在于，本文Ｐ－ＴＫＪ算法具有提前终止、

数据过滤和负载均衡机制。

对于记录数据集，使用了一个合成数据生成器来生成大

量的输入数据集。输入表犜犻 的大小从１ＧＢ到５０ＧＢ。根据

偏态分布 （ＺＩＰＦ分布）来生成评分属性，其中偏度为０．５，

表示为ＺＩ０．５。改变每个表中不同连接值的数量 （从１００到

２０００），从而影响连接选择性，以研究它对本文算法的影响。

为了验证算法的可扩展性，本文创建了４个不同大小的数据

集，记为ＤＳ１－ＤＳ４。这些数据集的各个参数显示在表１中。

另外，各种算法中都设置Ｔｏｐ－ｋ中的犽＝１０。

对于性能指标，本文使用的主要度量是每个作业的总

执行时间。另外，还测量了在 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段消耗的

ＣＰＵ时间。

表１　用于可扩展性研究的数据集

数据集 犜０ 大小 犜１ 大小 不同的连接值

ＤＳ１ ５．５ＧＢ ６ＧＢ ５００

ＤＳ２ １１ＧＢ １２ＧＢ １０００

ＤＳ３ ２２ＧＢ ２４ＧＢ ２０００

ＤＳ４ ４４ＧＢ ４８ＧＢ ２０００

４２　实验结果

图４给出不同数据集大小下，两种算法的总执行时间。

图５给出了分别在 Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段所消耗的ＣＰＵ处理

时间。

图４　算法的总执行时间

图５　Ｍａｐ和Ｒｅｄｕｃｅ阶段所消耗的ＣＰＵ处理时间

可以看出，Ｐ－ＴＫＪ算法的执行时间优于ＲＳＪ算法将近

１倍。而且，当数据集的大小增加时，优势更加明显。以上

实验这有力证明了本文算法支持大量输入的可扩展性。

这是因为ＲＳＪ虽然为并行Ｔｏｐ－ｋ连接问题提供了一个

正确的解决方案，但是它在性能方面有严重的局限性。首

先，尽管直观上一小部分列表记录就足以产生正确的结果，

但是它需要完整地访问两个输入表。换句话说，就磁盘访

问、处理成本以及通信而言，这明显导致资源的浪费。理

想情况下，如果确定已经访问过的记录能够产生正确的结

果，只需要有选择地只访问几个 ＨＤＦＳ块，并终止 Ｍａｐ阶

段的处理。其次，由于ＲＳＪ不使用与每个连接值关联的记

录数量知识，为此其将 Ｍａｐ输出键 （连接值）分配给

Ｒｅｄｕｃｅ任务是随机执行的，这可能会导致不均衡的工作分

配，从而延迟了工作的完成。

相比而言，本文使用了提前终止策略，使 Ｍａｐ阶段输

入记录的数量减少，所以算法比ＲＳＪ执行更快。另外，由

于本文方法很好地对Ｒｅｄｕｃｅｒ任务进行了负载平衡。在没有

负载均衡机制时，使用Ｈａｄｏｏｐ默认的基于散列的分区，将

Ｍａｐ输出键分配给 Ｒｅｄｕｃｅｒｓ，这本质上是一种随机分区。

而由于本文的负载均衡机制，以更统一的方式将连接结果

分配给 Ｒｅｄｕｃｅｒｓ，从而以更公平的方式分配工作。另外，

本文融入了数据过滤操作，减少了Ｒｅｄｕｃｅｒ任务数量，这也

一定程度上提高了算法执行速度。

为了验证不同犽对算法性能的影响，这里设定犽＝５、

１０、１５、２０和２５。在ＤＳ１上分别进行实验，并统计相应的

执行时间，结果如图６所示。可以看出，不同犽值下两种

算法的执行时间几乎不受影响。这是因为连接查询是消耗

时间最高的操作。但Ｔｏｐ－ｋ通过在连接阶段实行部分合

并，不同犽值下所维护的元组数量基本相同，所以执行时

间也基本不变。
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图６　不同犽值下的执行时间

５　结论

本文介绍了一种在 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架上处理Ｔｏｐ－ｋ连

接的并行化计算框架。使用数据汇总，以直方图的形式表

示，并将这些操作在数据上传过程中通过后台ＣＰＵ处理，

以此提高ＣＰＵ利用率。同时利用提前终止策略、数据过滤

和负载均衡策略提高了算法对数据分析访问和处理的效率。

实验结果证明了提出算法的可扩展性和有效性。
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图２给出了修正钟差和方位误差的Ｘ射线脉冲星导航和修

正钟差Ｘ射线脉冲星导航的对比结果。两种导航方法都修

正了时钟钟差对导航的影响，突出了脉冲星方位偏差对导

航精度的影响。在钟差修正的情况下，修正钟差和方位误

差的Ｘ射线脉冲星导航有效的抑制了脉冲星方位造成的系

统偏差对导航精度影响。同修正钟差的Ｘ射线脉冲星导航，

该导航方法提供了更好的导航精度。

４　总结

本文研究了时钟漂移及脉冲星方位误差对导航精度的

影响，提出了一种修正钟差和脉冲星方位误差的导航方法。

本文将时钟钟差与方位误差造成的系统偏差作为增广状态

变量并使用多普勒差分量测，利用联邦 ＵＫＦ融合导航信

息。仿真结果表明，该导航方法能够有效的抑制方位误差，

提高星载时钟钟差，并提供更高的导航估计精度。
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