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S-Vivaldi：一种基于空间修复的因特网时延空间嵌入算法

王占丰，陈鸣，邢长友，白华利，魏祥麟
（解放军理工大学 指挥自动化学院，江苏 南京 210007）

摘  要：为减少违反三角形不等式(TIV)对因特网时延空间建模的影响，提出了一种基于空间修复的因特网时延空

间嵌入算法 S-Vivaldi。S-Vivald i 先对原有的时延空间 D 进行指数变换修复，获得一个几乎没有 TIV 的距离矩阵

D'，再对 D'采用 Vivald i 算法进行坐标嵌入，当需要预测任意 2 个节点间的时延时，再进行一系列的逆变换。实

验表明，该算法在大多数情况下可以显著提高预测精度。
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S-Vivaldi: a space repairing based Internet
delay space embedding algorithm
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Abstract: To counteract TIV’s influence on the Internet delay space models, an Internet delay space embedding algo-

rithm based space repairing S-Vivald i (scaling-Vivald i) was proposed. S-Vivald i firstly applied an exponent transforma-

tion on the delay matrix D, retrieved a matrix D' almost without TIV, and then embedded D' by the Vivald i algorithm. The 

delay between any two nodes could be computed by a series of inverse transformation. Experimental results show that

S-Vivald i could improve the prediction accuracy apparently in the most case. 
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据集嵌入时误差较大[4]。如何消除或缓解 TIV 的影
1  引言

响成为当前因特网时延空间建模（或网络坐标系

在因特网时延空间中，违反三角形不等式(TIV, 统）研究的热点。

triangle inequality violation)的现象已被许多网络测 文献[1]利用时延较小时 TIV 严重性较轻这一

量数据集所证实[1~5]。TIV 是指以节点间的往返时延 现象，提出了一种基于时延阈值的层次化 Vivaldi

(RTT, round trip time)作为距离测度，则网络中任意 因特网时延空间模型。文献[5]进一步分析了时延大

3 个节点构成的三角形中 2 边之和不大于第 3 个边。 小和 TIV 的关系，发现这种关系并不明显，为减小

通常认为 TIV 现象是由低效路由策略（routing TIV 导致的预测误差，每个节点在选择邻居节点时，

inefficiency）和网络结构导致的[1~3]。TIV 现象使得 选择那些使预测误差最小的节点作为邻居节点，以

因特网时延建模变得举步维艰，TIV 现象严重的数 获得最佳嵌入坐标。文献[6]分析了因特网时延空间
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的聚簇（cluster）特性，指出 TIV 在不同的节点簇

之间比较严重，而在簇内则比较轻。这种方法虽然

保证了坐标系统的稳定性，却限制了该算法的适用

范围。文献[7]同样利用因特网时延空间 TIV 的聚簇

特性，提出了一种双层因特网时延空间模型。文献

[8]使用一种基于决策树的有监督学习方法来判

定 TIV 是否发生，其原理是将时延系统的预测值

与实际测量值的统计量作为输入样本，通过标记

的 TIV 来训练决策树，最后给出一颗 TIV 判定树。

上述算法尽管表现形式不同，但都是通过将因

特网时延空间划分为不同粒度的子空间，以减轻数

据集中的 TIV 严重程度。然而，对于如何减少划分

后数据子集内的TIV比例和严重程度却没有提出明

确的解决方案。本文主要贡献是分析了 TIV 导致因

特网时延空间嵌入误差的机理，引入一种基于指数

变换的空间修复方法，提了一种基于空间修复的因

特网时延空间嵌入算法 S-Vivaldi。

本文结构如下：第 2 节分析 TIV 影响因特网

时延空间模型精度的机理；第 3 节给出因特网时

延空间的修复方法；第 4 节提出基于空间修复的

因特网时延空间嵌入算法 S-Vivaldi；第 5 节使用

测量数据集对 S-Vivaldi 进行验证和讨论；第 6 节

是结束语。

2  TIV对时延空间的影响

先引入相关的定义和定理。

定义 1 因特网时延空间：对于一个具有 n 个

节点 N={N1, N2, N3,⋯, Nn}的网络，任一节点 Ni 到

网络中所有节点的时延组成一个 n 维距离向量 di

=(di1, di2,⋯, din)，将所有节点的距离向量所构成的

空间 D={ d1, d2,⋯, dn}称为网络时延空间。相应地，

由因特网某个节点集合的距离向量所构成的空间

称为因特网时延空间。

定义 2  度量空间：设 X 是某个集合，

d : X × X → R+ 是一个二元映射，并且∀x, y , z ∈ X

满足

非负性：d (x, y) > 0 ⇔ x ≠ y

对称性：d (x, y) = d (y , x)

三角形不等式：

d (x, y)≤d (x, z) + d (z, y)

则称d 是 X 上的度量(距离)函数，称M (X ,d ) 为度

量空间。特别地，若 X 为有限集合，则称 M (X ,d )

为有限度量空间。
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定义 3  半度量空间：若定义在 X 上的度量函

数d 具有自反性、对称性，但不满足三角形不等式

则称 M(X,d)为半度量空间。

由此，可知因特网时延空间是一个半度量空间

而非度量空间。

定义 4 等距同构：设(X,d), (X1,d1) 2 个度量空

间，如存在映射 ?：X? X1，满足：1) ? 满射；2)d(x,

y)=d1(? (x), ? (y)) (x, y∈X)则称(X,d)，(X1,d1)是等距同

构的。

因特网时延空间建模是为了建立数学模型以

描述因特网时延空间的拓扑结构，进而使用度量公

式计算和预测任意 2 个节点间的时延，即寻找因特

网时延空间的等距同构空间。具体说，就是构造一

个网络节点到 m 维向量的映射 f:N→Rm，将具有 n

个网络节点的网络 N={N1, N2, N3,⋯, Nn}映射为 m

维几何空间中的 n 个坐标点H={H1, H2, H3,⋯, HN}，

同时使得坐标点之间的距离与实际网络测量得到

的时延误差值最小，如式(1)所示。其中，x 表示嵌

ˆ入误差， di j 表示实测时延，di j 表示预测时延。

N

ˆx = ∑ | d ij − di j | / N (1)
i =1

定理 1  任意一个具有 n 个节点的有限度量空

间M (X ,d ) 均可以以O(log n) 的扭曲度嵌入到一个

O(log n) 维欧氏空间中[9]。

定理 1 说明如果一个空间可以以较小的误差嵌

入到欧氏空间中，则必须要求原始空间为度量空

间。然而，由于因特网时延空间是一个半度量空间，

存在大量 TIV 现象，使得因特网时延空间 D 不存在

到欧氏空间的同构映射，从而引入了较大的嵌入误

差。下面使用经典的空间嵌入算法MDS 来分析 TIV

对因特网时延空间嵌入误差的影响。

MDS 算法分为 3 步：1) 获得节点间平方距离

矩阵 D(2)=[d2
ij]；2) 对 D(2)进行中心化，BD=- (1/2)

JD(2)J，其中，J=I- n- 1E，其中，I 为单位矩阵，E

为全为 1 的矩阵；3) B 分解得 = T
D BD Q Ù Q ，其中，

Q 为 BD 分解后的奇异向量，Ù =[?i]为特征值的降

序排列，选取其中的正特征值Ù +，则 Y=Q 1/2Ù + 为

各个节点的坐标。由此可见，其中的负特征值 Ù -

引入的误差为

e=||Q 1/2Ù _ QT||/||Q 1/2QTÙ ||

=|| 1/2||/(|| 1/2Ù _ Ù + ||+|| 1/2Ù _ ||) (2)

此时，可以根据嵌入误差 e 是否小于预期的阈
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值来选择嵌入维数 r。如果 D 来自于一个 r 维欧氏

空间 Er(r<<n)，则 BD 为一个半正定矩阵，Ù中不

存在负特征值且其前 r 个特征值为正。此时，若嵌

入维数为大于等于 r，可以无误差地进行嵌入。然

而，由于因特网时延空间中 TIV 的存在，则 BD 的

特征值集合 Ù中存在小于 0 的特征值。图 1 是采

用 MDS 算法对因特网时延数据集 Harvard、

InetDim（参见 5.1 节的相关解释）和欧氏空间数

据集分解后获得的特征值归一化结果，图中给出

了其前 30 个特征值的情况。Harvard 和 InetDim 2

个因特网时延数据集分解后都存在负特征值，而

来自于 5 维欧氏空间的数据集分解后获得的特征

值均为非负值。

图 1  MDS 算法分解的谱分量

可见，TIV 是导致嵌入误差的一个重要因素。

然而，以往的网络坐标系统无论是采用具有一定曲

率的空间进行嵌入[10]，还是通过将时延空间划分为

较小的子空间，都无法消除 TIV 引入的误差。为了

解决由TIV产生的较大因特网时延空间嵌入误差的

问题，本文提出一种基于空间修复的因特网时延空

间嵌入算法。

3  因特网时延空间修复

基于空间修复的因特网时延空间嵌入算法基

本思想如下:设存在一个同构的映射 T:D? D'，即将

因特网时延空间 D 修复为一个度量空间 D'，并假设

D'存在一个与其等距同构的 k(k<<n)维欧氏空间

Rk。若 D'嵌入到 Rk 后的坐标集合为 C，这样就可以

建立从网络节点 N 到坐标空间 C 的一个映射。当需

要估计或者预测网络中任意 2 个节点间的距离时，
ˆ ˆ ˆ可以通过逆变换d : C × C → D ' ，T ' : D ' → D 计算

ˆ出嵌入后节点间的距离矩阵D（其中，d 为度量函

数）。算法的关键在于能否找到一个映射 T，且 T

存在一个单射的逆变换 T '。

空间修复技术是一种将非度量空间变换为度

量空间的映射 T，通过空间修复可以获得与原始空

间同构且不存在 TIV 现象的映射空间。将半度量空

间变换为度量空间主要有 2 种空间修复技术：最短

路法和指数修复法[11]。最短路法就是通过寻找任意

2 点之间的最短距离作为修复后 2 点间距离，该最

短距离可用式(3)定义，最短距离可以使用 Dijkstra

等算法来计算，其中，x、y 表示 2 个节点，ni 表示

从 x 到 y 路径上的节点，Dis(ni,ni+1)表示节点间的距

离。然而这种变换却无法确定从修复后的距离矩阵

D'到原始距离矩阵 D 的逆变换。

Dis′(x, y) := inf ∑ Dis(ni , ni +1 ), n ∈ N (3)
i

指数修复法则不存在无法进行逆变换的问题，

进行逆变换时只需要对修复后矩阵的元素进行逆

指数变换即可。对于一个距离矩阵而言，若 Dis(x, y)

代表节点 x 和 y 之间的距离，当节点之间距离出现

违反三角形不等式约束情况时，若进行变换

Dis ′(x, y) := Dis(x, y)1 / w ，即可消除这些节点间的

TIV 问题，其中，修复系数为 ? =maxx,y,z∈N lb(Dis(x,

z)/Dis(x,y))。这是由于对于任何距离矩阵，当w → ∞
时，∀x∀y(x ≠ y → Dis(x, y) = 1) ，此时肯定不存在

TIV 现象。这种变换的最大优点是能在满足保序性

的前提下实现空间修复，即节点在原始空间中的距

离临近度关系不因变换而改变；缺点是当修复系数

? 取值过大时，会使数据丧失一些原有属性，如聚

簇特性。

下面通过一个简单示例阐述如何通过指数变

换将距离本来不满足三角形不等式约束的网络节

点无误差地嵌入到二维欧氏空间中。图 2(a)中由

于节点间距离违反三角形不等式约束 Dis(B,C)>

Dis(A, B)+Dis(A,C)，因此在嵌入(如使用 Vivaldi

算法)到图 2(b)二维欧氏空间中时始终存在误差，

其误 为 | D̂差 is(B,C) − Dis(B, C) | / Dis(B, C) = 0.19 。

在图 2(c)中，当修复系数 ? =2 时即可使得节点满

足三角形不等式，从而使节点无误差地嵌入到图

2(d)所示二维欧氏空间中。由此可见，在选择合

适修复系数的前提下，空间修复能够有效地消除

TIV 现象对空间嵌入的影响，进而提高距离预测

精度。

3 S-Vivaldi 165
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图 2 基于空间修复实现无误差空间嵌入

利用指数变换的空间修复技术，分别采用不同

的修复系数对 Harvard 数据集和 InetDim 数据集进

行了空间修复，结果如表 1 所示。结果表明，随着

修复系数 ? 增大 2 个数据集中的 TIV比例都明显地

减小。这说明空间修复技术能够有效减少因特网时

延中的 TIV 现象，从而减轻 TIV 对距离预测精度的

影响。

表 1 采用不同修复系数后的 TIV比例

TIV 比例
数据集

? =1 ? =2 ? =3

Harvard 12.9% 2.9% 1.55%

InetDim 16.3% 2.29% 1.17%

4 基于空间修复的时延空间嵌入算法

将一个空间坐标嵌入到某目标空间的方法有

多种，常用的算法有半定规划 (SDP, semi-definite 

programming) 方法、MDS、单纯型下降 (DHS,

down-hill simplex) 算法、 Lipschit 嵌入算法、

Vivaldi[12]以及 BBS[10]算法等。本文在最常用的网络

坐标系统嵌入算法 Vivaldi 基础之上，提出一种基

于空间修复的因特网时延空间嵌入算法 S-Vivaldi

(scaling-Vivaldi)。

Dabek 认为，节点坐标嵌入的过程本质上就是

最小化全局误差的过程，而这一全局最小化过程与

物理上通过调整弹簧端点位置最小化弹簧的弹性

势能非常类似[12]。Vivaldi 算法将距离预测误差之和

最小化问题类比为弹簧弹性势能最小化问题来进

行求解。节点在加入系统前随机测量到系统中一组

节点的距离，然后根据测量结果确定自己的初始坐

标值。每个节点 Ni 与其邻居节点 Nj 都通过一个虚
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拟弹簧相连，弹簧在弹性势能的作用下伸长或压

缩，最终弹簧在系统预测误差最小时达到一个平衡

状态，此时节点的坐标即为最优嵌入坐标。S-Vivaldi

的基本思路是在进行节点嵌入前，首先对因特网时

延空间 D 进行空间修复，然后对修复后的空间 D'

采用 Vivaldi 算法进行嵌入。

S-Vivaldi 算法仅在嵌入之前引入因特网时延

空间的指数变换，其复杂度与 Vivaldi 的复杂度相

同，为 O(r(L2+LH))。其中，L 为基准节点数目，H

为网络中节点总数，r 为迭代的次数。

算法 1  S-Vivaldi

输入：D  //距离矩阵
ˆ输出： D   //预测距离

Begin

1) Initialize D;

2) D'=D1/w

3) For each xi in D'

4)  While (e>tolerance)
5)    e=rtt- ||xi- xj||;   //计算嵌入误差

6)    dir=u(xi- xj);   //确定导致误差的方向

7)    f=dir×e;    //移动的比例

8)    xi=xj+d×f;   //在误差方向上移动坐标

9)  End

10)  C?  xi

ˆ11) D =(C.C) w

End

5 算法评价

5.1 数据集

获得用于研究时延空间嵌入和时延空间性质

的数据集大致有 2 种方法：一是直接测量，二是

间接估计。采用直接测量的方式，需要部署大量

的测量点，测量点间通过 ping 或 traceroute 等方

法来测量往返时延。用这种方式获得的数据集最

接近真实情况，但需要借助分布式测量平台（如

PlanetLab、DIMES 等）的支持。由于这些测量平

台部署的测量点数目有限，获得的数据集规模较

小。采用间接估计的方式不需要部署测量点，而

是通过某种机制来估计 2 个节点间的时延。例如

测量工具 King，就是通过测量靠近 2 个 IP 地址

的 DNS 服务器间的时延来估计 IP 地址对间的时

延。测量主机可以位于网络的任何位置，而与被

测对象的位置无关，但测量数据与真实情况存在
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一定差异。利用间接测量的方法往往可以获得较

大规模的数据集。

本文使用了通过直接测量获取的 Harvard 数据

集和间接测量获取的 InetDim 数据来分别验证

S-Vivaldi 算法，其相关信息见表 2。

表 2 时延数据集

数据集 采样时间 样本数 测量方法

Harvard [13 ] 2008 226×226 PlanetLab

InetDim[14 ] 2008 2 385×2 385 King

5.2 S-Vivaldi的嵌入误差

因特网时延空间嵌入算法的精确度是通过嵌

入误差来度量的，误差越小则说明算法的精度越

高，反之则说明精度越低。嵌入误差定义为

ˆ| d − d |
e =

i j ij
(4)

di j

ˆ其中，dij 表示节点 i 与节点 j 之间的 RTT 实测值，di j

表示算法的预测值。

图 3 是在 2 个数据集上，采用 S-Vivaldi 算法

和 Vivaldi 算法实验效果的对比。在实验中，设置

的嵌入数为 10，邻居数目 25，迭代次数为 105 轮。

S-Vivaldi-middle 是 S-Vivaldi 算法的中间结果，即

修复矩阵 D'在 Vivaldi 算法下的嵌入误差。将 D'

进行反变换则得到 S-Vivaldi 曲线，可以看出这时

误差会放大。比较 Vivaldi 与 S-Vivaldi 曲线，发

现在数据集 Harvard 上误差较小时，Vivaldi 算法

优于 S-Vivaldi 算法，而当误差大于 0.3 以后，

S-Vivaldi 的精度大于 Vivaldi 算法的精度；而在

数据集 InetDim 上，S-Vivaldi 的精度一直优于

Vivaldi 算法。在 Harvard 数据集上，当误差为 0.5

时，S-Vivaldi 算法精度高于 Vivaldi 算法精度约

7%；在 InetDim 数据集上，当误差为 0.4 时，

S-Vivaldi 算法精度高于 Vivaldi 算法精度约

20%。造成这种预测结果差异的原因是 Harvard

数据中存在大量未知数据，不响应节点间的时

延设置为- 1，对嵌入结果产生了负面影响，而在

数据集 InetDim 不响应节点相对较少，进一步分

析见 5.4 节。

5.3  算法参数影响

下面考察嵌入维数对于 S-Vivaldi 算法精度的

影响。图 4 比较了 S-Vivaldi 算法在 2 个数据上选择

不同嵌入维数时的精度，可以看到随着嵌入维数增

加则误差随之减小。但当嵌入维数大于 10 时，嵌

入误差减小的不是十分明显，因而选择嵌入维数 10

较为合适。

图 3  S-Vivaldi与 Vivaldi算法在 Harvard 数据集上的嵌入误差

下面分析 S-Vivaldi 算法在不同修复系数(? )下

的嵌入误差。在实验中，为 ? 设置了许多不同的取

值，为了能更加明显地显示 S-Vivaldi 算法在不同修

复系数下的变化趋势，仅列出了 4 组代表性的数据。

图 5 是 Harvard 数据集在 4 个不同修复系数时

S-Vivaldi 的嵌入误差，结果表明嵌入误差随着w 增

大而增大。这是因为当w → ∞时，所有节点间修复

后的距离将都为 1，成为一个 N 维的超立方体，无

法保持原有距离矩阵中的信息。因此，修复系数一

般不宜过大，实验证明当修复系数设为 2 时能获得

较好性能。
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图 4  不同嵌入维数下的嵌入误差

图 5 在不同的修复系数下 S-Vivaldi的嵌入误差

5.4  误差分析

因特网时延空间的低维特性是保证嵌入精度

的基本前提[14]。实际上空间修复技术仅能消除时延

空间中的 TIV，并不能保证修复后的时延矩阵 D'

保持原有时延空间 D 的维数特征。因而采用主成分

分析 (PCA, principal component analysis) 法来观察

2 个数据集修复前后的维数特征。设(?1, ?2, ⋯, ?N)

为用 PCA 算法所求得的时延矩阵 D 的特征值的降

序排列，则前 n 个主轴的累积贡献率为

∑
n

∑
| N |

S (n) = l j / l i , 0 < n≤| N | (5)
j =1 i =1

在图 6 中，直方图表示每一个维度的单独贡献

率，曲线表示前几维的累积贡献率。从图中可以看出

2 个数据集修复前后的维数特征变化是相反的。

Harvard 数据集修复前，前 10 维的累积贡献率几乎达

到 100%，且前 5 维的单独贡献率较大；而修复后前

10 维的累积贡献率明显不足 100%，且前 5 维的单独

贡献率也没有以前明显。因此，导致了修复后

S-Vivaldi 在嵌入误差较小时，不如 Vivaldi 算法精度

高。InetDim 数据集修复前后变化却是相反的，因此

S-Vivaldi 的精度一直高于 Vivaldi。从总体上看，

Harvard 数据集修复前后前几维贡献率都高于

InetDim 数据集，因而 2 个算法在 Harvard 数据集上

精度都高于在 InetDim 上的嵌入结果。这表明数据集

修复前后维数的变化会影响 S-Vivaldi 算法的精度。

下面分析导致 2 个数据维数特征变化的原因。

通过统计，Harvard 数据集和 InetDim 数据集中的不

响应数据分别占所在数据集的 3.5%和 0.1%，虽然两

者的比例都不高，但是前者却是后者的 35 倍。下面

分析不响应数据如何影响数据集的特征值分布规律。

设节点间的真实时延矩阵为D，而测得数据集为 D', B

为不响应节点间的时延矩阵，则 D'=D- B。若 D、D'

特征值分别为(?1, ?2,⋯, ?N)、(?'1, ?'2,⋯, ?'N)，根据矩阵

的扰动理论[15]，损失的特征值为

u(l i , l i
′) = l i − l i

′ ≤ B , i = 1, 2,L, N (6)
2

由于


1 / 2

∑
N

B =
2  ∑

N 2 
bij  (7)

 i =1 j 

因此当||B||2 越小时，则|?i- ?'i|越小，变换后损失

的特征值信息越少。由于不响应节点的时延矩阵 B

中节点较少，低维特征明显，特征值主要集中在前

几维，从而导致测量数据集的前几维特征值损失较

大，累积贡献率下降，出现维数增加。要减小||B||2

的值，就要减少测量中的不响应节点。
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图 6  数据集修复前后的维数特征

在部署 S-Vivaldi 系统时，要减少测量的不响应

节点，可以通过以下 2 种措施来实现：一是 S-Vivaldi

系统不允许加入不响应的节点，二是通过引入如

Htrae 系统中基于地理信息的时延估计方法来对系

统进行初始化[16]。

6  结束语

大量网络测量证实了TIV在因特网时延空间中

广泛存在，它严重地影响因特网时延空间模型和网

络坐标系的精度。目前的研究通过选择带有一定曲

率的空间进行嵌入或是将因特网时延空间划分为

不同粒度的子空间，都无法解决 TIV 引入的嵌入误

差。由此，本文提出了基于空间修复的因特网时延

嵌入算法 S-Vivaldi，通过引入指数变换来对因特网

时延空间进行修复，大大减少了修复后因特网时延

空间的 TIV 比例，并使用矩阵扰动理论分析了在不

同数据集上嵌入误差的原因，使得 S-Vivaldi 算法更

易部署使用。实验分析也验证了 S-Vivaldi 算法的可

行性，该方法同样适用于先前提出的层次化网络坐

标系统[2,7,17]。下一步将在因特网中加以部署应用，

并做进一步改进。
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