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基于 DR 预测的大规模 Web3D 场景预加载机制 
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摘要：为改善大规模 Web3D 场景的加载效率，提出一种基于 DR(Dead reckoning)预测的大规模

Web3D 场景预加载机制，结合 DR 航迹预测的算法和基于历史路径的兴趣路径聚类算法，将航迹领

域中路径预测和交通领域中路径聚类应用到虚拟场景加载领域中，提出一种 Web3D 场景的预加载

机制。实验与研究表明，通过该算法实现的预加载机制可以显著地提高数据的传输效率，优化大规

模 Web3D 场景的加载速度，有效地提高用户在 Web3D 场景中的漫游体验，为优化大规模 Web3D

场景的加载机制提出了新思路。 
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Abstract: In order to improve the loading efficiency of large-scale Web3D scene, a mechanism based on 
DR prediction is proposed. It combines the DR track prediction algorithm and historical path-based 
interest path clustering algorithm to track the field. The medium path prediction and path clustering in the 
traffic domain are applied to the virtual scene loading field, and a preloading mechanism of the Web3D 
scene is proposed. Experiment results show that the preloading mechanism can significantly improve the 
data transmission efficiency, optimize the loading speed of large-scale Web3D scene, and effectively 
improve the roaming experience of users in Web3D scene. It provides a new way to the loading 
mechanism. 
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引言1 

随着计算机技术与通信技术的发展，虚拟现

实技术目前已渗透到军事、教育、工程、医疗等

各个领域，并在这些领域中起重要作用[1]。刘小

                                                        
收稿日期：2019-08-30       修回日期：2020-01-03; 
基金项目：国家自然科学基金重点项目(U19A2063)； 
作者简介：张惠娟(1970-)，女，陕西扶风，博士，副

教授，研究方向为移动计算，虚拟现实等；郭欣琪

(1995-)，女，陕西西安，硕士生，研究方向为 Web3D
技术。 

军等[2]提出了一种基于 Web3D 的大规模 BIM 场景

实时可视化的轻量化解决方案，考虑到了网络带

宽和 Web 浏览器有限资源下 BIM 数据的冗余、语

义和参数化。艾子豪等[3]对轻量级 Web3D 地铁火

灾逃生路径在线规划平台实时在线关键技术进行

了研究。英国最近的数字化建设部门的战略计划

采用了一个新颖的开源的基于 Web3D 版本控制系

统，通过适当管理数字信息和 3D模型，将建筑环

境中的成本和碳排放减少 20%[4]。 

1
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Web3D 是一种虚拟交互场景，属于虚拟现实

的一个方向。Web3D 场景中允许用户实时漫游，

每个用户都可以控制化身在 3D 场景中移动。目

前，展示大规模 Web3D 场景的需求日益增长，但

是目前的 Web 应用中模型过小，不能满足越来越

多的在 Web 中展示大规模场景的需求。然而，由

于大规模场景中的建筑物模型的数据量过大，而

数据传输需要一定时间，所以浏览器总会等待很

久才能接收到模型数据进行渲染，这样的机制使

用户在场景中漫游时等待场景加载的时间过长、

用户感受到很明显的卡顿，限制了 Web3D 的发

展。所以，如何减少频繁状态更新、降低带宽消

耗和网络延迟的负面影响、优化加载模型中组件

的加载顺序，提高用户体验成为目前的主要研究

点。因此，本文引入了诸如兴趣管理[5]和航位推

算[6]之类的机制来缓解原始加载机制带来的带宽

消耗问题。 

对于兴趣管理，通常是对漫游轨迹的处理。

随着越来越多的用户参与到 Web3D 场景，他们的

化身在场景中漫游经过的轨迹数据可以被服务器

记录形成包含海量轨迹的数据库。通常情况下，

这些大规模的轨迹数据包含大量有价值的潜在信

息。通过适当的轨迹数据处理方法对这些轨迹数

据进行分析是许多学者研究的热点问题。聚类分

析是处理历史轨迹数据中最常用的方法之一。轨

迹数据的聚类分析可以将具有高度相似性的轨迹

聚合到同一个聚类中。进一步分析聚类结果可以

得出场景中的热点和热点路径。本文也将轨迹数

据的信息结合到预加载机制中，提取场景中的兴

趣路径，提高路径预测的准确度。 

航迹推算(DR)是一个通过其历史状态预测化

身未来状态的过程。通过使用 DR 模型，服务器

可以预测其未来状态，每次预测后，服务器都会

向 Web 端推送预测路径上的构件数据。当预测的

化身模型在特定阈值内遵循实际化身模型时，

Web 端就可以马上利用提前传输过来的数据进行

渲染。如果违反了阈值，则 Web 端会向服务器更

新状态，该过程通常被称为“回滚”，以便服务器

更新其预测模型、重新发送数据。通常，DR 预测

通过牺牲预测与实际状态的一致性来减少带宽使

用。DR 已经研究了 20 多年。然而，缺乏研究 DR

与加载机制的整合的工作。实现 DR 和兴趣管理

的主要潜在缺点是由于频繁的回滚和由于兴趣度

计算导致的高计算开销而导致传输效率低。但

是，DR 和兴趣度的良好配置可以在较低带宽使用

率方面带来更多好处，而不会显着缺乏一致性或

增加计算开销。 

本文专注于将基于 DR 模型的路径预测应用

到 Web 场景中，介绍了一种结合了兴趣度和路径

预测的混合预加载方法。这里使用的 DR 预测模

型与传统使用纯运动学模型估计化身运动的传统

航位推算方法有所不同，新方法还考虑了环境因

素和化身历史行为影响来进行推断。它利用两种

技术的优点，在带宽使用和计算开销之间进行可

接受的折衷。基于加载的对比实验，本文还将其

性能与现有的没有基于 DR 算法的预加载机制的

传统加载方式进行了比较。结果表明，新方法提

供了准确的预测，提高了传输数据的效率，且具

有可接受的开销。 

1  研究现状 

1.1 历史轨迹聚类 

从历史轨迹数据中提取隐藏的有价值信息的

方法有很多，其中最常见的就有聚类算法。聚类

算法是指根据特定条件或标准将数据集聚合成多

个不同的聚类。不同聚类中的数据具有不同的相

似度，同一聚类中的数据相似度较高，反之，不

同聚类中数据的相似度较低[7]。聚类分析作为数据

挖掘中最常用的方法，与分类有着很大的差异。

聚类分析是一种无监督学习，即在进行聚类过程

前不会预先设定该如何分类，而是根据一种信息

相似度进行聚类；而分类则是一个有指导的学习

2
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过程，通过学习训练样本中标记的数据对象，形

成表达相应数据对象和类标识的知识[8]。目前，很

多行业已经开始使用聚类分析方法[9]。例如，市场

分析师可以通过聚类划分客户购买模式，然后针

对不同的客户群进行不同的商业营销；研究人员

通过对不同物种间蛋白质的聚类分析，可以发现

不同物种间蛋白质的同源性。 

有 3 种常见的聚类算法：基于划分的聚类、

基于层次的聚类和基于密度的聚类。基于划分的

聚类的原理是首先对原始数据集进行分类，然后

通过不断迭代过程更新聚类中心和聚类中的对

象，直到满足聚类指标的要求。基于划分的聚类

效果的判断标准是：同一簇中对象之间的相似度

与不同簇对象之间的差异度。K-means 算法和

K-medoids 算法是两种常见的基于划分的聚类算

法。K-medoids 算法选择当前聚类中与剩余点距离

之和最小的点作为新的聚类中心点，而 K-means

算法选择当前聚类中的平均点作为新的聚类中心

点。基于层次的聚类分为合并的层次聚类和分割

的层次聚类。他们之间的差异在于操作过程：合

并模式的分层聚类意味着将原始数据的每个样本

作为一个单独的聚类使用，每次选择最近的两个

聚类合并成一个聚类，当所有样本合并到一个聚

类或是达到预设的聚类指标时，聚类过程停止。

分层聚类分割方法是指先将所有原始数据作为一

个聚类，每次选择样本之间距离最远的区域进行

分层，当每一个样本数据都形成了一个单独的聚

类或达到聚类指标的时候，聚类过程停止。基于

密度的聚类基于的是数据集中样本的局部密度差

异。基于密度的聚类的原理是计算每个样本点的

局部密度值，并在特定区域中的样本密度超过预

定密度阈值时继续扩展聚类。密度聚类和其他聚

类算法之间的主要区别在于密度聚类可以执行非

“圆簇”聚类，可以找到任何类型的聚类且对噪

声数据不太敏感。 

1.2 DR 算法 

DR 技术用于通过对移动实体执行外推来降低

更新消息的频率。每个服务器存储所有用户的 DR

模型(或多个模型)，其移动和表现为 DR 算法如何

预测。为了保持化身的状态一致性，有必要检查

预测模型与实际模型的偏差程度。如果偏差大于

某个预定阈值，则向用户更新消息，以更新他们

预测的该化身的模型。 

传统的 DR 模型基本上是 2 种类型—1 阶和 2

阶，它们表示用于运动预测的运动方程的顺序。

设 s表示实体的预测位置，s0表示其在上次更新中

的位置，v 表示速度，a 表示加速度，Δt 表示自上

次更新以来经过的时间，运动方程定义为： 

0s s v t                             (1) 

0 0.5s s vt a t                      (2) 

除了传统的基于 DIS(Distributed Interactive 

Simulation)的 DR 方法[10-11]之外，文献中已经提出

了许多改进的 DR 算法[12]。通常，这些改进的方

法关注于主要的设计要求—性能，其通过减少网

络带宽消耗来测量。此外，在设计高效 DR 算法

时，计算效率也是一个需要考虑的重要因素。 

基于位置历史的航位推算(PHBDR)[11]是传统

DR 算法的早期变体之一。它基于典型的曲线拟合

方法预测实体的未来移动。该方法使用远程主机

发送的3个最新报告位置作为外推的基础。换句话

说，它的预测与实体的速度和加速度无关。结

果，其校正分组大小小于其他 DR 方法，因为它仅

包含位置信息。另一种方法，即自适应 DR[13]，基

于用户与远程实体的交互来调整阈值。根据利益

管理的概念[14]，实体的感兴趣区域(AOI)用于动态

确定阈值。该算法为不同范围的远程实体分配不

同的阈值。因此，较不感兴趣的实体更不频繁地

更新，这减少了分组的数量。为了避免由不可预

测的运动产生的额外网络消耗，预检算方法[10]在

检测到不可预测的输入时立即发出更新数据包。

它引入了一个新的阈值—拥抱角度，来指示一个

运动是否是不可预测的急转弯。通过利用此阈

值，可以减少由不可预测的移动引起的回滚次

数。为了利用各种 DR 算法的优势，基于自适应分

3
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类器系统的航位推算[11]依赖于一组规则(例如传感

器范围)来确定在运行时采用哪种 DR 算法。一些

先前的工作集中于改善 DR 算法中使用的阈值。

Seamus[10]定义了一个称为“物理—一致性—成

本”的度量，它考虑了回滚造成的后果。此外，

Dave Roberts[5]提出了一种时空阈值和一种混合方

案来代替不考虑时间延迟的传统空间阈值。 

2  技术路线 

本文提出了基于 DR 预测的大规模 Web3D 场

景预加载机制。主要思想是通过节点的历史行为

特征进行预测，预测出用户可能的行为轨迹，并

向服务器请求通过 DR 算法预测到的路径上的

Web3D 场景的相关数据，完成预加载。 

如图 1 的技术路线所示，当一个全新节点化

身加入网络时，服务器会通过 DR 算法根据它的

漫游信息预测漫游路径，并向数据库请求查询预

测路径上的构件列表和模型数据；同时，服务器

也会通过 DBSCAN 密度聚类算法提取出路径上构

件的兴趣度，然后依据兴趣度对预测的构件列表

进行排序；最后，服务器向 Web 端发送构件列

表、模型数据等信息以完成预加载。 

 
图 1  技术路线 

Fig. 1  Technical route 

这样的预加载机制在传输通道空闲时进行自

发的路径预测，提前传输所需的构件数据，可以

大大减少由于等待构件传输所带来的等待时间过

长、显示卡顿的问题。 

本文的预测算法主要由 3 个部分组成，即基

于 DR 的路径预测、基于 DBSCAN 聚类的兴趣路   

径抽取、预加载机制。它们在以下的第 3 章中详

细描述。 

3  一种结合兴趣度与 DR 的路径预测

算法 

3.1 兴趣路径抽取 

本文提出了一种基于行为预测的场景对等预

加载机制。首先通过分析历史节点的轨迹、停留  

时间等行为特征来确定场景中的热门路径和热点

区域。 

如图 2 所示，在建立场景之前，首先为了减

少服务器的计算负荷，将场景网格化，将同一网

格中的历史节点聚合在一起抽象成一个有权重的

聚合点，由网格中节点的数量代表网格节点的权

重，这样可以为接下来的操作大大减少数据量。 

 
图 2  兴趣路径抽取的流程 

Fig. 2  Process of interest path extraction 

热点路径可以通过轨迹聚类的方法获得。基

于轨迹聚类的热点路径分析方法可以直接使用原

始历史轨迹数据，通过寻找相似的轨迹来反映漫

游物体的兴趣模型。本文将一种典型的基于密度

的 聚 类 算 法 —DBSCAN(density-based space 

clustering of applications with noise)聚类算法的思

想引入 Web 场景中。DBSCAN 算法将聚类定义为

通过密度连接的最大数据集，将数据点密度高的

区域划分为聚类，在有噪声的空间数据库中发现

任意形状的聚类。与基于划分和层次的聚类方法

不同，它不需要预先指定聚类结果个数，能够有

效地处理噪声点，聚类形状的表达更为准确。所

以，这里选择 DBSACN 密度聚类算法对上一步得

到的网格节点进行聚类分析，即是将网格节点通

过历史行为轨迹、历史停留时间等行为特征信息

以及上一步中定义的网格节点权重分为不同权重

的新节点，再将这些节点进行 DBSCAN 密度聚类

的分析，得出热点区域从而得到兴趣路径。 
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在得到场景兴趣路径之后，可以分析场景中

漫游化身与构件所在兴趣路径的异同，得到场景

中构件对在场景中漫游的化身的兴趣度；然后结

合得到的兴趣度，再结合场景中构件的重用度和

场景的填充度得到在场景漫游的化身对场景中所

有构件的关注度；最后，计算传输列表中每一个

构件对预测化身的关注度并对其进行排序，在服

务器即将向 Web 端推送前优化预加载构件列表。 

3.2 基于 DR 的路径预测 

路径是虚拟场景中的公共元素，它允许参与

者从一个有意义的位置漫游到另一个有意义的位

置，而新加入场景的节点大概率会沿着一些已知

的路径进行漫游。例如，在高速公路，狭窄区域

和不熟悉的区域中经常可以观察到这种现象。 

DR 算法的关键组成部分是运动预测模型。

它的基本思想很简单：参与者不会在虚拟空间中

随机移动。如果他们在路径上移动，他们的下一

个位置很可能会在同一条路径上。参与者不是在

每个时间都接收实体更新，而是使用运动学模型

来预测远程实体基于其最后已知运动状态的移

动。通过这种方式，服务器可以在一段时间内不

接收任何状态更新的情况下能够模拟化身的移

动，因此可以大大减少带宽消耗。此外，服务器

还为每个在场景中漫游的化身维护 DR 模型，并

不断监控 DR 模型与其相应的实际模型之间的偏

差。当偏差超过预定阈值时，服务器将更新相应

实体的实际状态，该过程通常被称为“回滚”，以

便纠正他们的 DR 模型。显然，DR 的效率很大程

度上取决于 DR 模型的预测准确性。如前文所

述，DR 的性能很大程度上取决于 DR 模型的预测

准确性。如果经常广播校正、频繁发布回滚，则

会引起显着的带宽消耗，并且参与者可能在客户

端遇到严重的“滞后”效应。即使使用平滑算

法，存在的错觉也会受到严重影响。因此，设计

准确的预测模型是基于 DR 预测路径的预加载机

制的重要要求。 

所以在传输场景时需要格外注意阈值，阈值水

平会影响 DR 的性能。如果阈值设置得太高，预测

精度将比较低，因此通过降低一致性会降低预测的

准确度，影响在场景中用户的体验。另一方面，如

果阈值设置得太低，则会产生许多不必要的更新，

这会破坏 DR 的目的。所以为了确定合适的阈值，

后续本文在线上环境进行多次加载实验，改变阈值

水平并比较不同阈值水平下的加载效果，最终确定

最适合线上环境网络水平的阈值。 

基于兴趣度的 DR 模型在传统 DR 模型上加入

了场景兴趣度对路径的影响。设 P 表示实体的基

于兴趣度的 DR 算法的预测位置，P0表示传统 DR

算法的预测位置，I 表示兴趣度影响，运动方程定

义为： 
0P P I                              (3) 

图 3 展示了传统 DR 算法与基于兴趣度的 DR

算法预测的路径对比，图中黑色为传统 DR 算法

预测的路径、红色为基于兴趣度的 DR 算法预测

的路径。相比传统 DR 算法，基于兴趣度的 DR 算

法预测的路径更加准确。 

 
图 3  传统DR算法与基于兴趣度的DR算法预测的路径对

比图 
Fig. 3  Comparison diagram of predicted path between 

traditional DR algorithm and DR algorithm based on interest 

3.3 预加载机制 

如图 4 流程所示，当用户化身进入 Web 场景

后，会向服务器发送其漫游位置；服务器接到 Web

端发送来的坐标并记录到 Redis 数据库中；然后，

服务器通过 DR 路径预测算法实时计算预测的漫

游路径，并向数据库查询构件列表的模型数据信
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息；一旦传输通道空闲，服务器就向 web 端返回

预测路径上的模型数据。 

 
图 4  基于 DR 路径预测的预加载机制的流程图 

Fig. 4  Flow chart of preloading mechanism based on DR 
path prediction 

图 5显示的是传统加载机制和基于DR路径预

测的预加载机制的请求-传输-渲染时序流程对比。 

 
图 5  基于 DR 路径预测的预加载机制与传统加载方式对比 
Fig. 5  Comparison of preloading mechanism based on DR 

path prediction and traditional loading method 

从图 5 可以看出，在传统加载机制中，每当化

身漫游到一个为渲染区域时，Web 端总要向服务器

请求可视列表及其数据。每次等待的时间包括：向

服务发送请求的时间，服务器计算可视列表的时

间、服务器向Web端传输构件数据的时间以及Web

端的渲染时间，其中服务器向 Web 端传输构件数

据的时间受网络带宽影响波动很大，若网速不理

想，那么通过传统加载机制加载场景的等待时间很

长，用户会感到明显的卡顿。而在基于 DR 路径预

测的预加载机制中，每当化身漫游到一个未渲染区

域时，化身只需向服务器发送实时漫游位置，若预

测路径与实际路径之间的差距没有超过阈值，那么

可以直接渲染之前空闲时服务器发送来的构件数

据。每次渲染完成前的等待时间仅为向服务发送请

求的时间和服务器应答的时间之和，远小于传统加

载机制的等待时间。 

4  实验结果与分析 

为了验证预加载机制的有效性，本文使用阿

里云平台，选择了共享计算型云服务器(ECS)，服

务器操作系统为 Ubuntu 16.04 64 位，服务器还配

置了 1 核 CPU、2 GB 内存、20 Mbps 带宽。 

服务器部署了传统加载方式和基于 DR 预测的

预加载机制显示的 Web 场景。服务器部分采用

nginx和 pm2的方式部署，同时Web部分代码采用

webpack 打包压缩，很大程度的压缩了数据量。 

这里通过比较加载时间、预测准确度等指标

来证明预加载机制的效果。加载时间是实验中最

重要的指标，这里比较了场景的完全加载时间和

基于 DR 预测的预加载机制显示的 Web 场景的构

件初始加载时间。 

本实验选取了车公庙地铁模型在固定带宽下

测试不同阈值模型的加载时间，车公庙地铁模型

含有超过 1 000 万个三角面而且有利于模拟化身

的。实验数据如图 6 所示，当阈值逐渐增加时，

打包加载时间随着每次数据量变大逐渐增大，而

6
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完全加载时间则先随着阈值增大而变大，直到稳

定在某一值。由实验结果可知完全加载时间在阈

值在800时就稳定下来，所以800是本实验的最佳

阈值。后续实验将在阈值为最佳的情况下进行。 

 
图 6  不同阈值下的加载情况 

Fig. 6  Loading under different thresholds 

图 7是基于DR路径预测的预加载机制的传输

过程，上面的矩形块代表每次预加载传输的预测

构件的数据，矩形块的长度代表传输的时间，其

中绿色部分是 Waiting(TTFB)，指从网络请求开始

直到从服务器收到第一个字节为止的时间，蓝色

部分是 Content Download，代表 Web 端接受服务

器传输数据的时间。每次一个矩形结束代表 Web

接收到了一次服务器预测的路径上构件数据。上

半部分矩形块区域对应下半部分车公庙地铁站模

型俯视图的漫游轨迹，红色的垂线对应 Web 开始

渲染模型的时间点，蓝线对应渲染结束请求下一

次预测路径上的数据的时间点，从图 7 中可以看

出在 Web 已经预先接收到了构件的数据，每次漫

游符合预测的情况下模型的渲染等待时间(两个矩

形块之间的间隔长度)很小，甚至可以忽略不计。 

而在传统加载机制中，每当化身漫游到一个

为渲染区域时，Web 端总要向服务器请求可视列

表及其数据。每次需要等待向服务发送请求的时

间、服务器计算可视列表的时间、服务器向 Web

端传输构件数据的时间以及 Web 端的渲染时间之

和，传送时间基本由模型的大小确定，从图 7 中

可以看出服务器向 Web 端传输构件数据的时间(蓝

绿色矩形块的长度)受网络带宽影响波动很大。所

以在网络条件优秀的情况下显示数据量很小的模

型时，速度很快；显示效果好若网速不理想，那

么通过传统加载机制加载场景的等待时间很长，

用户会感到明显的卡顿，比较两种不同的加载方

式，可以证明基于 DR 路径预测的预加载机制通

过在传输通道空闲时自发下载预测路径上的构件

信息的方式，可以有效的减少频繁状态更新、降

低带宽消耗和网络延迟的负面影响、减少加载过

程中的卡顿现象、优化加载模型中组件的加载顺

序，提高用户体验。 

 
图 7  基于 DR 预加载的数据传输情况 

Fig. 7  Data transmission based on DR pre-loading 

5  结论 

本文提出了一种在 Web 平台加载大规模场景

改进方法，它利用了两种技术：基于 DBSCAN 密

度聚类的兴趣度组网和基于 DR 的路径预测。本

文进行了实验评估，比较所提出的预加载的方法

与现有的原始加载方法。总的来说，评估结果表

明预加载的方法在漫游场景中加载显示方面比原

始加载方式表现更好，同时不会产生更高的 GPU

计算开销。但是，在预加载方法时，必须针对服

7
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务器带宽仔细配置打包的大小，以使其不会导致

性能不佳。 

根据实验的观察，开发者必须确定的位置准

确性和带宽之间的阈值；阈值设置太低会产生大

量更新数据包，这会破坏 DR 本身的目的，而设

置阈值太高会严重影响传输的效果，例如未检测

到的碰撞事件。在为混合方法配置阈值时，与高

阈值相比，低阈值对带宽使用的影响更大。增加

低阈值会迅速降低带宽使用率。尽管如此，增加

高阈值还会降低带宽使用率，但不会像增加低阈

值那样显着。 

在未来的工作中，将在更多的 Web 应用场景

中评估所提出的混合方法，例如多人 FPS，角色扮

演游戏等，以适应很多不同的化身行为和行动选

择。同时，也可以继续改进预加载机制、使用内容

分发网络(CDN)加载静态模型资源等方式更新。 
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