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Abstract
In recent years, applications such as 360 video, augmented reality, virtual reality, etc. have been rapidly developed and 

gradually formed a new mode of immersive metaverse experience. These new services and applications have common 

features such as high fidelity and immersive interaction. As a new paradigm, edge computing is increasingly ready to 

support these features. This paper firstly elucidates that the key to releasing the power of edge computing to support 

immersive metaverse experience is the processing of AI models and data for content generation. Then, this paper presents 

a generic framework to realize adaptive deep learning model deployment and data flow to support metaverse services and 

applications.
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摘要
近年来，360度视频、增强现实、虚拟现实等应用蓬勃发展，并逐渐形成元宇宙沉浸式体验新模式。这些新

服务和应用具有高保真、沉浸式交互等共同特征。而作为一种新兴架构范式，边缘计算有效支持了这些需

求。阐述释放边缘计算潜力支持沉浸式元宇宙体验的关键，包括AI驱动的内容生成；提出一种精度与延迟

感知的模型推理框架，实现自适应深度学习模型部署和数据流推理，支撑用户体验感知的元宇宙服务与 

应用。
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0  引言

内容服务和用户交互的元宇宙化是互

联网在线服务发展的趋势，并逐渐形成多

元虚拟空间[1]、用户生成场景[2]、可计算IP

等相互交 互的新型在 线 服务和体 验。在

这一趋势的推动下，国际科技巨头纷纷开

始在多元宇宙、全真互联网领域布局[3]。

2021年Facebook改名Meta正式宣布打

造元宇宙服务；微软收购了视频游戏公司

动视暴雪，以游戏为基点向元宇宙扩张。

作为下一代互联网的支撑技术，元宇宙吸

引了包括网络游戏制造商、互联网金融企

业、社交网络和其他垂直产业布局。根据

Bloomberg Intelligence分析，全球元宇

宙收入将从2020年的5 000亿美元增加到

2024年的8 000亿美元。

（1）核心技术挑战

元宇宙场景中需要进行高实时、高码

率、高动态的场景创作、用户交互以及内

容分发，给传统内容服务模式带来巨大挑

战。以下核心技术瓶颈将阻碍元宇宙相关

产业的发展。

迫切需要面向多元世界的场景与内容

生成技术。元宇宙时空是一个与现实世界

映射与交互的虚拟世界与协作空间[4]，如

支持用户交互的虚拟博物馆、虚拟街区、

虚拟教室等。现有虚拟环境生成大多源于

特定区域（如大学、景区）或者特定领域

（如教育、工业检测）。这样的场景通常由

专业人员创建，导致制作场景的成本高。

此外，缺乏稳定的内容质量与场景扩展制

约了元宇宙应用的发展，迫切需要快速进

入人工智能（AI）生成内容阶段[5]。形成智

能驱动的多元世界，需要从复杂的场景解

析、多模态数字内容生成，以及内容生成

多样化3个方面进行考虑。

迫切需要面向稀疏数据的个性与虚像

重建技术。虚拟化身是用户在元宇宙时空

中的身份象征[6]。进入元宇宙时空通常需要

对应的虚拟化形象、千人千面。利用智能方

式建模虚拟数字人的前提是获取足够的数

据，例如：对大量照片、视频进行学习，提取

对应用户的肢体与行为特征，进而模拟其

外观和行为。在这个过程中样本越多，算法

生成的模型就越优秀。智能生成的虚拟数

字人所呈现的效果受到自然语言处理、语音

生成、情感驱动面部动画等技术的共同影

响[7]。目前人工智能建模尚不能完全取代三

维采集、人工建模的结果，尤其是对于超写

实和影视级别的虚拟数字人需求。人工智

能驱动的个性化虚拟形象生成需要解决算

法效率低、形象刻板、情感缺失等问题。

迫切需要面向端云协同的扩展与算力

支撑技术。在主流的端云协同架构中，用

户通过网络上传交互等行为数据，云服务

器运行相应的计算流程，包括机器学习模

型接收数据并进行推理服务，并通过网络

将反馈结果传输给用户[8]。这一架构面临以

下一系列挑战：

● 模型的日益增大与端侧资源偏弱之

间的矛盾，导致传统分布式训练框架效率

偏低[9]；

● 涉及异构化硬件资源及多方参与，

使得传统中心化预训练模型部署方法难以

满足层次化部署需求；

● 在智能推理任务的执行中，传统推

理服务难以适应元宇宙应用复杂多变的决

策需求。作为一种新兴的计算架构和服务

模式[10]，边缘计算为元宇宙场景和形象智

能化生成提供了新的思路。

（2）沉浸式元宇宙发展依赖边缘智能

随着360度视频、增强现实、虚拟现实

等新应用的快速发展，一个沉浸式元宇宙

服务体系正在形成，这些应用特点是高保

真度和沉浸式交互[11]。在基于云的解决方
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案中，多媒体内容从全球部署的云服务器

进行流式传输；而在基于设备（端侧）的解

决方案中，内容处理工作流程由用户的终

端设备（如头戴式显示器）完成，此类设备

通常有本地计算和存储支持，可以在本地

渲染和显示虚拟现实场景。

这两种范式在高质量沉浸式元宇宙应

用方面存在局限性。基于云的解决方案假

定所有或大部分多媒体功能可以在云中进

行远程部署，但这对必须满足严格数据隐

私要求的服务或应用是不可行的[12]；同时，

传播延迟和云基础设施（如负载均和重定

向机制）造成的延迟，使得实现低延迟服

务的目标变得困难；此外，由于专用基础设

施的安装和维护成本，云部署更加昂贵。以

设备为中心的解决方案最大的限制是用户

端设备上的能源、计算和存储资源有限，

导致其无法为资源密集型元宇宙应用提供

质量保证；另外，这种解决方案假定在某

些设备上进行独立安装，限制了应用扩展

的灵活性。

由于这些限制，新的范例逐渐出现，

其中边 缘计算赋能沉浸式元宇宙前景广 

阔[13]。作为一种新兴的基础设施设计范例，

边缘计算通常部署在离用户很近的地方，

作为云和用户设备之间的“中间层”。一方

面，用户在沉浸式元宇宙应用中生成交互

数 据，可由边 缘 设备处 理、以“用户设备

到边缘”的方式卸载（offloading）[14]；另

一方面，云服务器也可以将某些任务卸载

到边缘，如执行轻量化深度学习模型，并

在本地提供推理服务，实现更低的成本和

延迟、高可扩展性和更好的隐私保护[15]。

参考文献[16 ]对元宇宙中的数 据管 理技

术进行了讨论，将元宇宙分解为云、边、端 

3个层次，分析了元宇宙中的大数据特点和

数据管理特点。参考文献[17]从边缘计算赋

能人工智能的维度，针对深度学习模型在网

络边缘侧的部署，提出了基于边端协同的深

度学习按需加速框架，实现时延约束下的

高精度模型推理。与以设备为中心的解决

方案相比，边缘计算更具资源性和可扩展

性，并随着时间的推移更易适应应用部署。

目前，针对沉浸式元宇宙技术的研究主要

集中在图1所示的范畴，包括场景和内容的

自主生成，虚实融合的数据表达与处理，以

及高能量低延迟计算传输。

互联网核心技术是我国“网络强国”

战略中最大的“命门”，而沉浸式元宇宙可

能成为未来互联网发展的新方向，沉浸式

元宇宙有望成为新一代数字内容产业、互

联网信息服务等重大应用的共性基础。目

图 1　沉浸式元宇宙关键技术
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前，沉浸式元宇宙应用已积累了足够的前

序发展时间，而随着爆发式发展窗口的到

来，迫切需要自主生成、虚实融合、泛在服

务等关键核心技术支撑。

1  边缘智能与沉浸式元宇宙服务

1.1  沉浸式元宇宙服务中的核心任务

1.1.1  数据驱动的场景内容生成

在沉浸式元宇宙应用中，虚拟环境提

供基本应用场景，而元宇宙场景可以分为

两类。①大型多人在线游戏式场景：支持

多人在高复杂度的三维环境中互动、交流

与内容创建等，如在《我的世界》沙盒游戏

中，玩家可与由方块和实体组成的可修改

三维环境交互、构建建筑和关卡。②去中

心化的虚拟世界：形成虚拟世界的产权和

交易属性，利用区块链等技术支持，创建去

中心的众筹世界。在面向沉浸式元宇宙体

验的服务与应用中，用户通常佩戴虚拟现

实、混合现实设备，虚拟场景的大规模实

时构建是关键技术难题。

1.1.2  数字角色与虚拟人生成

得益于人工智能技术的发展，近年来

虚拟数字人的制作流程得到有效简化，且

成本进一步降低，虚拟数字人行业开始快

速发展。目前数字虚拟人主流制作技术分

为两条路径。①计算机图形学（computer 

graphics，CG）通过计算机软件绘制出来

的各种图像，被用于视觉设计和生产的相

关行业，推动了虚拟场景、虚拟人物等内容

的创作[18]。②AI技术是生成虚拟数字人的

第二条路径，大幅降低了制作成本、简化

了制作流程。然而，AI仍处于发展阶段，一

些细微的不自然变化很难用传统手工方式

实现，而市场上巨头公司推出的虚拟数字

人仍有很多缺陷。如何快速生成虚拟数字

人、降低成本且提高精度，仍是一个迫切

需要解决的技术瓶颈。

1.2  面向沉浸式体验的边缘智能

为了改善用户的沉浸式体验，需要高

服务质量的网络环境，而边缘拓扑结构和

内容缓存是重要的网络优化策略。研究者

们正在从3个方面努力提升用户沉浸式体

验：第一，构建能确保用户体验的高质量网

络拓扑和基础架构，让多媒体内容和数据

以服务质量保证的带宽流向用户端；第二，

构建有效的数据预取和缓存策略，让用户

可以就近获取所需的内容[19]；第三，根据

不同的系统拓扑和通信模式，用户交互的

响应质量可以通过本地处理（如预先下载

的游戏场景）得到改善，边缘基础架构可

以使元宇宙应用在边缘设备上处理特定任

务，从而减少远程通信开销，进一步提升

用户的沉浸式体验。

1.3  边缘计算赋能沉浸式元宇宙

边缘计算是一种分布式计算模式，能

够将计算、存储和网络服务从云端推向靠

近终端设备的边缘，以缩短数据传输的延

迟，提高数据处理速度。在沉浸式元宇宙

中，边缘计算具有以下重要作用。

● 低延迟：边缘计算能够在离用户最

近的地方处理大量数据，缩短延迟，提高

数据传输速度。这对于沉浸式元宇宙应用

而言是至关重要的，因为任何延迟都会影

响到用户的视觉体验。

● 实时性：边缘计算可以实时分析和

处理用户设备产生的数据，对于沉浸式元

2024001-4



39STUDY   研究

宇宙应用而言，实时性是保证用户体验流

畅的关键。

● 高并发：通过在边缘节点上部署计

算资源，边缘计算可以提供更强的并发能

力。这对于支持大量用户的沉浸式元宇宙

应用尤为关键，因为它们需要同时处理成

千上万的用户请求。

● 省带宽：边缘计算可以在数据源的

地方进行数据处理和存储，从而减少不必

要的带宽消耗。这会降低网络传输成本，

为沉浸式元宇宙提供更好的服务支持。

● 数据安全：边缘计算可以将用户数

据处理和分析的过程控制在本地，从而保

证用户数据的隐私性和安全性。这对于涉

及个人隐私的沉浸式元宇宙应用具有重要 

意义。

● 离线功能：边缘计算允许元宇宙应

用在没有云端连接的情况下继续运行，提

供离线功能。这样用户在网络不稳定的环

境中仍然可以体验到沉浸式元宇宙。

总之，边缘计算具有低延迟、高并发

和数据安全等优势，极大地提升了沉浸式

元宇宙中的用户体验。随着移动技术和物

联网的快速发展，边缘计算在沉浸式元宇

宙领域将发挥越来越重要的作用。

1.4  影响边缘智能性能的关键因素

处理深度学习模型是边缘智能的关键

部分，能够保证在推理阶段达到用户期望

的精度和延迟[20]。沉浸式元宇宙应用有多

种不同的推理性能指标，包括推理延迟、

推理复杂度以及推理精度，并且这些指标

会随时间变化。

● 模型对推理质量的影响。模型结构

和训练状态会对推理性能产生重要影响，

一般来说，更大的模型能够提供更高的精

度，但同时会带来更高的计算成本和推理

延迟，特别是在资源有限的边缘设备上。因

此，通常使用知识蒸馏、模型剪枝和模型量

化等技术形成一系列“轻量化”模型版本。

● 数 据对 推 理 质量的影响。边 缘智

能的质量受到输入数据的影响。输入数据

（如视频流、图像和音频）从用户设备上传

到边缘设备和/或云服务器，上传延迟由数

据体积决定，而推理准确性则取决于数据

质量（如图像分辨率）。常用的改变输入数

据的技术有数据压缩（如JPEG）和下采样

（如区域裁剪和像素级下采样），对推理

质量产生影响。

2  边缘智能驱动的沉浸式元宇宙核
心技术

2.1  面向元宇宙场景的内容自动生成

2.1.1  基于虚实结合的内容生成技术

近年来，深度学习用于游戏等的程序

性内容生成（PCG）相较传统方法有很多

突破[21]，但多数工作是关于二维场景的内

容生成且不支持实时交互。在处理三维场

景内容生成方面，一种方法是采用生成对

抗网络（GAN）结构[22]，通过如自然语言

处理Word2Vec中的密集表示，使其生成

三维结构，并形成更大规模的开放世界。

在支持用户风格偏好、个性需求实时生成

内容方面，可利用基于不同目标的适应度

函数，离线训练多种对抗生成网络模型，

根据用户移动的历史轨迹和摄像头捕捉的

物理环境，生成新的虚拟场景。

2.1.2  基于神经渲染的三维重建技术

神经渲染（NeRF）是 近年来提出的

一种三维建模方式，简单来说是通过神经

网络来隐式地表示三维模型[23]。使用者可
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以输入一个五维坐标（如物体位置坐标与

观察位置）来获得对应点的RGB值与密度

值，即可以任意视角查看三维模型，并通

过体素渲染技术生成需要视角的图片。从

渲染的角度，神经渲染能进行无限分辨率

的渲染。尽管神经渲染三维重建的效果十

分优秀，但由于网络参数量较大导致训练

速度较慢，2021年微软团队将神经渲染分

解为两个神经网络，并通过缓存架构来提

高测试时间效率，实现了以200 Hz以上的

速度渲染高分辨率逼真图像；而英伟达团

队利用多分辨率哈希编码技术，通过完全

融合的CUDA内核来实现神经渲染，大幅

降低了时间开销。

2.2  多元复杂场景的内容自动生成

2.2.1  面向多元场景的多模态大模型内容

生成

基于多模态大模型的生成技术已展示

了其在图像生成、图像合成、图像编辑等

场景的巨大潜力。现有的基于多模态大模

型的生成技术主要在模型参数量和数据

规模上进行扩展，但在多模态特征融合、

模型结构轻量化方面缺乏深入探索，相关

算法和模型落地仍有广阔的前景。如图2所

示，可从多模态生成大模型预训练、多模

态生成大模型轻量化以及多模态生成大模

型应用3个方面进行相关的理论和算法研

究，以实现基于多模态大模型的生成技术

在多模态场景生成上的高效应用与部署。

2.2.2  预训练与轻量化

（1）多模态生成大模型的预训练

基于多模态大模型的生成 技 术通 过

在海量的文本-图像对上进行模型的预训

练 来 获得一个具 有良好泛化性能的特征

表示。在多模态相关技术中，关键问题是

对不同模态的特征进行特征融合，并将其

映射到同一个特征表示空间，以实现不同

模态数据语义信息的统一。在文本和视觉

特征融合方面，目前的方法主要是将文本

和视觉建模为token序列，然后采用基于

Transformer的架构进行特征融合。然而

这样的方法没有对输入特征进行对齐，在

Transformer中直接进行特征融合具有较

高的训练难度，因此需要大量的数据来迫

使模型学习其中不同模态的联系。因而模

态特征的对齐和更好的特征融合将使多模

态模型训练更加容易和高效，能提升模型

特征表示的能力。在多模态生成大模型的

预训练阶段，可以探究如何将不同模态的

数据进行更好的融合，从而获得更好的多

模态语义表示。

图 2　基于多模态大模型的内容生成技术方案

2024001-6



41STUDY   研究

（2）多模态生成大模型的轻量化

多模态生成大模型目前强大的能力基

于模型巨大的参数量，如DALL-E模型的

参数量高达120亿，参数量如此巨大的模

型在实际应用中的部署中是存在困难的，

探究多模态大模型的轻量化对于模型在

实际应用中的部署具有重要意义[24]。大模

型的轻量化通过模型蒸馏、模型剪枝和模

型量化等方式，实现模型规模和参数量减

少，并保留模型的特征提取能力，尽可能不

降低其在下游任务中的性能[25]。多模态大

模型具有更强的特征表达能力并且参数规

模更大，因此在模型轻量化方面存在一定

的工程和技术挑战。

2.3  延迟与精度联合感知的边缘推理

2.3.1  数据自适应的高效边侧部署模型技术

为了将 模 型部署到资源受限的 设备

上，现有部署方法一般需进行部署策略搜

索，而这一过程往往需要消耗大量时间才

能完成。以模型量化为例，策略搜索算法

需要为深度模型的每一层确定在待 部署

设备上的最优运行位宽[26]。现代深度模型

结构复杂，尽管可以应用强化学习、进化

算法等智能搜索算法减少搜索规模，但过

程仍耗时较长。同时，已有的部署策略搜

索算法还面临着如下两个问题。第一，搜

索策略与耗时设备无法迁移，即在一类设

备上 搜 索得到的策略与这类设备高度相

关，无法迁移到其他设备。当设备数量少、

种类单一时，传统的模型部署方法产生的

时间开销尚在可接受范围之内；而在元宇

宙应用中设备数量大、种类多，继续使用

传统方法为每个设备进行独立部署策略

搜索，时间开销会成为整个部署过程的短

板。第二，搜索策略与模型绑定无法更改。

在真实部署场景中，边侧设备由于没有云

侧设备那样稳定的运行环境，常常需要模

型及时进行调整。如当设备过热时，模型

应调整其部署策略以减 少计算资源的占

用，而传统的策略搜索方法无法使模型在

运行时感知设备的变化。

为了解决上述问题，可以通过学习层

次重要性，实现混合精度神经网络量化。

在混合精度量化中，指数级大的离散搜索

空间使得 确定每一层的最优位宽变得困

难。参考文献[27]发现量化中的一些独特

的可学习参数，即量化器中的缩放因子，可

以作为一个层的重要性指标，反映该层在

某些位宽下对最终精度的贡献。这些重要

性 指标自然地感知了在量化感知训练过

程中的数值变换，能够准确且正确地提供

层的量化敏感性度量。参考文献[28]提出

了一种联合训练方案，一次性获得所有指

标。它通过并行化原始序列训练过程，显

著加速了指标训练过程。有了这些学到的

重要性指标，可以将搜索问题表述为一次

性整数线性规划问题，形成多模型版本用

于边缘部署。

2.3.2  边缘推理服务联合模型与数据适配

策略技术

多模型版本 和多数据版本 联 合推 理

可以带来更大的 推 理 服务 优化空间。如 

图3所示，参考文献[29]差异化的边缘侧节

点可部署不同版本的轻量化模型，并相应

地调度不同压缩率数据输入。首先，对大

模型进行轻量化，形成不同参数规模、算

力需求的轻量化模型版本（图3中右侧模

型轻量化部分）；其次，通过精度延迟联合

感知模型部署，选择性地将深度学习模型

的不同“版本”放置在不同的云边端位置

（图3中中部模型部署）；最后，根据差异

化的用户请求精度和延迟需求，规划数据

版本，并发送到已部署的模型版本上进行
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推理服务的完成（图3中左侧请求调度）。

在以上问题中，可以将模型部署和推理查

询服务问题表述为一个规划问题，在满足

查询延迟和准确性约束的基础上最小化系

统成本，通过联合调整模型复杂度和数据

压缩率的决策方法，实现满足不同的延迟

和准确性的要求。

2.3.3  元宇宙服务中的内容部署

元宇宙基建随着5G网络、云服务、边

缘计算等的逐渐完善愈发蓬勃发展。随着

边缘网络技术的采用，元宇宙场景中的内

容交付基础设施正在经历从传统的集中式

模式到基于边缘的模式的巨大变化。通过

允许用户从附近的缓存点（如基站）下载内

容，边缘内容交付显著减轻了网络主干的

负载。由于成本效益和访问延迟的减少，

如今越来越多的内容分发网络（CDN）提

供商使用边 缘 缓存来满足不断增长的内

容量需求。传统解决方案无法充分处理边

缘内容复制。一方面，传统的“被动”缓存

替换策略，包括经典的LRU和LFU，其有

效性基于用户请求和流行模式的稳定性假

设[30]，由于边缘节点的本地流行度的剧烈

变化而无法很好地执行。一个更基本的解

释是，只知道本地请求的边缘缓存没有足

够的信息来生成对未来请求具有足够适应

性的复制策略，尤其是当本地内容请求模

式严重违反时。另一方面，使用从所有边

缘缓存收集的内容请求信息生成内容复制

策略的集中式机制更能够“预测”未来的 

请求[31]。

针对越来越频繁使用的边缘设备内容

分发基础设施，不仅缓解了集中式服务器

的压力，也让用户更接近访问内容。本地节

点与邻居节点进行缓存协作的方式，打通

了元宇宙交互的地域壁垒，允许边缘缓存

参考其他节点的内容复制策略[32]。首先，通

过协同边缘缓存使用深度强化学习处理本

地请求，并交换不同节点的流行分布来学

习策略。其次，通过设计一种邻居维护机

制迭代选择少量邻居节点协作。最后，可以

研究深度强化学习通过大量可以迁移的邻

居节点知识，帮助本地节点更好地适应动

态请求模式[33]。

综上，可以在需要更高速、大带宽的元

宇宙场景中尽可能缩短内容分发网络的用

户延迟，达到高效进行高通量低延迟的元

宇宙通信传输要求。

图 3　算力受限边缘设备模型切分与部署
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3  结束语

传统的众包直播和视频流媒体，以及

扩展和虚拟现实应用的发展，使沉浸式多

媒体服务和应用兴起。边缘智能可以满足

这些应用的要求，比如更低的成本、更低

的延迟，以及更好的隐私保护。为了发挥边

缘计算的力量，本文综述了边缘智能与沉

浸式元宇宙服务的关系、影响面向沉浸式

元宇宙服务的边缘智能性能关键因素，以

及边 缘智能驱动的沉浸式元宇宙核心技

术，包括面向元宇宙场景的内容自动生成、

多元复杂场景的内容自动生成研究，以及

延迟与精度联合感知的边缘推理。本文提

供了一种联合模型压缩和数据调度框架，

实现自适应深度学习模型部署和数据流，

支持边缘内容复制和基于学习的速率自适 

应[34]。本文展示了边缘智能和沉浸式多媒

体令人兴奋的技术演进：边缘智能技术栈

的发展为新型元宇宙服务和应用提供了可

能性，包括支持360度和虚拟现实流媒体

的新型多功能视频编码、6G网络等，将物

理、网络和人类世界融合，有望实现高保

真、沉浸式交互、社交和个性化的沉浸式

元宇宙新世界。
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