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摘 要 随着虚拟现实、增强现实和混合现实等沉浸式交互技术的迅速发展，具备六自由度（6-DoF）交互体验的体

积视频已成为实现真实感与沉浸感融合的关键技术。体积视频通过重建真实场景的几何与外观信息，使用户能够

在三维空间中自由移动与视角切换，广泛应用于通信、娱乐、教育及工业仿真等领域。然而，其数据量通常是二维视

频的数十倍甚至数百倍，对存储、传输与实时渲染带来严峻挑战，促使高效编解码技术成为研究热点。本文在系统

梳理现有研究的基础上，从处理速度与时延预算出发，提出新的综述视角，将体积视频编解码技术划分为离线与近

实时、面向交互式点播的实时，以及面向低时延直播的实时三类；分别总结了基于点云、体素、网格等显式几何表示

的传统压缩方法，以及神经辐射场与三维高斯溅射等隐式神经表示的最新进展。同时，概述了针对不同应用场景的

系统优化策略，并归纳了现有技术的关键特点、适用场景及未来挑战，展望了面向沉浸式通信的体积视频编解码的

发展趋势。
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Abstract With the rapid advancement of virtual, augmented, and mixed reality technologies, 
volumetric video with six degrees of freedom (6-DoF) interaction has become a key enabler for 
realistic and immersive experiences.  By reconstructing the geometry and appearance of real 
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scenes, volumetric video allows users to freely move and change viewpoints in three-dimensional 
space, finding broad applications in communication, entertainment, education, and industrial 
simulation.  However, its data scale—often tens to hundreds of times that of 2D video—poses 
severe challenges for storage, transmission, and real-time rendering, driving intensive research 
on efficient compression and coding.  This paper presents a comprehensive survey of volumetric 
video coding from the perspective of processing speed and latency constraints, classifying existing 
approaches into three categories: offline and near real-time, real-time for interactive on-demand 
streaming, and real-time for low-latency live streaming.  We summarize conventional methods 
based on explicit geometric representations such as point clouds, voxels, and meshes, and 
highlight recent advances in implicit neural representations, including Neural Radiance Fields 
(NeRF) and 3D Gaussian Splatting.  In addition, we review system-level optimization strategies 
for various applications and analyze the key characteristics, applicable scenarios, and challenges of 
current techniques.  Finally, future trends in volumetric video coding for immersive 
communication are discussed.

Keywords volumetric video; immersive interaction; coding and compression techniques; neural 
representations; cross-layer optimization

1 引 言

随着计算机图形处理能力的提升、网络通信能力

的增强以及交互设备的不断迭代，数字内容的消费方

式正呈现出由传统二维平面视听向更加逼真且具有

交互性的三维沉浸式体验转变的趋势。虚拟现实

（Virtual Reality， VR）、增强现实（Augmented Reality， 
AR）以及混合现实（Mixed Reality， MR）等沉浸式

技术的迅猛发展，使用户能够从被动接受信息转变

为主动参与和自由交互，从而成为未来人机交互的

重要方向［1-2］。然而，360 度全景视频虽然增强了视

觉包围感，但其交互自由度仍局限于固定视点，难以

支持在三维空间中的自由移动与动态视角切换，限

制了真正的沉浸式体验［3-5］。
体积视频（Volumetric Video），又称自由视点视

频（Free-Viewpoint Video， FVV）或六自由度（Six 
Degrees of Freedom， 6-DoF）视频，通过采集与重建

真实场景的几何与外观信息，使用户能够在三维空

间内自由改变位置与视角，实现高度真实感的沉浸

式交互体验。体积视频在远程通信、文化遗产保护、
虚拟旅游、互动娱乐、医学培训、工业仿真以及体育

与演艺直播等多个应用领域展现出广阔前景［6-10］。
然而，体积视频的数据规模通常是二维视频的数

十倍甚至数百倍，原始数据每分钟可达TB级别，这

给存储 、传输 、实时解码和渲染带来了严峻挑

战［11-12］。如何在有限带宽与算力条件下，实现高保

真、低延迟的体积视频传输与呈现［13-14］，成为推动

6G沉浸式通信落地的核心问题。
为应对上述挑战，高效的体积视频编解码技术

近年来受到学术界和工业界的广泛关注。已有综述

工作大多从数据表征形式或压缩方法类型出发，对

体积视频编解码方法进行梳理［3-4，11-12］。本文在此基

础上以处理速度与时延预算为分类主线，将现有方

法系统划分为三大类：离线高保真编解码、面向交互

式点播的实时编解码以及面向低时延交互直播的实

时编解码，对应不同应用场景对性能的核心需求（如

延迟约束与交互复杂度）。此外，本文系统回顾了体

积视频编解码从传统显式几何表示向新兴神经表示

的演进路径，深入分析了其压缩原理、关键技术与最

新进展，总结了相关优化策略与跨层系统实现，并对

现有实验评价指标与标准数据集进行了整理与

归纳。
本文主要贡献如下：（1）提出以处理速度与时延

预算为核心的分类体系，构建符合实际应用需求的

综述框架；（2）梳理体积视频表示的演进脉络，系统

总结显式几何与神经表示在编解码中的特点与进

展；（3）归纳现有优化方法与系统实现路径，覆盖编

解码器、传输、客户端与硬件协同；（4）总结现有实验

评估指标与数据集，讨论未来挑战与发展趋势。
本文内容组织结构如图 1 所示，其余章节安排

如下：第 2节介绍体积视频的定义与主流表征方法；
第 3节按照处理速度与时延预算，综述离线、点播实

时与直播实时三类编解码方法；第 4 节总结跨层优
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化与系统实现，包括编解码器、传输协议、客户端和硬

件加速；第5节讨论标准化与互操作性问题；第6节介

绍常用的实验评价指标与数据集；第 7 节分析未来

研究挑战与趋势；第8节对全文进行总结。

2 体积视频的概念与表征

2. 1　体积视频定义及与全景/光场/全息的区别

体积视频是对时变三维场景的数字表示［15-16］。
记体积视频为序列 { S ( t ) }Tt= 1，每一时刻 S ( t )=
(G t，L t)，其中，G t ⊂R3 表示几何与结构（如点集、网
格、体素或显式基元集合等），L t：( x，d )↦ ( σ，c )，为

位置-方向辐射场，把空间点x与观察方向d映射到

体密度/不透明度 σ与颜色/辐照度 c。体积视频的

6-DoF播放要求解码后在有限空间内支持位置与朝

向的自由变化，并在既定时延预算内完成渲染交互。
与体积视频密切相关的沉浸式媒体形式包括全

景视频、光场视频和全息视频，但四者在自由度、信
息量与应用场景上均存在显著差异（如图 2 所示）。
全景视频通过单点采集获得全向影像，提供方向上

的三自由度体验，但视点固定，缺乏空间移动自由

度，无法实现真实的 6-DoF交互。光场视频通过稠

密采样并合成连续视图，在一定程度上降低了对

三维重建的依赖，支持更自然的视角切换，但本质上

仍为视点插值，未形成可编辑和可压缩的三维模

型。全息视频则直接编码并调制光波的振幅与相

位，从物理层面再现波前传播特性，虽具备独特的真

实感优势，却对光学硬件高度依赖，难以与现有通信

和编解码体系兼容。总结来看，体积视频的核心特

征在于构建可压缩、可传输与可渲染的三维表示，以

满足交互场景下低时延与高保真度的需求。

2. 2　体积视频的典型表示方法

体积视频的表征方式既决定其编码、传输与渲

染方法，也是理解不同技术路线演化的核心。现有

表征主要分为两类：显式几何表示与隐式表示。前

者利用离散点、网格或体元直接存储几何与外观信

息，具有结构直观、工具成熟和渲染高效的特点；后
者则通过连续函数或神经网络间接刻画物体表面与

体积属性，在表达能力和压缩性能上展现独特优

势。隐式表示进一步可分为基于解析函数的隐式方

法与基于学习的神经隐式方法，分别对应传统几何

连续场建模与最近兴起的神经场景建模。下文对这

两类方法进行介绍。
2. 2. 1　显式几何表示

显式几何表示利用离散数据结构直接刻画场景

几何，具有直观、可编辑、易于硬件加速等优势。点

云是最基础且常见的形式（如图 3 所示），以带有颜

色、法线或纹理属性的离散点集合近似表面，采集简

便且无需显式拓扑关系，但稀疏性、不均匀分布和噪

声问题显著影响压缩与渲染效率［3，17-25］。多边形网

格通过顶点、边和面的拓扑关系构建连续表面，尤其

三角网格特点与GPU渲染管线兼容性好、工具链成

熟，因而得到了广泛应用（如图 4所示）［26-32］。然而，
刻画光滑曲面或复杂几何时需大量面片，导致数据

量增加，且难以表示烟雾、火焰等参与介质。体素网

格通过规则划分将空间离散为体素单元，每个单元

记录颜色、密度或占用状态，可自然表达内部结构与

图1　本文内容组织结构
图2　不同沉浸式媒体对比示意图
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体积效应，因此在医学成像等领域具有重要应

用［33］。但其存储成本随分辨率呈立方增长，限制

了在大规模动态场景中的使用。为此，研究者提出

了八叉树、稀疏体素八叉树（Sparse Voxel Octree，
SVO）与体素动态 B+树（Volumetric Dynamic B+
Tree，VDB）等结构，以缓解存储与计算压力［34-39］。

2. 2. 2　隐式表示

2. 2. 2. 1　基于解析函数的隐式表示

解析隐式表示通常利用连续标量函数定义物体

表面。符号距离场（Signed Distance Field， SDF）［40-41］

通过计算空间点到表面的有符号最短距离确定几何

边界，其零等值面即为目标表面。其梯度满足

Eikonal 方程，因此在法向估计、光线追踪和几何运

算中具有优势 。 常见扩展包括无符号距离场

（Unsigned Distance Field，UDF）［42］与截断符号距离

场（Truncated Signed Distance Field，TSDF）［43］，后

者已广泛应用于 KinectFusion［44］、Voxel Hashing［45］

等实时三维重建系统。尽管 SDF/TSDF 在连续曲

面表达和几何运算支持方面表现优异，但在高分辨

率下数据开销巨大，从稀疏观测恢复全局一致场亦

较困难，且渲染依赖光线步进，计算代价较高［46］。总

体而言，解析隐式方法在数学严谨性与几何灵活性

上具优势，但在效率和交互性方面仍受制约。
2. 2. 2. 2　基于学习的神经隐式表示

近年来，基于深度网络的神经隐式表示已成为

体积视频与自由视点渲染的重要方向。这类方法通

过端到端学习，将空间坐标与观察方向映射为体密

度与颜色，实现连续场景的高保真重建。神经辐射

场（Neural Radiance Field，NeRF）［47］及其变体奠定

了基础：通过密集采样体积渲染模型实现新视角合

成（如图 5所示）。NeRF虽然在静态场景中达到了

高质量渲染，但训练与推理效率低下，难以应用于实

时或大规模动态场景。研究者提出引入稀疏体素网

格（VoxelNeRF）、哈希编码（Instant-NGP）、混合显

式/隐式结构（MipNeRF、Plenoxels 等）以加速训练

与渲染［48-55］。在动态场景建模方面，D-NeRF、NR-
NeRF、NeRFPlayer 等通过引入时序变形场或残差

模式实现帧间一致性［56-62］。然而，这些技术依旧受

限于端侧实时性和模型压缩开销。

在 NeRF 之 后，3D 高 斯 溅 射（3D Gaussian 
Splatting， 3DGS）迅速成为神经隐式/混合表示的

新兴方向［63-64］。如图 6所示，3DGS将场景建模为高

斯基元集合，每个基元承载位置、协方差矩阵、不透

明度以及颜色／方向关联属性，并通过GPU加速的

光栅化溅射渲染实现实时显示（典型帧率可达

60 FPS以上）。这一表示兼具显式结构与隐式表达

能力，在效率与交互性方面都较NeRF有优势。

图4　多边形网格模型［3］

图3　不同类型点云示意图

（a）输入：多视角图片 （c）体渲染

沿射线采样点累积颜色
和不透明度

（d）输出：合成
的新视角

MLP: F
位置编码

（b）神经查询

a
c

c
c

c
c

图5　神经辐射场技术路线图
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针对 3DGS 存储庞大与视觉伪影问题，研究者

提出了量化、熵编码、敏感性聚类、矢量聚类、剪枝等

压缩技术：如Compressed 3DGS采用敏感性向量聚

类和量化训练，压缩率可达 31×，视觉误差极低［65］；
LightGaussian 通过剪枝与紧凑重参数化实现 15×
压缩率并将渲染速度提升至 200 FPS 以上［66］；
TC-GS利用三平面特征压缩高斯参数，提高了可伸

缩性与带宽适配性［67］；而文献［68］提出了提供多层

结构化压缩以适配大场景流式传输 。 此外，
FCGS［69］采用前馈网络直接学习压缩映射，大幅降

低训练时间；文献［70］则结合标准视频编解码器实

现跨模态压缩。这些研究使 3DGS 在压缩率、实时

性与可编辑性方面持续优化。
在动态场景方向，4D 高斯溅射（4D Gaussian 

Splatting，4DGS）已被应用于实时动态重建与渲染，
通过在规范空间建立静态高斯集合并利用形变场映

射至时变状态，有效平衡了压缩效率与时间一致

性。后续研究如 Instant Gaussian Stream［71］提出了

关键帧驱动与锚点引导的高斯运动网络以支持流式

重建；MBGS［72］利用运动图控制高斯参数插值以提

高动态稳定性；EvolvingGS［73］采用增量演化策略自

适应更新高斯参数，实现帧间一致性与局部精度平

衡；MEGA［74］从架构层面优化显存与缓存管理，在

保持质量的前提下显著降低内存占用 ；4DGS 
SLAM［75］将 4DGS 扩展至动态 SLAM 任务，实现同

步相机位姿估计与场景重建；而SaRO-GS［76］则通过

尺度感知残差建模进一步增强了运动一致性。
2. 3　各类表征的优势、劣势与适用场景总结

不同体积视频表征方式在几何精确性、外观拟

合、存储开销与渲染效率等方面各具优势与不足，因

此在实际应用中呈现出差异化特征。显式方法具有

结构直观、工具链成熟等优点，但在连续性和压缩潜

力上存在局限；解析函数型隐式方法在数学严谨性

和几何灵活性方面表现突出，却受限于效率与交互

性；神经隐式方法则在渲染质量、压缩与动态建模上

展现潜力，但实时性与资源开销仍是挑战。表 1 总

结呈现了不同方法在数学属性、计算复杂度与应用

价值上的差异。
2. 3. 1　显式几何表征：直观性与成熟度

显式几何表征是三维建模最早发展且应用最广

的形式。点云直接记录离散采样点及其属性（颜色、
法向），具备采集便捷、拓扑灵活等优势，但因缺乏显

式连接关系，稀疏不规则数据需经复杂预处理才能

高效渲染与压缩。多边形网格通过顶点、边与面的

拓扑关系构建连续表面，具有较高的可视化效率，与

GPU光栅化管线高度兼容，并受益于成熟的建模与

动画工具支持。然而，其在高精度曲面建模中依赖

密集面片，易导致数据冗余，且动态场景下的拓扑一

致性维护困难。体素网格将空间划分为规则单元，
可自然表达内部结构与体积特性，常用于医学成像

和参与介质建模。但其存储需求随分辨率呈立方增

长，在稀疏区域尤显冗余。
上述显式表征的共性在于几何结构直观、语义

清晰、易于编辑并支持硬件加速，为压缩编码提供了

明确的数据结构基础。例如，MPEG标准化组织提

出了 V-PCC 和 G-PCC 点云与网格压缩方案［77-79］。
然而，此类方法在表达视角相关外观、复杂光照和超

精细几何细节方面存在限制，且原始数据规模庞大，
压缩前处理开销较高。
2. 3. 2　隐式函数表征：连续性与几何精确性

函数型隐式方法通过连续场间接定义物体边

界，典型代表为符号距离场（SDF）及其 TSDF/
UDF变体。这类方法在几何连续性、拓扑灵活性和

解析几何运算方面具有优势，并已在多视融合和实

时建图中得到验证。其边界由零等值面刻画，梯度

满足 Eikonal性质，可用于法向估计，因而在表面重

建与布尔运算中具备数值稳定性与可解释性。然

而，在编解码与实时渲染中，通常需在体素网格上离

散采样以支持存储与可视化，高分辨场景下数据规

模和计算成本显著增加；同时，依赖光线步进的体绘

制难以在端侧时延预算下实现交互式帧率。因此，
函数型隐式方法更适合作为高精度重建和几何分析

3D Gaussians

操作流 梯度流 相机
投影

优化

自适应密度控制 输出：渲染图像

可微分块光栅化
初始化

输入：SfM点云

图6　3DGS技术路线图［63］
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表征，在实时传播链路中需结合层次稀疏结构或学

习型模块，以缓解存储与渲染效率的瓶颈［40-46］。
2. 3. 3　基于学习的神经表征：高保真度与紧凑性

新范式

神经隐式方法将连续场的表达能力与数据驱动

的拟合机制结合，在高保真重建、视角相关外观建模

与动态扩展方面推动了体积视频表征的演进。早期

NeRF利用多层感知机将空间坐标与方向映射为颜

色与体密度，并结合体积渲染实现新视角重建［47］，在

外观与视角效应建模方面具有先天优势，但其训练

与推理代价高昂，限制了实时交互能力。为应对这

一瓶颈，后续研究［48-55］融入结构化加速，例如稀疏体

素和分块缓存、哈希网格编码、浅层网络结构等机

制，这些方法以较低代价换取较高帧率或收敛速度。
在此框架之上，3DGS 为神经隐式表征提供了

新的折中方案：训练仍在神经网络优化范式下进行，
而在推理阶段通过显式基元渲染实现高效实时合

成。相比NeRF，3DGS在渲染效率与交互能力上具

有显著提升，但其基元规模庞大与伪影问题成为新

的技术瓶颈。为此，研究者提出了一系列紧凑化和

流式化策略，如高斯参数的量化与熵编码、基元剪

枝、上下文聚类、渐进加载和可编辑结构［63-64，70，80-85］。
此外，面向动态体积视频的神经表征正在快

速演化。动态高斯方案通过对每帧参数变化进行建

模以表达时变场景［86］，而 4DGS 则在规范空间中维

护一组静态高斯基元，并辅以形变场将其映射到不

同帧，实现更稳定一致的时间建模［87］。近年来，为增

强 压 缩 与 渲 染 效 率，还 出 现 了 若 干 新 工 作 ：
NeRFCodec［88］将 NeRF 模型编码为可流式比特流，
以支持端对端压缩与解码；Gaussianflow［89］提出用

光流场引导高斯参数演化从而提升时序一致性；
HybridGS［90］尝试融合网格结构与高斯表示以兼顾

结构约束与表达能力。
总结来看，神经隐式表示，尤其是 3DGS 和

4DGS，使体积视频有望同时兼顾高保真、紧凑表示

和实时性。NeRF在参数紧凑性与外观拟合上仍具

优势，但受限于推理效率；3DGS/4DGS在交互性和

渲染能力上表现突出，却受存储压力与伪影控制挑

战；显式几何虽然应用基础成熟，但尚难以完成复杂

外观建模。因此，融合显式结构与神经隐式表达的

混合表征方案，将是协调高保真、低延迟与系统可落

地性的关键方向。

3 面向处理速度与时延预算的体积视

频编解码方法

本章以处理速度与时延预算为主线，对体积视

表1　各类体积视频表征方法特性比较

特性维度

数据性质

连续性

主要优势

主要劣势

数据量 
(原始)
视角相关

外观

体积效应

渲染速度

训练/构
建时间

可编辑性

压缩潜力

点云

显式，离散点

离散

采集直接、
结构简单

缺拓扑、
渲染空洞

中-高

（随密度）
有限

（点属性）

无直接支持

快（点渲染）

采集/预处理

中（点级操

作）
G-PCC/
V-PCC等

多边形网格

显式，表面元

分段连续

渲染高效、
编辑成熟

高精度时

面片冗余

中-高

（随复杂度）
依赖纹理/
着色器

有限

极快

（GPU光栅化）
建模/扫描

重建

高（顶点/
面编辑）
Draco、MPEG 
FAMC 等

体素网格

显式，体元

离散

体积/内部

结构自然

数据量极高、
块效应

极高

（随分辨率）
有限

（体素属性）
优异（密度/
透明度）
中-慢

（体渲染）

采集/预处理

低（体素级

编辑）
八叉树/稀疏

结构

SDF/TSDF
隐式

（需离散采样）

场连续（等值面）

几何平滑、
拓扑灵活

高分辨存储与

渲染代价高

极高（随分辨率）

无直接支持

有限

（符号/等值面）

中-慢（光线步进）

三维重建

中（隐函数运算）

八叉树/稀疏结构

NeRF
隐式（MLP/混合

显式结构）

场连续

视角相关外观与

保真度高

训练/推理成本

高、编辑困难

低（MLP）/
中-高（混合）

优异

良好

极慢（快速变体

可实时）
慢（加速变体

显著提升）

低（隐式 MLP）

网络参数与

特征压缩

3DGS
神经隐式

（高斯基元渲染）
基元集合

（近似场）
实时高质量渲染、
训练较快

基元数量大、
潜在伪影

中-高

（随基元数）

优异

良好

极快（GPU溅射)

中-快

中（基元操作）

参数量化与熵编码

4DGS
神经隐式

（时空联合高斯基元）
时空连续

（规范空间映射）
动态一致性强、
压缩高效、流式重建

形变场复杂、
内存开销较高

中（跨帧共享与

稀疏优化后）
优异（时空一致

球谐特征）

良好

快-实时（时变

缓存与增量渲染）
中（动态形变场

需额外训练）
中（规范空间编辑

与运动约束）
基元共享、跨帧稀

疏调度、形变场压缩

1738



8期 黄亚坤等：沉浸式体积视频表征、编解码与跨层优化综述

频编解码的设计空间与方法演进进行系统梳理。在

统一的显式几何与神经表示两条表征路径下，分别

讨论离线编解码的高精度处理、面向交互式点播的

实时处理以及面向直播交互的低时延处理，并对比

三类模式下在率失真、复杂度与时延维度上的表

现。其中，离线编解码主要面向数据归档与高精度

后期制作，数据为本地预先准备，编解码追求极致的

率失真性能，可容忍较高的解码复杂度。点播场景

数据同样为远端预先准备，但其编码结构区别在于

通常采用非对称编解码架构，编码端需预先构建空

间索引、层次化结构或视点感知机制，以支撑客户端

在毫秒级时延内完成视图的随机访问与实时解码。
直播场景其数据为实时采集生成，必须在百毫秒级

的端到端时延预算内完成从采集、在线编码、传输到

本地交互渲染的全线同步。本章将基于上述架构与

时延特性的差异，系统梳理现有技术。
3. 1　离线高保真编解码

离线高保真编解码方法适用于端到端时延要求

宽松的场景，如存储、后期制作和高精度分发。在此

类应用中，编码端采用高复杂度模型以提升压缩率

和重建保真度，解码端则依赖批处理或准实时渲

染。针对点云、网格、体素、隐式函数和神经表示等

不同表征形式，已有方法在编解码策略上呈现出显

著差异，以适配各自的数据特性与应用需求。
3. 1. 1　面向显式几何表示的离线编解码方法

显式几何表示的离线编解码方法主要涉及点

云、网格与体素，已形成较为成熟的研究体系。在点

云压缩方面，早期方法多依赖基于规则的空间划分

与变换。典型如八叉树（Octree）［91］，可通过递归划

分实现分辨率自适应压缩，但深层结构计算开销较

大。为提升属性压缩效率，Zhang 等提出基于图傅

里叶变换（Graph Fourier Transform，GFT）的点云

方法［92］，但成本较高；De Queiro 等提出的区域自适

应分层变换［93］显著降低复杂度，并被采纳入MPEG 
G-PCC 标准［79］。V-PCC［78］将点云投影为二维图像

序列，并借助视频编码器（HEVC、VVC）实现压缩，
在自由视点与沉浸式应用中广泛使用［78，94］。总体上，
V-PCC 更适合稠密 、纹理丰富的动态点云，而

G-PCC在稀疏点云与CAD模型中表现更好。为更

直观地呈现上述面向显式几何表示的离线编解码方

法在性能与适用性上的差异，表2中对比了各类典型

算法的核心特点、代表性量化性能及其关键总结。

体素压缩则更注重稀疏性与块结构利用 。
静态体素常基于 SVO［95］或 VDB［34］存储，并结合

3D-DCT［106］或三维小波变换［107］进行能量聚集式编

码；动态体素则采用八叉树差分更新［108-109］、运动补

表2　面向显式几何表示的离线编解码方法典型性能对比

方法

点云压缩

体素压缩

学习方法

具体算法/方法

八叉树（Octree）[91]

基于图傅里叶变换

（GFT）[92]

RAHT 
(MPEG G-PCC子集)[83]

V-PCC[78]

G-PCC[79]

SVO/VDB[34,95]

3D-DCT/三维

小波变换[96-97]

动态体素方法（差分/
运动补偿等）
基于学习的几何/
属性压缩[98-105]

核心特点与适用性

几何编码，递归划分，分辨率自适应；
计算开销随深度增加

属性压缩，利用图结构；成本较高，
通用性受限

几何编码核心，区域自适应，低复杂度；
适用于稀疏点云

投影2D图像，借用视频编码器；
稠密、纹理丰富动态点云

独立几何编码；稀疏点云与CAD模型，
高精度几何

稀疏数据存储，非编码；静态稀疏体素，
实时渲染

能量聚集，高压缩比；高分辨率/
复杂动态下效率受限

差分更新/运动补偿，利用时序相关性；
适用于变化缓慢/可预测运动

神经网络端到端学习，处理非刚性形变

与高维属性；泛化性/计算开销仍是瓶颈

典型量化性能

CR：10:1-30:1（几何）
几何质量：中等PSNR
属性CR：优于传统变换

质量：高属性PSNR
CR：G-PCC中几何核心

几何质量：高PSNR
CR：20:1-100:1
几何/纹理质量：高PSNR，
D1 PSNR > 40 dB
CR：20:1-80:1
几何质量：极高PSNR，D2 
PSNR > 45 dB
速度：适中

存储效率：相较密集体素显

著降低（>10x），需结合编码

CR：20:1-50:1
质量：中高PSNR，易块效应

CR：随帧间相似度，
高质量：中高PSNR
CR：可达传统方法相当

质量：可优化感知质量

关键总结

基础几何编码，结构简单，
计算复杂度相对高

属性编码特化，计算成本与

通用性挑战

G-PCC 几何核心，低复杂

度，适用于稀疏点云

适用于稠密动态、纹理点云，
利用视频编码器，速度快

适用于稀疏点云/CAD，
几何保真度高，
与V-PCC互补

稀疏数据管理，非直接

压缩，需结合编码

传统方法，高压比，但高分

辨率/动态受限，易失真

针对动态体素，利用时序相

关性，适用于预测性运动

潜力大，适用于非刚性/高
维属性，泛化与计算待优化
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偿 残 差 编 码［110-111］，或（3D+t）-DCT 等 联 合 变

换［96-97］。这类方法在理论上已较为成熟，但在高分

辨率场景和复杂动态条件下，效率仍然受限。
学习方法近年来逐渐应用于显式数据压缩。

Xu 等［98］提出可学习的几何下采样/上采样机制，
Sun等［99］利用频率分解实现多尺度压缩；Akhtar等［100］

与 Shen 等［101］探索动态点云预测与局部几何重建。
PolyGen［102］与 MeshCNN Autoencoder［103］展示了基

于图神经网络的压缩潜力。3D CNN 自编码器框

架［104-105］可建模复杂时空结构。尽管学习方法在非

刚性动态与高维属性建模上具优势，但泛化性与计

算开销仍是瓶颈。
总结来看，传统方法如八叉树与基于变换的体

素压缩，在特定场景下表现稳健，但普遍面临高分辨

率或复杂动态数据处理的效率瓶颈。MPEG 标准

中的 V-PCC 和 G-PCC 则针对稠密动态点云与稀

疏/CAD 模型形成了互补优势，通过成熟的工业级

方案实现了高效编码。而学习型方法，尽管在非刚

性形变与高维属性建模方面展现出巨大潜力，其泛

化性、训练成本与计算开销仍是当前研究需克服的

挑战。

3. 1. 2　面向隐式与神经表示的离线编解码方法

隐式函数与神经表示近年来成为体积视频离

线编解码的重要研究方向。隐式函数（如SDF及其

变体 TSDF/UDF）可连续描述几何边界与拓扑，离

散化后常存储为体素网格，因而部分压缩策略与体

素类似。但其零等值面信息对重建精度尤为关键，
需要在表面邻域设计高保真保护机制［112-113］。常见

方法包括稀疏八叉树与差分更新，以及基于 3D 
CNN或自编码器的端到端学习压缩［114］。神经隐式

表示（DeepSDF［41］、SIREN［115］等）通过 MLP 参数化

函数实现紧凑几何建模。其压缩主要借鉴网络压

缩技术，如剪枝［116］、量化［117］、权重共享［118］、低秩分

解［119］与知识蒸馏［120-121］。在动态场景下，通常将时

间编码进输入空间、学习潜在序列，或结合规范空

间与形变场建模［122］，相应需压缩网络参数与潜在驱

动向量。
表 3对各类典型方法进行了对比总结。这些方

法普遍通过连续函数或可学习基元紧凑表示复杂场

景，在几何与外观的高保真拟合及渲染真实感方面

展现出巨大潜力。其压缩重点从传统的数据结构转

向网络参数、辅助显式结构或高斯基元的优化。

基于神经场的方法中，NeRF［123-124］及其加速变

体（PlenOctrees、Instant-NGP、DVGO 等［49，125-126］最

具代表性。其压缩对象包括网络参数与显式辅助结

构（特征网格、哈希表、稀疏体素），常结合量化、稀疏

编码、预测与熵编码等手段［49，133］；动态NeRF［134-135］还

需处理形变场与帧级潜在编码。相比之下，3DGS
与 4DGS［74，86-87，129-132，136］通过数百万高斯基元直接建

模场景，压缩多依赖参数量化、基元剪枝、差分与向

量量化。Lu等人提出的Scaffold-GS方法通过双层

级的体素-高斯表征显著提升了隐式神经场的编码

效率［129］，该方法首先基于稀疏体素网格生成锚点构

建场景的空间支架，每个锚点携带可学习的局部特征

和尺度参数；然后在渲染时，仅对视锥内的锚点由小

型MLP动态解码出若干局部3D高斯的属性（如不透

表3　面向隐式与神经表示的离线编解码方法典型性能对比

方法类别

隐式函数

神经隐式

表示

NeRF

3DGS

具体方法

SDF/TSDF/UDF [112-113], 
3D CNNs[114]

DeepSDF[41], SIREN[115]

NeRF[123-124], PlenOctrees[49], 
Instant-NGP[125], DVGO[126]

HAC[127], HAC++[128], 
Scaffold-GS[129],
Compact3DGS[130], 4DGS[131], 
3DGS[86], LightGaussian[66], 
MEGA[74], 4DGS-1K[132]

核心特点与建模机制

连续描述

几何边界与拓扑离散化

后为体素网格

MLP参数化函数，紧凑

几何建模；
动态场景下时间序列编码

MLP 学习场景辐射场；
结合显式辅助结构（网

格、哈希表、稀疏体素）

显式高斯基元场景建模；
3DGS：静态高效渲染，
4DGS：引入规范空间形

变场以建模时变场景

主要压缩策略

稀疏八叉树；
3D CNN/端到端学习

剪枝、量化、权重共享、
低秩分解、知识蒸馏

量化、稀疏编码、预测、
熵编码；
动态NeRF需压缩形变

场/潜在编码

参数量化、向量聚类、
基元剪枝、锚点表示、
上下文熵编码、时空差

分与跨帧共享；端到端

率失真优化学习压缩

优势

几何连续性；
高保真零等

值面重建潜力

紧凑模型；
可学习几何；
动态场景建模潜力

真实感渲染；
高保真外观

几何拟合；
多视角合成

训练与推理快；
实时渲染；
支持动态一致性与

流式传输；
>30×压缩能力

挑战

对零等值面保护机制

设计复杂；
高分辨率下效率受限

参数规模大；
训练成本高；
网络压缩效果受限

训练成本高；
参数规模大；
泛化能力弱；
动态场景实时性挑战

存储与基元数量大；
伪影控制与形变场拟

合复杂；
标准化与跨场景泛化

能力不足
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明度、颜色、方向和尺度等），实现了体素锚点与神经

高斯表示相结合的分层结构。由于每个锚点仅在需

要时生成有限的高斯，该模型实现了参数的共享与压

缩，大幅减少了冗余存储和计算开销，并通过锚点的

生长/裁剪策略自适应优化场景结构覆盖。在保证接

近实时的渲染速度下，以更紧凑的模型达到了与原始

3DGS方法相当的渲染质量，在大视角变化、透明、高
光等复杂场景下表现出更强的鲁棒性［129］。

此外，近期如 Compact3DGS［130］、Light4GS［131］、
HAC［127］与 HAC++［128］等进一步探索端到端学习

压缩，将率失真优化与表示学习结合，以兼顾效率与

实时性。其中，HAC［127］针对 3DGS模型进行端到端

压缩，通过学习上下文概率模型将每个高斯的空间

位置、外观特征和透明度等属性联合编码，预测出熵

编码所需的概率分布，从而充分挖掘高斯参数间的

相关性以最大化压缩效率。HAC 引入了结构化的

二值哈希网格对原本稀疏无序的 3D高斯进行结构

性建模，根据锚点位置查询哈希网格并获得插值哈

希特征，用作上下文来预测锚点属性的值分布，从而

显式捕获邻近高斯之间的空间相关性。同时，其设

计了自适应掩码机制以剪除无效高斯和锚点，进一

步消除冗余，对3DGS模型压缩平均达到75×以上。

此外，HAC 思路已在后续工作中得到拓展，例如

HAC++可将压缩率提升至近 100×量级，同时保

持高保真重建［128］。总体来看，隐式与神经表示在几

何/外观拟合、压缩潜力与渲染真实感方面优势显

著，但仍面临训练成本高、参数规模大与泛化不足等

挑战。
3. 1. 3　离线与近实时编解码特性分析

离线与近实时编解码通常在率失真、复杂度与

时延之间权衡。显式几何方法根据规则化数据结构

与标准化体系（如 V-PCC、G-PCC），在较低复杂度

下可获得稳定的率失真性能，适合高精度存储与分

发，但在动态场景与复杂外观建模上存在不足。隐

式函数方法（如 SDF/TSDF）具有几何连续性与拓

扑灵活性优势，但依赖密集采样和光线步进，效率与

时延表现不及显式方法。神经表示（如 NeRF、
3DGS/4DGS）则在外观建模与动态适应性上表现

突出，能实现高保真重建与实时渲染，但面临参数规

模庞大、压缩与低延迟优化困难等挑战。
从表 4 关键指标对比的结果来看，三类方法在

不同性能维度上形成互补：显式几何强调稳定性与

标准兼容性，隐式函数突出几何连续性，神经表示则

引领视觉质量与拟合能力。

3. 2　面向交互式点播的实时编解码

与离线场景侧重压缩比和高保真不同，实时交

互式点播更强调端到端低延迟与即时响应。在此类

应用中，编解码方法需在压缩率与重建质量的平衡

基础上，进一步优化解码复杂度与交互时延。本节

将结合显式几何与神经表示两类主流表征，综述典

型实时点播编解码方法，并从率失真、复杂度与时延

等维度进行比较分析。
3. 2. 1　VoD场景特点与性能需求

如图 7所示，体积视频点播（Video on Demand， 
VoD）展现出明显的编解码不对称结构：服务端可

在离线阶段部署高复杂度优化模型，以获取优异的

压缩率与重建质量［137-139］；而客户端则必须在受限算

力和存储预算下完成解码与渲染，以维持沉浸式交

互体验，因此解码/渲染效率成为系统瓶颈。传统的

VoD系统中常依赖提前生成视点质量图谱、几何简

化代理或空间索引等辅助信息，以指导客户端快速

加载与渲染［140］。通常，客户端解码必须在几十到数

百毫秒的时延预算内完成，尤其在移动终端或轻量

头显设备上，对并行性、内存访问和渲染调度的效率

要求极高［141-142］。相比于传统二维视频，体积视频在

数据规模、三维几何复杂性与视角自由度方面呈指

数级增长，其对带宽与存储的要求也远超常规流媒

体管线。为适配这种高负载环境，渐进式数据加载、
视点预测驱动的自适应传输与轻量化代理渲染等方

案被广泛采纳［143］。
随着神经表示方法的兴起，VoD场景下的研究方

向正在向可流式压缩与自适应加载演进。文献［144］
通过残差式场的构建支持自由视点视频的可流式传

输；NeRFCodec［88］提供可块化与熵模型化的参数压

表4　各类体积视频表征方法关键指标比较

方法

显式几何

隐式函数

神经表示

率失真

稳定、成熟，标准化支持好

高几何保真度与拓扑灵活性

视觉保真度最高

复杂度

依赖结构化数据

依赖稠密采样

训练/渲染开销大

时延

适合离线

实时性受限

离线

关键特征

高兼容性，几何精度适中

表面连续光滑，压缩率低

高质量渲染，参数冗余
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缩机制，使模型可被渐进传输；VRVVC［145］引入可变

码率训练机制，实现不同网络环境下的自适应比特

流；而 HPC［146］则提出层级渐进编码结构，便于客户

端根据带宽与视口动态分层请求加载。VoLUT［147］

提出将体积视频降采样后传输、客户端使用查询表驱

动超分还原，显著减小带宽需求（最高可节省~70%
带宽）且兼顾画质与渲染速度。

综上，VoD 场景的性能需求主要体现在三方

面：（1）在维持高压缩率与重建质量的基础上，极大

降低客户端解码与渲染负担；（2）在严格时延预算

内（通常低于几百毫秒）实现高帧率（24-60FPS或更

高）自由视角渲染；（3）在网络波动与设备异构条件

下实现稳定鲁棒播放，通过渐进、分层、可变码率等

机制维持连续性与体验连贯性。
3. 2. 2　面向显式表示的点播编解码方法

在点播场景中，点云与网格作为主流显式三维

表征形式，凭借其几何直观性、拓扑表达能力和标准

兼容性，能够较好地融入现有流媒体传输与渲染管

线中。对于点云表示，主流方法通常构建层次化结

构（如差分八叉树、Differential Octree）并结合增量

更新机制（如GROOT［141］），通过对连续帧之间的结

构或属性差异进行编码，辅助客户端并行解码以实

现高效重建。渐进式传输机制（例如 Yuzu［142］）则在

服务端首先传输低密度版本的点云，客户端再借由

学习驱动的上采样模块（PU-GAN［148］、MPU［149］）填

充细节，从而在带宽受限环境下仍可维持较好视觉

质量。相较之下，网格表示因具有显式的顶点-边-
面结构，其压缩设计得以利用顶点预测、拓扑简化、
参数化映射等机制降低比特率，并借助GPU加速达

到实时渲染性能。Draco库正因其低解码延迟和成

熟生态在交互系统中广泛采用［30］，而 MPEG 的

FAMC 标准则针对动态网格提出运动补偿与残差

编码策略，适合具备较高计算资源平台［26，150］。
近几年，为进一步提升显式几何表示在VoD链

路中的适应性和性能，学术界提出了一些具有代表

性的改进方向。例如，PatchVVC［151］提出基于点云

Patch的压缩框架，通过将体积视频划分为多个局部

Patch，并对每个Patch投影至二维进行编码，实现了

在保证较高压缩比的同时具备实时解码能力，且适合

视域（Field of View，FoV）自适应流式传输场景。又

如文献［152］在 V-PCC Patch 生成阶段引入基于形

状相似性和遮挡关系的细分策略，从而缓解投影误

差、提升率失真（Rate-Distortion，R-D）性能并缩短

Patch 生 成 时 间 。 在 V-PCC 编 码 器 层 面，
uvgVPCCenc［153］为快速 V-PCC 编解码提供了工程

可落地的实现，其设计目标即是兼顾编码效率与实

时性，被视作点播场景中显式压缩的工程支撑平

台。此外，深度压缩框架 patchDPCC［154］通过将点云

划分为一致大小的Patch、利用帧间特征迁移模块压

缩冗余，并在保证重建精度的基础上显著提升压缩

比（与 V-PCC 相比平均提升 47%-85%），为显式压

缩注入端到端学习的潜力方向。
总体来看，点播场景下的显式表示压缩在标准

成熟度、客户端渲染效率和低解码延迟方面具备显

著优势；但在面对带宽波动、复杂运动与几何细节极

端变化时，其压缩效率与灵活性仍显不足。因此，未

来研究趋势是将渐进式加载、Patch自适应划分、运
动补偿机制与学习式预测和插值模型融合应用，从

而在压缩率、解码复杂度、渲染实时性与交互时延之

间寻求新的平衡。

图7　VoD场景流程示意图
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3. 2. 3　面向神经表示的点播编解码方法

与显式几何相比，神经表示在点播场景中提供了

新的路径，其优势在于利用紧凑的参数集合刻画复杂

几何与外观，从而在带宽与存储受限条件下提升传输

效率。以NeRF为代表的隐式方法实现了高保真重

建，但原始版本因训练与渲染缓慢而难以应用于实时

点播。后续研究通过引入结构化先验与混合表征（如

Instant-NGP［104］的多分辨率哈希网格）显著降低时延，
使其逐渐具备部署可行性。在点播流程中，典型方案

分为两类：其一，服务端完成训练并压缩权重或特征

网格，客户端仅需快速推理，减少传输与解码负担；
其二，采用渐进式或分块式传输（如 NR-PCC［155］），
客户端可按带宽逐层恢复，保证播放流畅性与灵活

性。此外，部分方法尝试在端侧进行轻量化再训练

或微调，以增强对动态视角和环境变化的适应性［65］。
3DGS/4DGS 通过高斯基元直接建模场景，结

合GPU加速实现高效渲染，具备天然的渐进式解码

特性。相关工作通过参数量化与熵编码在低比特率

下保持良好视觉质量［69］，并探索基于区域划分的分

块传输，使客户端可仅加载与兴趣区域相关的参数

集，在带宽与延迟受限的条件下依然维持交互体

验。总体而言，神经表示在点播编解码中带来了带

宽、质量与交互灵活性的平衡，但其在模型压缩、传
输稳定性和端侧低时延推理方面仍存挑战，在异构

硬件上端到端优化是未来研究的重点。
为了直观对比点播场景下显式与神经表示的编

解码方法，表 5总结了它们在传输策略、关键性能目

标及优劣势上的特点。显式表示凭借其标准化与渲

染效率优势，通过层次化、渐进式传输及预测补偿策

略，在确保可适配性的同时平衡了带宽与时延。而

神经表示，特别是优化后的NeRF及高斯溅射方法，
则以其紧凑的参数化能力，在带宽受限下提供了高

保真重建和交互灵活性的新范式，但仍面临模型压

缩与低时延端侧推理的优化挑战。

3. 2. 4　交互式点播的实时编解码特性分析

在交互式点播场景中，率失真、复杂度与时延的

表现与离线编解码形成显著对比。显式几何方法依

托成熟标准和硬件加速，能够在中低复杂度下提供

稳定的压缩与渲染性能。例如 V-PCC 在低带宽条

件下仍能维持可接受的几何与纹理质量，适合标准

化与兼容性要求较高的应用。然而，随着场景复杂

度增加，其码率与存储开销迅速攀升，导致端到端时

延与资源消耗难以满足严格的交互需求。
神经表示在率失真特性上展现更大潜力 。

NeRF 及其快速变体通过紧凑参数高效拟合复杂

几何与视角效应，使其具备在 VoD 系统中的可行

性，但客户端解码仍依赖较强算力，限制了轻量终

端的普适性。3DGS/4DGS 进一步改善不同特性

之间的平衡，通过 GPU 加速实现实时渲染，并通过

量化与熵编码降低参数存储需求，在动态场景和交

互灵活性上优于显式几何与传统 NeRF。然而，其

庞大的参数规模若缺乏高效压缩，仍会带来存储与

传输负担。总体而言，显式几何方法强调稳定与兼

容，神经方法突出高保真与灵活性，而高斯溅射在

表5　点播场景下显式与神经表示编解码方法对比

类别

显式

表示

神经

表示

具体方法/策略

点云： 层次化/差分编码 
(GROOT[141]), 渐进式传输 
(Yuzu[142]) + 学习型上采样 
(PU-GAN[148], MPU[149])

网格： Draco[30], FAMC[26，15], 
MeshCNN AE[103]

NeRF/NeRF-like: Instant-NGP[104], 
NeRFCodec[88], VRVVC[145], 
NR-PCC[155]

JointRF[156], Neural Residual 
Radiance Fields[144]

3DGS/4DGS: FCGS[69], Hierarchical 
Compression for 3DGS[68]

核心特点与传输策略

逐帧增量更新，并行解码；
服务端低分辨率传输，客

户端上采样恢复

低延迟压缩/解码；利用拓

扑关系降低比特率，GPU
实时渲染

紧凑参数传输；多分辨率

哈希/渐进分块结构；端侧

快速推理与分层加载

动态辐射场残差编码与联

合优化；支持流式自由视

点视频传输

高斯基元直接渲染；参数

量化与层次化渐进加载；
GPU实时解码

关键性能目标

高效重建；带宽

受限下高视觉质

量；降低延迟

低 延 迟 传 输/解
码；实时渲染；高
渲染帧率

高压缩率；可变码

率；带宽自适应

流式自由视点重

建；多帧时域一

致性

高 保 真 渐 进 重

建；低码率传输；
高帧率渲染

优势

标准成熟；几何直观；适
配现有流媒体管线；渲
染效率高

业界常用工具（Draco）；
高效渲染；拓扑关系利

于压缩

高保真重建；可流式加

载；参数传输效率优

码率控制精准；端到端

可训练

GPU 管线兼容性强；视
觉质量领先 NeRF 同类

方法

挑战

带宽敏感下，纯几何表

示效率受限；动态场景

需结合学习模型

复杂动态场景压缩效

率挑战

模型压缩与熵编码不

统一；端侧推理耗时与

功耗高

训练代价高；时序漂移

对交互鲁棒性影响大

模型体积控制与动态

场景压缩仍具挑战
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实时性与视觉质量间提供折中。未来的发展趋势

可能是混合式方案，结合显式结构的高效性与神经

表示的强表现力，在不同特性维度间实现动态

优化。
3. 3　面向低时延交互直播的实时编解码

相比交互式点播，直播场景更强调端到端低时

延、帧率稳定性与多模态同步，通常需要在百毫秒级

内完成采集、压缩、传输与渲染，以保障自然交互与

沉浸体验。同时，系统还需在动态场景和带宽波动

条件下保持长期稳定运行，因此直播编解码更强调

围绕率失真、复杂度与时延展开跨层协同优化，这也

不同于点播场景中离线重压缩、在线低复杂度的非

对称模式。
3. 3. 1　直播场景特点与性能需求

直播体积视频广泛应用于远程会议、演出、体育

和沉浸式社交，其核心需求在于端到端低时延与视

听一致性：采集—重建—编码—传输—解码—渲染

必须压缩在百毫秒级内，避免交互卡顿与运动-视觉

错位。如图 8 所示，给出了沉浸式体积视频直播技

术路线图。同时，系统需在动态内容与网络波动下

维持稳定帧率与可接受质量。相比点播，直播更

强调在线可更新的表示与轻量化编码，要求具备渐

进、差分和并行特性，并与低时延传输协议（如

WebRTC）及端侧GPU渲染深度协同。在有限算力

与能耗约束下，如何在同一时延预算内提升率失真

性能，成为算法与系统设计的关键挑战。

3. 3. 2　面向显式表示的直播编解码方法

在直播系统中，点云仍是核心研究方向。基于 
Draco 的轻量化几何与属性压缩因解码效率高、生
态成熟，被多种实时原型验证有效［30，157-160］。为降低

延迟与带宽开销，研究者提出帧间差分与属性渐进

更新等策略，使时间冗余能够快速编码传输。学习

驱动方面，如 AITransfer［161］和 Zhu 等系统［162］，通过

端到端语义特征提取、渐进式重建和自适应网络控

制，在重建质量与鲁棒性上取得进展，并通过剪枝和

量化适配移动终端［6］。
网格表征在直播场景中更适合对几何与纹理精

度要求较高的应用。几何与纹理分离的混合编码已

成为主流：几何通常采用 Draco 或轻量无损压缩，
纹理通过 UV 展开后交由 H. 264/HEVC/AV1 等

视频编码器处理［163-165］。 相关系统如 Jin 等［166］、
Ma等［167］Avatars与Orts-Escolano等［168］，均展示了几

何压缩与 GPU 加速渲染结合的低时延链路，而

文献［169］强调了 UV 参数化稳定性与时间一致性

对整体性能优化的重要性。
3. 3. 3　面向神经表示的直播编解码方法

直播场景下神经表示的核心难点，在于在线建

模、压缩和渲染需要在严格时限内协同完成。多数

快速神经方法在点播场景中往往依赖离线优化或较

长时间的微调，这种条件在直播中通常并不具备。
现有研究主要分为两条路径：一是服务器端渲染

（Server-Side Rendering，SSR），由云端完成重建与

渲染，再通过传统视频编码低时延传输，避免了终端

侧的神经解码压力，但牺牲了 6-DoF 自由交互能

力［50，170］；二是可流式更新的紧凑神经表示，即对

NeRF/3DGS 等模型进行增量训练，仅传输参数增

量或潜在编码，并在端侧快速合并与渲染，从而在一

定程度上平衡延迟与交互能力［131，171-172］。
在可实时渲染的表示中，3DGS通过与GPU光

栅化管线的高度适配和高帧率渲染能力，被认为是

最具潜力的直播候选。其围绕参数量化、稀疏剪枝、
差分与熵编码的压缩策略，已在离线场景显著缩减

模型体积，为直播中的低码率传输与快速更新提供

了基础［49，62，134，168，173］。然而，无论是 SSR 还是流式更

新方法，在高动态场景下要同时实现高保真、低码率

和百毫秒级时延，仍面临模型稳态训练与带宽敏感

性控制等难题，尚缺乏统一且可复现的方案。
表 6总结对比了直播场景下显式与神经表示的

编解码方法在传输机制、核心目标、主要优势及挑

战。显式表示通过帧间差分、渐进更新或视频编码

复用，实现了低时延传输，但处理复杂形变仍是瓶

颈。神经表示则通过云端渲染或流式增量更新来应

对在线建模挑战，其中 3DGS 因其渲染效率而展现

出巨大潜力，有望在带宽、质量和交互之间取得新平

衡，但其工程化落地仍需克服高动态场景下的稳态

训练、带宽敏感性与端到端优化难题。
3. 3. 4　低时延直播的实时编解码特性分析

如表 7 所示，在严格时延约束下，显式与神经

表示展现出互补的特征。基于 Draco 的点云与网

格方案依托成熟标准与并行友好结构，在有限算力

与抖动带宽下可维持稳定帧率和低端到端延

迟［30，157，159，166］，但在非刚性形变、细粒度纹理与视角相

View 1

View 2 View 3

View n

采集 编码 传输

全息体积
视频交互

解码渲染

图8　沉浸式体积视频直播技术路线图［12］
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关外观的表达存在上限。学习驱动的显式方法（如

AITransfer 及其系统化扩展）改善了同码率下的几

何与属性重建，并通过非对称编解码降低端侧负担，
但对训练数据与模型泛化依赖较强，导致跨场景直

播中的稳健性与一致时延控制仍存瓶颈［6，161-162］。神

经表示在重建质量和动态适应性上优势显著，其中

3DGS凭借GPU渲染管线，在实时性与端侧复杂度

之间达成较好平衡，相关的参数压缩与流式更新研

究正推动其向可部署落地演进［63，130，174-175］。相比之

下，NeRF及其加速变体即便结合显式结构优化，仍

需更高效的在线学习与参数更新机制，才能在不牺

牲延迟的前提下实现直播级协同［131，170-172］。

低时延直播更适合采用显式表示与神经表示相

结合的分层设计：主干链路利用显式结构保证较低

复杂度和稳定吞吐，关键视域或语义重要区域则引

入神经增强，并结合参数量化、差分更新和自适应带

宽调度，实现性能与时延之间的平衡。

4 跨层优化与系统实现

4. 1　编解码器与模型侧优化

在体积视频系统中，编解码器与模型设计直接

决定了压缩效率、解码时延与重建质量。仅依靠单

一压缩算法往往难以满足实际部署中带宽受限与终

端异构约束，因此研究逐渐转向跨层优化：通过在编

码、模型与系统层之间协同设计，在有限资源下实现

高效压缩、低延迟解码与高质量重建。现有工作可

归纳为三类：空间与结构优化、感知驱动与内容自适

应优化，以及终端侧增强与计算优化。
4. 1. 1　空间与结构优化

空间分割与分块传输是提升编解码效率的基础

手段。通过将体积视频划分为可独立管理的子单元

（如空间图块、面片或三维子块），服务端可并行编

码，客户端则依据视点按需加载，从而在带宽与算力

受限条件下实现资源高效利用，同时具备错误隔离

与 CDN 部署优势［176-184］。在不同表征下，这一机制

有多样化实现：点云常用立方体划分或八叉树组

织［185，186］，网格可拆分为子网格或面片，体素天然适

表6　直播场景下显式与神经表示编解码方法对比

类别

显式表示

神经表示

具体方法/策略

点云和网格两行排版对齐：Draco[30],
帧间差分,属性渐进更新,学习

驱动[161-162]

网格：Draco[30]轻量无损几何,
H. 264/HEVC/AV1纹理[163-165],

GPU加速系统[166-168]

服务器端渲染 (SSR)[50，170]

可流式更新的紧凑神经

表示[131，171-172]

核心特点与传输策略

轻量化几何/属性压

缩；语义特征提取，自

适应网络

几何与纹理分离混合

编码；UV展开纹理

云端完成重建与渲染，
传统视频编码低时延

传输

增量训练/更新模型或

潜在编码；端侧快速合

并与渲染

关键性能目标

低延迟传输；带宽开

销降低；鲁棒性与重

建质量提升

高几何/纹理精度；
低时延链路；实时

渲染

避免终端侧神经解

码压力；低时延视频

传输

平衡延迟与交互能

力；高帧率渲染；低
码率传输

优势

解码效率高，生态成

熟；学习方法改善视

觉效果

复用视频编解码与渲

染生态；GPU加速渲

染效率高

终端侧负载轻；利用

成熟视频编码技术

高帧率渲染，与GPU
管线适配；高保真；模

型体积潜力大

挑战

学习方法依赖强算力

和数据；剪枝/量化适

配性

非刚性形变/拓扑变化

下几何压缩复杂；UV
参数化稳定性

牺牲6-DoF自由交互

能力；渲染分辨率受

传输带宽限制

高动态场景稳态训练

困难；带宽敏感性；工
程化方案缺乏

表7　直播场景典型编解码方法的特性对比

方法

显式:点云(规则型)

显式:点云(学习型)

显式:网格(几何+纹理分离)

神经:
NeRF系列

神经:
3DGS/4DGS

率失真

压缩效率受限，细节表达不足

更优几何/属性重建质量

纹理保真度高，几何透度有损

高保真建模，动态适应性强

重建质量与实时渲染平衡良好

复杂度

算法简洁，硬件友好

编码复杂度较高，解码端可轻量化

利用视频编解码器，复杂度受控

训练/推理成本高

解码高效，依赖GPU渲染

时延

低延迟，易实时解码

满足实时约束，但需算力支撑

端到端低延迟，依赖UV稳定性

难以满足百毫秒级约束

接近实时，但更新仍具挑战

典型代表

[30，157]
[159，166]
[6，161]
[162]
[63，174]
[175]
[171，172]
[170]
[63，130]
[131]
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配三维子块［177-178］，MPEG PCC 标准也已将分块机

制纳入以增强流媒体适配性［182，184］。其主要难点是

块边界的视觉不连续与元数据开销［187-190］。
在此基础上，分层编码与可伸缩流媒体提供了

更灵活的结构优化思路。通过基础层与增强层的层

次化码流设计，系统可根据带宽、终端性能与用户需

求灵活选择解码层级［191］。具体而言，空间可伸缩性

支持多分辨率自适应［192］，质量可伸缩性逐步叠加几

何与纹理细节［193］，复杂度可伸缩性则让解码路径随

算力动态调整。不同表征形式均可结合分层机制：
点云可由稀疏到稠密逐步增强［194］，网格通过拓扑细

化或位移贴图提升精度［195］，体素依赖多分辨率特

性［196］，而神经表示则借助分层特征或渐进加载实现

渐进重建［197］。
4. 1. 2　感知驱动与内容自适应优化

在带宽与算力受限的条件下，感知驱动策略通

过用户行为与场景语义实现自适应调度，成为提升

效率的重要途径。视口自适应流媒体通过追踪头部

姿态与视线方向，并结合预测模型优先加载视野相

关区域，从而保证用户所见范围的高质量呈现，同时

减少全局解码与渲染开销［198-200］。在神经表示中，这

可通过局部参数动态加载、特征裁剪或激活特定高

斯子集实现［172，201］。然而，预测误差可能导致未加载

区域出现黑边或模糊，而突发视角切换也对预取与

延迟控制提出更高要求。
进一步的优化方法利用场景语义的重要性将有

限资源优先分配给用户关注的主要人物或交互对

象，而对背景区域采用更高压缩率或较低优先

级［162，202-204］。具体实现上，语义权重可通过目标检

测、显著性预测或语义分割等技术映射到三维数据

结构（如图块、面片或高斯组件），再据此差异化压缩

与传输。这类方法在资源受限下显著提升了主观体

验，但在低延迟语义提取、跨表征统一映射以及个性

化权重建模方面仍存在挑战［137］。
4. 1. 3　终端侧增强与计算优化

在资源受限场景中，客户端增强成为缓解传输

与解码瓶颈的重要手段。典型做法是通过轻量化的

深度学习模型执行超分辨率与细节补偿：服务端仅

传输低分辨率或高压缩率数据，终端在本地重建几

何与纹理细节，从而实现“以算力换带宽”的优化路

径。已有研究表明，生成式AI模型在此方面具有巨

大潜力，这类方法在点云、体素和神经表示等多种表

征下均能有效提升视觉质量，例如PU-GAN［148］能通

过生成对抗网络从稀疏点云恢复完整表面 。

3D-FM GAN［205］将输入人脸及其三维编辑结果映

射到 StyleGAN 隐空间，以实现对人脸体积视频的

三维可控操纵与合成，通过这种方式，只需对潜在特

征进行编辑，便可在接收端生成具有目标视角或表

情的逼真人脸序列，在虚拟交互等应用中减少了传

输完整体积视频数据的开销。Yuzu系统［142］通过客

户端上采样增强点播体验。而针对体素与隐式场的

工作则利用特定网络实现高分辨率几何与属性重

建［147］。GaussianSR［206］是一个代表性实例，它将从

海量 2D图像训练的扩散模型知识通过SDS蒸馏到

3D高斯表示中，对低分辨率的体积场景进行超分辨

率重建，从而在低码率下依然恢复出高清细节。
S2Gaussian［207］仅使用稀疏和低分辨率的视图超分

辨率重建结构精确和更具细节的 3D场景。总体而

言，生成式AI方法与NeRF、3DGS等现有技术在终

端侧增强与计算优化方面形成了良好的互补，弥补

了传统方法在细节恢复和灵活编辑上的不足，通过

在解码端引入智能生成来提升最终重建质量和沉

浸感。
然而，终端增强仍面临关键挑战。其一，推理延

迟必须控制在实时范围，尤其是在低时延直播中；其
二，增强结果需兼顾真实性与泛化能力，否则可能引

入伪影或失真，降低沉浸感［208］；其三，模型的存储与

更新对移动和嵌入式设备提出额外负担。未来的研

究方向在于设计更高效、鲁棒且适应性强的增强模

型，并结合硬件加速与跨端协同机制，使终端侧在带

宽受限和能耗受控条件下依然能够保障沉浸式

体验。
如表 8所总结，空间与结构优化、感知驱动与内

容自适应优化，以及终端侧增强与计算优化这三类

主要方法，分别从核心目标、具体实现机制、显著效

益及其面临的局限性与挑战等方面进行了归纳。这

些跨层优化手段通过协同设计，力求在资源受限环

境中实现体积视频的高效压缩、低延迟传输和高质

量重建，以支撑多样化沉浸式应用场景的需求。
4. 2　流媒体传输与网络协议优化

为系统性地阐明体积视频在流媒体传输与网络

协议层面的优化，表 9 中对比了传输协议与网络机

制优化以及内容感知编码优化这两大类策略。该表

详细分析了各类优化的核心目标、具体实现、所带来

的关键效益以及当前面临的挑战。这些优化手段共

同致力于在带宽受限且对时延高度敏感的网络环境

中，实现体积视频的低延迟、高吞吐量与鲁棒传输，
进而保障高质量的沉浸式体验。
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4. 2. 1　传输协议与网络机制

网络传输协议的选择与优化是实现低延迟、高
吞吐量、可交互体积视频流的关键。与传统二维视

频相比，体积视频在网络侧的核心矛盾不仅是数据

量更大，更在于其 6-DoF交互带来的请求与渲染闭

环，用户视角与位姿变化会驱动客户端在短时间内

对特定空间区域发起突发请求。同时，体积内容往

往由可独立解码和渲染的空间单元构成（例如点云、
网格的分块或 patch、体素子块以及神经表示中的局

部特征块或高斯子集等）。这些需要网络侧支持按

需到达甚至可渐进细化的传输模式。因此网络传输

协议除了追求低时延，还需与体积视频的分块或分

表9　流媒体传输与网络协议优化策略对比

类别

传输协

议与网

络机制

内容感

知编码

优化

具体优化策略

基于UDP的实时

传输协议

自适应比特率

（Adaptive Bitrate，
ABR）控制

内容分发网络

（Content Delivery 
Network，CDN）部署

显著性引导编码

语义驱动编码

运动特性自适应

编码

核心目标与思想

实现低延迟、高吞吐量，
规避TCP重传延迟

根据网络状态动态调整

数据层级，避免卡顿，提

升流畅性

降低访问延迟与服务器

负载，支持大规模分发

利用视觉注意偏好，
优先保障用户感知

敏感区域

检测与分割关键实体，
优先保障其高保真还原

根据运动速度/类型分

配比特，保证动态场景

真实感

主要实现机制/应用场景

WebRTC[209]、SRT[210]、
RIST[211]

可伸缩码流；Neural-
ABR[212]；结合强化学习预

测带宽变化

缓存边缘节点[213]；
结合语义分块调度

运动主体、面部、纹理丰

富区域高比特分配；背景

强压缩[214-217]

人脸、手部、交互对象高

比特分配；次要区域开销

降低[218-222]

快速运动/非刚性变形区

域高比特；静态/缓慢变

化区域长时预测/低频更

新[223-226]

主要优势/效益

端到端低时延；异构网络鲁

棒性；支持多路径自由视点

交互

保持播放连续性；避免卡

顿；动态质量一致性

低延迟大规模分发；支持视

口驱动内容传输

显著提升主观视觉质量；有
限码率下资源优化

保证关键实体清晰度；优化

远程会议/虚拟交互体验

保证动态场景连续性与真

实感；有效节约带宽

挑战/限制

协议复杂性高；安全与拥塞

控制机制仍待标准化

带宽预测精度有限；层级切

换平滑性与实时性平衡

缓存一致性与多用户协调

复杂；边缘部署成本高

显著性预测准确性与实时

性；跨场景泛化能力

低延迟语义提取；跨表征统

一映射；个性化权重建模

非刚性形变建模复杂；运动

预测精度；刚性与非刚性差

异化处理

表8　编解码器与模型侧优化策略对比

类别

空间与结

构优化

感知驱动

与内容自

适应

终端侧增

强与计算

优化

具体优化策略

空间分割与

分块传输

分层编码与可

伸缩流媒体

视口自适应流

媒体

场景语义优先

级调度

客户端超分辨

率与细节补偿

核心目标与思想

划分为可独立子单元，实

现并行编码与按需加载

根据带宽、终端算力与用

户需求灵活选择解码层级

追踪用户行为，优先加载

视野区域，减少全局解码

渲染开销

根据场景语义重要性，将

有限资源优先分配给关注

区域

服务端传输低分辨率数

据，终端本地重建细节，实

现以算力换带宽

主要实现机制/应用场景

点云：立方体/八叉树[185-186]，网

格：子网格/面片，体素三维子

块[187-188]，MPEG PCC标准[182,184]

空间可伸缩性[192]，质量可伸缩

性[193]，复杂度可伸缩性；应用于点

云[194]、网格[195]、体素[196]；神经表示

与渐进加载[197]

头部姿态/视线预测；Light4GS[131]；
神经表示中局部参数加载、特征

裁剪或高斯子集激活[172,201]

语义权重映射至图块、面片或高斯

组件；差异化压缩与传输[162,202-204]

轻量DL模型，如Yuzu[142]；PU-
GAN[148]；端侧重建体素/隐式

场[147]

主要优势/效益

带宽/算力高效利用；
CDN 友 好 部 署 ；
3DGS 层级加载与渐

进渲染

多分辨率自适应；兼
容 3DGS 渐进式高斯

加载与多层结构

所见区域高质量呈

现；显著减少带宽/算
力 消 耗 ；支 持 动 态

4DGS
在有限带宽下优先保

障主要对象质量；与
语义解码/调度联动

优化主观体验

缓解传输与解码瓶

颈；提升视觉细节；端
侧加速结合 GPU 管

线实现高帧率渲染

挑战/限制

块边界视觉不连续；元数

据开销；高斯块索引与层

级细节（Level of Detail，
LoD）切换导致跳变

多维联合优化复杂；层级

元数据冗余；层间平滑过

渡难以控制

预 测 误 差 导 致 黑 边/模
糊；突发视角切换对预取

与延迟控制要求高

低延迟语义提取难；语义

与几何层映射不统一；个
性化建模复杂

实时推理延迟受限；增强

真实性与泛化能力不足；
模型更新/设备负担较高
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层结构、重要性标注与端侧渲染时延预算相互协同，
对基础可用的关键数据（如基础层、关键几何纹理、
块索引与时序元数据）优先保障可达性，对增强细节

则允许一定丢失以避免交互卡顿。
基于上述特点，系统往往优先采用基于 UDP 

的轻量级实时传输协议，以避免TCP重传引入的排

队与头阻塞延迟，更契合体积视频交互对时延抖动

的敏感性，如 WebRTC［209］、SRT［210］和 RIST［211］。这

些协议在保障数据传输时效性的基础上，进一步集

成了丢包恢复、带宽估计与拥塞控制机制，从而在异

构网络环境中展现出良好的鲁棒性与适应性。在体

积视频场景中，这类协议还便于实现分级可靠性与

优先级调度，可针对不同重要性的体积数据单元采

用差异化策略。例如对基础层或关键块使用更强的

丢包恢复（选择性重传等）与更严格的时延上界控

制，而对增强层或远离当前视锥的细节块采取更激

进的丢弃与快速替换，从而在丢包或带宽波动时优

先维持可交互的连续体验，再逐步补齐细节质量。
该策略本质上将体积视频可渐进、局部更新的内容

组织方式映射到传输层的可靠性与调度策略上，是

典型的跨层协同。
在应用层，传输机制通常与自适应比特率

（Adaptive Bitrate， ABR）控制结合，以根据实时网

络状态动态调整传输负载并维持体验稳定性［212］。
在体积视频场景下，ABR决策对象不应仅是码率档

位，而应面向其三维内容结构进行调度。例如，在可

伸缩编码或分块结构下，客户端可根据带宽与时延

预算选择不同 LoD、不同空间块、不同层级进行请

求与解码，确保视锥内区域优先达到可用质量和服

务的连续性，并在资源允许时再请求增强层以提升

细节一致性。与此同时，在大规模分发场景中，内容

分发网络（Content Delivery Network， CDN）仍是降

低访问延迟与服务器负载的基础设施［213］，但体积视

频的 CDN 使用方式同样具有内容结构特征。缓存

对象不再只是线性时间分片，而更适合以空间、
patch层级为粒度进行组织，并结合视口驱动或语义

感知策略进行边缘侧的预取与调度，以应对视点切

换导致的突发请求与热点区域聚集。综上，这些面

向体积视频的传输协议与网络机制的协同应用，使

得体积视频能够在受限网络环境中实现可扩展、低
延迟且高鲁棒性的实时传输。
4. 2. 2　内容感知编码优化

除传输机制外，近年来相关研究还引入了内容

感知的优化思路，以弥补传统无差别压缩策略的不

足，并改进比特分配与流媒体调度方式。这类方法

通过刻画三维场景的语义结构、视觉显著性和运动

特征，使系统能够在有限码率条件下优先保障对用

户感知更为敏感的内容，从而提升主观质量。
显著性引导方法利用人类视觉系统的注意偏

好，在运动主体、面部或纹理丰富区域投入更多比

特，而对背景采用更强压缩，从而显著提升主观体

验［214-217］。语义驱动方法则通过检测与分割关键实

体（如人脸、手部或交互对象），在远程会议或虚拟交

互中保证高保真还原，同时降低次要区域开

销［218-222］。此外，运动特性也是重要维度：快速运动

或非刚性变形区域需分配更多比特以保证连续性与

真实感，而静态或缓慢变化区域则通过长时预测和

低频更新节约带宽［137，223-226］。除了显著性与语义，运

动特性同样是编码优化的重要维度。对于快速运动

或非刚性形变区域，传统预测方法往往难以建模，容

易造成模糊或失真，因此需要投入更高比特率以保

证连续性与真实感。相比之下，静态背景或缓慢变

化区域则可通过长时预测与低频更新减少数据量，
从而有效节约带宽。刚性与非刚性运动的差异化处

理方式被提出，例如通过刚体的 6-DoF变换参数实

现简化编码，而对复杂非刚性变形采用更精细的时

空建模，从而在有限资源下取得更优的平衡。
总结来看，内容感知优化提供了自上而下的智

能调控机制，使系统不再仅依赖网络协议与分层结

构的被动适应，而是主动结合用户注意力与场景特

征实现资源分配。
4. 3　客户端渲染与计算优化

在体积视频系统中，客户端既是解码结果的呈

现端，也是承担大量计算任务的关键环节。相比传

统二维视频，其在三维重建、自由视点选择与交互式

渲染上的需求显著增加了终端算力压力，而不同设

备（移动端、头显、桌面平台）的计算能力差异又加剧

了异构性。因而，如何在客户端侧平衡计算负荷、降
低延迟并保障渲染质量，成为系统优化的重要方

向。本节讨论了基于学习的超分辨率与细节增强、
渲染管线的优化与轻量化设计，以及软件层面的协

同机制三类优化策略。表 10 对客户端计算和渲染

中的主要优化策略进行了对比。
4. 3. 1　客户端超分辨率与细节增强

受带宽和传输效率限制，服务端通常需要以较

低分辨率或较高压缩率传输体积视频。为补偿由此

带来的质量损失，客户端超分辨率和细节增强方法被

用于在终端侧改善重建结果。借助轻量化深度模型，
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终端可将稀疏或低质量数据恢复为更高密度的点

云、更精细的几何网格或纹理更丰富的体积场，从而

提升用户感知质量。典型工作包括：PU-GAN［148］从

稀疏点云生成结构完整表面，Yuzu 系统［142］在客户

端上采样改善视觉质量；针对体素与隐式函数，已有

方法利用神经网络实现低分辨率场到高分辨率场的

补全［147］；而在 NeRF、3DGS 等神经表示中，则通过

渐进加载或局部高分辨率重建提升视觉体验［172］。
尽管该策略有效平衡了资源利用与质量提升，

其应用仍受制于三方面挑战：其一，推理延迟需满足

实时交互与直播的严格预算；其二，增强结果必须保

持真实性与泛化能力，避免伪影破坏沉浸感；其三，
模型部署需兼顾移动终端的存储与能耗限制［208］。
因此，未来研究方向在于优化轻量化网络结构与高

效推理框架，并结合端侧 AI加速硬件，实现低功耗

条件下的高质量增强。
4. 3. 2　渲染管线与轻量化优化

渲染作为客户端的核心任务之一，直接决定了

用户在自由视点条件下的沉浸体验。体积视频的渲

染往往涉及点云投影、网格光栅化、体素体绘制，以

及基于 NeRF 或 3DGS 的光线追踪与高斯溅射，这

些过程均为计算密集型任务。为了提升实时性能，
研究者提出多种渲染管线优化与轻量化策略。

在显式几何表示下，利用GPU光栅化管线可高

效完成网格渲染［181］，同时通过子网格分片与并行绘

制提高渲染吞吐量。在点云和体素渲染中，采用稀

疏数据结构、八叉树索引与并行数据流处理可有效

降低计算冗余［187-188］。对于隐式与神经表示，渲染效

率优化的需求更为迫切。NeRF原始模型渲染效率

较低，但通过稀疏体素加速、哈希编码和浅层网络融

合等方法显著缩短了推理时间［197］。3DGS 则通过

GPU加速实现实时渲染，其在客户端推理速度与可

交互性上展现出优越性能［172，201］。
除了算法层面的轻量化优化，异步调度和任务

划分同样在客户端渲染管线中发挥重要作用。通过

将数据加载、解码、光栅化和光线步进等任务分解为

独立流水线并并发执行，可以显著掩盖单个环节的

延迟，提高整体响应速度［227］。此外，轻量级的缓存

与预测机制能够进一步降低交互时的卡顿风险，提

升系统鲁棒性。
4. 3. 3　软件层面优化与软硬件协同

为了充分释放终端硬件潜能，软件层面的优化

与软硬件协同设计不可或缺。与二维视频以连续像

素块处理为主不同，体积视频在端侧往往需要在毫

秒级时延预算内完成几何和属性（或神经参数）的解

码与解包、空间索引、可见性裁剪（视锥裁剪、遮挡剔

除、LoD 选择）以及面向显式几何或神经表示的实

时渲染（点云/网格光栅化、体素体绘制、NeRF推理

或 3DGS）。因此，数据结构与算法实现必须充分考

虑底层架构特性和体积数据的组织方式。例如，通

过内存连续布局提升缓存命中率，利用单指令多数

据流（Single Instruction Multiple Data，SIMD）指令

表10　客户端渲染与计算优化策略对比

优化策略类别

传输协议与

网络机制

内容感知

编码优化

软件层面优化

与软硬件协同

典型策略

基于学习的超分

辨率[142,147-148,172]

渐进加载与局部

高分辨率重建[172]

GPU光栅化与子网格

分片[181]

稀疏数据结构与

八叉树索引[187-188]

神经表示

加速[172,197,201]

异步调度与

任务流水线[227]

SIMD指令、高性

能库（MKL, 
cuDNN等）[228-229]

多线程并行与性能

分析工具[227,230,231]

核心目标与思想

通过AI模型在客户端恢复

高分辨率细节

分阶段传输与渲染，优先

显示关键区域

利用GPU并行能力高效渲

染网格

减少计算冗余，优化点云/
体素处理

提升 NeRF/3DGS 等神经

表示的渲染效率

并行处理数据加载、解码、
渲染等任务

利用底层硬件特性加速数

值计算

并发执行任务、识别性能

瓶颈

优势

提升视觉质量，
以算力换带宽

快速初始化、缓解卡顿、
提升交互体验

高效处理显式几何、
渲染吞吐量高

降低计算复杂度、
节省内存

实时渲染、
高质量三维重建

掩盖延迟、
提高整体响应速度

高效利用CPU/GPU、
显著降低计算时间

充分利用多核CPU、
精确指导优化

挑战/限制

推理延迟、伪影、模型部

署（存储/能耗）

数据分层管理、无缝过渡

仅限于网格/几何体，
数据量大时仍有瓶颈

数据结构维护开销、
不规则数据处理

模型训练复杂、内存

占用、泛化性

任务依赖管理、
同步开销

依赖特定硬件架构、
库的集成与维护

线程同步、死锁风险、
工具的准确性

主要应用场景

低带宽传输、高
沉浸感需求

大型场景漫游、
VR/AR交互

几何模型为主

的场景、游戏

大规模点云/
体素渲染

自由视点视频、
神经渲染应用

实时交互、
多任务并发

任何计算

密集型任务、
AI推理

复杂系统优化、
性能调试
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加速底层数值计算，减少冗余数据拷贝与格式转换

等方法，均可有效降低处理延迟［228］。同时，体积视

频系统中常见的矩阵、向量计算与神经网络算子（例

如视点预测、轻量增强、NeRF或 3DGS相关推理模

块）可直接复用主流硬件厂商提供的高性能库（如

Intel MKL、Arm Compute Library、NVIDIA cuDNN/
cuBLAS/Thrust），为端侧优化提供了便利［229］。

在复杂任务场景中，体积视频端侧性能更依赖

异步流水线与并行调度来稳定帧率与交互延迟。例

如，在头显设备中，可通过并行线程同时处理姿态追

踪、数据解码和渲染，从而避免阻塞并保持低延迟交

互［229-230］。此外，体积视频常见的热点瓶颈并非单纯

算术运算，而是 GPU 显存带宽、CPU 与 GPU 数据

传输以及渲染阶段的排序/裁剪/批处理（例如高斯

的可见性剔除与按深度组织）导致的同步与内存压

力。因此，引入性能分析工具有助于识别关键性能

瓶颈，从而进行针对性优化［231］。
未来的发展趋势是实现端侧软硬件的深度协同。

例如，可在算法设计阶段面向特定体积视频AI加速

器（如移动NPU）调整网络结构，也可在硬件开发阶

段原生支持体积视频中的典型操作，如稀疏点云处

理、光线追踪和几何变换，从而实现算法与硬件之间

的协同适配［229，232］。这种协同路径不仅有助于在低功

耗设备上实现高质量渲染与实时交互，也为支持新兴

的神经表示与混合表征提供了可持续的技术基础。
4. 4　云边端协同与硬件加速

随着体积视频规模的不断扩大以及实时交互需

求的增强，单纯依赖客户端计算或服务器集中处理

都难以在延迟、能耗和带宽之间取得理想平衡。云

边端协同架构通过充分利用不同层级计算与存储资

源的互补性，结合专用硬件加速技术，成为推动沉浸

式体积视频系统落地的重要技术路径。本节从并行

处理与多线程优化、专用硬件加速与新兴架构，以及

云边端协同计算三个角度讨论上述优化策略的性能

特点，表 11中对云边端协同与硬件加速的主要策略

进行了对比。

4. 4. 1　并行处理与多线程优化

体积视频编解码与渲染流程包含大量可并行化

的子任务，例如点云子集处理、网格分片渲染、神经

表示查询、几何变换编码与量化等。然而，其并行优

化的关键不是简单加线程，而是并行粒度需要与体

积表示的空间组织单元一致。典型地，显式表示（点

云/网格/体素）往往以空间块、patch、八叉树节点或

子网格作为最小可调度单元；神经表示（NeRF、
3DGS/4DGS）则常以特征网格块、哈希表分辨率

层、或高斯簇/锚点集合等作为可增量更新与渲染的

表11　云边端协同与硬件加速策略对比

优化策略类别

并行处理与

多线程优化

专用硬件加速

云-边-端

协同计算

典型策略

GPU并行计算 (CUDA, 
OpenCL) [230]

CPU多线程 (OpenMP, 
TBB) [233]

硬件编解码器[234-235]

FPGA加速[236]

AI加速器 (NPU, 
TPU, DPU) [237]

新兴三维数据

专用硬件[238]

硬件编解码器 (ASIC for    
H. 26x/AV1)[234-235]

云端卸载与高保真

渲染[239-240]

边缘计算(多视角融合, 
局部推理)[177,240-241]

任务动态调度与服务质量

（Quality of Service，QoS）
保障[232]

核心目标与思想

利用GPU大规模并行

能力加速渲染/AI推理

利用多核CPU并行

处理可分解任务

利用专用芯片高效

编解码视频序列

可重构逻辑实现

特定算法加速

针对AI运算优化，
加速神经网络推理

针对点云/体素等三维数

据定制硬件

利用专用芯片高效编

解码视频序列

云端承担重计算、
渲染结果流传输

边缘节点处理时

延敏感任务

根据网络/设备状态

智能分配任务

优势

实时渲染、神经表示

加速、高吞吐

提升预处理/解码吞

吐量，通用性强

极低功耗、高效率

压缩与传输

高度定制化、实时

性强、能效比高

高效推理、低能耗、
提升AI任务性能

突破传统瓶颈、
高吞吐、低延迟

极低功耗、高效率

压缩与传输

减轻终端负担、
低门槛高保真体验

降低端到端延迟、
提高鲁棒性

灵活部署、资源最优

利用、服务质量

挑战/限制

数据传输瓶颈、
内存管理复杂

线程同步开销、
SIMD利用效率

仅限于视频流格式，
非通用三维数据

开发难度大、
通用性相对较低

依赖特定模型、
部署复杂性

研发成本高、
生态不成熟

仅限于视频流格式，
非通用三维数据

网络延迟敏感、
数据传输量大

边缘资源有限、
任务调度复杂

调度算法复杂、
系统开销

主要应用场景

实时渲染、NeRF/
3DGS、AI推理

离线处理、
高吞吐量需求

属性信息视频化、
低功耗设备

多视角数据处理、
几何变换

视口预测、内容感

知编码、超分辨率

大规模点云处理、
体素级计算

属性信息视频化、
低功耗设备

离线重建、云XR、
高品质内容制作

远程协作、云XR
游戏、交互式会议

动态交互场景、
异构网络环境
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基本对象。基于这些空间可分割单元组织任务队列

与工作调度，有助于并行计算同时适应体积视频中

的两类要求：一方面，视点切换带来的突发访问需要

低时延响应；另一方面，可见区域的质量需要具备渐

进细化能力。
现代多核CPU和GPU的并行计算能力在此过

程中发挥了关键作用。在 CPU 层面，多线程框架

（如OpenMP、Intel TBB等）适合用于吞吐与延迟敏

感的准备阶段任务：例如块/patch 级的码流解析与

熵解码、八叉树/层次结构遍历、几何与属性的去量

化与坐标变换、以及视锥/遮挡剔除所需的空间索引

更新等。此类任务通常呈现不规则控制流与分支较

多的特点，若以“空间块/节点”为单位进行任务切

分，可降低线程间共享状态与锁竞争；同时配合 
SIMD向量化用于批量点属性处理、矩阵/四元数变

换等内核，可在不牺牲交互时延稳定性的前提下提

升解码与更新速度［233］。
在GPU层面，由于具备数千核心的大规模并行

架构，在体积视频处理中的作用尤为突出。其不仅

支撑点云与网格的实时渲染，还能够加速神经网络

推理、光线步进和高斯溅射等操作，是当前NeRF与

3DGS系统不可或缺的算力支撑［230］。然而，并行处

理也带来新的挑战，例如高斯基元数量巨大导致显

存带宽压力、线程间同步开销、CPU与GPU间数据

传输瓶颈（如 PCIe带宽限制）以及内存访问冲突等

问题。为此，研究者提出在算法划分、内存管理与任

务调度中进行针对性设计，以最大化并行硬件潜力

并维持低延迟［227］。
4. 4. 2　专用硬件加速与新兴架构

在能效比和任务定制化方面，通用CPU和GPU
仍存在一定局限。因此，专用硬件加速逐渐成为体积

视频系统的重要补充。主流移动 SoC 已集成专用

ASIC 单元，用于高效执行 H. 264/AVC、H. 265/
HEVC、H. 266/VVC 和 AV1 等视频标准［234］。当体

积视频的属性信息（如纹理图、神经特征网格或高斯

参数集）被组织为图像序列时，这些现有的硬件编解

码器能够以极低功耗完成高质量压缩与传输［235］。
同时，FPGA因其可重构性和高度并行性，被广

泛应用于实时性要求严格的环节，如多视角传感器

数据预处理、空间划分和几何变换等［236］。随着 
NeRF 和 3DGS 等神经表示在体积视频中的普及，
AI加速器（如 NPU、TPU和 DPU）也逐渐成为核心

组件。这类专用处理器针对矩阵乘法、卷积运算和

激活函数进行了深度优化，在视口预测、内容感知编

码和超分辨率重建等任务中显著提升推理效率和能

效表现［237］。
近年来，研究者还探索了面向三维数据的新型

专用硬件架构。例如，针对点云处理的数据流加速

器、支持高效 KD-Tree 构建的定制芯片，以及具备

体素级并行计算能力的协处理器［238］。这些新兴硬

件不仅能突破传统平台的性能瓶颈，也为未来构建

高性能、低功耗的沉浸式体积视频系统奠定基础。
4. 4. 3　云边端协同计算

尽管硬件加速在客户端和边缘侧显著提升了处

理效率，但在面对复杂任务和动态交互时，单一层级

仍难以满足所有需求。云边端协同架构通过分层分

工与任务卸载实现了计算与存储资源的最优利用，
其核心在于围绕体积视频链路将任务按时延敏感度

与数据形态分层。在云端，强大的计算集群适合承

担离线/近实时的全局任务，如离线三维重建、高精

度编码和大规模神经表示训练，从而减轻终端负担

并提升全局效率［239-240］。在交互式场景中，云端还能

进行高保真渲染并将结果以二维流或轻量化数据流

传输至终端，实现低门槛的沉浸体验，但该方案高度

依赖网络时延控制。
边缘计算则是体积视频低时延与可交互需求下

更常用的折中，通过将多视角数据融合、视口预测、
局部解码或轻量化推理部署在接近用户的边缘节点

（如 5G 基站或本地服务器），系统能够显著降低端

到端延迟，提高鲁棒性与响应速度［177，239，241］。
然而，云边端协同仍面临诸多挑战，包括跨层数

据分发与同步机制、任务调度的动态优化、服务质量

（Quality of Service，QoS）保障以及隐私与安全问

题。未来的发展趋势是通过软硬件协同和智能调度

机制，在保证低延迟和高可扩展性的同时实现灵活

部署。这不仅有助于推动体积视频走向大规模实用

化，也为支持新兴神经表示和混合表征提供了基础

支撑［232］。

5 标准化与互操作性问题

体积视频的标准化覆盖整个端到端链路，包括

表征、码流、承载、传输、呈现与评测等多个层面。其

中，在编解码与码流语法方面，已有 V3C、V-PCC、
G-PCC 与 MIV 等标准体系 ；在封装与分发上，
ISOBMFF、OMAF 与 CMAF 提供了容器支持；在
传输承载上，则依赖 DASH/HTTP 等渐进式方案

与 WebRTC/RTP 等低时延协议。另一方面，体验
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质量（Quality of Experience，QoE）与能效度量仍在

演进中。MPEG 与 ITU-T 已提出主观测试与客观

指标框架，但针对点云、体素与神经表示的统一评价

方法和互操作机制尚未成熟。同时，中国AVS标准

工作组也在体积视频方向推进相关国家标准制定，
包括点云压缩（AVS-PCC）、虚拟现实视频内容、高
效多媒体编码传输等标准。
5. 1　码流语法与语义标准化

MPEG-I 为体积视频建立了由语法、工具和承

载构成的分层体系。其中，V3C（ISO/IEC 23090-5）
是这一体系的重要组成部分。该标准采用体素化和

视频化的处理思路，将三维内容映射到二维视频编

码工具链中，以兼容现有基础设施。在此框架下，
V-PCC通过投影方式利用多路视频序列压缩点云几

何与属性，并与 V3C在语法上配套；G-PCC则直接

在三维空间编码几何与属性，适合稀疏或高精度场

景。MPEG-I 还推出了 MPEG沉浸式视频（MPEG 
Immersive Video，MIV）通过多视点与深度输入构建

自由视点合成框架，主要面向6-DoF/3-DoF+体验。
总体来看，V3C、V-PCC、G-PCC和MIV已成为当前

点云与多视体积媒体领域的主要标准体系。
在国内标准方面，AVS 工作组于 2024 年发布

了首个点云压缩标准 AVS-PCC，侧重于三维几何

的直接编码路径（类似于 MPEG G-PCC）并改进了

八叉树预测和上下文熵编码等技术细节，在测试数

据上相比MPEG参考模型TMC13在几何与属性压

缩性能上均有所提升，并可满足实时低时延解码需

求。其时空图形数据编码系列标准包括系统、点云、
点云主观质量评价、符合性测试等，涵盖时空图形数

据编码从传输，编码到质量评价等方面。
在系统实现层面，MPEG 定义了 V3C/V-PCC 

在 ISOBMFF（ISO/IEC 14496-12）中的承载规范

（23090-10），确 保 轨 道/采 样 、时 序 与 同 步 与 
DASH、CMAF、OMAF 等 流 媒 体 生 态 对 接 。
ISOBMFF作为通用容器，支持元数据、索引与扩展

语义的封装；OMAF（23090-2）则为全景与沉浸式

媒体提供了分片、视口自适应与信令机制，逐步与

V3C的分块与视口调度对齐。整体来看，V3C定义

了语法抽象，V-PCC 与 G-PCC 分别代表投影与几

何路径，MIV 覆盖多视/深度场景，而 ISOBMFF 与

OMAF则保证系统互通。当前挑战在于：如何在点

云、视图和神经表示之间对齐语义层次（如块/切片

与视口映射），以及在分层、增量更新下保持码流一

致性，仍是后续标准演进的重点。

5. 2　承载与传输协议的互联互通

在点播与近实时分发场景中，体积内容常依赖

MPEG-DASH（ISO/IEC 23009-1）与 CMAF 在

HTTP/2或 HTTP/3（QUIC）之上的自适应传输机

制。对于 V3C/V-PCC，标准 23090-10 已定义在

ISOBMFF 内的轨道化承载与时间同步，结合

DASH/OMAF 的 MPD 描述与视口/质量选择机

制，可驱动分块与层级的自适应请求。这一设计使

V-PCC、MIV等采用视频化思路的体积媒体能够较

好地复用现有CDN和边缘网络，从而具备与传统视

频相近的部署条件。与此同时，AVS高效多媒体编

码系列中新制定的智能媒体传输标准（GB/T 
33475. 6-2024）提出了面向异构分组网络的自适应

流媒体传输方案，涵盖数据模型、信令、媒体呈现以

及HTTP/2低时延直播和自适应前向纠错等技术。
该方案为体积视频高可靠传输提供了标准化支持，
在设计理念上与MPEG DASH/OMAF的自适应传

输机制相辅相成。
随着低时延与交互需求的提升，系统更依赖

IETF 生态的 WebRTC/RTP/QUIC（RFC 9000）等

协议栈。对于直接基于RTP的传输，可利用私有负

载与扩展头承载块/视口级信令，并结合 OMAF 元

数据完成终端拼接与渲染。尽管 V3C/V-PCC 的

RTP 载荷标准化工作仍在推进，但基于 23090-10、
ISOBMFF与RTP/FU片段之间的映射方案已在试

验系统中得到验证。总体上，跨层互通的核心在于

语义对齐：如服务器端 V3C 分块/切片与客户端视

口预测之间的空间索引映射，以及 DASH/OMAF
的可伸缩层与终端解码能力描述的配合。当前较为

稳妥的做法是以 ISOBMFF统一封装，并在MPD或

会话层显式暴露可请求的体积块与质量层，从而兼

顾CDN友好性与低耦合实现。
5. 3　功耗、QoE与能效度量的标准化需求

在 QoE 与客观指标方面，MPEG 已在 V-PCC/
G-PCC 的标准化过程中提出基于几何与属性误差

的测试条件（Common Test Conditions，CTC），采用

点到点/点到面误差、色彩误差与重采样一致性等度

量。在主观评测方面，ITU-T P. 913和 P. 919为互

联网视频与沉浸式媒体建立了较为通用的评价方

法，可用于体积视频中的显示、交互与评分流程。然

而，点云、体素与神经表示仍缺乏统一的端到端主观

评测标准，当前多依赖 MPEG CTC 与 ITU-T 建议

的组合，并辅以任务驱动或交互式的实验流程以保

证可比性与可重复性。
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在能效与功耗方面，尚无统一国际标准，但业界

已开始借鉴传统流媒体的能耗分析框架，将终端解

码—重建—渲染—显示的功耗剖面与网络传输（分

块请求、拥塞控制、重传/前向纠错）的能耗统计结

合。随着 HTTP/3/QUIC 与 WebRTC 逐渐成为主

流方案，协议栈层面的遥测信息也开始被纳入端到

端能效计量。相关研究普遍关注功耗与主观质量之

间的关系，并据此指导可伸缩层级、视口自适应和语

义驱动的比特分配。较为可行的做法是在现有

QoE 与能耗度量体系中补充体积块级统计信息以

及端侧 GPU 和 AI 加速器占用情况，从而提高不同

设备和实现之间结果的可比性与可审计性。
综上，标准化进展与体积视频表征、编解码和跨

层优化技术路线紧密相连。在表征与压缩算法层

面，MPEG 提出的 V3C 架构及其衍生的 V-PCC/
G-PCC/MIV等标准实际对应并验证了前文所述的

显式几何表示压缩方案。体系演进方面，随着

NeRF、3DGS等新兴神经表示在压缩效率和渲染质

量上的优势日益凸显，标准化正积极探索将这些隐

式表征纳入统一语法体系的途径（例如通过扩展码

流语义以承载体素特征网格或NeRF参数块），从而

使前沿的神经编解码器成果能够在标准框架下互操

作，推动神经网络驱动的高保真压缩策略实现标准

落地。跨层系统优化方面，标准中的承载与传输规

范（如 MPEG DASH/OMAF 自适应流和 IETF 的

WebRTC/RTP/QUIC 低时延传输）为跨层协同策

略提供了接口与保障。在质量评价和能效方面引入

统一的主客观指标和功耗度量标准，也体现了跨层

优化中平衡主观体验与资源开销的理念，使感知质

量优化、能耗约束等策略有据可依。综上，体积视频

标准化工作正在将多种数据表征形式、压缩技术手

段与跨层优化方法有机融合，搭建起从内容表示、编
码压缩、网络传输到终端呈现各环节协同的统一框

架。这不仅巩固了前期研究成果向实际可部署系统

演进的路径，也为构建可互操作、可扩展的 6-DoF
沉浸式媒体服务生态奠定了重要基础。

目前，MPEG-I已形成覆盖语法、承载和系统层

的标准体系。其中，V3C、V-PCC、G-PCC 和 MIV
负责语法层定义，23090-10将其映射到 ISOBMFF，
OMAF、DASH、HTTP/3以及WebRTC、RTP则分

别支持点播和低时延交互。下一阶段标准化可重点

围绕三个方向推进：完善分块、视口和可伸缩机制之

间的跨层语义对齐与增量更新；推动主观相关客观

指标与功耗度量的统一；以及扩展神经表示的承载

和互操作支持范围，包括体素特征网格以及 3DGS、
NeRF 等参数块表示，从而提升体积媒体服务的可

测性、可比性和可部署性。

6 实验评价指标与数据集

对沉浸式体积视频编解码技术进行客观、可复

现且可比的评估，是推动该领域发展的关键。完善

的评价体系需同时覆盖压缩效率、重建质量、处理速

度与资源开销等核心维度，并依托标准化数据集确

保公平比较，避免因内容差异引入偏差。本章将系

统梳理体积视频编解码研究中常用的主客观评价指

标与标准测试集，以构建一套支持实验设计、性能分

析与方法对比的统一评估框架。
6. 1　压缩性能与重建质量指标

体积视频编解码的性能评价首先集中在压缩效

率与重建质量两个核心维度，这也是衡量算法优劣

和实用性的基本依据。压缩效率直接决定了数据在

存储与传输中的带宽和存储开销，而重建质量则反

映了压缩后数据在几何、纹理及感知层面的保真

度。一个完整的评估体系通常需要在率失真（Rate-
Distortion， R-D）性能与计算复杂度之间建立平衡，
以确保技术既能在资源受限条件下高效运行，又能

满足沉浸式体验对高保真内容的需求。
在压缩效率方面，最常用的指标是比特率

（Bitrate），即压缩后数据流的平均传输速率，通常以

kbps 或 Mbps 表示［242］。对于静态对象或单帧分析，
也会引入更细粒度的度量方式，如每点比特数（bits 
per point， bpp）、每体素比特数（bits per voxel， bpv）
或每帧比特数（bits per frame， bpf），以反映不同数

据表示下的编码开销。另一类常见指标是压缩比

（Compression Ratio， CR），其定义为原始数据大小

与压缩后数据大小的比值［243］。在R-D性能对比中，
Bjøntegaard Delta Rate（BD-Rate）与 BD-PSNR 是

两种标准化指标［244］。其中，BD-Rate衡量在相同质

量下编码器所需比特率的差异，而 BD-PSNR 则评

估在相同比特率下的质量提升幅度。这类指标已广

泛应用于标准测试与跨方法比较，为不同编解码方

案提供公平对照。
在重建质量评估中，由于体积视频可采用点云、

网格、体素或隐式场等多种表征，相关指标也呈现出

差异化。对于显式几何表征，几何失真度量尤为重

要。倒角距离（Chamfer Distance， CD）［245］是点云质

量评估的主流指标，衡量两点集之间的平均最小
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距离。此外，豪斯多夫距离（Hausdorff Distance， 
HD）［246］更关注两点集在最坏情况下的最大偏差，反

映了一个集合相对于另一个集合的最远误差。由于

HD 对异常点高度敏感，实际应用中往往采用其改

进版本，如平均豪斯多夫距离（Average Hausdorff 
Distance，AHD）或修正豪斯多夫距离（Modified 
Hausdorff Distance，MHD）。MPEG PCC 标准推荐

的 D1 PSNR 与 D2 PSNR 也常用于几何质量评估，
分别基于点到面的距离与点到点的距离，前者更关

注表面拟合精度，后者则与 CD 类似。对于体素化

表示，体积交并比（Volumetric IoU）被广泛使用［247］。
在属性质量度量方面，峰值信噪比（Peak Signal-

to-Noise Ratio， PSNR）是最常见的指标［247］。对于基

于神经表示的方法（如NeRF和 3DGS），由于其评估

更偏向图像级别的合成质量，因此更常用图像感知指

标，如结构相似性指数（Structural Similarity Index 
Measure，SSIM）［249］多尺度结构相似性指数（Multi-
Scale Structural Similarity Index Measure， MS-
SSIM）［256］、视 觉 信 息 保 真 度（Visual Information 
Fidelity，VIF）［250］，以及基于深度特征的感知相似性度

量 LPIPS（Learned Perceptual Image Patch Similarity，
LPIPS）［251］。这些指标与人类主观感知高度相关，因

而在新视角合成的质量评估中应用广泛。
综上所述，压缩性能与重建质量指标不仅在度

量方法上因表征形式而异，还需要结合主客观评价

体系进行交叉验证。当前趋势是构建跨表征、跨任

务的统一指标体系，以同时兼顾几何精度、外观保真

与感知体验，从而为未来体积视频编解码标准化与

跨系统对比提供坚实的评价基础。
6. 2　主观与客观质量评价方法

在体积视频编解码的研究与应用中，如何有效

评估内容的真实感与体验质量，是贯穿整个体系

的核心问题。尽管客观指标（如比特率、PSNR、
SSIM、CD 等）能够提供量化、可复现的性能比较，
但它们往往难以全面反映人类用户在沉浸式场景中

的实际感知。尤其是在自由视点观看、交互式渲染

或动态内容播放的情境下，几何误差、纹理失真、光
照伪影以及时延抖动等因素均可能对用户体验产生

显著影响，而这些细节往往超出了传统客观指标的

捕捉能力。因此，主观与客观质量评价需要协同使

用，以在实验评估中建立更为可靠的多维度框架。
主观评价方法仍是衡量体积视频质量最常采用

的依据。其中，最常见的评价方式是平均意见分

（Mean Opinion Score，MOS），其评估流程通常遵循

ITU-R BT. 500-13 建议［252］。在受控实验环境下，
组织一定数量的观察者观看不同编解码器输出的体

积视频，并依据五级评分体系（1 表示“差”，5 表示

“优秀”）对整体感知质量进行打分。MOS的统计结

果能够直观地反映人类感知体验，但实施成本较高，
且结果容易受到个体差异、实验场地、显示设备和

观看角度的影响。为提高评价结果的稳定性和

区 分 度，研 究 中 常 采 用 成 对 比 较（Pairwise 
Comparison）［253］或排序法（Ranking Method）［254］等方

法，以减小主观评分偏差。此外，在交互式场景下，
A/B测试［255］也常用于比较不同方案的用户偏好，从

而更接近实际使用过程中的体验差异。
相比之下，客观评价方法因其自动化与低成本

特性，在体积视频研究中应用更为广泛。对于显式

几何表征，常用指标包括点云的几何距离（CD、HD、
D1/D2 PSNR）、体素 IoU 等，这些指标能够较为准

确地量化几何保真度。然而，它们在反映视觉感知

层面的效果时存在局限性。例如，几何误差较小的

点云仍可能出现纹理模糊或运动伪影，从而导致

较差的主观体验。针对这一问题，研究者提出将图

像级别的指标引入体积视频评估中，如 SSIM［248］、
MS-SSIM［249］、VIF［250］和LPIPS［251］等，它们能够更好

地刻画局部结构与感知特征的差异，尤其适用于基

于神经表示的体积视频重建与渲染任务。
近年来，随着沉浸式应用需求的增长，融合主观

与客观评价的混合型方法逐渐受到关注。这类方法

结合两类评价方式的特点，例如利用少量主观实验结

果对客观指标进行回归建模，从而提高其与人类感知

之间的一致性［252-253］。此外，也有研究探索基于深度学

习的感知质量预测模型，通过端到端的训练直接学习

从体积视频数据到主观评分的映射［254］。这种方法不

仅能够自动化预测大规模数据的感知质量，还能够为

未来的自适应编码与QoE驱动优化提供重要支撑。
总体而言，主观与客观质量评价在体积视频编

解码评估体系中各具优势：主观方法能够反映用户

体验的真实性，客观方法则保证了量化分析的可复

现性。两者的结合不仅能够提升评估的科学性与实

践性，还为后续跨方法比较、标准化指标建立及用户

体验驱动的系统优化奠定了坚实基础。
6. 3　复杂度、时延与能耗指标

在体积视频编解码的实验评价中，除了压缩效

率与重建质量外，复杂度、时延与能耗指标同样至关

重要。这些指标直接决定了算法在不同硬件环境、
应用场景和交互模式下的可用性与实用性，尤其是
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在实时点播和低时延直播等对延迟敏感的场景中，
其重要性甚至超过单纯率失真表现［256-257］。

计算复杂度通常通过理论运算量与实际运行时

间来刻画 。 理论运算量可采用浮点运算次数

（Floating Point Operations，FLOPs）或乘加运算次

数（Multiply-Accumulate operations，MACs）进行估

算，能够反映算法在硬件无关条件下的计算需求。
然而，FLOPs 并不能直接等价于真实运行时间，因

此实际测试往往同时测量编码时间与解码时间。编

码时间对于离线存储应用相对宽松，但在直播与交

互式点播中则需要显著压缩；解码时间则直接决定

播放流畅性与用户交互延迟，是评价算法能否进入

实际应用的关键指标 。 处理帧率（Frames Per 
Second， FPS）常被用作直观度量，反映系统在实时

条件下能够支持的最大输出速度。
时延指标涵盖端到端的多个环节，包括采集延

迟、编码延迟、传输延迟、解码延迟与渲染延迟。在

体 积 视 频 应 用 中，端 到 端 时 延（End-to-End 
Latency）通常要求控制在数百毫秒以内，以保证交

互的自然性。对于 VR/AR 等高沉浸式场景，更为

严 格 的“ 运 动 到 光 子 ”延 迟（Motion-to-Photon 
Latency）需低于 20毫秒，以避免用户产生眩晕或不

适［258］。此外，不同表征方式在延迟敏感度上差异明

显：显式几何编码通常依赖块级或帧级处理，延迟较

可控；而神经表示则涉及大量并行矩阵运算与推理

步骤，其推理延迟常成为制约实时性的主要瓶

颈［11］。因此，如何在不同编码策略中实现延迟优化，
已成为近年来的重要研究方向。

能耗指标在移动端与边缘计算环境中尤其关

键。随着体积视频应用逐渐从实验室走向消费级终

端，编解码过程的能效比成为不可忽视的问题。典

型 的 度 量 方 法 包 括 ：单 位 帧 能 耗（Energy per 
Frame）、单位比特能耗（Energy per Bit）以及单位运

算能耗（Energy per FLOP）。这些指标不仅反映了

算法的功耗需求，还决定了电池供电设备在长时间

运行中的可持续性。此外，一些研究还将能效与用

户体验相结合，提出能耗感知的 QoE（Energy-
aware QoE）模型［259］，在保证感知质量的同时最大限

度降低能量消耗。
近年来，已有研究尝试采用综合性指标，对编解

码方法在率失真、复杂度、时延与能耗上的权衡进行

统一描述。例如，R-D-C曲线［256］在传统率失真曲线

基础上引入复杂度维度，可同时反映压缩效率、重建

质量与计算代价之间的关系；R-D-C-L四维分析框

架［260］则进一步纳入时延因素，为离线、点播和直播

场景下的性能评估提供了更完整的分析框架。这类

多维指标有助于比较不同方法的综合性能，为后续

跨层优化与系统设计提供参考。
6. 4　常用标准数据集与实验配置

在沉浸式人体建模与体积视频压缩研究中，标

准化测试数据集对于算法评估、性能比较和技术迭

代具有重要意义。这些数据集通常由多视角相机阵

列或深度传感器采集，并通过三维重建技术生成高

质量点云、网格或神经表示，广泛用于评估压缩效

率、重建质量、实时传输策略以及基于学习的编码方

法。表 12 中介绍了当前主流的人体相关体积视频

数据集及其核心特征。
（1）MPEG V-PCC 动态人体数据集（ISO/IEC 

23090-5）［261］：该数据集由国际标准化组织 MPEG 
在其体积视频压缩标准制定过程中发布，是目前最

具权威性和广泛应用性的数据集之一。V-PCC 数

据集包含多个动态人体序列，如 longdress_vox10、
redandblack_dancer_vox10 和 soldier_mithai_vox10 
等，均由多视角同步相机捕获并重建，每帧点数可达

百万级，适用于评测动态点云压缩算法在复杂运动

场景下的性能表现。该数据集格式统一、时间一致

性良好，已成为行业内的重要基准测试集。
（2）8i Voxelized Full Bodies （8iVFB）［262］ ：

8iVFB数据集是早期广泛采用的公开动态人体点云

基准，包含多名演员执行舞蹈、行走、对话等自然动

作的三维序列，提供体素化后的表面点云，每帧约含

100 万-300 万个点，并附带颜色信息。该数据集因

其动作丰富、采集质量高，已成为自由视点视频、
NeRF与3DGS表征压缩研究的重要评测资源。

（3）Microsoft Voxelized Upper Bodies （MVUB）［263］：
MVUB数据集更侧重于上半身交互场景，如虚拟会

议和远程通信。该数据集提供人物上半身的动作序

列（如演讲、头部转动、手势交互），适合评估低带宽

条件下的压缩与重建平衡。尽管其点云密度略低于

8iVFB，但其对面部表情与手部细节的捕捉较为精

细，对语义感知编码与内容优先级优化研究具有重

要价值。
（4） INTERACT Point Cloud Dataset［264］ ：

INTERACT 数据集聚焦多人协作与交互行为，涵

盖双人互动、物体传递、手势识别等场景。该数据集

支持时间一致性分析与局部压缩策略研究，尤其适

用于直播体积视频中的视口预测与ROI编码优化。
（5）HoloLens2/Azure Kinect 实 时 采 集 数 据
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集［265］：微 软 开 源 的 一 系 列 HoloLens2 或 Azure 
Kinect捕获的点云与网格数据虽未形成统一的大规

模官方基准，但因其贴近实际XR设备的采集特性，
已被多个研究工作用于构建轻量级人体压缩与边缘

端处理的实验平台，适用于移动端或嵌入式设备上

的体积视频应用。
（6）EPIC-KITCHENS 扩展点云版本［266］：虽然

EPIC-KITCHENS 最初为 RGB-D 视频数据集，但

部分后续研究将其扩展为点云形式，用于评估日常

动作捕捉与自由视点重建效果，适合结合动作理解、
语义分割与基于学习的压缩方法进行研究。

（7）MPI-INF-3DHP/Human3. 6M 的隐式场扩

展［267］：Human3. 6M 是经典的人体姿态与动作捕捉

数据集，近年来一些研究尝试将其拓展为点云、网格

乃至神经表示形式，用于评估动态人体压缩与重建

能力，尤其是在结合 SMPL［272］或 SMPL-X［273］模型

进行参数化压缩的研究中具有代表性意义。
（8）Neural 3D Video［269］：专为动态 NeRF 等神

经体积建模任务设计的数据集，涵盖多个真实室内

交互场景。该数据集由 18-21台同步相机组成的多

视角阵列捕获，记录了如烹饪、物体摆放等人物与器

具互动过程，兼具刚性和非刚性运动特征。每个序

列时长约 10 秒，约含 300 帧图像，提供完整的 RGB
多视角图像与相机参数，适用于建模视角一致性强、

表12　常用标准体积视频数据集

数据集名称

MPEG V-PCC[261]

8iVFB[262]

MVUB[263]

INTERACT[264]

HoloLens2/
Azure Kinect[265]

EPIC-KITCH‐
ENS 
扩展版[266]

Human3. 6M + 
NeRF扩展[267]

THuman系列[268]

Neural 3D 
Video[269]

D-NeRF[56]

NeRF-DS[134]

HyperNeRF[270]

Google Immersive 
Dataset[271]

类型

动态点云

动态点云

动态点云

动态点云

动态点云、网格

动态点云

网格/NeRF
训练数据

高质量网格/
NeRF训练数据

多视角RGB视

频/动态NeRF
训练数据

合成动态RGB
图像数据/NeRF
训练数据

动态镜面物体；
RGB训练数据

非刚性动态RGB
视频/真实动态

NeRF训练

多视角沉浸式

光场视频数据集

场景类别

人体表演

全身动作

上半身

交互

多人协作

交互

实时采集

交互场景

日常厨房

活动

室内动作

捕捉

人体姿态

模型

真实动态

交互场景

合成动态

场景

镜面物体

动态场景

真实动态

场景

室内/外
大范围运

动场景

数据规模

（点数/帧或重建方式）

100万-300万点

100万-300万点

50万-100万点

50万-200万点

数十万-百万点/帧

实时捕获点云

网格或用于NeRF
训练的图像序列

高精度网格模型和

多视角图像

6个场景；每场景由约

18台同步相机拍摄

10秒30FPS视频

8个合成场景；单目

相机不同视角序列

（800×800分辨率）
8个场景；双相机立体

视频序列（左训练/
右测试，分辨率

约480×270）
17个场景；单目或双目

相机一致运动采集，
提供每帧深度图和

相机位姿

15个场景；46台同步

相机半球阵列拍摄

（部分场景相机数较少）

包含属性

几何、颜色、
时间

几何、颜色、
时间

几何、颜色、
时间

几何、颜色、
时间

几何、颜色、
网格

几何、颜色、
时间

几何、纹理、
动作标签

几何、纹理、
姿态

几何、颜色、
时间、动作

几何、颜色、
时间

几何、颜色、时
间、镜面反射

几何、颜色、时
间、拓扑结构

变化

几何、颜色、时
间、复杂运动/
遮挡模式

数据格式/重建方法

多视角重建点云

体素化表面点云

体素化表面点云

实时重建点云

深度相机实时重

建点云/网格

RGB-D视频扩展

为点云

骨架/图像数据

扩展为网格/
NeRF输入

扫描重建网格，
多视角图像

多视角同步RGB
视频/相机位姿

稀疏单目RGB图像

序列/精确相机

轨迹

双相机RGB序列，
含前景物体mask
和相机标定参数

单/双相机RGB图

像序列/每帧深度

和相机姿态

多视角RGB视频/
完整相机参数标定

应用重点

视频点播、直播、
动态PCC压缩

自由视点视频、
NeRF/3DGS建模

虚拟会议、远程呈现、
低比特率传输

实时交互、手势识别、
视口预测

移动设备压缩、边缘

计算、实时VR/AR

动作驱动压缩、
语义增强编码

动作建模、参数化压缩、
SMPL变形场

神经表示训练、参数化

编码、人体建模

动态NeRF模型训练与

高质量3D视频合成、
新视角渲染和运动插值

动态NeRF研究基准、
单目视频的动态场景

重建和新视角合成评测

动态NeRF镜面场景、
运动高光物体新视角

渲染准确性

拓扑变化动态NeRF、
非刚性拓扑变化场景

的重建与新视角合成

动态场景自由视点视频

合成与压缩评测基准、
复杂动态场景重建与渲染
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结构变化复杂的动态体积表示，是当前研究动态隐

式场建模任务的重要基准之一。
（9）D-NeRF［56］：D-NeRF 是一个广泛用于隐式

动态重建的合成数据集，包含 8个不同场景，每个序

列均由单个动态物体构成，如弹跳球、跳跃人物与刚

性变形的乐高积木等。该数据集在 800×800 分辨

率下以不同相机姿态渲染生成，场景中普遍存在大

幅位移与刚性形变，适用于评估基于 NeRF 的时间

建模与空间一致性约束方法的表达能力。
（10）NeRF-DS［134］：NeRF-DS 是面向镜面物体

的新视角合成评估的标准数据集，包含 8 个具有高

反射属性的动态场景，涵盖移动或刚性变形的镜面

对象。数据由两台固定相机同步采集，分别用于训

练与测试，提供了面向动态 NeRF 系列模型在视角

依赖性强的镜面材料建模方面的评测基准。
（11）HyperNeRF［270］：HyperNeRF 旨在支持非

刚性动态场景中拓扑结构变化的建模与合成，数据

集中共包含 17个序列，采用单目或双目相机以一致

路径采集，避免帧间过度运动干扰。每帧均提供高

质量相机姿态与真实深度图，其中最常用的为包含

拓扑变化的四个 vrig场景，如人物张口、肢体遮挡与

断连等结构变化，适用于评估动态神经表示在不连

续形变场景下的建模能力。
（12）Google Immersive Dataset［271］：面向自由视

角视频的高质量动态数据集，覆盖 15 个动态场景，
最多由 46 台相机构成半球形采集阵列。该数据集

提供结构光重建的精确相机标定信息，支持从多视

角动态图像中重建高保真的3D运动场景，适用于多

视角压缩、体积视频渲染与视点迁移研究。

7 未来挑战与发展趋势

（1）数据的高效表示与压缩

尽管 NeRF、3DGS/4DGS 等神经表示显著提

升了体积视频重建质量，高效表示与压缩仍是关键

问题。这类方法常依赖特征网格、哈希表和高斯基

元参数等辅助结构，存储开销较大，在高分辨率、长
时序动态场景中更为突出。现有量化、剪枝和特征

压缩方法尚难兼顾保真度与效率，对时序相关性的

利用也不充分，多数方法仍以逐帧压缩为主。同时，
基于语义的高层压缩开始显现潜力，例如在体积视

频会议中，仅传输人体骨架运动等参数即可重建动

作 。 尽 管 已 有 NeRFCodec［88］、GaussianFlow［89］、
HybridGS［90］等探索，神经表示的存储成本仍然偏

高。点云、网格和体素等显式表示虽有较成熟的标

准与工具，但在复杂动态场景和高保真需求下同样

存在瓶颈。未来需发展更紧凑的神经表示与面向

6-DoF沉浸通信的可学习编解码方法，充分利用时

间相关性，并支持多维可伸缩与渐进编码，以适应不

同带宽和终端条件。
（2）端到端实时神经编解码

动态体积视频的端到端实时编解码需要在采

集、重建、编码、传输、解码和渲染全流程中将时延

控制在数百毫秒内，这仍是当前的主要难点。现有

NeRF和 3DGS方法虽可在特定场景下实现接近实

时的渲染，但通常不包含实时采集、表示更新和压

缩过程。当前研究多集中于预扫描场景的快速重

建与渲染，或受限动态内容的局部更新，尚难支持

复杂未知场景下的即时自由交互。近期有方法将

动态辐射场序列转换为二维特征视频流，借助现有

视频编解码器和 GPU 着色器实现移动端实时解码

与绘制［170］，在一定程度上降低了端到端时延，但距

离任意新场景下的实时沉浸式传输仍有差距。未

来需发展超轻量、快速收敛的神经表示，以及面向

流式输入的增量更新与高效压缩机制，结合低时延

神经编解码与软硬件协同，进一步提升实时处理

能力。
（3）沉浸式体验的质量评估与优化

当前体积视频质量评估常用的 PSNR、SSIM、
LPIPS、CD 和 HD 等客观指标多源自传统二维图

像、视频或静态三维模型，难以全面刻画 6-DoF 沉

浸式体验。6-DoF质量不仅与几何精度、纹理清晰

度、运动流畅性和视角相关效应有关，还受到交互时

延、视点切换平滑性、视野范围以及视觉辐辏—调节

冲突等因素影响。现有客观指标在主观相关性和可

部署性方面仍显不足，这也限制了体积视频编解码

与优化的发展。未来需结合视觉感知与认知心理

学，构建面向 6-DoF 体验的客观评价模型，并重点

推进体积视频质量数据库与基准建设、感知驱动的

编解码优化，以及晕动不适的量化与缓解。
（4）标准化与互操作性

体积视频涵盖采集、建模、编码、传输与渲染的

全链路，但在数据格式、编解码、元数据与流媒体协

议上尚无统一标准，已成为跨平台互操作与生态建

设 的 主 要 障 碍 。 MPEG 在 点 云 压 缩（V-PCC、
G-PCC）和沉浸式媒体表示（MPEG IMR）上已有进

展，Khronos Group也推动 glTF等 3D资产格式标准

化，但针对NeRF、3DGS等快速演化的神经表示，标
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准化仍处于起步阶段。未来需建立开放、可扩展的

标准体系，兼容点云、网格、体素及神经表示等多种

格式，并具备前后向兼容性。重点在于规范神经表

示的核心组件（如网络拓扑、特征网格、高斯参数）的

表示与压缩，以支持模型共享与高效解码。同时，应

统一描述场景空间、对象属性、光照参数及交互能力

的元数据，确保跨平台体验一致性与内容可发现性。
（5） 高效内容创建与编辑工具

高质量体积视频的生成与编辑仍受成本高、流
程复杂和工具不足等因素限制，内容生态发展因而

受阻。专业采集通常依赖多相机阵列与精密同步，
重建也需要较高算力；现有工具对体积表示，尤其神

经表示的建模与编辑支持仍较有限，3DGS 中密集

分布的高斯基元也增加了精细交互的难度。未来需

要面向多种表示发展更高效的创作与编辑工具，包

括利用消费级设备实现低成本采集与重建，引入扩

散模型、GAN 等生成式方法支持文本、图像和草图

驱动的内容生成与增强，并设计更直观的神经表示

编辑界面以支持对象级变形和材质调整。近年来，
DreamTime［274］、GVGEN［275］和 TADA［276］等方法已

表明，生成式模型能够基于有限输入高效生成细节

丰富的三维场景或可驱动数字人，从而减轻体积内

容创作对高成本逐帧采集的依赖。与此同时，云原

生协作平台以及标准化交换格式和API也有助于提

升互操作性与系统集成度，推动沉浸式内容生态

发展。
（6）硬件适应性与普适计算

沉浸式体积视频的目标是实现跨终端普适可

用，从高性能 PC/VR 头显到移动终端均能流畅体

验。然而，设备在计算能力、存储、显示性能、网络质

量与能耗等方面差异显著，高质量渲染方案多依赖

高端 GPU，难以在资源受限设备上运行，成为规模

化落地的瓶颈。为此，需要在算法和系统架构上提

高对异构硬件环境的适应性，应对策略包括：构建可

伸缩的编解码与渲染框架，依据终端能力自适应调

整复杂度、分辨率与质量；推动跨平台标准（如扩展

的 glTF、统一的 WebGPU API），提升异构硬件利

用效率；利用移动端AI协处理器发展轻量解码与能

效优化的渲染算法，并叠加超分辨率、运动插帧等增

强功能；同时，建立云边端协同架构，将高复杂度任

务卸载至云/边缘，终端侧聚焦轻量渲染与交互，从

而在性能与视觉质量之间取得平衡。
（7）安全性与隐私保护

体积视频具有高保真、高维度特性，能够细致

呈现人物形态、表情、姿态及其与环境的交互，但也

带来突出的隐私与安全风险。高分辨率人像数据

可能被用于面部识别、行为建模和三维深度伪造，
进而威胁个人隐私与肖像权；仅凭体积视频模型即

可提取面部轮廓、步态等生物特征，从而在未经授

权的情况下识别个人身份。若扫描数据涉及家庭、
医疗等敏感场景，一旦泄露，后果尤为严重，商业内

容也面临盗版和非法传播风险。与此同时，用户在

6-DoF环境中的头部和视线运动轨迹同样属于敏感

信息。已有研究表明，头部运动数据与用户心理和

健康状态相关，可反映孤独症、创伤后应激障碍和早

期痴呆等特征。当前相关防护机制仍不成熟，有必

要从采集、传输、存储到内容分发全过程进行系统设

计，包括在采集与重建阶段引入三维匿名化和差分

隐私，在传输与存储阶段结合端到端加密、访问控制

与溯源认证，并在点云、网格、体素及神经表示等三

维内容中嵌入数字水印，以支持完整性保护和责任

追踪。同时，还需发展抗伪造身份验证机制，并结合

联邦学习、安全多方计算、同态加密和区块链等技

术，构建用户可控的数据管理框架；在此基础上，进

一步完善法律法规与伦理规范，明确数据权属与使

用边界，为体积视频的可信发展提供支撑。
（8）多模态体积视频编码

体积视频与音频等模态分开处理，缺乏统一的

跨模态压缩与同步机制，因而容易造成音画不同步

和资源浪费。例如，音视频独立编码未能利用模态

间相关性提升整体效率，空间音频若不能随用户视

角实时调整，还会引起声源定位偏差。已有研究表

明，在沉浸式场景中，空间音频保真度对感知质量的

影响可与视频分辨率相当，准确的声源定位和环境

音效对于增强沉浸感十分重要。然而，现有体积视

频标准仍主要面向视觉内容，对音频、触觉等模态的

支持相对有限，多模态体积视频编码因而成为值得

进一步研究的方向。未来需要发展高效的多模态融

合压缩方法，实现视觉、音频及其他传感信息的联合

编码与传输；一方面挖掘视觉与音频之间的冗余和

关联，另一方面保证各模态在解码与呈现阶段的同

步与一致。对于空间音频，还需依据用户 6-DoF视

听位置实时调整渲染，并结合低时延音频处理或视

点元数据辅助解码。对于触觉反馈等其他模态，也

需研究相应的同步传输与压缩机制。总体来看，多

模态体积视频编码需要面向多感官感知进行统一建

模与协同优化，并推动跨模态数据格式与信令设计

的发展。
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8 总 结

沉浸式体积视频作为VR/AR与未来互联网的

重要支撑，凭借六自由度交互与真实三维重建能力，
正在重塑数字媒体形态。但其高维、大规模数据特

性对存储、传输与实时处理提出严峻挑战，使高效表

征与编解码成为核心问题。本文系统梳理了体积视

频表征的演进脉络，从显式几何与函数式隐式方法，
到近年神经表示（NeRF、3DGS 等），并提出以离线

压缩与实时处理为主线的编解码框架，综述不同表

征下的压缩机制、编码策略与最新进展。同时，总结

了跨表征的通用优化路径，包括模型轻量化、内容感

知编码、视点预测、硬件加速与流媒体调度，并结合

现有数据集与指标体系，提供了统一的研究与实践

视角。总结来看，体积视频编解码正处于由规则驱

动向学习驱动、由静态向动态智能压缩演进的关键

阶段。尽管已有显著成果，但距离普适、实时与高质

量的沉浸式体验仍存技术瓶颈，未来需在算法、系统

与标准层面进一步协同创新。
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Background
Immersive volumetric video, a cornerstone of next-

generation virtual reality （VR）, augmented reality （AR）, and 
mixed reality （MR）, has gained unprecedented attention due to 
its ability to enable six degrees of freedom （6DoF） experiences.  
Unlike traditional 2D or panoramic video, volumetric content 
captures the full 3D geometry and appearance of scenes, but its 
massive data volume poses critical challenges in storage, 

transmission， and real-time rendering.  Efficient compression and 
coding techniques are thus imperative to realize scalable 
immersive communication.  This survey, supported by the 
National Natural Science Foundation of China （NSFC） （No.  
62431015） and （No.  62571055）, systematically reviews 
advancements in volumetric video coding, bridging classical 
methods and cutting-edge neural representations to address these 
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challenges.
Volumetric video compression lies at the intersection of 

computer graphics, computer vision, and multimedia communication.  
Internationally, research has evolved from standardized geometric 
approaches—such as MPEG’s Video-based Point Cloud 
Compression （V-PCC） and Geometry-based Point Cloud 
Compression （G-PCC）—to data-driven neural representations 
like Neural Radiance Fields （NeRF） and 3D Gaussian Splatting.  
While traditional methods excel in offline scenarios （e. g. , movie 
production）, they struggle with dynamic content and real-time 
constraints.  Neural representations, though promising for fidelity 
and adaptability, face hurdles in computational efficiency and 
standardization.  Our research group has previously contributed to 
this field through efficient point cloud compression algorithms and 

latency-aware neural coding frameworks, laying the groundwork 
for this comprehensive analysis.

This survey advances the NSFC project’s overarching goal 
of “intelligent multimedia communication for immersive systems” 
by focusing on the coding efficiency and real-time adaptability 
sub-objectives.  We categorize techniques into offline （e. g. , 
MPEG standards， NeRF compression） and real-time paradigms 

（e. g. , sensor fusion, edge-assisted decoding）, critically evaluating 
their trade-offs in rate-distortion-accuracy （RDA） performance.  
By synthesizing optimization strategies （e. g. , hybrid geometric-
neural pipelines） and identifying open challenges （e. g. , cross-
modal synchronization）, this work not only consolidates 
fragmented knowledge but also informs future standards， such as 
MPEG Immersive Video （MIV）.
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