
综述

边缘算力发展态势分析

郭宇辉 1，闫亚旗 1，付韬 2，张阔 1，冉沛 1，王哲 2，刘文睿 1

（1. 中国铁塔股份有限公司，北京 100089；
2. 中国信息通信研究院，北京 100191）

摘 要：边缘算力就近提供计算、智能等核心能力，已逐步成为垂直行业实现数字化、智能化的重要基础设

施。我国高度重视边缘算力技术创新、产业发展和应用探索。分析了边缘算力整体发展态势，具体阐述了边

缘算力概念及特征，梳理了边缘算力技术体系，总结了边缘算力典型应用场景，并提出边缘算力发展挑战及

建议，为推进边缘算力技术产业、基础设施建设及应用发展提供参考。
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Abstract: Edge computing power, which delivers core capabilities such as computing and intelligence in proximity, 

has progressively evolved into critical infrastructure for vertical industries to achieve digital transformation and intelli‐

gentization. China has been placing high strategic emphasis on advancing technological innovation, fostering indus‐

trial development, and exploring practical applications in the field of edge computing power. A systematic analysis on 

the holistic development landscape of edge computing power was conducted. The conceptual definitions and distinc‐

tive characteristics of edge computing power were elucidated, its technical architecture was systematically organized, 

prototypical application scenarios were summarized, and developmental challenges alongside strategic recommenda‐

tions were proposed. These research outcomes provides critical references for advancing technological innovation, in‐

frastructure deployment, and application ecosystems in the domain of edge computing power.
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0　引言

Machina Research研究报告显示，2025年全

球物联网连接数将增至 270亿个，同时由联网设

备产生的数据达到847 ZB，给传统的集中式数据

处理及网络传输带来挑战[1]。此外，随着 AR/
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VR、云游戏、智能控制等新业务的蓬勃发展，

大量低时延响应需求的出现也需要边缘算力完成

数据的就近处理和分析，以满足用户的实时性

要求。

当前，业界对边缘算力技术架构的研究主要

集中于单一技术的突破。本文的创新之处在于构

建涵盖边缘智能、边缘数据与算力网络协同的综

合技术体系，通过梳理边缘训练、数据脱敏和边

缘算网感知等关键技术模块，提出了一个层次分

明的理论框架，为边缘算力在异构场景下的技术

研究提供了新的理论支持和实践指导。

1　边缘算力整体态势

传统上，算力的部署主要依赖于数据中心

等基础设施，而这些设施的地理位置需要经过

慎重选择。然而，随着云计算、边缘算力等技

术和业务的快速发展，算力部署方式正在发生

深刻变革。集中式算力将计算、存储等能力封

装为按需调用扩展的独立虚拟资源。边缘算力

则将计算资源就近部署在数据源或用户边缘，

并利用多种通信网络技术（如 5G、Wi-Fi、光纤

通信等）连接分布式算力节点，通过虚拟化和

多层次的算力资源协同，实现对资源的灵活、

按需和实时调度，提高边缘算力及网络的利用

率，增强业务的服务质量和安全性，提升响应

速率。

其中，边缘算力的“边缘”可以从多个角度

去理解。一是地理位置的边缘，指的是数据源和

用户设备所在的网络边缘位置，包括智能终端、

工业传感器、自动驾驶汽车等物联网设备的所在

地。上述设备生成大量数据，边缘算力就近处

理，相较于集中式处理，降低了数据传输时延和

网络带宽消耗。二是计算资源的边缘，指的是在

用户侧部署的计算设备和资源。这些设备包括边

缘服务器、网关、路由器等，它们可以在本地处

理数据并做出决策。这种分布式计算模式使得数

据处理更加高效和灵活。三是数据流的边缘，指

的是数据在网络中传输路径上的关键节点。这些

节点可以对数据流进行预处理、分析和决策，以

降低需要传输的数据量。在网络边缘进行数据过

滤和压缩，可以显著提高数据传输的效率和安

全性。

1.1　边缘算力价值日益凸显

边缘算力已成为支撑信息技术（information 

technology，IT）、通信技术（communication tech‐

nology，CT）、操作技术（operational technology，

OT）创新演进的关键基础设施。

（1）IT领域。当前，计算架构的革新和硬件

制程的进步推动算力部署模式从集中式向互联协

同转变。多异构芯片集成、Chiplet技术以及新型

封装技术等为边缘算力设备提供更强大的计算能

力和灵活的定制化选项。此外，数据隐私和安全

性受到各方高度关注，边缘算力可以实现数据本

地处理分析，以降低数据传输风险，提高安

全性。

（2）CT领域。新型网络架构将采用服务化

设计，实时感知用户需求，支持资源按需调用，

为不同垂直行业提供快速响应和灵活部署。实时

感知能力需要边缘算力支撑响应，在 5G等网络

架构中明确定义边缘算力作为其重要组成部分，

推进网络智能化演进。

（3）OT领域。随着算力总量的持续增长和

算力类型的不断丰富，工业企业数字化转型加

速，其中，边缘算力已成为工业数字化转型的关

键基础设施之一。基于边缘算力部署的工业应用

种类繁多且贯穿于各生产环节，目前已在设计模

拟、订单排产、生产制造、运营维护、安环管

理、质量追溯、物流库存等重要场景形成一批典

型应用。

1.2　边缘算力产业关注度持续提升

边缘算力作为计算+网络融合交汇的新型基

础设施，是打通算力普及的“最后一公里”，受
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到产业各方的高度关注。

基础设施服务商持续加大边缘算力产业布

局。浪潮、新华三均推出边缘超融合一体机，

实现边缘算力敏捷部署、数据就近接入、本地

智能处理，同时集成人工智能、物联网平台、

数据平台等多项能力；中兴、华为积极探索边

缘算力技术创新，提供基于边缘算力的行业解

决方案，已在电力、制造、农业、医疗等行业

广泛应用；阿里云扩展中心云至边缘，推出

OpenYurt 开源框架及边缘节点服务，实现云原

生应用边缘部署。

随着5G规模化应用，5G+边缘算力产业进入

快速发展期，基础设施运营商充分利用自身网络

资源，将算力和网络接入端扩展成边缘算力节

点，形成边缘算网一体化融合的独特优势。中国

移动构建广泛边缘算力节点，并聚焦边缘应用生态

构建，基于边缘算网融合能力提供泛在算力一体

服务；中国电信自主研发边缘云，赋能低时延、

大带宽及数据安全应用需求；中国联通融合 5G、

通信、大数据能力，构建 5G边缘算力体系，面

向工业、视频、车联网等领域推出定制化边缘服

务；中国铁塔依托全国机房资源，积极推进“通

信塔”变“数字塔”、“通信机房”变“数据机

房”，按需网格化部署边缘算力，从边缘智算服

务、算力共享服务等不同层面助力边缘算力

建设。

工业企业基于行业经验积累，将工业软件部

署至边缘算力节点，提高生产运营效率。三一重

工、海尔、商飞等企业在边缘算力节点实现远程

I/O毫秒级实时控制及逻辑控制器集中虚拟化部

署，动态调配网络、控制、算力资源，降低设备

固定资产投入，成功打造边缘算力应用于制造业

的“样板间”。西门子、罗克韦尔等工业自动化

企业推出基于边缘算力的强化学习服务，即基于

强化学习智能算法创建大型设备预测性维护模

型，实现工业生产高效运维管理。

2　边缘算力技术体系

随着边缘算力体系架构和技术体系的不断成

熟，边缘算力技术的研究热点从基础设施构建向

资源融合化、业务智能化发展。本文主要介绍的

边缘算力技术体系如图 1所示。边缘算力网络技

术是实现边缘算力的信息基础设施，通过算网协

同控制满足算力池化和自适应适配需求。边缘数
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图1　边缘算力技术体系
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据技术向边缘算力网络技术提供资源需求，通过

数据挖掘调节带宽和算力的负载，平衡上层智能

管控和下层资源供给，对智能应用起到支撑作

用。人工智能和边缘算力相互赋能就催生了边

缘智能技术，它将进一步提升边缘算力在工业

互联网、车联网等领域的自主服务能力，开创

端边协同模式新局面[2]。边缘智能技术为用户提

供更快速、高效的智能训练和推断服务[3-4]。目

前，边缘智能技术的难点在于边缘算力资源容

量、大模型算力存储开销与决策准确度的折

中[5]。边缘数据技术提供数据高质量挖掘能力，

提升网边端协同效率。边缘算力网络技术是整

合异构资源的重要发展方向，将边缘算力的分

布式计算能力与网络资源深度融合，形成确定

性的算网调度能力，以满足算网融合的需求。

边缘算力将分布式算力资源和网络资源协同管

控，实现面向业务的感知、度量、调度等。从

图 1可以看出，未来边缘算力将在资源层面呈现

出异构性和确定性，在数据层面加强融合创新，

在智能层面采用轻量化与协同化手段，提供灵

活的智能应用。

2.1　边缘智能技术

2.1.1　边缘训练技术

边缘训练技术是向端设备就近提供训练服务

的技术。利用该技术，数据传输量更少、距离更

短，可以有效减少网络带宽、时延等方面的开

销。联邦学习是允许模型在多个设备上进行训练

的分布式机器学习方法。联邦学习适用于边缘设

备多、数据分散且敏感的场景。文献[6]提出了

一种利用多个边缘设备和云服务器协同训练剩余

使用寿命（remaining useful life，RUL）预测模型

的云边协同框架，通过变分自编码器提取特征并在

边缘设备上进行本地训练，减少了数据传输时延。

文献[7]针对海上通信环境差、通信带宽有限、通

信链路易被干扰等问题，提出无人系统可以通过

边缘人工智能模型协同实现数据采集与边缘处理

任务，利用联邦互蒸馏的模型协同训练方法降低

模型训练数据传输带宽要求。迁移学习通过复用

源领域的知识，提升目标领域模型的泛化能力。

持续学习是持续接收新数据并不断改进和调整模

型参数的机器学习模式，使得模型在数据或任务

不断变化时能够动态适应。

2.1.2　边缘推理技术

边缘推理技术利用边缘设备上的模型实现高

效的数据处理和智能决策，该类技术利用特征提

取技术得到特征数据，利用模型得到分析与决策

结果。条件计算通过在推理过程中仅激活模型的

最小计算路径来提高效率和减少资源消耗。知识

蒸馏将知识从一个大型训练模型转移到一个较小

的模型中进行部署。文献[8]提出一种基于掩码信

息熵迁移的知识蒸馏策略，解决了文本检测任务

中信息量不足的问题，有效提升了学生网络的性

能和文本检测精度。协同推理利用节点间的协

同，结合场景的资源特点等信息，组成用于协同

推理的分布式模型[9]。文献[10]提出了一种结合

联邦思想的分割学习方法，它将人工智能模型分

割并在多个节点训练，有效降低端侧计算时延和

资源消耗。

2.1.3　模型优化技术

模型优化技术旨在通过算法和策略降低模型

规模、复杂度和资源开销[11]，解决边缘设备的资

源限制问题。模型轻量化设计采用更小、更高效

的模型结构，同时保持或提升模型的预测准确度

和复用能力，结合深度可分离卷积、组卷积和通

道分组等手段，减少深度神经网络的计算开销。

模型分割利用大模型的访问局部性，将一个大模

型拆分成多个部分并在不同设备上独立运行。模

型早退出是指在深度神经网络的中间层嵌入多个

早退出分支，并在这些分支上计算置信度，与设

置的阈值进行比较，判断是否提前终止计算。常

用的置信度计算方式包括计算最大类别概率（预

测结果中最高概率值）和信息熵，当最大类别概
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率超过阈值，或信息熵低于阈值时，模型即可在

当前分支提前退出。文献[12]通过简化早退出口

结构和优化其位置选择，提出了一种高效的模型

早退出方法，在移动设备上实现了推理时间

缩减。

2.2　边缘数据技术

2.2.1　数据脱敏技术

数据脱敏技术通过数据变形等方式防止隐

私数据在采集、传输、使用等环节中暴露。根

据处理时机和应用场景不同，脱敏技术主要可

分为静态脱敏和动态脱敏。静态脱敏主要应用

于数据存储等场景，对批量数据进行一次性脱

敏处理。动态脱敏则侧重于实时数据访问场景，

在数据被查询、调用或传输的瞬间，根据预定

义的策略和访问者权限对敏感信息进行实时变

形、替换或遮蔽，从而在保障数据可用性的同

时，最小化隐私泄露风险。文献[13]为保障石油

企业的数据资产，针对数据脱敏技术缺少图像

数据脱敏能力的问题及油气田勘探中的曲线图

像数据特点，借鉴深度学习图像修复方法，采

用基于上下文编码器的脱敏技术对曲线图像进

行脱敏。

2.2.2　数据清洗技术

数据清洗技术是确保数据质量和准确性的

技术。该技术通过对数据进行去重、填补缺失

值、处理异常值和转换格式等操作，去除或修

复数据集中存在的错误、不一致、不完整和冗

余等问题数据。文献[14]为了解决智能制造车间

数据源庞杂繁复的问题，针对不同的业务筛选

关键数据，提出了对应的数据清洗及数据降维

的方法。

2.2.3　特征提取技术

特征提取技术是从原始数据中提取、选择、

转换和创建对预测模型有用的特征。在数据层

面，特征提取技术可进行数据的预处理，形成支

撑上层应用的规范化特征。特征选择技术可以筛

选出对模型训练和推理最具贡献的典型特征，减

少冗余和相关性低的特征，防止模型过拟合。特

征变换技术对现有边缘数据特征进行数学或统计

变换，以提升特征的表现力。文献[15]针对故障

诊断场景中变工况数据样本少、特征不明显等问

题，通过有监督的模式分解算法从原始数据中分

解成多频率的本征模态函数，采用联合最大平均

差异特征迁移的方法使源域与目标域联合分布差

异最小化。

2.3　边缘算力网络技术

2.3.1　边缘算网感知技术

边缘算网感知技术是针对边缘算力网络场景

下的服务部署位置、边缘算力需求、资源实时状

态和算网资源的感知，面向边缘算力、服务水平

协议（service level agreement，SLA）需求的感

知、分析技术。该技术聚焦于实时、动态地感知

边缘场景下的多维关键信息，如用户服务请求及

其SLA需求、边缘节点的实时算力资源状态，以

及网络资源状态等。通过对上述感知数据的多源

融合与智能分析，算网感知技术能够构建精确

的全局资源视图，为后续资源调度与服务编排

提供决策依据，从而支撑算力资源的动态匹配、

按需调用，并最终实现面向用户需求的敏捷响

应与业务的灵活部署。目前，算网感知技术已

取得了一定的突破，能够有效实现对异构算力

资源分布、算力节点状态以及网络负载等信息

的监测收集。

2.3.2　边缘算网度量技术

边缘算网度量技术实现了对工业生产系统中

算力与网络的统一描述，利用统一抽象方法提高

感知精度和策略处理效率。在图形处理器

（graphics processing unit，GPU）、张量处理器

（tensor processing unit，TPU）等高性能模组中，

存储能力和计算能力共同决定了计算任务的处理

性能。网络能力度量包括网络带宽、时延、可

用私网个数、可用公网 IP地址数等。文献[16]提
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出包括差异化服务层、异构融合网络层和智慧

化适配层的总体架构。差异化服务层和异构融

合网络层分别实现差异化确定性应用需求和异

构化确定性网络要素的统一标识和描述，并通

过标识解析映射实现确定性信息向智慧化适配

层的统一封装和传递。智慧化适配层完成差异

化确定性应用需求和异构化确定性网络要素的

适配。

2.3.3　边缘算网调度技术

边缘算网调度技术对计算资源和网络资源进

行动态管理和调度，将工作负载智能分配到边缘

算力节点，以优化性能、降低时延、提升资源利

用效率和降低能耗。在能耗和时延联合调度方

面，文献[17]建立了一个以最小化时延和能量消

耗为目标的联合计算卸载和资源分配问题，提出

了一种协同任务拆分和资源分配优化算法。在负

载均衡方面，文献[18]在移动边缘计算网络中分

析用户表现出的各种运动模式，，依据固有的移动性

规律和数据连续时间段内随机到达，最大化网络系

统的数据处理能力。在容器选择方面，文献[19]综

合考虑响应时间和任务执行成本等多个因素，，为

具有紧迫截止期的任务确定任务优先级并决定对

应的容器。

2.3.4　面向应用的确定性技术

围绕多应用协同需要统一调度算力和网络

资源的问题，文献[20]提出面向应用的确定性技

术。该技术是一种管理多个应用协同过程确定

性的技术，可以依据边缘智能应用动态协同调

度生产设备、边缘设备和网络设备的算网资源，

使应用执行过程的时延、抖动、带宽等指标具

有确定的极限值。在工业网络和边缘算力紧密

协同后，端边云多个应用的通信环节和计算环

节构成了实时性要求较高的闭环，一般具有固

定的执行顺序拓扑和周期执行特征。面向应用的

确定性技术开放工业应用到边缘算力网络的南北

向接口，将底层边缘计算调度策略匹配工业应用

的执行顺序，为应用之间选择确定性的最优路

径，从而确保整个生产流程的确定性。因此，面

向应用的确定性由网络传输的通信确定性、工业

算力的计算确定性、应用流程的时序确定性和程

序执行的逻辑确定性构成。该技术结合多实例

GPU、vGPU等技术将计算任务划分到隔离的算

力资源，实现了对算力和网络的细粒度管理。终

端、边缘和云服务可以构成动态调整的功能链，

从而在网络传输开销、计算开销和能耗之间取得

折中。

3　边缘算力应用现状

3.1　工业互联网

传统工业企业依赖云计算中心集中式处理数

据时，边缘算力通过构建分层式计算架构实现资

源下沉。现场层部署的智能网关集成多协议转换

引擎，实时采集PLC、传感器等设备数据并进行

特征提取；边缘层采用容器化部署模式，通过轻

量化运行环境实现工业软件的动态加载与版本管

理。云边协同框架依托服务化通信中间件，实现

控制策略的远程编排与增量更新，同时建立双向

数据通道，以保障配置信息的安全同步。为解决异

构设备接入难题，边缘节点内置工业协议栈解析模

块，支持开放平台通信统一架构（open platform 

communications unified architecture， OPC UA）、

Modbus等协议的语义化转换，并通过资源虚拟

化技术实现CPU与现场可编程门阵列（field pro‐

grammable gate array，FPGA）计算单元的混合

调度。

云边协同架构通过在边缘部署代理程序，实

现云端模型按需下发至本地执行，满足不同产品

的定制化需求。基于边缘算力的工业生产系统架

构如图2所示，该架构的优势在于利用边缘算力，

提高本地响应速度，并能够满足企业多基地、多

车间及外协工厂的管理需求，实现统一生产管控

模式。
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考虑到工业设备在不同工作位置可能需要执

行不同的工种或任务，边缘算力服务应具备对现

场端应用进行动态编排和部署的能力。同时，企

业云化应用会随着产品生产的迭代而迭代演进，

更新程序。在现场端侧，基于容器部署的云边协

同应用框架，用户只需在云端开发脚本或进程，

即可通过框架将应用派发到边缘网关执行。云端

集中管理应用开发、测试和版本存储，实现应用

共享。边缘侧设备可自动调度并执行不同任务，

而用户只需在框架中编排不同脚本进程即可完成

业务行为。

3.2　智慧社区

边缘算力作为连接感知终端与智慧应用的桥

梁，通过边缘网关汇聚、清洗社区终端采集的视

频、图片、结构化数据，并进行边缘智能分析与

决策，最终将数据推送至统一管理平台，实现社

区智慧化应用。目前，智慧社区建设通过部署边

缘终端设备（如摄像头、传感器、监测设备等），

实现对社区全方位覆盖和实时监控，并利用边缘

算力节点进行数据智能分析。边缘算力可实现对

采集数据的实时处理和解析，精准识别安全异常

场景，及时发出告警通知，确保安全隐患得到有

效处置。

基于边缘算力的智慧社区系统架构如图 3所

示，通过在社区内部搭建边缘算力设施，该系统

构建了从数据采集到智能服务的闭环管理体系。

核心架构包含 4个主要部分：（1）本地化智能分

析模块通过边缘算力实时处理智能摄像头、门禁

及环境感知设备数据，实现多维特征（人/车/物）

识别、异常行为解析以及安防/消防事故的即时监

测；（2）感知终端智能化模块通过嵌入式边缘算

力单元，支持实时视频结构化分析、动态人脸比

对和行为模式识别，实现异常事件秒级报警联

动；（3）基于模块化设计理念，系统采用标准化

接口协议实现设备的统一运维管理，支持热插拔

式扩容升级并优化机房空间利用率；（4）在数据

安全层构筑本地加密存储与云端协同的双重保障

机制，确保敏感数据的可信流通。

在技术实现层面，边缘算力节点搭载多模态

数据融合引擎，对接入的RGB摄像机、红外传感

器等多源异构数据进行关联分析。针对视频流处

理需求，部署轻量化推理框架实现人脸特征向量

提取与行为模式识别，通过层间张量压缩技术降

低内存占用。在隐私保护方面，构建两级数据过

滤机制，在终端侧实施基于区域掩码的敏感信息

遮蔽，边缘算力节点采用基于动态脱敏的匿名化

技术对结构化数据进行实时混淆处理，通过字段

级令牌化与格式保留加密实现低延迟隐私保护。
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在设备管理方面，开发自适应网络协议栈支持

Zigbee、LoRa等不同通信制式设备的统一接入，

并通过资源隔离技术保障关键安防应用的服务

质量。

3.3　车联网

智能网联汽车渗透率不断提高，由此产生的

车载信息娱乐、传感器、车路协同、地图等数据

传输、处理、存储的需求极大地增加了网络负

荷，并对网络时延、带宽、可靠性提出了更高的

需求。将边缘算力应用于车联网之后，可以将业

务部署在边缘节点，减少数据传输路由长度，从

而降低端到端通信时延；还可以作为本地服务托

管环境，提供强大的计算、存储资源，支持视频

流的实时分析与处理、违章预警、危险驾驶处理

等，以及部署本地更具地理和区域特色、更高吞

吐量的车联网服务。

基于边缘算力的自主泊车系统架构如图 4所

示。该架构以 5G通信网络为基础，融合人工智

能、北斗定位等新技术，构建人、车、场、云

四位一体的协同体系。该系统通过协同规划、

感知、控制与定位的商业闭环，不仅支持车辆

循迹安全行驶与场侧融合感知，更打造了覆盖

泊车全流程的智慧运营服务，从行标V2X预警、

双端运营监控到车位预约引导，从一键泊车、

召车到多视角数字孪生监控，配合数据驱动的业

务分析，显著提升停车场运营与用户出行双重效

率。在技术实现层面，系统创新性地融合边缘算

力节点与车载传感器的多源数据，突破盲区障碍

物识别瓶颈；采用云端全局路径动态规划与车端

实时感知导航的协同机制，实现车位资源最优分

配；同时依托边缘算力节点毫秒级的运动趋势分

析与碰撞风险评估，结合车端控制系统的快速响

应能力，降低突发场景碰撞风险，在提升车位周

转率的同时，全面保障停车场行车安全与通行

效率。

3.4　轨道交通

传统列车运行状态监测系统依赖集中式数

据处理，面临时延、带宽和可靠性挑战。为满
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足快速故障诊断等需求，亟须在列车中或轨道

沿线部署边缘算力节点，对列车温度、制动压

力、轨道环境等信息进行实时分析，并利用预

训练模型在毫秒级时间尺度内识别潜在安全隐

患，触发预警和应急处置，提升列车运行安全

裕度。同时，边缘算力节点对数据进行压缩、

特征提取和加密，降低车地通信负荷，提高数

据传输安全性和效率。

基于边缘算力的轨道交通智能运维系统架

构如图 5所示。该架构采用分层部署策略，在列

车、车站和指挥中心分别部署边缘算力节点，

并与云端协同，构建高速、泛在、智能、安全

的算力体系。边缘算力的实时性与云计算的强

大算力结合，可为轨道交通行业数字化发展提

供新动能。

通过构建“车-轨-站-控”全场景的轨道交

通边缘智能体系，在关键环节部署多层次算力节

点实现智能安全闭环。在列车车载设备中集成边

缘算力模块，实时处理监测数据并通过 5G回传

云端，网络中断时启用本地模型保障运行安全；

轨道沿线部署的智能感知单元不仅通过视频分析

实现入侵预警和地质灾害预判，更内置故障预测

模型，采用滑动窗口机制对振动频谱进行实时特

征提取；车站及车辆段部署的运维系统构建分级

存储策略，在本地完成原始波形数据的压缩归

档，同时通过冗余编码传输关键特征值至中心

云；指挥中心搭建的智能平台则通过抗噪声通信

协议保障数据传输，物理层采用扩频调制技术提

升信号鲁棒性，应用层实施重传优先级调度算法

确保控制指令的可靠传输，最终整合多源数据构

建数字孪生系统，实现列车调度、设备监控和应

急指挥的全局协同。该体系通过融合实时计算与

智能分析技术，在提升安全防护能力的同时，显

著优化了轨道交通系统的运营效率与智能化

水平。

3.5　云游戏

云游戏作为一种游戏服务模式，其核心在

于将原本在本地终端进行的游戏渲染、逻辑运

算等高负载任务卸载至边缘算力节点，用户终

端仅需负责接收串流的音视频数据并进行简单

的输入操作。这种架构对边缘算力节点的计算

能力、图形处理能力以及网络传输性能提出了

极高的要求，以确保流畅的游戏体验和低延迟

的交互响应。

基于边缘算力的云游戏系统架构如图6所示，

其核心思路是将云游戏的部分计算、渲染和网络
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传输功能从中心云迁移至网络边缘，利用边缘算

力节点的低时延、高带宽、分布式部署和丰富的

云服务优势，打造更加流畅、高效、便捷的云游

戏体验。

该云游戏架构采用分层设计实现端到端的低

时延交互，主要由本地客户端、云游戏公共服

务、后端服务及渲染服务器四大模块构成。本地

客户端作为用户入口，集成解码与操控功能，既

负责向云端发送操作指令，也承担音视频流解码

呈现任务。云游戏公共服务部署于中心云，基于

地理分布、网络质量、算力需求三重维度实施智

能调度，通过动态匹配最优边缘节点实现游戏实

例的全生命周期管理。云游戏后端服务和渲染服

务器运行在分布式边缘算力节点，该节点构建了

支持 x86+GPU/ARM 等架构的异构算力资源池，

其中ARM架构通过精简指令集计算机（reduced 

instruction set computer，RISC）实现移动端游戏

的低功耗处理，x86+GPU则依托复杂指令集计算

机（complex instruction set computer，CISC）及

GPU并行计算能力高效承载PC/主机级游戏渲染。

异构架构的指令集兼容性问题通过硬件辅助转译

技术 （如 Intel Houdini） 与动态二进制翻译

QEMU（quick EMUlator）协同解决，并基于硬

件虚拟化技术实现GPU算力的弹性分配，具体执

行指令解析、游戏逻辑运算、实时渲染及编解码

处理等核心功能。在游戏渲染层面，采用分帧处

理架构，将几何计算与光影渲染任务拆分至不同

计算单元并行处理，显著提升渲染效率；网络传

输层构建多路径冗余通道，基于用户位置智能选

择最优接入点，并部署前向纠错机制，以有效降

低画面卡顿率；游戏调度系统引入负载预测模

型，依据历史访问规律预加载游戏实例，结合会

话保持技术实现玩家状态的无缝迁移。同时通过

实时时钟（real time clock，RTC）流媒体技术将

渲染结果低延迟传输至终端，形成“输入−计算−
渲染-传输”的完整闭环。在功耗控制方面，开

发动态电压频率调节模块，根据实时负载，精细

调整处理器工作状态，最终通过系统级优化实现

全链路的高性能与低能耗平衡，确保玩家获得流

畅稳定的沉浸式游戏体验。

4　结束语

随着大型语言模型、工业大模型等智能化应

用热度不断高涨，边缘算力作为产业智能化发展

的数字化底座将迎来战略机遇期。然而，由于目

前标准化工作缺乏统一共识、建设应用模式尚不

清晰等问题，边缘算力规模部署仍需产业各方协

同推进。
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图6　基于边缘算力的云游戏系统架构
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（1）加速技术攻关，建立健全标准体系

以数字化转型需求为牵引，强化边缘算力

与 5G、人工智能等信息通信技术的协同攻关，

聚焦边云协同、边缘算力网络及边缘智能为代

表的边缘算力关键技术方向的基础理论研究攻

关，完善边缘算力标准体系建设，制定实施核

心设备、互通接口、测试规范、应用指南等急

用先行标准，为边缘算力技术的应用转化夯实

基础。

（2）加快基础设施统筹建设，提升综合服务

水平

充分利用变电站、基站、通信机房等既有基

础设施资源，以共建共享模式统筹规划边缘算力

节点建设，推动边缘节点的规模化部署与异构资

源整合，建立统一的边缘算力调度平台，盘活存

量资源。有效支撑以GPT-4、Sora、DeepSeek等

为代表的AI大模型向边缘侧延伸所带来的高吞吐

量、低时延、泛在存储等新型算力需求，助力AI

大模型在工业控制、智能交互、实时决策等复杂

场景的规模化落地，并为企业提供低时延、低成

本的智能算力服务。

（3）构建标杆案例，繁荣边缘算力应用生态

依托我国行业门类齐全、数字化转型需求旺

盛等优势，支持各行业龙头企业按需灵活部署边

缘算力基础设施，精准把握需求侧实际需求，聚

焦共性应用场景，形成一批可复制、可推广的应

用模板，“以用促建”，加快边缘算力应用推广落

地。构建“边缘算力+N”应用体系，通过组织开

展边缘算力应用促进活动激发创新活力，繁荣应

用生态。

（4）深化产业主体间协作，构建开放共赢的

产业生态

充分发挥联盟组织的平台汇聚作用，推动基

础设施运营商、工业企业、互联网企业等各主体

厂商交流合作，促进多方力量协同构建边缘算力

产业协同，推动产业链上下游主体面向解决方

案、生态构建等层面的深层次合作，加速推进规

模化应用进程。
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