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摘要：在混合现实系统中，三维场景作为虚拟空间的关键构成要素，其高效生成方法一直是本领域的研究热点。人工智能辅助内容生成技术的

发展，为该问题的解决提供了新的思路。综述性的归纳与总结了近年来三维场景生成的各项技术方法，以及混合现实场景下三维场景生成的现

状，并对其发展趋势进行了分析与展望。
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Abstract: Mixed reality, as a typical form of a multimodal digital information system, aims to seamlessly merge virtual information with real-
world information. It is one of the key technologies for the next-generation Internet. In mixed reality systems, the efficient generation of 
three-dimensional scenes, as the core element of virtual space, has been a key research focus in this field. In recent years, the develop⁃
ment of artificial intelligence-assisted content generation method has introduced novel approaches to addressing this issue. This paper pro⁃
vides a synthesis and summary of various methods for three-dimensional scene generation in recent years and offers an analysis and out⁃
look on their development trends.
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混合现实技术致力于实现真实世界、虚拟世界和参与者

三者之间的无缝融合，其最终目的是实现自然逼真的

虚实融合人机交互。该技术既解决了虚拟现实中用户因无法

看到真实环境导致行动受限的问题，也通过叠加虚拟信息的

方式扩展了物理世界的边界，在医疗康复、教学培训、航空

航天、娱乐休闲等领域具有广阔的应用前景。

三维场景的生成是混合现实场景实现高沉浸、自由交互

的前提，也是该方向的研究重点。近年来，随着头戴显示

器、立体投影等硬件设备的不断成熟，使得人们对三维场景

生成的需求不断提升。同时，人工智能技术的发展，尤其是

智能生成技术的快速发展，为这一领域注入了新的活力。

目前，三维场景自动生成的技术方法主要包括自回归神

经网络、语法过程建模、图推理、自注意力模型等。随着多

模态生成模型的发展，还可以通过自然语言条件约束、扩散

模型来控制场景的生成。

具体到混合现实环境中，由于用户所处的物理环境与虚

拟环境相互影响，三维场景的生成不仅需要考虑虚拟场景的

需求，也要考虑用户以及周围物理环境的因素。针对用户因

素，一些方法会通过用户参与的交互过程来控制场景的生

成，实现更符合用户意图的混合现实环境。这类人在环的半

自动生成方法允许用户实时控制和选择虚拟物体，具有很好

的可控性。然而，由于其人在环的特性，场景生成速度较为

缓慢。针对物理环境因素，一些方法通过实时动态监测物理

环境，并将提取到的物理信息用于虚拟环境的生成，实现具

有物理环境特征的实时三维场景生成。
基金项目：国家自然科学基金重点项目（62332003）；长沙市 2022 年科技重大
专项（kh2301019）
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1 通用三维场景生成技术

三维场景生成通常使用计算机图形学技术和计算机视觉

技术，自动生成逼真的三维室内外环境。这些场景可用于虚

拟现实、游戏开发、电影制作等多个领域。

从整体思路上来说，当前的主要研究倾向于将预先创建

好的单体模型通过某种方式实现自动布局以构成所需要的三

维场景。从方法上来说，三维场景生成的主要技术手段包括

自回归神经网络、语法过程建模、图推理、自注意力模型以

及扩散模型等。在这些技术手段之上，设计者可以通过加入

场景生成的先验知识，对生成的三维模型进行风格化创建，

实现条件场景的生成。

1.1 基于自回归神经网络的方法

基于自回归神经网络的方法常用于生成具有高真实感的

室内场景。这种方法一般会利用网络来学习输入数据中物体

出现及相互关联关系的概率分布，然后用其生成与训练数据

相似的场景。

2018 年，WANG 等[1]提出了基于图像的自回归深度卷积

网络的室内场景合成方法，实现从零开始迭代生成包含多个

物体的房间，如图 1 所示。该方法仅将房间矩形轮廓作为输

入，采用基于正交自上而下视图表示，通过卷积神经网络实

现单个物体的添加。但在该方法中，一个模型只能针对特定

房间类型 （如卧室、客厅、办公室），进行生成，并且忽略

了房间的层次关系、对象之间的功能关系、物体的大小等。

此外，该方法是基于局部进行推理，难以用于推理物体在全

局坐标中的位置。

基于上述工作，2019 年，RITCHIE 等[2]采用自上而下的

平面图像作为输入，并加入房间的几何信息 （如天花板、墙

等），使用自回归深度卷积神经网络实现快速的场景生成。

相比于上述方法，该方法通过使用单独的神经网络模块预测

对象的类别、位置、方向和大小，实现了部分场景的自动补

全以及完整场景的合成，并且生成单个场景的平均速度达到

1.858 s，而上述方法生成单个场景耗时约 240 s。但同上述

方法一样，该方法仍然忽略了场景的层次结构，并且难以生

成具有风格一致性的场景。

1.2 基于语法的过程建模方法

基于语法的过程建模方法可用于生成具有较为明确层次

感的场景,通过从给定的概率场景语法图中采样，逐步添加

或者修改物体属性从而实现场景的生成。

2019 年，KAR 等相继提出了 Meta-Sim[3]以及 Meta-sim2[4]

算法。Meta-Sim 将场景解析为概率场景语法，通过神经网

络从语法中采样场景结构，并实现场景中物体位置、姿态以

及其他属性的修改，实现更符合真实关联关系的场景生成，

如图 2 所示。Meta-Sim 算法可以灵活地调整合成内容的结构

和外观。基于这个特性，该算法可以通过优化生成更符合下

游任务的场景数据集。但是由于 Meta-Sim 依赖语法获取场

景结构，其可以生成的场景仍然受到限制。基于 Meta-Sim

以非监督学习的方式实现过程建模的场景生成，Meta-sim2

比较真实空间合生成场景的特征空间离散度，通过强化学习

方式学习给定的概率场景语法顺序采样规则，得到更符合真

实场景分布的生成场景。

▲图 1 基于自回归神经网络场景生成方法示意图[1]

CNN：卷积神经网络

（a）基于迭代插入的场景生成流程

（b）基于深度卷积网络的单个物体插入流程
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2020 年，PURKAIT 等提出 SG-VAE 算法[5]。该算法通过

基于语法的自编码器，学习不同对象类别的形状和位置等参

数，从而实现紧凑而准确的场景布局。SG-VAE 算法从训练

数据中，提取“物体是否可以同时存在”的信息，并由此进

行推理。随后该算法将推理后形成的生成规范用于自动构建

语法信息，并通过增强解析树来表示场景，以确保生成的场

景始终符合正确的语义信息。基于语法的过程建模方法也可

以用于超大规模的场景生成任务中。早在 2001 年，PARISH

和 MÜLLER 就提出了一个模拟城市的系统[7]。该系统将土地

划分为地块，为各地块分配的建筑物创建适当的几何形状，

并可以连接各个地块生成一个公路网络和街道系统。基于生

成的三维几何信息，该方法在几何信息上添加额外的纹理，

以赋予建筑物更多的细节。生成城市的过程中，利用图像地

图作为输入数据，控制道路和建筑的分布和形状。在道路网

络生成环节中，该系统分别使用高速公路和街道进行区域划

分。在建筑生成方面，该系统使用另一个参数的随机化系统

来生成建筑的几何信息。每个建筑都是由

一个任意的地面轮廓经过变换和挤压而成，

形成摩天大楼、商业建筑和住宅房屋等不

同种类的建筑，并分别由分区规则和图像

地图来控制其生成。2006 年，PARISH 等[6]

提出了一种形状语法，用于生成具有高视

觉质量和几何细节的建筑外壳。该方法不

仅可以高效地创建大规模的城市模型，还

可以表达复杂的屋顶和立面结构。此外，

该方法还分析了从简单的体积形状生成复

杂的建筑外壳所面临的问题，并提出了两

种重要的机制：遮挡查询和吸附查询，用

以处理形状之间的相互作用和冲突。

1.3 基于图推理的方法

基于图推理的方法利用图结构来表示

和推理室内场景中物体之间的关系。图结

构不仅可以描述物体的类别、位置、朝向

等属性，也可以描述物体之间的相对距离、

方向、对齐、支撑等关系。基于图推理的

方法可以根据输入的房间形状和大小，或

者参考样例场景，生成符合物体约束关系

的室内场景。根据场景输入是否存在参考

样例，可以将室内场景分为无样例生成算

法和有样例生成算法。无样例算法通常从

大规模数据中总结规则来生成场景，而有

样例算法则基于文本、图像等输入，要求生成场景与输入在

一定程度上匹配，属于有条件的场景生成任务。

无样例生成算法中，对象之间的排列常由向量表示，而

这种抽象表示容易忽略几何细节，因此德克萨斯大学的

ZHANG 等[8]于 2020 年提出一种三维对象排列表示方法。三

维对象排列表示基于对象的大小和形状属性对对象的位置和

方向进行建模。通过与投影二维图像表示组合来训练三维场

景生成器，同时兼具了二维场景生成和三维场景生成的优

点。此外，该表示可以使用基于数据驱动的方法，通过分析

数据集中对象的“共现”来提取先验。但是，高频率的“共

现”并不一定代表强空间关系。鉴于上述问题，来自清华大

学的研究团队[9]通过完全空间随机性测试来衡量对象之间空

间关联的强度，并基于能够准确表示离散布局模式的样本提

取复杂先验。该方法通过将输入对象划分为不相交的组，然

后基于豪斯多夫度量进行布局优化，最终实现算法加速和置

信度增强。

（a）基于无监督的真实场景生成合成场景方法 

（b）生成结果

▲图 2 基于语法的过程建模方法示意图[4]

学习生成场景结构
规则

生成模型

未标注真实数据 多样化场景结构
标注合成数据
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此外，无样例生成算法中更为常用的方法是对图形结构

的编码。2019 年，LI 等[10]基于空间关系为房间中的每个家具

构建树形的层次结构；对给定的室内场景，对象和对象组分

别由叶节点和内部节点表示，将空间接近的物体视作相关的

对象，并将对象间关系分类为支撑、环绕和共存三种。该方

法首先将场景空间重构为一个具有各种对象关系和相应场景

层次的物理模型。该研究以一个卧室为例，通过支撑关系将

两对床头柜和台灯独立融合，然后通过环绕关系与床融合，

如图 3 所示。利用上述结构，他们训练了一个变分递归自编

码器，该编码器在编码阶段执行场景对象分组，在解码期间

执行场景生成。同样地，WANG 等[11]将面向对象和面向空间

的范式结合在一起，提出了新的布局概念框架。该框架通过

关系图表示场景的规划，将对象编码视为节点，将对象之间

的空间-语义关系编码作为边。在规划阶段，采用深度图卷

积生成模型对关系图进行综合；在实例化阶段，基于图像的

卷积网络模块被用来指导搜索过程，以与关系图一致的方式

将对象放置到场景中。

在有样例生成算法上，2020 年 LUO 等[12]提出了一种三

维场景布局网络，将变分自编码器与图卷积网络相结合，该

网络能够基于相同输入的图结构生成不同的场景。在测试

时，从学习分布中采样潜在编码，并与场景图一起发送给解

码器以生成场景布局。在训练过程中，编码器将地面真实场

景布局和场景图转换成一个分布，从中采样和解码潜在编

码。而 KESHAVARZI 等[13]另辟蹊径，尝试将虚拟环境中的

物体迁移到真实场景中，提出了一种基于场景图的生成式新

框架。该框架允许从现有的场景中预测虚拟物体的位置和方

向，从而实现基于环境感知的场景增强。ZHOU 等[14]设计了

一种神经信息传递方法，以预测给定场景中特定位置对象类

型的概率分布。该方法将场景建模为图模型，其中节点表示

场景中的现有对象，边表示对象之间的结构关系，通过图结

构学习对象间的关系。

此外，以设计者输入的文字提示作为条件，可以生成具

有特定语义信息的三维场景。斯坦福大学的研究团队[15]在该

方向上进行了一系列的早期探索。他们首先将设计者提示的

文本信息在符号化的语义空间进行解析，再通过解析出的语

义信息生成相应的三维场景。这一工作包括收集带有自然语

言描述的三维场景数据集，对场景生成文本进行语义解析，

学习先验语义推断三维物体的隐含空间约束和通过深度相机

学习人-物体间几何分布的概率模型等。他们早期的工作主

要是将文本信息解析成三维对象和场景之间的符号化连接关

系，并且通过数据集的收集获取不同场景类型中物体出现的

统计数据作为隐性约束，从而生成可信的三维场景。在该团

队的研究成果基础之上，更多的研究人员对语言条件驱动的

三维场景生成方法进行了探索。例如，西蒙弗雷泽大学的研

究团队提出了一种由语言驱动的三维场景建模方法[16]。该方

法首先从三维场景数据库中通过用户的语言输入进行子场景

检索，随后将检索到的子场景与当前环境合成新的三维场

景。在每次用户编辑时，输入的语句都会转化为语义场景

图，使用图对齐的方法从三维场景数据库中检索合适的子场

景。检索到子场景后，根据输入文本和场景上下文，用附加

对象对场景进行增强。然后，将增强后的

子场景与当前场景进行语义对齐。最后，

将增强的子场景拼接到当前场景中，合成

一个新的场景。

除了利用设计者给出的条件进行三维

场景生成，另一种方法是从人体的姿势、

动作、移动进行场景生成。这种方法通过

捕捉人体与环境物体交互过程的动作，估

计场景内物体的位置、种类等内容，并联

合推理。这种方式与自顶向下的设计逻辑

相反，在给定大量的三维人体运动数据的

基础上，生成与运动学信息相符的三维场

景。为了采集人体的接触信息和运动信息，

研究人员首先通过深度相机、惯性传感器

或光学动作捕捉装置对三维人体运动数据

进行获取。这些数据中蕴含着丰富的人与

环境的交互信息，因此在场景生成上具有

oot node - 根节点
wall node - 
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supp node - 
floor - 地板

wall1 - 
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bed - 床
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▲图 3 基于图推理的场景生成方法示意图[10]

地板

根节点

墙1 墙节点 墙3 墙节点

墙2 共现节点 墙4 共现节点

地毯

床

环绕节点

支持节点 支持节点

柜子1 柜子2

支架1 支架2台灯1 台灯2
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高度的可行性与合理性[17]。在获得了大量的用户姿势和动作

信息之后，该方法在采集到的数据集上进行预测，估计被接

触物体的种类，并使用空间、图来表示室内场景的空间属

性，根据场景内物体的交互功能进行编码，形成马尔可夫随

机场。随后，该方法从室内数据集场景中学习其数据分布，

使用蒙特卡洛方法对马尔可夫链上的结点进行采样，形成三

维场景。这种方法考虑到了物体的交互功能，因此在满足了

视觉准确性的同时，在室内场景布局的功能性和自然性上具

有优势。

1.4 基于自注意力模型的方法

自注意力机制允许模型在处理一个序列时考虑序列中每

个元素与其他所有元素的关系。在三维场景生成中，使用自

注意力模型可以更好的学习物体之间的关系，并将这些关系

编码为排列表示。

PASCHALIDOU 等[18]将场景生成视为无序的对象集生

成，提出了一个自动化生成三维室内场景的方法 。该方法

可以根据房间类型和形状，在不需要人为添加规则或关系图

注释情况下，基于自注意力模型以自回归的方式生成具有逼

真外观和 3D 一致性的家具布局，如图 4 所示。此外，该方

法为用户提供对象约束，允许用户将任意类别和数目的家具

固定在场景中特定位置。此后，PARA 等[19]针对该方法进行

改进，提出了一种新的编码器-解码器架构的家具布局生成

方式。该方法使用自回归布局生成器生成具有任意条件信息

的布局，不仅允许仅输入对象的单个属性，而且可以对生成

场景的细粒度进行控制，进一步增加了生成的逼真度和灵活

度。在对象和场景的生成序列上，慕尼黑工业大学的 WANG

等[20]提出了一个基于数据驱动的室内场景生成方法。该方法

将场景生成问题转化为对象及其属性的序列生成问题，通过

隐式学习对象关系，并使用自注意力模型解码器的交叉注意

机制来构建条件模型，进而避免了生成结果对手工注释的

依赖。

除此之外，该技术还可用于条件场景生成，通过人体在

场景中的运动进行场景合成。自注意力机制模型输入可以仅

依赖于场景中的三维人体姿态轨迹[21]。该方法所述的系统包

括两个模块：接触预测模块和场景合成模块。接触预测模块

利用现有的人-物体交互数据集来学习从人体到接触对象语

义标签的映射，通过结合时域的上下文信息来增强标签预测

在时间上的一致性。在生成估计的语义接触点后，场景合成

模块首先根据语义可供性和物理可供性搜索适合接触点的对

象，然后借鉴人体的运动推测出交互物体，用与人类没有接

触的其他物体填充场景。2023 年，YI 等[22]提出了基于“人

体运动”作为输入的三维室内场景生成方法。该方法基于人

类与环境的交互，包含了场景对象的位置信息这一特性来推

▲图 4 基于自注意力模型的场景生成方法示意图[18]

（a）生成方法流程图

（b）3个不同平面图生成的场景结果
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断室内场景，并在此基础上使用自回归的自注意力模型结

构，在给定人类运动序列的情况下，预测与人类接触的家

具，从而生成合理的室内场景。

1.5 基于扩散模型的方法

基于扩散模型的方法是一种利用随机微分方程来平滑地

扰乱数据分布，将原始数据分布转化到已知的先验分布，然

后通过学习逆向随机微分方程来从先验分布生成新的数据的

方法。

基于扩散模型的场景生成方法主要通过随机噪声合成大

规模的三维场景。最近出现的 SceneDreamer 就是一个典型的

从随机噪声中生成三维场景的模型[23]，能够合成大规模的三

维场景，并获得逼真的渲染效果。如图 5 所示， Scene‐

Dreamer 提出了高效而富有表现力的鸟瞰视图场景表示方法、

新颖的生成式神经哈希网格和基于风格的体积渲染器；给定

从哈希网格中采样的潜在特征，渲染器即可通过风格调制的

体积渲染来将其生成为逼真的三维视图。在此基础之上，

CityDreamer 模型[24]则可用于生成无限组合的三维城市场景。

该模型将建筑实例和其他背景对象的生成分开，以处理生成

建筑的多样性，并在此基础上构建了 OSM 数据集和 Google 

Earth 数据集，以提高生成的三维城市在其布局和外观的真

实性。CityDreamer 生成城市场景的方法可以分为三步：首

先使用无边界城市布局生成技术生成城市场景，随后生成城

市背景和建筑实例，最后将城市布局与建筑示例进行图像

融合。

在风格化条件场景生成方面，设计者通过一个现有的场

景和一个风格文本提示生成一个与文本相符、几何形状和纹

理一致的新三维场景。此类方法首先生成三维场景的纹理，

然后对网格纹理和几何图形进行联合优化，从网格中心开

始，使用扩散模型更新未改变的区域，以确保生成的纹理与

场景风格一致。

2023 年，香港科技大学的研究团队将场景的位置布局

和外观生成两阶段进行了拆分[25]。在位置布局阶段，采用了

基于文本的条件扩散模型。该方法允许用户对生成的场景进

行灵活的编辑，以生成高可信度、高纹理的优质三维场景。

在产业界方面，苹果公司[26]通过将真实三维场景的序列

图像映射到一个完全分离的辐射场中进行潜在编码，之后通

过大量的可变换视图在这些潜在编码上学习生成模型。该生

成模型在训练时可引入图片、文本提示等不同的条件变量，

以生成和这些条件变量一致的辐射场。Meta 公司提出了一

种基于语义信息的一致性风格室内场景生成方法[27]。该方法

主要训练一个自回归模型，在推理过程中，将场景内已生成

的物体作为条件，在每一步输出一个包括新物体及其位置信

息的预测，以此实现风格一致且类别多样的场景。

▲图 5 基于扩散模型的场景生成技术示意图[23]
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2 混合现实环境中的三维场景生成方法

混合现实环境中，用户所处的实时环境与虚拟环境往往

处于相互对应、相互映射的关系条件下。混合现实环境中的

三维场景生成技术需要考虑真实环境的实时变化，通过环境

感知将提取的真实环境信息用于虚拟场景的生成。这种情况

下，往往需要通过虚实融合的手段，将真实场景中的物体映

射为虚拟物体，并实现虚实配准。当前，完成这一任务有两

种主要途径 （如图 6 所示），一种是通过人在环对物体进行

选择，实现物体间的映射；另一种方法是通过环境识别，自

动将环境内物体进行映射。

2.1 基于人在环的场景生成方法

人在环场景生成方法采用半自动的方式，通过设计者在

三维环境中实时编辑和操作虚拟物体，生成具有高合理性和

高质量的三维场景。

早期的研究工作主要通过人为定义的配对方式，将真实

物体替换为虚拟对象。例如，通过设计者的交互选择实现场

景内的物体替换：系统向用户呈现一系列可以选择的物体，

随后用户通过三维控制器点选所需的虚拟物体，并将虚拟物

体和真实对象进行匹配，进而实现人在环的场景生成。

2021 年，普渡大学的研究团队提出了一种端到端的系

统设计框架：VRFromX[28]。该框架允许用户从真实世界的扫

描中创作交互式三维场景。首先，用户使用手持式 3D 扫描

仪扫描真实世界场景，形成点云图像；然后通过人工智能辅

助在模型库中检索，并基于用户的交互选择，将点云对象替

换为相应的虚拟模型；随后定义虚拟对象的功能和虚拟对象

间的逻辑联系。该方法所设计的虚拟场景可以允许用户在场

景中进行培训、交互等任务。

2.2 自动场景生成方法

人在环的场景生成方法在场景生成方面依赖于设计者的

多次参与，生成效率比较低。为此，研究人员们希望探索一

种基于环境感知的自动场景生成方法，实现从真实环境到虚

拟环境的自动映射。

2017 年，麻省理工学院的团队提出了一种以真实环境

为输入，自动生成高沉浸感虚拟场景的系统[29]。该系统首先

捕捉室内三维场景，检测家具和墙壁等障碍物，并绘制可行

走区域地图。随后，系统将检测到的物体与虚拟对象配对，

通过真实的物体向用户提供触觉反馈。该方法允许用户在任

意大小和形状的室内空间中自动生成虚拟世界。在此基础

上，他们又进行了系统优化[30]，允许用户通过自身虚拟代理

与现实世界的物体进行交互，从而获得完整的触觉反馈，并

将这些触觉反馈融入到三维场景的语义生成中。

此外，谷歌公司提出了一种通过真实环境生成虚拟环境

的方法[31]。该方法将三维场景生成问题转化为一个同时满足

多个约束的优化问题，约束条件包括场景几何信息、场景内

物体、语义信息和物理约束。该系统首先将物体逐个生成的

流程看作是在一个马尔可夫链上进行蒙特卡罗采样，然后将

采样到的物体放置在一个二维俯视图上，以推断虚拟世界的

环境布局。然后，使用满足几何、语义、物理等条件约束的

多种物体和角色对模型进行填充。最后，将这些约束联合并

使用一组离散变换，基于半定松弛的最新技术进行全局优

化。微软公司则提出了一个可以在室外移动使用的虚拟现实

系统[32]，如图 7 所示。该系统允许用户在真实世界中自由移

动，并通过头戴显示设备完全沉浸在大型虚拟环境中。该系

统首先预设了一个虚拟的环境，并通过视觉引导用户在虚拟

世界中行走。在用户行走的同时，系统的跟踪器融合了 GPS

定位、光学跟踪和深度摄像机的画面，在现实环境中定位用▲图 6 混合现实环境中的两种三维场景生成技术

（a）人在环场景生成方法示意图[28]

（b）自动场景生成方法示意图[29]

1 2

3 4
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户位置，并将用户重定向到目的地。同时，将场景实时感知

到的用户行进路径上的障碍物映射为虚拟对象，并显示到用

户头戴显示中。此后，微软公司的另一项自动生成虚拟场景

的工作[33]以深度相机进行环境的识别和分割，实时检测并提

取可行走区域或障碍物，并将可行走区域映射为实例化的预

创建虚拟房间，障碍物则映射为阻挡用户前进的物体，进而

提供长时间、高沉浸感的用户交互体验。

3 结论与展望

目前，虽然已经使用包括变分自编码器、生成对抗网

络、自回归神经网络、图模型以及扩散模型等手段，面向混

合现实的三维场景生成技术仍然需要较多的人工参与以及人

为标注工作。以真实场景为输入，自动映射为风格化的虚拟

场景在混合现实环境中仍然是一大挑战。

未来的研究工作可以专注于以下 4 个方面：1） 专用数

据集的构建问题：基于人工智能的生成方法虽然降低了场景

生成的难度，增加了场景的丰富度，但目前仍然缺乏足够的

数据集。而且目前较多的数据集是基于室内场景构建的，缺

乏室外场景数据集，尤其是具有细节的室外物体数据集。2）

场景物体多样性问题：生成方法大多基于已有虚拟物体模型

生成布局，导致场景中的虚拟物体相对单一。未来可以利用

人工智能技术直接生成差异化的虚拟物体。3） 用户参与性

问题：后续算法需要进一步简化用户的控制难度，同时提升

用户对生成场景细节的精准控制，最终在两者间达到更好的

平衡。4） 环境交互问题：虽然已有方法考虑了部分环境的

交互性，但大多局限于障碍物的识别。未来应更多地考虑用

户与真实环境中不同物体的交互，将更多的物体功能融合到

混合现实环境中。
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