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知识增强的语义通信接收端设计 

李荣鹏 1，汪丙炎 1，张宏纲 1,2，赵志峰 1,2 
（1. 浙江大学信息与电子工程学院，浙江 杭州 310027；2. 之江实验室，浙江 杭州 311121） 

摘  要：针对现有的语义通信系统对先验知识利用不够充分、接收端解码能力有限的问题，提出了一个知识增强

的语义通信框架。在这个框架中，接收端可以利用知识库中的先验知识进行语义推理和解码，同时不需要对发送

端的神经网络结构进行额外的修改。具体而言，在语义接收端的基础上，设计了一个基于 Transformer 的知识提

取器来为接收到的含噪信号寻找语义相关的知识三元组，以用于语义解码。在 WebNLG 数据集上的仿真结果表明，

所提框架在知识图谱增强解码的基础上产生了明显的性能提升。 
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Design of knowledge enhanced semantic communication receiver 
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Abstract: To address the problem that existing semantic communication do not make sufficient use of prior knowledge 

and have limited decoding capability at the receiver side, a knowledge enhanced semantic communication framework was 

proposed, in which the receiver could more actively utilize the prior knowledge in the knowledge base for semantic rea-

soning and decoding, without extra modifications to the neural network structure of the transmitter. Specifically, a trans-

former-based knowledge extractor was designed to find relevant factual triples for the received noisy signal. Extensive 

simulation results on the WebNLG dataset demonstrate that the proposed framework has significantly improved perfor-

mance on the basis of knowledge graph enhanced decoding. 

Keywords: semantic communication, knowledge graph, deep learning, knowledge extraction, semantic decoding 
 

0  引言 

随着深度学习（DL, deep learning）和自然语

言处理（NLP, natural language processing）的快速

发展，一种新的通信形式——语义通信成为通信领

域的研究热点。与传统通信不同，语义通信强调收

发双方对语义的准确传递，而非符号层面的准确

率。目前，已经有一些关于语义通信的研究，例如，

文献[1]提出了一个基于 Transformer 的语义通信系

统，用于文本传输。文献[2]介绍了一个基于 UT

（universal transformer）的语义通信系统，采用自

适应循环机制以提升系统对不同信道条件的适应

性。文献[3]利用混合自动重传请求（HARQ, hybrid 

automatic repeat request）来减少语义传输错误和通

信开销。文献[4]为语义通信系统引入了自适应比

特率控制机制，能够根据信噪比情况自动调整传输

收稿日期：2023−02−06；修回日期：2023−05−04 
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No.62071425）；浙江省“领雁”基金资助项目（No.2022C01093）；华为公司合作

基金资助项目；浙江省杰出青年基金资助项目（No.LR23F010005） 

Foundation Items: The National Natural Science Foundation of China (No.62071425), “Leading Goose” Research and Develop-
ment Program of Zhejiang Province (No.2022C01093), Huawei Cooperation Project, Zhejiang Provincial Distinguished Young 
Scholars Foundation (No.LR23F010005) 



第 6 期 李荣鹏等：知识增强的语义通信接收端设计 ·71· 

 

比特率。文献[5]提出了一个基于掩蔽自编码器

（MAE, masked autoencoder）的语义通信系统用于

图片传输，并通过对抗训练提高系统抵抗语义噪声

的能力。此外，还有针对语音[6]和视频[7]数据传输

的语义通信研究。值得注意的是，这些研究的一个

关键假设在于发送端和接收端具有共同的先验知

识。在此假设的基础上，现有的语义通信方法大多

通过联合训练基于深度神经网络（DNN, deep 

neural network）的发送端和接收端来实现语义的

传递。然而，这种语言模型的接收端仍然缺乏对知

识的理解和推理能力，难以充分挖掘复杂句子中隐

含的先验知识。 

为了提高系统对知识的理解和推理能力，一些

研究提出将知识图谱（KG, knowledge graph）引入

语义通信中。知识图谱能够为模型引入各类世界常

识，也就是句子中不能通过语法直接判断，必须对

现实世界有所了解才能理解的内容。知识图谱将人

类的知识表示成实体和关系组成的图状结构[8]，以

便机器学习模型理解和处理常识。在知识图谱中，

每条知识被抽象为（实体-关系-实体）的三元组。

当前已经有一些将知识图谱与语义通信结合的工

作。例如，文献[9]利用知识三元组来表示语义信息，

并提出了一种算法来评估每个三元组的重要性；文

献[10]提出了一个将文本编码为知识图谱的语义通

信框架；文献[11]设计了一个基于知识推理的语义

通信系统；文献[12]提出了一个基于知识图谱的可

靠语义通信系统，能够根据信道情况选择性地传输

语义重要性较高的知识。 

以上所述研究主要集中在发送端的设计上，

而没有特别关注接收端。同时，这些研究有一个

共同的特点，即将知识三元组作为语义载体，传

输的句子首先在发送端被表示成三元组的形式。

然而，知识图谱的表达能力是有限的，且知识库

中的知识往往不足以表示句子中所有的语义信

息。事实上，知识图谱只能描述简单陈述句中的

语义，而语义通信场景的传输内容可能复杂得多。

如果只发送这些三元组，则不可避免地会产生额

外的语义损失。 

因此，为了解决这些问题，本文提出在接收端

应用知识图谱，从而使知识库中的先验知识可以直

接被用于语义解码，而不需要对发送端的结构进行

任何额外改动。同时，它也避免了给系统引入人为

的语义损失。与发送端方案的不同之处在于，由于

接收到的内容不可避免地会受到噪声的影响，因此

如何准确地从噪声内容中提取知识三元组成为至

关重要的问题。通常的知识提取方法，如文献[4]

中基于命名实体识别（NER, named entity recogni-

tion）的方法，可能并不适用于此类场景。此外，

接收到的句子内容是以向量形式表示的，导致其中

的命名实体难以被直接识别。因此，与其关注一个

句子中的每个词，不如考虑提取整个句子的语义表

示，将知识三元组与所接收到的内容的语义相关

联。为此，本文利用 Transformer 编码器来获得句

子的隐含语义表示。通过将知识图谱和知识提取器

集成到传统的语义解码器中，接收端可以从含噪的

信息中提取知识并增强解码能力。本文使用的主要

参数及其含义如表 1 所示。 

表 1 本文使用的主要参数及其含义 

参数 含义 

( )Sβ · 和 1( )Sγ
- ·  语义编码器和解码器 

( )Cα · 和 1( )Cδ
- ·  信道编码器和解码器 

( )Kθ ·  知识提取器 

s 和 ŝ  发送和接收到的句子 

h  语义编码向量 

〓h  接收端信道解码向量 

x  发送的信号 

y  接收的信号 

k  知识向量 

t  知识库索引向量 

tn  知识库中三元组的数量 

N  句子长度 

w  知识提取过程的权重参数 

( )kf ·  知识嵌入过程 

 

1  系统模型 

语义通信系统通常包含一个语义编码器和一个

语义解码器，如图 1 所示。不失一般性地，长度为

N 的输入句子可以表示为 1[ , , ] N
Ns s= ∈s … N ，其

中， is 代表句子中第 i 个词（token）。发送端由 2 个

模块组成，即语义编码器和信道编码器。语义编码

器 ( )Sβ · 提取内容中的语义信息，并将其表示为一个

向量 sN d×∈h R ，其中， sd 是每个语义编码符号的维

度，整个过程可以表示为 

 ( )Sβ=h s  (1) 
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图 1  知识增强的语义通信系统架构 

然后，信道编码器 ( )Cα · 将 h 编码为在物理信道

上传输的信号，即 

 ( )Cα=x h  (2) 

其中， N c×∈x C 是信道编码向量， c 是每个词对应

的符号数。 

将 x 通过物理信道传输，得到接收信号
N c×∈y C 。 y 可以写作 

 = +y Hx n  (3) 

其中， H 为信道矩阵， 2～ (0, )σn IN 为加性白高

斯噪声（AWGN, additive white Gaussian noise）。 

接收到 y 后，接收端首先用信道解码器 1( )Cδ
- ·

对接收信号进行解码，解码后的向量 〓 sN d×∈h R 为 

 〓 1( )Cδ
-=h y  (4) 

在本文提出的系统架构中，接收端拥有一个知

识库，知识库中的每个事实被组织为一个知识三元

组。接收端的知识提取器 ( )Kθ · 从知识库中寻找与 〓h
在语义上相关联的三元组，并将其嵌入为知识向量

k 。整个知识提取和聚合过程可以表示为 

 〓( )Kθ=k h  (5) 

然后，知识增强的语义解码器 1( )Sγ
- · 利用信道

解码向量 〓h 和提取的知识向量 k 来获得收到的信息

1
ˆ ˆ[ ,s=s ˆ, ]Ns… ，相当于 

 1 ˆˆ ( || )Sγ
-=s h k  (6) 

其中， 1( )Sγ
- · 表示知识增强的语义解码器，||表示拼

接运算符。 

语义通信的准确率由发送和接收的内容之间

的语义相似度决定。为了使 s 和 ŝ 之间的语义误差

最小，定义 2 个向量的交叉熵（CE, cross entropy）

为损失函数 

 model
1

ˆ( ( ) log ( ))
N

i i
i

q s p s
=

= -∑〓  (7) 

其中， model〓 是损失函数， ( )iq s 是 is 的 one-hot 表示，

ˆ( )ip s 是第 i 个词的预测概率分布。 

现有的研究大多选择利用端到端的深度神经

网络来完成整个通信过程，而非使用传统通信模块

进行物理层传输，如图 1 所示。具体而言，本文使

用 的 语 义 编 码 器 和 解 码 器 通 常 是 基 于

Transformer[13]的，同时，信道编码和解码部分可以

看作由全连接层实现的自编码器。整个语义通信过

程可以建模成一个序列到序列的问题。本文目标是

找到合适的知识提取器 ( )Kθ · 和语义解码器 1( )Sγ
- · ，

以最小化整个模型的损失函数。 

2  结合知识提取器模型的语义解码器 

2.1  知识提取器的设计 

本节主要讨论知识提取器结合语义解码任务

的具体实现，整个知识提取过程如图 2 所示，具体

可以分为 2 个阶段。第一阶段是一个嵌入任务，利

用 Transformer 编码器获得解码向量的语义表示；

第二阶段是通过多标签分类找到向量相应的三元

组，并将提取的三元组嵌入为知识向量形式。 

为了得到内容的语义表示，本文采用由 L 个

Transformer 编码器堆叠组成的模型，每个编码器都

由一个多头自注意力机制层、一个前馈层和 2 个相

加&标准化层组成[13]。假设 ( 1)l-z 是第 ( 1)l - 个编码

器的输出，其中， (0)z 相当于 〓h ，则第 l 层的自注意

力机制可以表示为 

 
( ) ( )T

( 1) ( )Attention( ) softmax
l l

l l

kd
-   

=     
  

Q K
z V  (8) 

其中， ( ) ( 1) ( )l l l
Q

-=Q z W ， ( ) ( 1) ( )l l l
K

-=K z W ， ( ) ( 1)l l-= ·V z  
( )l

VW ， ( )l
QW 、 ( )l

KW 和 ( )l
VW 是第 l 层的投影矩阵， kd

是模型的维度。 ( 1)l-z 通过残差连接与计算结果
( 1)Attention( )l-z 相加，然后进行层标准化，即 

 （ ）（ ）( ) ( 1)( 1)LayerNorm Attentionl ll --= +a zz  (9) 

其中， ( )la 表示输出，LayerNorm( )· 表示层标准化操

作。将计算输出 ( )la 通过一个前馈神经网络，则有
( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

F1 F1 F2 F2FFN( ) max(0, )l l l l l l= + +a a W b W b ，其中，
( )

F1
lW 、 ( )

F2
lW 、 ( )

F1
lb 和 ( )

F2
lb 是第 l 个编码器中前馈层的
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参数。接下来同样是残差连接和标准化运算 

 （ ）（ ）( ) ( )( )LayerNorm FFNl ll= +z aa  (10) 

经过 L 层编码，可以得到信道解码向量的嵌入

表示 ( )Lz 。然后采用一个多标签分类模型来计算与

向量语义相关的知识三元组的索引向量 t  

 ( )sigmoid( )L
t t= +t z W b  (11) 

其中， 1̂
ˆ[ , , ]

tnt t=t … ， ˆ [0,1]it ∈ ， 1, , ti n= … ， tn 是知

识库中的三元组数量； tW 和 tb 是分类器模型参数。

对于 ˆ 0.5it ≥ ，下标 i 对应的三元组 im 被预测为相

关。 
由模型预测得到的相关知识三元组{ }im 被嵌

入一个向量 ({ })k if m=k 中，其中， ( )kf · 表示嵌入

过程。随后根据式(6)将知识向量与解码向量拼接，

并送入语义解码器。整个知识增强的语义通信系统

过程如算法 1 所示。 

算法 1 知识增强的语义通信系统过程 

给定模型 ( )Sβ · 、 ( )Cα · 、 1( )Sγ
- · 、 1( )Cδ

- · 和 ( )Kθ · ，

发送句子 s ，接收句子 ŝ  

发送端： 
1) 语义编码： ( )Sβ=h s ； 

2) 信道编码： ( )Cα=x h ； 

3) 将 x 通过信道得到接收信号 = +y Hx n； 

接收端： 

4) 信道解码： 〓 1( )Cδ
-=h y ； 

知识提取： 

5) 计算嵌入表示 ( )Lz ； 

6) ( )sigmoid( )L
t t← +t z W b ； 

7) 对所有 0.5it ≥ ，找到下标对应 i 的三元组

{ }im ； 

8) 知识嵌入： ({ })k if m←k ； 

9) 语义解码： 〓1ˆ ( || )Sγ
-←s h k 。 

2.2  训练方法 

为了训练知识提取器 ( )Kθ · ，首先需要一个完

整的语义通信模型。在训练过程中，句子首先经发

送端编码，然后通过信道传输，将收到的解码向量

输入知识提取器。之后冻结发送端的参数，通过梯

度下降法训练知识提取器模型。由于在分类过程中

负样本的数量远多于正样本的数量，因此采用加权

的二元交叉熵（BCE, binary cross entropy）作为损

失函数。该函数可以表示为 

knowledge
1

ˆ[ log
tn

i i i
i

w t t
=

= - +∑〓 ˆ(1 ) log(1 )]i it t- -  (12) 

其中， {0,1}it ∈ 是训练标签，̂it 是式(11)的预测输出；

iw 是第 i 个位置的权重，与超参数 w有关，当 0it =
时， iw w= ；否则， 1iw w= - 。w的大小控制了提

取器的敏感程度，w的值越大，提取器越倾向于忽

略不太有把握的内容。 

值得注意的是，该知识提取器适用的解码器并

不局限于传统的 Transformer 结构，还可以应用于

不同的 Transformer 变体，如 UT[2]。通过自注意力

机制，提取的知识三元组可以为语义解码器提供额

 
图 2  整个知识提取过程 
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外的先验知识，从而提高解码器的性能。 

接收端采用的知识库取决于通信场景，当知

识库规模较大时，能够覆盖更多的内容范围，但

同时也会增加接收端处理信息的难度和计算量，

因此需要根据实际情况，在信息量和效率之间做

出合理选择。 

3  仿真分析 

3.1  数据集与参数设定 

仿真实验中使用的数据集基于WebNLG v3.0[14]，

它由数据-文本对组成，其中，数据是一组从

DBpedia 中提取的三元组，文本是这些三元组的字

面描述。基于 WebNLG 数据集，本文可以方便地得

到标记化的句子及其相关的三元组。在仿真实验

中，权重参数w 设定为 0.02，学习率设定为 410- ，

参数的取值是根据经验和实验结果确定的。系统

的仿真参数设置如表 2 所示。仿真所对比的基准

是不含知识提取器的 Transformer 解码器，性能指

标是 1-gram BLEU（bilingual evaluation understudy）

分数[15]。本文分别在传统 Transformer 和 UT[2]上进

行了仿真。 

表 2 系统的仿真参数设置 

参数 值 

训练集数量/个 24 467 

测试集数量/个 2 734 

权重参数 w 0.02 

优化器 Adam 

Batch 大小 32 

模型维度 128 

学习率 10-4 

 
3.2  仿真结果 

图 3 和图 4 显示了 1-gram BLEU 在 AWGN

和瑞利衰落信道上的模型性能。可以看出，知识

提取器有助于提高接收端的性能。对于 2 种不同

的信道，在低信噪比的情况下，知识提取器的引

入能够带来超过 5%的性能提升。这一结论对传

统 Transformer 和 UT 均成立。而在信噪比较高的

情况下，由于误码较少，传统 Transformer 解码

器已经足以将接收内容还原，因此性能提升相对

较小。 

 
图 3  AWGN 信道下模型 1-gram BLEU 分数与信噪比的关系 

 
图 4  瑞利衰落信道下模型 1-gram BLEU 分数与信噪比的关系 

为了进一步验证知识提取器的有效性，本文单独

测试了知识提取器在不同信噪比下的性能，如图 5

所示。在高信噪比条件下，知识提取器可以获得超

过 90%的召回率。同时，知识提取器的精确率约为

50%，这是因为其会受到信道噪声的影响。 

 
图 5  知识提取器在不同信噪比下的性能 
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此外，除了在固定信噪比下训练模型之外，还

可以对每个特定的信噪比分别训练模型。表 3 展示

了单一模型和特定信噪比模型之间的性能对比。从

表 3 可以看出，与固定模型相比，特定信噪比模型

在 1-gram BLEU 分数上可以产生 1%～2%的性能

改进。 

表 3  单一模型和特定信噪比模型之间的性能对比 

信噪比/dB 单一模型 特定信噪比模型 

-4 0.651 4 0.671 8 

-2 0.793 6 0.812 6 

0 0.866 1 0.866 1 

2 0.902 5 0.913 4 

4 0.916 4 0.920 1 

 

知识提取器中 Transformer 编码器层数也会影

响模型的性能。因此，本文尝试使用不同的

Transformer 编码器层数来实现知识提取。图 6 展示

了 AWGN 信道下不同编码器层数的性能。从图 6

可以看出，当模型从 3 层增加到 6 层时，性能约有

2%的提升。然而当模型进一步增加到 9 层时，性能

几乎没有变化，这可能是梯度消失或爆炸、过拟合

等问题所导致的。 

 
图 6  AWGN 信道下不同编码器层数的性能 

4  结束语 

本文提出了一个知识增强的语义通信框架，其

中，接收端可以利用知识图谱中的先验知识进行语

义解码，同时不需要对发送端架构进行额外的修

改。具体而言，在语义接收端基础上，本文设计了

一个知识提取器，以找到与接收到的含噪句子语义

相关的知识三元组。WebNLG 数据集上的仿真结果

表明，本文提出的架构能够深入利用知识图谱中的

先验知识，并提升接收端的性能。 
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