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人工智能物联网中面向智能任务的语义通信方法 
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摘  要：随着物联网（IoT）和人工智能（AI）技术的融合发展，传统的数据集中式云计算处理方式难以有效去

除数据中大量的冗余信息，给人工智能物联网（AIoT）中智能任务低时延、高精度的需求带来挑战。针对这一挑

战，基于深度学习方法提出了 AIoT 中面向智能任务的语义通信方法。针对图像分类任务，在 IoT 设备上利用卷

积神经网络（CNN）提取图像的特征图；从语义概念出发，将语义概念和特征图进行关联，提取语义关系；基于

语义关系实现语义压缩，减小网络传输的压力，降低智能任务的处理时延。实验和仿真结果表明，对比传统通信

方案，所提方法的复杂度仅约为传统方案的 0.8%，同时具有更高的分类任务性能；对比特征图全部传输的方案，

所提方法传输时延降低了 80%，大大提升了有效分类准确率。 
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Abstract: With the integration and development of Internet of things (IoT) and artificial intelligence (AI) technologies, 
traditional data centralized cloud computing processing methods are difficult to effectively remove a large amount of re-
dundant information in data, which brings challenges to the low-latency and high-precision requirements of intelligent 
tasks in the artificial intelligence of things (AIoT). In response to this challenge, a semantic communication method 
oriented to intelligent tasks in AIoT was proposed based on the deep learning method. For image classification tasks, 
convolutional neural networks (CNN) were used on IoT devices to extract image feature maps. Starting from semantic 
concepts, semantic concepts and feature maps were associated to extract semantic relationships. Based on the semantic 
relationships, semantic compression was implemented to reduce the pressure of network transmission and the processing 
delay of intelligent tasks. Experimental and simulation results show that, compared with traditional communication 
scheme, the proposed method is only about 0.8% of the traditional scheme, and at the same time it has higher classifica-
tion task performance. Compared with the scheme that all feature maps are transmitted, the transmission delay of the 
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1  引言 

随着物联网（IoT, Internet of things）和人工智

能（AI, artificial intelligence）技术的融合发展，万

物智能互联成为时代所趋，大大激发了人工智能物

联网（AIoT, artificial intelligence of things）的繁荣

发展[1-4]。在人工智能物联网中，先传输原始数据

而后执行智能任务的传统通信方式如图 1 所示，

智能设备依靠大量的传感设备（如摄像头等）对

外部感知并采集大量数据（如文本、图片等）后，

采用传统的信源/信道编码方案，经过调制后将

数据集中发送到边/云服务器上；边/云服务器对

接收到的信号进行解调和信道/信源解码，得到

恢复的原始数据，接着以恢复的数据为输入，利

用以深度学习为代表的人工智能技术对数据（如文

本、图片等）进行理解和分析，从而完成一系列智

能任务[5-7]，如图像分类、目标识别等。在 AIoT 场

景中，通信与智能计算深度融合，通信场景从传统

的人与人、人与物通信转换为智能体间的通信。通

信的目标也不再是准确传输比特数据或者精确传

递信号波形，而是准确理解传递的语义信息。这里

的语义是指接收者正确理解发送者的信息内容，即

对原始数据更精炼的一种“达意”表示[8-9]。因此，

传输语义信息的语义通信方法是一种新颖的通信

范式，可将原始数据提取出智能计算所需的语义进

行传输，有效压缩数据冗余，减少网络传输的压力，

降低智能任务的处理时延。 

 
图 1  AIoT 中传统通信方式 

目前已经有一些初步的基于深度学习的语义

通信方法研究[10-13]。针对文本数据，Xie 等[10]提出

了基于 Transformer 的语义通信系统，首次在句子

层面明确了语义信息的概念，通过准确恢复句子的

语义信息来最大化系统容量和最小化语义误差。在

文献[10]的基础上，Xie 等[11]进一步针对物联网场

景和无线衰落信道，同时考虑了星座图的设计，提

出了轻量化的深度学习语义通信系统，使模型更易

于部署在 IoT 设备上。针对图像数据，Bourtsoulatze
等[12]针对无线信道中的图像传输任务，提出了基于

卷积神经网络（CNN, convolutional neural network）
的联合信源信道编码方法，实现通信系统各编解码

模块间的联合优化。Lee 等[13]提出了图像传输和识

别联合考虑的通信系统，相较于将通信传输和识别

任务分开的传统方法，所提方法可以获得更高的识

别精度。总而言之，相较于传统通信方式，语义通

信系统可以有效提取并传输数据的语义信息，降低

实际传输的数据量，提升通信效率，同时对信道变

化具有更强的稳健性[10]。 
基于语义通信的方式，将神经网络分开在设备

和边/云服务器上联合处理不仅可以充分利用 AIoT
设备端的计算资源，而且可以大大降低待传输的数

据量，同时将部分神经网络的参数存储卸载到边/
云服务器上，缓解了设备的存储压力。例如，

VGG16 网络的参数量约 528 MB，其中全连接层

占 75%以上[14]，将全连接层处理放到边/云服务器

上，可以降低设备端的存储需求。此外，近些年来

人们对用户隐私和数据安全的重视度越来越高，将数

据在发送端进行初步特征提取，从而避免了数据的直

接传输也可以很好地保护用户隐私和数据安全。 
然而，深度神经网络模型复杂，输出的特征数

据量较大，在时延敏感的任务中仍然难以满足需

求。因此，考虑 AIoT 设备资源和通信资源受限的

情况下，如何利用语义关系进一步降低实际传输的

数据量和通信系统复杂度，以在缓解通信压力的同

时保证智能任务的性能，促进人工智能物联网中通

信传输与智能计算 2 个过程的融合成为关键问题。 
基于上述考虑，本文基于深度学习方法提出了

针对智能任务的语义通信方法，引入神经网络的可

解释性，从语义概念（指智能任务中客观表示的某

一具体事物，如猫狗分类任务中的猫和狗）出发，

将语义概念和特征图（为 CNN 提取的特征向量）

进行关联，提取语义关系，在发送端利用提取的语

义关系实现语义压缩，大大降低待传输的数据量，

使接收端最大程度地理解图片的语义信息，在提升

智能任务性能的同时节约通信资源，降低传输时

延。本文的主要工作如下。 
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1) 针对数据传输和智能任务紧密融合的 AIoT
场景，基于深度学习方法提出了一种语义通信系统

模型，综合考量了 IoT 设备的能耗和通信资源。 
2) 针对图像分类任务，提出了一种语义通信方

法。以图像分类任务为导向，关联语义概念和特征

图，提取语义关系，并对特征图进行压缩传输，从

语义层面实现数据压缩，减少 IoT 设备功耗并降低

传输时延。 
3) 实验和仿真结果证明了所提人工智能物联

网中的语义通信系统方法的可行性，相较于传统通

信方法，通信复杂度降低了 99.2%，分类任务性能大

大提升；此外，基于所提方法，在不同的特征提取网

络下，传输时延降低了约 80%；同时在带宽和时延受

限的情况下，提升有效分类准确率可高达约 70%。 

2  语义通信系统模型 

本节将通信传输和智能任务相结合，基于深度

学习方法提出针对智能任务的语义通信系统模型。

首先给出人工智能物联网中语义通信流程；然后提

出语义通信系统模型，并针对系统模型中的具体模

块功能进行详细解释。 
图 2 为人工智能物联网中的语义通信流程，实

体部分主要由边/云服务器和 IoT 设备组成。基于语

义通信的方式，资源受限的 IoT 设备首先利用摄像

头采集图像数据，然后利用本地的计算资源完成语

义信息提取，接着经语义压缩后将对智能任务重要

的语义信息传输到边/云服务器上。边/云服务器平

台具有强大的计算能力和内存，将接收到的特征数

据输入后续网络进行智能计算，完成智能任务，最

终将智能任务结果返回给 IoT 设备。 
图 3 为针对智能任务的语义通信系统模型，主

要可以分为发送端、物理信道和接收端 3 个部分。

发送端功能主要包括语义编码、信道编码和调制，

其中语义编码由特征提取、语义关系提取和语义

压缩组成；接收端功能主要包括解调、信道解码

和智能任务计算（如图像分类任务为分类器，目

标检测任务为检测器等）。从图 3 可以看出，所提

面向智能任务的语义通信方法将智能任务的处理

过程与通信传输过程相融合，先在本地提取语义

信息然后传输到接收端直接完成任务，属于先理

解后传输的通信方式；而传统通信方法先编码传

输原始图片，然后在接收端提取语义信息完成智

能任务，属于先传输后理解的通信方式，传输与

理解相对独立；此外，语义通信方法利用神经网

络实现语义编码，而不再需要传统的信源编码，

降低了通信系统的复杂度，这也是传统方法与语

义通信方法的另一主要区别。 

 
图 2  人工智能物联网中的语义通信流程 

 
图 3  针对智能任务的语义通信系统模型 

IoT 设备利用摄像头采集图像数据，利用 CNN
对图像进行初步特征提取，得到一系列的特征激活

图，后续统称为特征图。假设语义通信系统模型的

输入是图片 I ，提取特征的过程可表示为 
 ( )S= αA I  (1) 

其中， ( )S ⋅α 为特征提取网络，α为网络参数。 

得到经 CNN 提取的特征图后，考虑到对资源

紧张的 AIoT 场景的适用性，进一步对实际传输的

特征图进行裁剪以实现语义压缩，从而高效完成智

能任务。为了实现这一功能，本文提出了语义关系
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提取和语义压缩。 
语义关系提取以式(1)提取到的特征图为输

入，利用每个语义概念对应的神经元激活值对特

征图求梯度后取平均，得到特征图对于语义概念

的重要性权重。以此为依据，针对具体语义概念

对特征图进行排序，得到语义概念和特征图重要

性排序之间的关系。针对语义概念 c ，对所有特

征图进行排序，得到的特征图排序结果为 cs ，可

表示为 

 
1 2

[ , , , ],c

N

c c cs s s c= ∈s " C  (2) 

其中，C为语义概念集合，
1

cs 为对语义概念 c 最重

要的特征图索引，
N

cs 为对语义概念 c 最不重要的特

征图索引， N 为特征图总数。 
语义压缩依据上一步得到的语义概念和特征

图排序间的关系，将不重要的部分特征图进行压

缩，仅保留重要的语义信息，从而实现去除冗余信

息。经语义压缩的输出 X 可表示为 
 ( )Cσ=X A  (3) 

其中， ( )Cσ ⋅ 为特征图压缩函数，σ 为压缩比例。语

义压缩有两大好处：第一，降低了后续的计算资源

需求；第二，大大减少了传输的数据量，降低了对

通信资源的需求和传输时延。 
在本文中，为了主要对比所提通信方法相较于

传统通信方法带来的性能增益，暂时不考虑 2 种通

信方法中均存在的信道编解码和调制解调部分。因

此，可以看作压缩后的特征图直接经无线信道传

输，在接收端接收到的特征图数据可表示为 
 h n= +Y X  (4) 

其中， h 为瑞利衰落信道的信道系数， n 为加性白

高斯噪声（AWGN, additive white Gaussian noise）。
依据香农公式，传输速率表达式如式(5)所示[15]。 

 
2

0

1+lb h PR B
N B

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (5) 

其中，B 为信道带宽，P 为 IoT 设备发送功率， 0N

为 AWGN 功率谱密度。 
设计通信系统的主要目标是最大化系统容量，

互信息可以用来衡量 2 个变量之间的相关性，为了

提高系统容量，降低信道噪声对通信传输过程的影

响，提升语义通信系统的稳健性，本文考虑最大化

语义通信中信道输入和输出间的互信息。信道输入

X 和输出Y 之间的互信息计算可表示为 

 
( ) ( )

( )
( ) ( )

( ) ( ) ( )

,

,

,
; log =

log log

p

p

p
I

p p

p p

⎡ ⎤
= Ε ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤Ε −⎣ ⎦

x y

x y

x y
x y

x y

y x y  (6)

 

其中， ( ),x y 为输入和输出空间里的随机变量对；

( )p x 为发送 x 的边缘概率分布， ( )p y 为接收 y 的

边缘概率分布， ( ),p x y 为联合概率分布， ( )p y x

为给定 x 的条件下 y 的概率分布。大多情况下，互

信息计算困难，但是互信息的上界是可以进行估计

的，借鉴文献[16]的思路，利用上界逼近真实互信

息，其上界可表示为 

( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
up

,

; :

E log E E logp p p

I

p p

=

⎡ ⎤ ⎡ ⎤−⎣ ⎦ ⎣ ⎦x y x y

x y

y x y x  (7)
 

其证明过程如下。 
真实互信息和上界间的差距定义为 

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

up

,

,

,

( )

: ; ;

E log E E log

log log

E log E E log

E log E log

E log E E log 0

p p p

p

p p p

p p

pp p

I I

p p

p p

p p

p p

p p

Δ = − =

⎡ ⎤ ⎡ ⎤− −⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤Ε − =⎣ ⎦

⎡ ⎤− =⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦
⎡ ⎤⎡ ⎤− =⎣ ⎦⎣ ⎦
⎡ ⎤⎡ ⎤⎡ ⎤ ⎡ ⎤−⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦⎣ ⎦

x y x y

x y

x y x y

y x

xy x

x y x y

y x y x

y x y

y y x

y y x

y x y x ≥

 

  (8) 

不等号由琴生不等式推导得到。然而变量之间

的条件关系是无法直接得到的，因此考虑用带参数

θ 的变分分布 ( )qθ y x 来近似 ( )p y x 。依据文献[16]

的 定 理 3.2 ， 当 满 足 ( ) ( )( )KL , ,p qθx y x y ≤  

( ) ( ) ( )( )KL ,p p qθx y x y 条件时，可以得到互信息的

上界估计 CI ，因此为了保持上界性质，减少互信息估

计之间的差距，目标转化为最小化上界估计，即 

( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ),

min KL ,

min E log logp

p x p y q x y

p p q p

θθ

θθ

=

⎡ ⎤− =⎣ ⎦x y y x x y x x

( ) ( ) ( ) ( ), ,min E log E logp pp qθθ
⎡ ⎤ ⎡ ⎤−⎣ ⎦ ⎣ ⎦x y x yy x y x  (9) 

其中， ( ) ( ),E logp p⎡ ⎤⎣ ⎦x y y x 与θ 无关，因此可以等价

为 ( ) ( ),min E logp qθθ
⎡ ⎤− ⎣ ⎦x y y x 。 

在本文的设计中，变分分布 ( )qθ y x 通过神经
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网络实现，基于大量的变量采样样本对 ( , )i ix y 最小

化对数似然函数。 

 MI
1

1( ) : log ( )
N

i i
i

L q
N θθ

=

= − ∑ y x  (10) 

通过梯度下降方法得到 ( )p y x 的准确估计。 

针对分类任务，接收端将恢复后的特征图Y 输

入分类器网络，输出各类对应的概率值 

 ( )Q= μp Y  (11) 

其中， 1 2[ , , , ]Mp p p=p " ， kp 为图片分为第 k 类的

概率， M 为总类别数， ( )Q ⋅μ 为分类器网络， μ为

网络参数。 
整个分类网络训练过程以最小化交叉熵和最

大化互信息为优化目标，损失函数可表示为 

 
1

( , ) log( )
M

i i
i

L y p Iβ
=

= − −∑y p  (12) 

其中， 1 2[ , , , ]My y y=y " 为样本标签，如果样本的

类别是 i ，则 1iy = ，其余均为 0； β 取值为[0,1]，

对互信息项进行加权；I 为信道输入和输出间的互

信息。 

3  针对图像分类任务的语义通信方法 

针对人工智能物联网中的图像分类任务，IoT
设备利用特征提取网络在本地完成图像特征提

取。然而，传输全部的特征图仍然对设备功耗和

传输时延提出了挑战，针对这一挑战，提出了针

对图像分类任务的语义通信方法。本节首先给出

针对图像分类任务的语义通信网络结构，然后分

别提出图像分类任务导向的语义关系提取方法和

语义压缩方法。 

3.1  网络结构 
图 4 为所提针对图像分类任务的语义通信神经

网络结构，以实现高效语义传输并最大程度地提高

分类任务的准确度。发送端首先将图像调整为固定

尺寸，利用深度 CNN 提取特征，本文采用的 CNN
包括卷积层和池化层，卷积层可以提取输入特征，

多层可以逐渐提取更精细的特征。池化层可以降低

网络中隐藏层的维数，并降低后续层中的计算量。

接着基于提取的语义关系对提取的特征图进行压

缩，进一步降低实际传输的数据量。 
参考文献[10,17]的工作和结论，一些通信信

道可以通过简单的神经网络进行建模，如 AWGN
信道、乘法高斯信道和擦除信道等。在本文中，

为了主要关注语义编码，因此考虑 AWGN 信道，

并用一层神经网络表示。其物理意义解释如图 5
所示。 

 
图 5  利用神经网络建模 AWGN 信道 

一层神经网络本质上就是输入到输出的一种

映射关系，主要由神经元的权重和偏置决定。这里

由于已知信道的先验信息即 AWGN 信道，就可以

设定神经元的权重 W 为 1，其他信道权重需要相应

修改；偏置 b 是添加的高斯随机变量（模拟信道中

的高斯噪声），该随机变量的方差对应高斯噪声的

功率，主要由信噪比和发送功率决定。即

 
图 4  人工智能物联网中针对图像分类任务的语义通信神经网络结构 
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h n W b= + = +Y X X 。 
接收端基于三层全连接层构成分类器网络，特

征图经分类器及 Softmax 层后输出分类结果。互信

息估计网络由两层全连接网络组成。本文和现有语

义通信系统的主要区别在于本文将通信传输和图

像分类任务相结合，从语义概念出发，利用语义关

系进行语义编码和数据压缩，提出了语义关系提取

方法和语义压缩方法。 
3.2  语义关系提取 

本节介绍图像分类任务中基于梯度的语义关

系提取方法，将语义概念和特征图进行关联。 
如图 4 所示，针对语义概念 c 的得分 cy 定义为

最后一层全连接经过 Softmax 之前的神经元激活

值， kA 为最后一个卷积层的第 k 个特征图，其宽度

和高度分别为 w 和 h。首先利用语义概念 c 的得分

对第 k 个特征图求梯度，然后经过全局平均池化即

可得到针对语义概念 c 的第 k 个特征图的重要性权

重 c
kω ，可表示为 

 1 c
c
k k

i j ijwh
ω ∂

=
∂∑∑ y
A

 (13) 

其中， k
ijA 为特征图第 i 行第 j 列处的激活值[18]。针

对语义概念 c 的特征图权重向量可表示为 

 1 2[ , , , ]c c c c
Nω ω ω=ω "  (14) 

相应地，针对所有语义概念得到的特征图权重

矩阵可表示为 

 1 2[ ; ; ; ]Kc c c=ω ω ω ω"  (15) 

其中，K = C 表示语义概念集合的元素个数即语义

概念的总数。 
针对每一个语义概念，对所有的特征图均进行

上述求梯度后取均值的操作，即可得到针对任一语

义概念 c 和所有特征图的重要性权重向量 cω ；紧接

着，针对每个语义概念，利用权重值对特征图进行

排序，即可得到任一语义概念和特征图重要性排序

之间的对应关系，即语义关系[19]，可表示为 

 1 2[ ; ; ; ]Kc c c=s s s s"  (16) 

综上可知，本文提出的基于梯度的语义关系

提取方法可以将语义概念和特征图关联起来；针

对具体语义概念，将特征图按照重要性进行排序，

实现了语义关系的提取，为后续语义压缩提供了

依据。 

3.3  语义压缩 
基于得到的语义关系，可以依据实际的通信环

境和资源对特征图进行压缩，选取部分最重要的特

征图进行传输，实现语义压缩。 
实际应用中，对特征图的压缩准则是至关重要

的，显而易见的是，特征图的权重越低即重要性越

低，则越可能被压缩且不会对后续结果产生影响。

因此，这里的问题转化为如何选择一个合适的压缩

阈值。 
依据语义概念和特征图重要性排序间的关系，

实现特征图压缩，可表示为 

 
,

0,

k
k

c c
k n

c c
k n

ω ω
ω ω

⎧⎪= ⎨
<⎪⎩

A
A

≥
 (17) 

其中， c
nω 为压缩阈值；n为针对每个语义概念实际

传输的重要特征图个数，可表示为 

 (1 )Nn
K
σ−⎢ ⎥= ⎢ ⎥⎣ ⎦

 (18) 

其中， [0,1)σ ∈ 为压缩比例，对应于发送端的语义

压缩程度，即σ 越接近 1，语义压缩程度越大，实

际传输特征图的比例为1 σ− ； ⎢ ⎥⎣ ⎦i 为向下取整。 

压缩的权重阈值可由式(19)得到。 

 ( )c
n nω = z  (19) 

其中， 1 2sort([ , , , ])c c c
Nω ω ω=z " 为按照权重值从大到

小的排序结果， c
nω 为第 n项。 

实际传输的特征图中，针对语义概念 kc 最重要

的 n个特征图索引可表示为 

 { }T 1 2[ , , , ]k k k k k kc c c c c c
n k ns s s k ω ω= =s " ≥  (20) 

因此，实际经信道传输的特征图索引可表示为 

 1 2
T T T T[ , , , ]Kc c c=s s s s"  (21) 

接着，将压缩后的特征图经无线信道传输。边/ 
云服务器接收特征图数据，输入分类器网络，输出

最后的分类结果，并将结果返回给 IoT 设备。 
将每张图像的实际传输数据量记为 d ，则传输

时延可表示为 

 dt
R

=  (22) 

设定每张图像数据传输过程中的时延门限为

0t ，当数据实际传输时延大于时延门限（ 0t t> ）时，

记作此次传输失败[20]，也就无法完成后续图像分类
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任务，判定为分类错误。 
人工智能物联网中针对图像分类任务的语义

通信算法如算法 1 所示。 
算法 1  针对图像分类任务的语义通信算法 
输入  待分类图片 I ，压缩比例 =0.902 3σ  
输出  分类结果 p  

1) 将待分类图片输入特征提取网络，得到特征

图 A ； 
2) 基于式(13)计算语义概念激活值对特征图

的梯度，得到特征图对语义概念的重要性权重ω； 
3) 针对同一语义概念，对特征图依据重要性进

行排序，得到语义概念和特征图排序的对应关系 s ； 
4) 基于式(17)利用语义重要性关系和设定的

压缩比例σ 对特征图进行压缩，得到实际传输的特

征图索引向量 Ts ； 

5) 将压缩后的特征图经无线信道传输，计算传

输时延 t 并和时延门限 0t 比较； 
6) 若 0t t< ，即可成功传输，接收端经分类器输

出分类结果并返回；反之，则传输失败，分类错误。 

4  实验结果 

4.1  实验设置 
模型训练和测试数据集为 STL-10 十分类数据

集，包含 10 类物体的图片，对应 10 个语义概念，

每类 1 300 张图片，500 张训练，800 张测试，每

张图片分辨率为 96 dpi×96 dpi。训练过程中，首先

将图片扩展到 256×256，然后随机裁剪为 224×224，
作为网络的输入。训练和测试环境为 Ubuntu 16.04 + 
CUDA 10.1，编程语言为 Python，深度学习框架为

Pytorch1.7.0。 
为了证明所提方法对于分类网络的普适性，本

文选择经典的 CNN 分类网络（ VGG16[14] 和

Resnet18[21]）作为特征提取网络，应用所提的语义

通信方法进行后续实验仿真。下面分别介绍针对 2 种

网络的初始化参数设置。 
Resnet18 网络。首先考虑到数据集为十分类任

务，调整网络结构最后一层输出神经元个数为 10；
接着用在 ImageNet 数据集[22]上预训练好的参数初

始化特征提取网络参数，进行后续训练。 
VGG16 网络。类似地，首先调整网络结构最后

一层输出神经元个数为 10，并将 VGG16 分类器部

分两层全连接神经元个数由 4 096 调整为 1 000；
接着用在 ImageNet 数据集上训练好的参数初始化

特征提取网络参数，训练过程中，冻结前 8 个卷积层

参数，以加快训练速度。 
本文设计互信息估计网络和分类网络迭代训

练，首先，训练互信息估计网络；其次，固定互信

息估计网络参数，训练语义通信网络；再次，固定

语义通信网络参数，训练互信息估计网络，如此迭

代，直到达到收敛条件。 
网络训练均使用交叉熵为损失函数，具体训练

参数设定如表 1 所示，仿真参数设置如表 2 所示。 

表 1 语义通信网络训练参数设置 

训练参数 参数取值 

Epochs 50 

Batchsize 32 

优化器 随机梯度下降 

学习率 0.01 

动量 0.9 

表 2 系统仿真参数设置 

仿真参数 参数取值 

IoT 设备发送功率/W 0.01 

噪声功率谱密度/(dBm.Hz−1) −174 

射频带宽资源/MHz 11～20 

时延门限/ms 0～1.5 

待分类图片总数/张 1 000 

无线信道 瑞利信道 

压缩比例 [0,0.3,0.6,0.8,0.9,0.98] 

 
分类准确率定义为 

 = s

t

N
N

ζ  (23) 

其中， tN 为待分类的图片总数， sN 为分类正确的

图片数量。 
在带宽和时延限制条件下，为了同时考量通信

性能和图像分类任务的完成性能，本文提出有效分

类准确率为评价指标。将传输和分类分别定义为事

件 A 和事件 B，由贝叶斯公式可知，有效分类准确

率定义为 

 
( 1) ( 1) ( 1 1)

( 0) ( 1 0)

P B P A P B A

P A P B A

= = = = = +

= = =  (24) 

其中， ( 1)P A = 为成功传输的概率， ( 1 1)P B A= = 为

成功传输条件下分类成功的概率， ( 0)P A = 为传输

失败的概率， ( 1 0)P B A= = 为传输失败但分类成功
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的概率，考虑到传输失败则分类失败，即

( 1 0)=0P B A= = 。则有效分类准确率可以转化为 

 =η βγ  (25) 

其中，β 为给定信噪比和语义压缩程度时的分类准

确率 ( 1 1)P B A= = ， γ 为给定带宽和时延限制下，

实际可以成功传输的图片比例为 ( 1)P A = 。 

由于本文提出的人工智能物联网中面向智能

任务的语义通信方法未改变智能任务的原始神经

网络架构，而是在发送端和接收端分别进行部分网

络计算，因此并不会增加任务的处理开销，反而由

于压缩了部分特征图，可以略微降低接收端的计算

量，这也是本文所提方法的优势之一；此外，相较

于传统通信方法，所提语义通信方法在发送端利用

重要的语义信息替代了原始数据作为存储和传输

的主体，利用 CNN 提取语义特征替代了复杂的传

统信源编码，因此也并不会增加 IoT 设备的存储和

计算压力。后续主要针对分类任务性能进行实验及

仿真验证。 
4.2  实验结果分析 

本节将对实验和仿真结果进行分析说明，将对

比方案命名为传统通信方式，即图像先经过传统

JPEG 编码后传输，接收端经过解码恢复原图，再

输入神经网络（Resnet18 或者 VGG16）来完成分类

任务。 
4.2.1  语义通信和传统通信方式下的分类性能对

比分析 
为了验证所提语义通信方法相较于传统通信

方法更适合应用于 AIoT 场景中，且对信道有更

强的稳健性。本节实验对比了所提语义通信方法

和传统通信方式的性能，同时验证了在不同信道

信噪比条件下，不同语义压缩程度（即不同压缩比

例）对最终图像分类任务性能的影响。为了验证

所提语义方法对分类网络的普适性，同时基于

VGG16 和 Resnet18 网络进行实验。实验结果如图 6
所示，压缩比例为 0 表示不对特征图进行压缩而

全部传输。 
图 6(a)和图 6 (b)展示了相同的趋势。基于深度

学习的语义通信方式分类任务性能远远好于传统

通信方式的分类任务性能，尤其是当信噪比较低

时，当信道信噪比为 0 时，传统通信方式几乎无法

完成分类，而基于语义通信方式的分类精度可以达

到 90%以上。此外，相较于特征图全部传输到接收

端，基于语义通信的压缩方式在分类性能上会有一

定的损失。然而，从以上 2 个实验结果可以看出，

当压缩比例达到 80%时，分类的精度在信噪比大于 0 
时损失都很小，均在 2%以内。这说明本文所提的语

义通信方法可以实现在几乎不影响任务性能的前

提下，大大降低了传输的数据量，降低了传输时延

和通信负担，比传统的通信方式更适合于时延和功

耗敏感的 IoT 场景中。 

 
图 6  不同网络结构不同压缩比例下不同通信方式下 

分类准确率随信噪比的变化关系 

4.2.2  不同压缩传输方式下的分类任务性能对比

分析 
为了验证所提语义通信方法在带宽资源紧张

的 AIoT 场景中可以有效保障智能任务性能，本

节实验对比了不同压缩传输方式下分类性能的差

异，对比方案包括：1) 本文所提的语义压缩传输

方案；2) 实际场景中的随机压缩传输方案。考虑

到实际场景中，带宽资源受限，同时受到时延门

限的限制，往往无法将全部特征图经无线信道传

输到接收端，因此考虑实际场景中存在的随机丢

包，相当于对特征图进行随机压缩后传输。为了更

好地比较实验结果，与文献[23]的实验设置保持一
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致，这里将带宽定性地定义为满足时延限制条件下允

许实际传输的特征图个数，实验结果具体如图7所示。 

 
图 7  不同网络结构不同带宽下不同压缩传输方案的分类准确率 

图 7(a)和图 7 (b)展示了语义压缩传输方案和随

机压缩传输方案下模型分类准确率随着信道带宽

的变化关系。2 个实验结果具有相同的趋势，也说

明了本文所提方法对于分类网络的普适性。在固定

信道带宽和信噪比时，语义压缩传输方案可以提高

模型分类准确率，例如在信噪比为 20 dB、允许实

际传输的特征图个数为 50 时，语义压缩传输方案

相较于随机压缩传输方案可以提高分类准确率约

30%。这是因为本文所提的语义压缩传输在传输过

程中，尽可能多地保留了图片重要的语义信息，有

利于更好地完成分类任务。同时从实验结果可以看

出，随着信道带宽和信噪比的增加，模型的分类准确

率也会上升。这是因为无论是传输更多的特征图还是

更好的信道条件，都可以保留更多的语义信息，从而

有利于分类任务的完成，提高模型分类准确率。 
4.2.3  有效分类准确率对比分析 

为了验证所提语义通信方法对资源紧张、时延

敏感的 AIoT 场景中的适用性，可以有效获得智能

任务性能的提升。本节比较了不同带宽和时延限制

条件下，基于语义关系的特征图压缩（压缩比例设

置为 80%）和传输全部特征图 2 种方式的有效分类

准确率，基于 VGG16 分类网络，仿真结果如图 8
所示。 

 
图 8  不同带宽和时延限制下不同压缩比例时的有效分类准确率 

从图 8(a)和图 8 (b)对比中可以得出，当信道带

宽或者时延门限较小时，特征图完全传输的方式最

终几乎无法完成分类任务，这是因为当带宽或时延

门限较小时，实际可以完整传输的图片数很少，导

致有效分类准确率很低。而经过本文所提方法压缩

80%的特征图后，传输时延也相应降低了 80%，即

使在带宽或时延门限较低的条件下，仍然可以有效

传输部分重要的卷积核（即图片语义可以得到有效

传输），也即成功传输的图片信息比例增大，也提

高了有效分类准确率，说明本文所提方法更适合应

用在带宽资源紧张和时延要求敏感的AIoT场景中，

提高模型的有效分类性能。 
4.2.4  语义压缩及信道传输对任务性能影响分析 

为了分别分析所提语义通信方法中语义编码

和信道传输 2 部分对智能任务性能的影响，本节基

于 2 种分类网络，比较了原图直接分类、语义编码后

直接分类和所提语义通信方法（语义编码后经信道传
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输再分类）的分类准确率，分析结果如图 9 所示。由

于原图直接分类（分类准确率为 0.957 6）和语义编码

后直接分类（分类准确率为 0.945 0）均未考虑信道影

响，这里的语义编码中的语义压缩比例为 80%，因此

图中均为直线，不随信噪比变化。其中原图直接分类

和语义编码后直接分类之间的性能差异（图中的

①③）是由语义编码引入的；语义编码后直接分类和

所提语义通信方法之间的性能差异（图中的②④）

是由信道传输（噪声误码等）造成的。从图 9 可以

看出，当信道环境较差即信噪比较低时，语义编码直

接分类和所提语义通信方法之间的差异较大，这是由

于信道传输造成的误差越大，导致性能损失越大；随

着信噪比增大，信道中传输造成的性能损失逐渐减

小。此外，还可以看出，低信噪比时，信道传输造成

的性能损失占主要部分，以基于 Resnet18 网络在−10 
dB 时为例，所提语义通信方法的准确率为 0.766 0，
则信道传输带来的性能损失为 0.179 0，而语义编码带

来的性能损失恒定为 0.012 6；而当信噪比增大到 10 
dB 时，信道带来的性能损失降低到了 0.006，甚至小

于语义编码带来的性能损失。 

 
图 9  语义编码及信道传输对分类准确率的影响 

4.2.5  复杂度对比分析 
为了评估所提语义通信方法在 AIoT 场景中的

可行性，本节从理论和实验 2 个方面对语义通信方

法和传统方法的复杂度对比分析。 
1) 理论复杂度对比分析。首先分析所提语义通

信网络的计算复杂度。由于所提语义通信网络中计

算量主要集中在卷积层，单个卷积层的计算量可表

示为 in outF F D D W H× × × × × ，其中，F F× 为滤波

器大小， inD 为输入通道数， outD 为滤波器数量，

W H× 为特征图的尺寸，因此语义通信网络的计算

复杂度可以近似表示为 ( )W HO I I ，其中 WI 和 HI 分

别为输入图片的宽和高[12]。传统通信方式计算量主

要集中在 JPEG 压缩编解码和分类任务 2 个部分。

JPEG 压缩编解码的计算复杂度与像素点数呈线性

关系[24]，即 ( )W HO I I 。然而传统通信方式的计算复

杂度为 JPEG 压缩计算复杂度加上分类任务计算复

杂度，远远大于语义通信方法的计算复杂度。 
2) 实验复杂度对比分析。本文进一步从实验上

比较了面向智能任务的语义通信方法和传统通信

方法的复杂度，以单张图片完成分类任务的运行时

间来衡量，具体结果如图 10 所示，纵坐标运行时

间为对数表示。运行测试程序的计算机的处理器为

Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2640 v3 @ 2.60 GHz，16 GB 
RAM，显卡为 Tesla M40 24 GB。 

 
图 10  语义通信和传统方案的复杂度对比 

从图 10 可以得出，面向智能任务的语义通信

方法所需的运行时间远小于传统通信方法所需的

运行时间，而且适用于不同的分类网络，以 Resnet18
网络为例，语义通信方法的运行时间仅为传统方法

的 0.8%。这是因为语义通信方法利用分类网络的特
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征提取部分实现信源编码，同时利用语义关系实现

数据进一步压缩，大大降低了传输和处理时延，因

此面向智能任务的语义通信方法相较于传统方法

更适合应用于对时延敏感的 AIoT 场景中。本文未

将训练时间进行比较是因为针对 AIoT 应用，模型

训练通常为离线完成而且仅需要执行一次。 

5  结束语 

人工智能物联网中，传统的数据集中式云计算

处理方式网络传输数据量大，通信时延高，影响智

能任务性能。针对这些问题，本文首先基于深度学

习方法提出了针对智能任务的语义通信系统模型。

特别地，本文研究了人工智能物联网中带宽和时延

受限时的图像分类任务，提出了针对图像分类任务

的语义通信网络结构，在 IoT 设备上提取图片特征

图，基于目标导向的语义关系对特征图进行压缩，

有效缓解 IoT 设备的功耗负担，降低通信传输的压

力。实验结果验证了本文所提方法的可行性和性能

优势。同时顺应通信技术与人工智能紧密结合的

大趋势，本文所提方法为众多智能场景下以图像

语义理解为主要手段的视觉任务的实现提供了一

条新的思路。未来工作将继续研究语义通信方法，

考虑不同的信道类型，同时考虑联合语义信道编

解码，另外扩展到目标检测等其他视觉任务和其

他智能场景中，优化语义提取方法，探究特定环

境下最佳的压缩比例，进一步提升模型性能同时

降低时延。 
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