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摘  要：未来机−机、人−机万物智能互联对传统通信方式提出了挑战，提取信源语义信息进行传输的语义通信方

法为 6G 提供了新的解决方法。首先，综述了语义通信的发展历程和研究现状，分析了语义通信目前面临的两大

瓶颈问题，提出了面向智能任务的语义通信架构，给出了面向智能任务的语义信息熵和语义信道容量的度量方法；

其次，针对不同的智能任务，分别提出了语义编码和语义联合信源信道编码方案；再次，搭建了语义通信平台，

对所提方法进行实验验证；最后，对语义通信未来的挑战和开放性问题进行了总结。语义通信方法相较于传统通

信方法可以大大降低传输数据量和传输时延，将在未来万物智联的通信中发挥重要作用。 
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0  引言 

目前，以 5G/6G 通信和人工智能（AI, artificial 
intelligence）为代表的新一轮信息技术革命和产业

变革席卷全球，通信与 AI 已成为国家战略的两大

重要组成部分。随着通信与 AI 紧密融合的智能社

会到来，传统的人−人通信将延伸到机−机、人−机、

人−人多种方式智能互联，通信的信源和信宿将变

成具有智能分析和处理能力的人、机等智能体[1]。

不同类型的智能体之间如何实现更高效的通信？

经典香农信息论的基本假设和理论结果是否可以

支撑海量智能体互联的需求？这些都是在以传统

通信为主导的香农时代没有被考虑的场景和问题，

亟须挖掘通信基础理论的新突破和新指引。 
当面临智能体之间的通信时，需要重新审视通

信的目的、方式和过程。通信真正的目的是通过通

信双方交互使接收方理解发送方的信息内容，即“达

意”通信[2]。香农早已定义信息所表示的内容为“语

义”。Weaver[3]进一步对通信的认识做出重要补充，

将通信问题归为 3 个层面。 
1) 语法（技术）层面。这一层面是经典香农

信息论涉及的范畴，解决通信符号如何准确地加以

传输。 
2) 语义层面。这一层面解决传输的符号如何精

确地传达内容含义（也就是本文所说的语义信息）。 
3) 语用层面。这一层面解决如何对接收的语义

信息以最佳的方式加以利用，即通信的目的。 
尽管消息蕴含的语义信息和语用价值早已被

察觉并定义，但受当时技术发展水平和通信场景需

求的限制，人们在根据香农信息论进行通信系统的

相关研究时，主要专注于语法（技术）层面的问题，

仅以可靠有效传输比特数据为目标[4]。时至今日，

有关通信可靠性及有效性的问题已基本得到解决。

随着人工智能技术与通信技术的融合日益紧密，未

来的通信趋于万物智联，过去暂时搁置的语义层面

的问题重新凸显，以“达意”为目标的语义通信成

为下一个研究热点[2]。本文旨在综述已有语义通信

相关工作并为语义信息的度量和编码提出一些可

行的思路。本文的主要贡献如下。 
1) 综述现有语义通信的研究现状，分析现有语

义通信在语义度量和语义编码方面存在的瓶颈问

题，提出面向智能任务的语义通信网络架构，将语

义信息和语用价值进行深度融合。 

2) 针对非统计型语义信息难以度量的问题，借

鉴模糊数学理论和方法对面向智能任务的语义信息

量进行定性和定量分析，在智能任务的约束下，将

模糊集、隶属函数和模糊度等赋予实际物理意义，

使语义熵的计算可以通过经典信息论扩展得到。 
3) 针对如何高效压缩语义信息的问题，基于信

息瓶颈理论和扩展的信息瓶颈理论，分别提出面向

智能任务的语义编码和信源信道联合编码方案，显

著提升语义编码压缩的有效性和语义信息传输的

可靠性。 
4) 搭建语义通信平台，对所提方法进行验证和

测试；实验结果证明所提方法的可行性和优越性，

相较于传统通信方法，所提方法可以有效提升智能

任务性能和带宽利用率。 
5) 分析并总结语义通信未来的主要挑战和开

放性问题，旨在为语义通信后续的探索提供思路和

方向。 

1  语义通信的研究现状及瓶颈问题 

1.1  语义通信的研究现状 
语义通信的研究致力于解决 Weaver[3]定义的

通信系统语义和语用层面的问题，现有研究主要

分为两类，一是为解决语义层面的问题——如何

精确地传达内容含义，考虑从通信系统传输需求

出发，研究语义信息的度量；二是为解决语用层

面的问题——如何最佳利用语义信息，考虑从智

能系统应用需求出发，研究语义信息理论的延伸

扩展和实际应用。 
在语义信息度量方面，主要面临以下问题。

①与语法信息相比，语义信息涉及内容含义，存在

对错偏差等问题，所以其概率是非统计型的，导致

语义信息难以表示；②语义信息的不确定性不仅来

自事件发生概率，还来自语义概念及其外延的模糊

性，导致具有随机和模糊双不确定性的语义信息难

以度量。后续语义信息度量相关研究重点在于解决

这两大问题，主要分为以下两类。 

1) 针对语义信息的非统计特性和模糊性等问

题，从信息哲学的角度对语义信息进行表示。Carnap
等[5]提出用逻辑概率代替统计概率来描述语义信息

的对错偏差和非统计特性等问题。Popper[6]提出用

逻辑概率和信息准则检验语义信息，并对逻辑概率

进行数学描述。另一方面，Zadeh[7-8]提出模糊集合

论和模糊事件来描述语义信息的模糊性等问题。
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Luca等[9]提出用来测度模糊事件信息量的模糊信息

熵公式。 
2) 针对具有双不确定性的语义信息难度量问

题，引入广义信息论对语义信息进行度量。Floridi[10]

将语义信息进行分类并提出基于逻辑真值的语义

信息度量公式，但该信息公式与传统的香农信息公

式相距太远，无法在同一个通信系统中统一表示和

计算。Lu[11-12]引入广义信息论，考虑在香农信息论

的基础上对语义信息统一度量，并基于贝叶斯公

式、逻辑概率和模糊集合等理论对语义信息进行数

学度量。上述研究都是在香农经典信息论的基础上

进一步扩展，侧重研究语义信息的表示和度量，未

考虑信息语义理解的智能化需求，很难在实际场景

中进行应用。 
在语义信息理论延伸扩展和实际应用方面，主

要面临以下问题。①语义信息面向不同的智能化需

求，蕴含不同的效用价值，忽略语用价值的语义信

息的度量缺乏物理含义，难以对实际应用场景进行

指导；②传统的通信系统和网络架构难以满足智能

化需求，在实际应用中智能任务的实现难以达到预

期效果；③如何高效提取不同模态信源中的主观语

义信息存在挑战。因此，近年来，大量研究关注智

能化需求，对语义通信理论进行扩展并考虑其实际

应用，研究工作主要分为以下三类。 
1) 针对语义信息的效用价值等问题，引入全信

息论等对传统信息论进行延伸和扩展。钟义信[13]提

出在人工智能领域更应该关注信息的内容含义和效

用价值，并提出了全信息的概念；从语法信息、语

义信息和语用信息 3 个方面对信息进行统一描述，

并在后续研究工作中阐述了 3 种信息形式的相互关

系并推导了全信息的初步测度公式[14]；钟义信等[15]

利用信息生态理论解释了语义信息的生成机理，然

后对其进行定义，并给出了人工智能与信息科学的

交叉研究模型。石光明等[16]从智能感知的角度给出

了新的语义通信方式，并讨论了语义编译码机制。

上述研究对语义信息的定义和表示形式进行了有

益的探讨，指出了信息论与人工智能结合的信息科

学理论的研究方向。 
2) 针对传统通信网络难以满足智能化需求的

问题，利用人工智能技术赋能，设计面向未来智慧

场景的语义通信系统和网络架构[17-26]。在语义网络

架构设计方面，Bao 等[17]首先提出了在网络中加入

语义处理和知识共享机制，并给出了基本的三层通

信模型，强调了本地知识和共享知识对收发双方语

义通信的辅助作用。Strinati 等[2]提出在 6G 的语义

网络中加入语义学习机制。Popovski等[18]提出在 6G
协议栈中引入语义平面，以实现语义滤波和面向特

定目标的语义控制。在语义通信系统设计方面，

Kountouris 等[19]探讨了面向智能系统互联的语义使

能通信场景，并给出了语义使能通信的基本模型。

Yang 等[20]将语义通信和智能任务结合，提出了面向

智能任务的语义通信架构。Kalfa 等[21]提出了语义

信号处理框架，可以适用于接收方不同的通信任

务。牛凯等[22]和 Zhang 等[23]探讨了语义信息的度

量，并提出了智能高效的语义通信系统架构。石光

明等[24]将语义通信作为未来万物智联网络的新型

基础范式，提出了与万物智联网络融合的语义通信

的基本模型和组成。 
3) 针对主观的语义信息难以提取的问题，基于

深度学习技术，面向不同类型的信源提出了一系列

工程可实现的语义通信方法[27-35]。针对文本和语音

信息传输，Farsad 等[27]基于长短期记忆（LSTM, long 
short-term memory）网络提出了联合信源信道编码

（JSCC, joint source channel coding）方法，并证明了

基于深度学习的 JSCC 的优越性。Xie 等[4]基于

Transformer 提出了一种用于文本信息传输的语义

通信系统 DeepSC（deep learning based semantic 
communication），首次在句子层级上对语义信息进

行了区分。在文献[4]的基础上，Xie 等[28]进一步提

出了一个轻量化的分布式语义通信系统，使其更容

易部署在物联网设备上。Weng 等[29]将 DeepSC 扩

展到语音信号传输中，设计了一个基于注意力机制

的语义编解码器 DeepSC-S。针对图像信源传输，

Bourtsoulatze 等 [30] 基于卷积神经网络（ CNN, 
convolutional neural network）提出了 JSCC 来实现

无线信道中的图像传输，同时优化语义编解码器来

提升图像传输的性能。后续工作将图像信源和视觉

任务进行结合，Lee 等[31]设计了一个联合图像传输

和分类的语义通信系统，接收端直接输出分类任务

的结果。 
针对图像检索任务，Jankowski 等[32]提出了边

端协同的语义通信方法，大大提升了图像检索任务

的性能。刘传宏等[33]考虑在智能物联网场景中，提

出了智能任务导向的语义通信系统，并基于语义概

念和语义特征之间的重要性关系实现对语义信息

的进一步压缩。针对多模态信源数据传输，Xie 等[34]
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考虑视觉问答任务，一位用户传输文本问题，另一位

用户传输待询问的图像，提出了针对多模态数据传

输的多用户语义通信系统。基于文献[34]的研究，

Xie 等[35]进一步考虑多用户及多任务的语义通信方

法，提出了基于 Transformer 的语义通信框架，并

在机器翻译、图像检索和视觉问答智能任务上验证

了所提方法的优越性。上述研究主要包括基于深度

学习的语义编码方法和语义通信的框架及思路，为

工程应用提供了可供参考的系统和网络模型，但是

暂未将智能任务和语义信息熵的度量相结合，同时

暂无基于深度学习的语义编码和语义通信平台的

落地实现，这些都需要进一步研究和探讨，对推动

语义通信未来的进一步发展和完善具有重要意义。 
1.2  语义通信面临的瓶颈问题 

综上，自 1950 年以来，人们期待对语义信息

建立相应的理论，包括语义信息的度量、语义信息

的压缩及语义信息在语义信道中的有效传输。现有

国内外相关研究还处于语义信息度量公式的探讨

或是基于深度学习的语义通信工程技术层面的尝

试，语义通信的进一步发展面临以下瓶颈问题亟须

突破。 
1) 如何量化语义信息。语义信息的度量问题是

语义信息理论的基础。经典的香农信息论以概率论

为基础来表征和度量信息，其信息概率是固定可统

计的，而语义信息经过传输和智能计算后不仅存在

统计判决对错问题，还存在语义理解偏差带来的模

糊表征及度量问题，属于非统计型信息，其概率是

不确定的[5]。 
2) 如何压缩语义信息。对信源进行语义层面的

信息提取与编码表示，有助于进一步压缩语义信息

的冗余，提高语义传输的有效性。语义编码充分利

用信源的语义冗余，提取最重要的语义特征，属于

有损压缩。一般用深度神经网络（DNN, deep neural 
network）提取的语义信息具有不可解释性，如何设

计最优语义编码方法，探寻有损压缩的极限问题难

度很大。有损压缩极限问题的另一个关键是对语义

失真的度量，但语义的失真度量存在很大主观性。 

2  面向智能任务的语义通信 

2.1  语义与语用信息的结合 
值得一提的是，语义信息往往隐含了语用的目

的，而语用也往往包含了语义信息，正如 Weaver[3]

在论文中所提，语义信息与语用信息是难以分割

的。北京邮电大学的钟义信教授[14,36]也指出，语义

信息的内涵是语法信息和语用信息。在未来人工智

能时代，智能体之间通信的最终目的往往为完成智

能任务，即通信终端不仅接收语义信息，还需要理

解发送方的语义信息并加以利用。因此智能体间通

信的本质是通信与智能任务的融合。 
以完成目标检测智能任务为目标的语义通信

示例如图 1 所示。从图 1 可以看出，当智能任务的

目标（即语用信息）分别为检测狗、检测猫和同时

检测猫和狗时，对应的通信内容（即语义信息）随

之发生变化。面向特定的智能任务，语义的模糊性

以及不可解释性限制语义度量和压缩难题有望得

到突破。 

 
图 1  面向智能任务的语义通信示例 

2.2  面向智能任务的语义通信架构 
图 2 对比了面向智能任务的传统通信系统和语

 
图 2  传统通信系统和语义通信系统对比 
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义通信系统。传统通信系统中，信源在编码和传输

的过程被转换成比特流，接收机追求准确恢复代表

信源的比特流以恢复原始数据，接着进行语义提取

并执行任务。语义通信系统传输信源的语义信息和

传统通信系统最主要的区别之一是引入了语义编

码，语义编码依据要执行的任务对信源进行语义特

征提取，仅传输语义特征，大大降低了对通信资源

的需求。接收机的任务包括信源重建和其他智能任

务，如图像分类和目标检测等。语义编码的引入实

现了信源传输和信源理解过程的融合，即“先理解

后传输”；而传统通信方法中，信源传输和理解相

对独立，为“先传输后理解”的通信模式。 
本文基于 DNN 设计语义特征提取网络，主要

有以下 2 个原因：1) 传统机器学习通过人工设定规

则提取特征，而 DNN（如 CNN 等）通过卷积池化

等多层网络提取语义特征，虽然 DNN 缺乏可解释

性，但是大量的实验结果证明 DNN 提取的特征比

人工设定规则提取的特征在完成智能任务方面表

现更佳；2) 语义信息本身具有主观和不确定特性，

特别是针对图像等信源，难以设计合适的手工提取

规则，无法直接用传统机器学习的方法提取信源数

据中的语义特征，而通过可视化证明了 CNN 等方

法与人类神经系统极为相似，能够提取局部语义特

征，因此基于 DNN 的语义特征提取方法更加适合

语义通信的场景。此外，实际应用中提取语义信息

的编解码网络结构设计需要综合考量信源模态和

具体的智能任务等，如针对文本信源，循环神经网

络（RNN, recurrent neural network）能提取上下文

相关语义信息；针对图像信源，CNN 表现更加优越。

然而，要设计最优的面向智能任务的语义通信系

统，语义信息的度量是基础。 

3  面向智能任务的语义信息度量 

3.1  语义信息熵的度量 
信源产生的消息序列不仅服从一定的概率分

布，还蕴含丰富的语义信息。现有语义信息熵度

量相关研究一方面基于模糊数学理论，用隶属函

数刻画信源的语义模糊测度[37-38]；另一方面基于

命题逻辑理论，用逻辑概率描述消息语义为真的

概率[17,39]。上述研究均借鉴传统香农熵的形式，虽

分别构建了模糊熵和语义熵来度量信源的语义信

息量，但未考虑面向不同智能任务时，因关注的语

用价值不同，同一消息蕴含的语义信息量不同。因

此，度量所得的语义信息量数值缺乏物理意义，难

以对面向智能任务的语义通信技术进行有效指导。 
因此，本文针对特定智能任务，度量基于本地

知识库理解的消息所蕴含的语义信息量。定义构成

语义消息的最小基本单元为语义元（例如用知识图

谱表示语义消息时，语义元为三元组），从语义元

层面考虑本地知识库的辅助作用以及智能任务对

语义理解的影响。具体表现为本地知识库提供构成

消息的所有可能的语义元，协助将消息提炼为多个

语义元，每个语义元对不同类别的智能任务进行决

策的贡献程度不同，同时在特定智能任务条件下，

每个语义元对每个正确决策结果的隶属程度具有

模糊性。因此，基于模糊数学理论刻画语义理解的

模糊程度，实现语义信息熵的度量。 
首先，将本地知识库 K 表示为语义元的集合，

记作 { }1 2, , , , ,n NK c c c c= ，其中， nc 表示本地知

识库 K 中的语义元，语义元 nc 表示一条知识。其次，

用重要度 ( )ncΓω 衡量语义元 nc 协助智能任务 Γ 进

行决策的贡献程度，且满足
1

( ) 1
N

n
n

cΓω
=

=∑ 。同时，

智 能 任 务 Γ 具 有 多 个 推 理 结 果 ， 记 作

{ }1 2, , , , ,m MT T T TΓ = ，例如在监督学习中， mT 表

示标签。每个语义元是否属于某种正确决策结果具

有模糊性，因此， mT 定义了一个模糊集合，采用

Zadeh 记 法 ， 写 作
1 2

1 2

( )( )
m mT T

m

c c
T

c c
μ μ

= + + +  

( ) ( )
m mT n T N

n N

c c
c c

μ μ
+ + ，其中， ( )

mT ncμ 表示 nc 对 mT

的隶属度，且满足 ( )0 1
mT ncμ≤ ≤ 。语义元 nc 对正

确决策结果 mT 的模糊熵 ( ) [0, ]( 0)m nT c a a∈ ≥ 反映

了 nc 属于 mT 的模糊程度，模糊熵 ( )m nT c 与隶属度

( )
mT ncμ 存在以下函数关系 

 
( ) ( )

( ) ( ) log ( )

1 ( ) log 1 ( )

m m

m m

m n T n T n

T n T n

T c c c

c c

μ μ

μ μ

⎡= − +⎣
⎤− − ⎦

 
(1)

 

则语义元 nc 对智能任务Γ 的模糊熵为 nc 对每个正

确结果 mT 的模糊熵之和，即 

 
1

( ) ( )
M

n m n
m

c T cΓ
=

=∑  (2) 

语义信源产生的每条语义消息可被理解为若

干语义元的集合 X ，且 X K⊆ 。针对每一个 nc K∈ ，
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若 nc X∈ ，则 ( ) 1X ncρ = ，否则 ( ) 0X ncρ = 。则在给

定本地知识库 K 时，面向智能任务Γ 的语义消息

X 的语义熵为 

 
1

( ) ( ) )( ) (
N

s X n n n
n

H X c c cΓΓ ρ ω Γ
=

=∑∣  (3) 

该语义熵度量了在给定本地知识库 K 时，面向

智能任务Γ 的语义消息 X 蕴含的语义信息量。 
3.2  语义信道容量的度量 

传统通信系统信道容量仅与信道转移概率有

关，可通过优化编码器寻求最佳码字分布，使收发

端码字间的互信息达到上确界，则信息传输速率逼

近信道容量。与传统信道容量追求最大化传输速率

不同，语义信道容量追求最大化语义信息传输能

力。针对语义通信系统，文献[17]提出降低语义编码

的模糊度，提高物理信道的传输速率和语义解码器

的理解能力，来优化语义信息传输速率达到语义信

道容量。但在实际语义通信场景中，通信双方的知

识共享程度越高，语义信道传输相同码字承载的语

义信息就越多；同时，只有面向特定智能任务时语

义编解码器理解的语义信息才具有语用价值。考虑

图 3 所示的语义通信过程，设通信双方共享知识库

为K ，面向智能任务Γ 的语义通信过程描述为发送

端将语义信源产生的消息 X （标签为Y ，同一信源

X 在不同智能任务Γ 下有不同的标签Y ）经语义编

码生成语义表示 Z ，经语义信道传输后，接收端将

接收到的 Ẑ 经语义解码得到智能任务处理结果 Ŷ 。 
在上述通信过程中，语义信道容量与智能任务

的类别、收发双方共享知识库的协同程度以及语义

信道条件有关。 
面向智能任务Γ 时，当共享知识库 K 的协同程

度和语义信道转移概率 ˆ( | )p z z 一定时，语义通信系

统的语义信道容量为定值，反映了该系统的语义信

息传输能力上限。语义信道容量 sC 的计算式为 

{ }
ˆ( ), ( )

ˆ ˆsup ( , ) ( , ) ( ; )s s s
p z p y

C H Z Γ K H Y K I Z ZΓ= + +∣ ∣ (4) 

其中， ( | , )sH Z KΓ 为在智能任务Γ 和共享知识库K

条件下语义表示 Z 的语义熵，即 Z 蕴含的语义信息

量，反映了语义编码器的语义信息提取能力；同理，

ˆ( , )sH Y KΓ∣ 反映了语义解码器的语义信息理解能

力； ˆ( ; )I Z Z 为Z 与 Ẑ 之间的互信息，表示经过语义

信道后，接收的语义表示 Ẑ 所保留的关于Z 的语义信

息，反映了语义编码器的抗语义信道干扰能力。此时，

可通过优化语义编解码器，寻求最佳语义表示 Z 的

分布 ( )p z ，以及最佳智能任务处理结果 Ŷ 的分布

ˆ( )p y ，使上述三项之和达到上确界，则语义信息传

输速率达到语义信道容量。 

4  面向智能任务的语义编码 

由语义信道容量度量计算式可以看出，如何设

计最优的语义编码方案对语义通信系统至关重要。

语义编码的本质是在一定的语义失真前提下，尽可

能多地压缩信源信息，语义编码与传统信源编码的

区别如表 1 所示。 
面向智能任务的语义编码示意如图 4 所示，以广

义的率失真理论为语义编码的指导理论，可以表示为 
 min ( ; ) ( ; )I X O D X Oλ+  (5) 

 
图 3  语义通信过程示意 

表 1 语义编码与传统信源编码的区别 
 指导理论 编码方式 算力需求 评价指标 编码目标 

语义编码 广义率失真理论[40] 基于神经网络 GPU/CPU 智能任务性能 提升码元的语义信息量 

传统信源编码 率失真理论 非神经网络 CPU 编码效率 提高码元的平均信息量 
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图 4  面向智能任务的语义编码示意 

其中， ( ; )I X O 表示O保留的关于 X 的信息量，衡

量编码前后语义信息量的压缩程度； ( ; )D X O 表示

O与 X 之间的信息差别，衡量编码前后语义信息的

失真程度；λ表示权重参数。针对是否需要重建信

源，O可以有不同表示，当需要重建信源时，O为

由码字重建的信源 X̂ ；当不需要重建信源时，O为

语义编码后的码字 Z 。本节以智能任务为导向，分

别从语义失真度量和语义编码方案两方面综述现

有研究及可行的方向。 
4.1  语义失真度量 

目前，语义失真评价的目标是研究人在观察图

像或视频时的视觉感受，而非机器的理解[41-43]。近

年来，基于深度学习的失真评估方法开始大范围应

用[44-46]。这些方法一般分两步评估样本的失真程

度，首先设计适当的特征提取网络提取语义特征，

然后使用这些特征进行回归或分类来评估失真程

度。然而在智能互联时代，大量的失真图像和视频

需要被输入机器中执行各种智能任务，语义失真度

量应该趋近于机器理解并以智能任务为导向，使机

器可以更好地理解图片和视频中的语义信息，从而

更好地完成智能任务。 
基于此，为了更好地度量机器对于语义理解的

失真，可以基于孪生语义编码器实现语义失真度

量。孪生语义编码器Φ对一组样本同时提取语义特

征，这里的孪生语义编码器网络模型的选择和信源

模态等有关（如文本信源可以选择 RNN，图像信源

可以选择 CNN 等），接着语义失真度量模型度量

语义重建的数据 'X 和原数据 X 的语义域距离

( )( ), ( ')d X XΦ Φ ；同时，将失真前后的信源数据输

入智能任务处理网络，得到智能任务的性能损失

dΔ ，并以 dΔ 作为语义失真度量模型的参考和标

签，指导语义失真度量模型拟合智能任务的性能损

失，从而实现以智能任务为导向、趋近于机器理解

的语义失真度量。语义失真度量模型如图 5 所示。 
此外，考虑到互信息能够衡量一个随机变量包

含的关于另一个随机变量的信息量，因此还可以借

鉴互信息度量语义失真程度。 ( ; ) ( ; )I X Y I X Z− 度量

将信源 X 压缩为 Z 所丢失的关于重要语义信息Y
的信息量，即压缩过程中的语义失真程度。其中，

Y 与智能任务相关，例如在分类任务中Y 为类别标

签。针对具体的智能任务，还可以在收发双方分别

对信源产生的消息和信宿接收的消息提取语义信

息，将收发双方语义信息熵的差值 ( ) ( ')H X H X−

作为语义失真的度量。3 种语义失真度量方法的总

结与对比如表 2 所示。 

表 2 3 种语义失真度量方法的总结与对比 

语义失真度量方法 数学表达形式 优缺点 

基于孪生神经网络 ( )( ), ( ')d X XΦ Φ  便于计算，但算力需求

较大 

基于语义互信息 ( ; ) ( ; )I X Y I X Z−  难以计算，可基于神经

网络估计 

基于语义信息熵 ( ) ( ')H X H X−  度量结果准确，但难以

计算 

 
图 5  语义失真度量模型 
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4.2  面向智能任务的语义编码方案 
基于广义率失真理论，不仅需要考虑语义失真

的度量，还需要进一步研究面向智能任务的语义编

码方案，其可以根据完成智能任务的接收端是否需

要重建信源分成需要重建信源和不需要重建信源

的语义编码方案，如图 6 所示。 
4.2.1  需重建信源的语义编码方案 

在需要同时满足人和机器理解的场景（如虚拟

现实）中，语义编码传输方案应具备在接收端恢复

信源的能力，从而不仅可以直接面向智能任务，还

可以用于人类的视觉理解与分析，适用于人−物交

互的通信场景中。以图 6(a)中移动监控场景为例，

不仅需要实现行人和车辆检测，还需要保存移动监

控记录视频，以备后续人工查阅。目前，基于深度

学习的信源编码方案发展迅速，在图像压缩编码领

域，现有大多数工作都仅以图像像素级的差异作为

编码失真度量，仅以恢复图像为目标，未引入对下

游智能任务的考量[47]。文献[48]提出了一种可辨别

的图像压缩方法，旨在保持下游 AI 任务的特征级

一致性。然而，下游 AI 任务的性能最终更多地取

决于语义级信息。像素级、特征级和语义级信息的

关系示意如图 7 所示。与现有工作思路类似，需要

重建信源的语义编码主要侧重于给定压缩比时，最

小化语义失真 ˆ( ; )D X X 。一方面，可以将智能任务

作为先验信息，在信源重建中考虑对后续智能任务

的影响，在收发双方分别提取信源、信宿针对特定

任务的语义信息，将损失函数设计为信源在收发双

方的语义失真，基于此完成语义编解码网络的训

练。由于考虑到了语用层，该编码思路不仅可以提

升接收端的智能任务性能，还可以保证信源恢复的

 
图 6  面向智能任务的语义编码方案 
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质量与传统编码方法相当。另一方面，还可以考虑

将像素级的失真均方误差（MSE, mean squared 
error）和智能任务的性能联合考虑作为语义的失真

度量。具体来说，在考虑图像重构质量的基础上，

同时考虑了重构图片在后续智能任务上的性能，系

统的优化目标加权考虑了重构质量和智能任务性

能，即 ˆMSE( , ) CrossEntropyX X α+ ，其中α 为权重

系数，直接将智能任务的影响引入编码压缩过程

中，从而可以在编码过程中有效保留智能任务需要

的语义信息；CrossEntropy 为分类任务的损失函数。 
4.2.2  不需要重建信源的语义编码方案 

与需要重建信源的语义编码方案固定压缩比

不同，不需要重建信源的语义编码方案不追求对信

源的无失真重建，主要适用于物−物互联的场景，

因此有更高的压缩空间，其旨在找到语义失真

( ; )D X Z 和语义压缩 ( ; )I X Z 的最优折中。以图 6(b)
中工业互联网场景中残次品检测任务为例，工业相

机捕捉产品图像仅需要完成残次品检测智能任务，

而不需要人工进行图像识别，因此不需要重建信

源。此时，语义编码应尽可能保留信源中关于智能

任务全部的语义信息，语义编码的目的与数理统计

中充分统计量的思路一致，充分统计量是对信源数

据的总结，包含了完成智能任务所需的语义信息，

极小充分统计量是最小化的充分统计量[49]。最优的

语义编码应包含所有语用信息，即信源中与智能任

务相关的信息，同时应是对信源中与智能任务无关信

息的最大程度压缩，所以可以从极小充分统计量的角

度出发研究针对智能任务最优的语义编码方案。 
1) 基于近似极小充分统计量的语义编码 
由于在信源分布未知的情况下直接求解信源的

极小充分统计量非常困难，而且只有非常特殊的分

布才有精确的极小充分统计量[50]，因此可以通过信

息瓶颈[52]的方法来求解近似的极小充分统计量，如

图 8 所示。具体来说，就是放宽优化条件，要求尽

可能压缩信源互信息 ( ; )I X Z 同时尽可能多地保留

与智能任务相关的语义信息 ( ; )I Z Y ，而非全部信息。

通过信息瓶颈方法得到的有效表示就是近似的极小

充分统计量，是实现高效语义编码的一种可行方案。 

 
图 8  基于信息瓶颈求解极小充分统计量示意 

 
图 7  像素级、特征级和语义级信息的关系示意 
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2) 基于可解释性的语义编码 
上述语义编码均基于神经网络实现，考虑到语

义信息的抽象属性和神经网络的黑盒属性，为了更

好地利用神经网络提取语义信息，应进一步研究神

经网络提取语义信息的可解释性，从而实现高效的

语义编码方案。 
针对具体的智能任务，可以从智能任务对应的

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，如图 9 所

示，首先利用神经网络对信源进行编码特征提取，

然后利用语义概念 c 的得分对第 k 个特征图 kA 求

梯度，最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 ij

y
wh

ω ∂
=

∂∑∑ A
 (6) 

其中，得分 cy 定义为最后一层全连接经过 Softmax 之

前语义概念对应的神经元激活值； kA 的宽度和高度

分别为w 和h； k
ijA 为特征图第 i 行 j 列的激活值。基

于此，将语义概念和特征进行关联，提取可解释的语

义关系，建立特征对概念的重要性排序，并基于重要

性排序对特征进行裁剪压缩，从可解释角度实现对语

义信息的进一步压缩，从而在保证后续智能任务性能

的前提下，大大提高语义编码的效率。 

5  面向智能任务的语义联合信源信道编码 

为了实现最优的语义通信系统，不仅需要设计

语义编码，还需要考虑语义信道传输对语义通信的

影响，以提升语义通信系统的稳健性。近年来，基

于深度学习的 JSCC 在通信性能上展现了强大的优

势，其可能成为未来通信系统的主要编解码方式。

然而现有的联合信源信道编码主要考虑信源传输

及重建的场景，缺乏与智能任务的结合，因此仍然

存在大量的冗余，可以进一步进行压缩并提升系统

的稳健性。本文分别从是否需要重建信源的 JSCC
两方面综述现有研究及可行方向。 
5.1  需要重建信源的 JSCC 

在需要重建信源的 JSCC 中，原始图片经过编

码器提取到的特征不仅需要在接收端尽可能无失

真地恢复出图片，还需要能够抵抗信道噪声的干

扰。然而，目前针对图片重建的 JSCC 主要考虑在

固定的网络结构下，尽可能多地保留特征中关于原

始图片的信息。这导致提取的语义信息中仍存在一

定的语义冗余，因此应在现有基础上研究如何在传

输更少的信息的同时更好地抵抗信道噪声干扰。需

要重建信源的语义 JSCC 方案如图 10 所示，基于扩

展的信息瓶颈理论，在最大化接收特征与图像间的

互信息 ˆ( ; )I X Z 的同时最小化发送特征和图像的互

信息 ( ; )I X Z ，以 ˆ( ; ) ( ; )I X Z I X Zλ− 为网络训练的

损失函数，其中λ为超参数。在尽可能压缩图像的

语义信息量的同时，保留足够的语义信息恢复图

片，同时考虑信道噪声的影响，提升语义信息传输

的稳健性和有效性。在实际应用过程中，超参数λ
控制压缩和重建质量之间的平衡，如果λ过大，则

Z 有可能丢失过多关于 X 的信息；如果λ过小，则

Z 中会包含更多的冗余信息，增加传输所需比特数。

针对损失函数中超参数λ调参烦琐且费时费力的问

题，基于比例积分微分控制（PID, proportion-
al-integral- derivative control）理论引入了超参数自适

应算法[51]，更好地平衡了语义压缩和重建质量。 

 
图 9  基于可解释性的语义编码方案 
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5.2  不需要重建信源的 JSCC 
在不需要重建信源的 JSCC 中，语义编码器提取

信源的语义信息后经信道传输，接收端不需要重建信

源而是直接完成下游智能任务。目前相关的工作旨在

完成智能任务的同时保证香农信息熵最小[52]，难以

保证在考虑信道传输的影响后接收端仍为最优的语

义表示。面向智能任务的 JSCC 方案如图 11 所示，

基于扩展的信息瓶颈理论，通过最小化 ( ; )I X Z 和最

大化 ˆ( ; )I Z Y 寻求语义压缩与经信道传输后语义信息

失真的最优权衡，指导语义信源信道编码器既能实现

面向智能任务的最优压缩，又能抵抗物理信道干扰。

同时，考虑最大化收发端传输语义信息间的互信息

ˆ( ; )I Z Z ，从而提高语义通信系统的信息传输速率。

当面向图像分类任务时，最大化 ˆ( ; )I Z Y 可转化为最

小化交叉熵，指导分类器进行智能任务处理。 

6  面向智能任务的语义通信性能测试 

目前，语义通信相关的实验结果均处于仿真阶

段，缺乏硬件平台的支撑，为了测试语义通信方法

在实际应用中的可行性和优势，本文设计并搭建了

语义通信平台，对语义通信的性能进行了测试，以

图像分类这一智能任务为例，面向智能任务的语义

通信平台架构如图 12 所示。语用层明确通信所面向

的智能任务；语义层主要完成语义信息的编译码；

技术层主要实现信道编译码、调制等传统通信中的

其他功能。考虑到语义通信平台和传统通信平台最

大的区别在于语义编解码部分，为了更好地提取语

义，语义通信平台中语义编解码器均需基于 DNN 实

现。首先基于 PyTorch 深度学习框架实现了语义编

解码器，为了将提取的语义信息转化为可传输的波

形信号，需要设计语义层和技术层的接口，本文搭

建的平台利用通用软件无线电外设（USRP, universal 
software radio peripheral）从计算机的用户数据报协

议（UDP, user datagram protocol）端口读取语义信息，

然后基于LabVIEW软件控制USRP对语义信息进行

信道编码和 64QAM 调制，最后经天线发出；接收端

为一系列逆过程，即利用 USRP 恢复接收到的语义

信息，并通过技术层和语义层的接口将语义信息输

入语义解码器，输出智能任务结果。 
实验数据集采用 STL-10 图像分类数据集，包

含 10 类图像，图像分辨率为 96 像素×96 像素，

每类 500 张用于训练，800 张用于测试。语义层

DNN 初始化参数设置如表 3 所示。通信系统设计

套件为 LabVIEW Communications System Design 
Suite 2.0。技术层基于 LTE 协议实现，信道编码

采用 Turbo 码。技术层参数设置如表 4 所示。 

 
图 10  需要重建信源的语义 JSCC 方案 

 
图 11  面向智能任务的 JSCC 方案 
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表 3 语义层 DNN 初始化参数设置 

训练参数 参数取值 

Epochs 10 

Batchsize 20 

优化器 随机梯度下降 

学习率 0.001 

动量 0.9 

表 4 技术层参数设置 

实验参数 参数取值 

天线距离/m 1.8 

发收频率/GHz 5 

调制方式 64QAM 

码率 0.43 

带宽/MHz 40 

 
结合未来的通信需求，语义通信方法及本文所提

的语义通信平台可以应用到大量的通信场景中，尤其

是数据量大且通信资源相对紧张的环境中，如物联网、

车联网、扩展现实、工业互联网、远程医疗和智慧城

市等[26,53]。本文以工业互联网场景中的残次品检测任

务为例，说明所搭建的语义通信平台的应用方法，其

主要分为 2 个阶段。1) 离线训练阶段。首先建模工业

互联网的通信传输场景，在离线训练语义通信模型时

考虑信道噪声等影响，得到该场景下最优的网络模型

参数。2) 在线测试阶段。利用工业摄像头捕捉流水线

上的待检测产品图像，图像在本地输入语义编码器提

取语义信息，后经量化调制等传输到服务器端，服务

器端解调恢复语义信息以完成分类任务，得到是否为

残次品的结果，并做出相应决策。 
为了验证语义通信平台的性能优势，采取 JPEG

信源编码和 Turbo 信道编码的传统通信方法作为对

比方案。传统通信方法中，发送端采集的图像经过

JPEG 压缩编码、信道编码后进行传输，接收端进行

信道译码和 JPEG 译码恢复图像后在本地完成分类

任务。需要重建信源的语义通信方法选择面向智能

任务的图像语义重构（ ITOISR, intelligent tasks- 
oriented image semantic reconstruction）方法[54]（4.2.1
节）；不需要重建信源的语义通信方法选择基于可解

释性的语义通信（SCBI, semantic communication 
based on interpretability）方法[33]（4.2.2 节）与基于

信息瓶颈的语义通信（SCBIB, semantic communica-
tion based on information bottleneck）方法（5.2 节）。

接下来分别对重建信源的 ITOISR、直接面向分类任

务的SCBI和SCBIB在平台上的实验细节进行介绍。 
ITOISR。语义编解码器的深度学习模型采用基

于 CNN 的自动编码器架构，并在接收端解码器后级

联一个基于 ResNet18 的分类网络。发送端首先利用

语义编码器提取图像的语义信息，然后将语义信息

经过二值量化、64QAM 调制后经天线发出；接收端

解调恢复语义信息，并将接收到的语义特征输入语

义解码器中，以恢复原始图像，最后将恢复的图像

输入 ResNet18 分类网络以完成图像分类任务。 
SCBI 和 SCBIB。语义编解码器的深度学习模型

基于 ResNet18 网络，根据文献[33]可知，VGG16 等

其他深度学习模型同样适用。SCBI 和 SCBIB 的主要

区别体现在以下两点：1) 2 种方法训练过程中的损失

函数设计不同；2) 2 种方法调节压缩率的方式不同。

SCBI 通过在测试过程中依据语义信息重要性不同进

行语义裁剪来调整编码码率，不同码率时不需要重复

训练网络参数；SCBIB 通过修改编码器输出的神经元

 
图 12  面向智能任务的语义通信平台架构 
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个数来调整编码码率，不同码率时需要重新训练网络。

2 种方法的实现流程类似，发送端利用 ResNet18 的卷

积层提取语义信息，并对语义信息进行压缩，然后将

压缩后的语义信息进行二值量化和 64QAM 调制，接

着经天线发出；接收端解调恢复接收到的语义信息，

并直接输入全连接层分类器，输出分类结果。 
6.1  需要重建信源的语义通信方法性能分析 

面向智能任务需重建信源的语义通信方法性

能不仅关注重建图像的性能，如峰值信噪比（PSNR, 
peak signal-to-noise ratio）和结构相似性（SSIM, 
structural similarity）等，同时关注重建图像后续完

成智能任务的性能，如分类任务的分类准确率。 
图 13(a)对比了不同压缩比时传统通信方法

（JPEG+Turbo）与需要重建信源的语义通信方法

（ITOISR）的分类性能。像素深度（bpp, bits per pixel）
表示存储每个像素所用的位数。对于相同尺寸的图像，

bpp 越小就意味着图像可以使用越少的比特来表示，

在传输时占用越少的带宽资源。如图 13(a)所示，在所

有 bpp 设置下，所提 ITOISR 方法的分类性能都优于

JPEG+Turbo 方法，尤其是在 bpp 较低的情况下。 
图 13(b)和图 13(c)对比了不同压缩比时传统通信

方法（JPEG+Turbo）与需要重建信源的语义通信方法

（ITOISR）的图像重建性能，与传统方法相比，语义通

信方法图像重建性能也更优，在相同压缩比下有更高

的 PSNR 和 SSIM，这是因为语义通信方法可以在保留

智能任务所需的语义信息的同时更好地恢复信源数据。 
图 14 从直观上将传统通信方法（JPEG+Turbo）

和语义通信方法（ITOISR）的图像重建性能进行了对

比。从图 14 中可知，语义通信方法重建的图像在主观

上也有更高的清晰度，目标物体轮廓更清晰。这与客

观指标的评估结果一致，即语义通信方法不仅可以保

证更高的智能任务性能，还可以获得更优的重建性能。 
超参数α 的选择会直接影响语义通信的性能，为

了探究重建和分类性能随超参数的变化情况，实验中

将α 的值设置为从小到大依次增加 10 倍，不同α 值

时重建和分类性能变化如图 15 所示。从图 15 中可知，

随着α 的增大，分类任务的准确率逐渐上升，但是图

像重构的质量逐渐下降，这是因为 α 越大，
ˆMSE( , )+ CrossEntropyX X α 中分类部分占比就越大，

网络将更加关注分类任务的性能，由于分类和重构所

需要的特征分布差异较大，因此更加关注分类的特征

将会导致重构性能下降。为了尽量平衡重构性能和分

类任务的性能，本节实验中α 的取值设定为 0.01。 

 
图 13  不同压缩比时传统通信方法与需要重建信源的 

语义通信方法的性能对比 

 
图 14  2 种通信方法图像重建性能对比 
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图 15  不同α值时重建和分类性能变化 

6.2  不需要重建信源的语义通信方法性能分析 
不需要重建信源的语义通信系统的性能会受

到带宽资源和信噪比的影响，并且时延也是评估通

信系统性能的重要指标。因此对于不同通信方式的

性能比较主要考虑 3 个方面：1) 完成智能任务的带

宽需求；2) 通信系统的抗噪声性能；3) 完成智能

任务的时延。 
图 16 对比了不同压缩比条件下传统通信方法

（JPEG+Turbo）与不需要重建信源的语义通信方法

（SCBI 和 SCBIB）的分类性能。实验中将信噪比固定

为 20 dB，2 种通信方法分别对相同测试集的所有图像

进行传输，计算分类准确率。传统通信方法通过改变

JPEG 压缩率来获得不同 bpp 的图像，然而无论怎么提

高压缩率，图像经过 JPEG 压缩后的数据量始终远大

于语义通信中特征提取的数据量，并且当压缩率较高

时，图像失真严重，分类准确率急剧下降。语义通信

方法可以在极大压缩比的情况下，较好地完成分类任

务，这是因为语义通信传输图像的语义信息而非图像

的所有数据，大大减小了其带宽需求。语义通信的带

宽利用率超出传统通信方式的 100 倍，并且随着 bpp
下降，少量数据仍然包含重要的语义信息。 

 
图 16  不同压缩比条件下传统通信方法与不需要 

重建信源的语义通信方法分类性能比较 

图 17 对比了不同信噪比条件下传统通信方法

与不需要重建信源的语义通信方法的分类性能。传

统通信方法固定 JPEG 压缩率，传输图像经 JPEG
编码后的数据；语义通信方法固定压缩比，传输图

像经特征提取的重要语义信息。训练完成后，分别

对测试集所有图像进行传输，计算分类准确率。由

于 JPEG 图像压缩算法未考虑语义信息，少量的误

码会使恢复的图像产生较大的失真，在信道条件恶

劣时甚至会出现图像格式错误并且无法恢复的情

况，分类性能同样受到较大影响。而语义通信方法

抗噪声性能远好于传统通信方法，这是因为语义通

信方法传输的数据保留了图像的语义特征，且模型

训练时考虑了信道噪声的影响，使其分类性能更

优，具有更好的稳健性。 

 
图 17  不同信噪比条件下传统通信方法与不需要重建信源的语义通信

方法分类性能比较 

图 18 对比了传统通信方法与不需要重建信源

的语义通信方法完成智能任务的时延，分别从传输

时延与处理时延 2 个方面衡量。传输时延即在单次

任务中发收天线间信号传输所用的时间。传统通信

方法的处理时延主要包括单次任务 JPEG 图像压

缩、USRP 基带处理、图像重构、PyTorch 本地网络

计算 4 个部分；语义通信方法的处理时延主要包括

单次任务 PyTorch 语义提取、USRP 基带处理、

PyTorch 分类网络计算 3 个部分。将信噪比固定为

20 dB，分别传输相同数量的图像，计算单次任务平

均时延。相较于传统通信方法，语义通信方法由于

传输数据量大大减少，因此在带宽资源相同的情况

下，传输时延显著下降；此外，由于不需要进行图

像的重构，软硬件的处理负荷减小，处理时延也有

所下降。可见本文平台在保证高精度分类性能的同

时，大幅减少了端到端智能任务的时延。 
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图 18  传统通信方法与不需要重建信源的语义通信方法时延比较 

7  语义通信的未来挑战及开放性问题 

7.1  语义信息理论研究 
本文从智能任务的角度出发，基于模糊数学理

论对语义信息量和语义信道容量进行了初步度量，

但是如何利用得到的度量方法对语义编解码进行

指导存在挑战；如何基于语义熵和语义信道容量公

式设计最优的语义编解码架构还不明晰；此外，智

能任务性能和语义通信的传输速率之间的理论关

系仍有待进一步探究。 
7.2  语义通信系统架构设计 

语义信息是信源数据简洁有效的表示，可以使

语义通信系统在保证智能任务性能的同时大大节

省通信资源。但是，目前还没有针对语义通信方法

的通用架构，缺乏语义通信系统统一的模型设计。

此外，如何对语义通信中的语义噪声建模仍然存在

挑战，设计一种对语义噪声具有强稳健性的语义通

信架构具有重要意义。 
7.3  语义通信知识库的设计与更新 

语义通信性能很大程度上取决于通信双方本

地及共享知识库的完备性，合理设计语义通信知识

库至关重要。此外，语义知识会随着人类和社会的

发展而变化，同时需要考虑语义实体和其他实体间

的关系变化，因此如何基于终身学习的概念设计语

义通信知识库的更新机制也需要进一步研究。 
7.4  多模态信源语义编解码方法 

目前，大多数语义通信相关的工作缺乏对输入

信源模态的考量，都是针对某一种信源（如图像）

设计的通信架构和训练策略，而在实际通信场景

中，单纯针对一种模态（如图像）的信源难以完成

很多智能任务（如视觉智能问答），因此如何设计

合理的语义编解码方法以融合多模态信源语义信

息至关重要，如何设计适用于不同模态信源的统一

的编解码架构也需要进一步探索。 
7.5  语义通信系统中的资源分配策略研究 

目前，语义通信方法相关工作侧重于端到端的

通信架构设计，忽略了资源分配对语义通信性能的

影响。与传统通信系统中以最大化系统速率或最小

化时延为优化目标的资源分配不同，语义通信系统

中应综合考虑通信和智能任务[55]，以提升语义通信

系统的效率为目标。首先需要探究如何定义和量化

语义通信的性能和效率，其次设计面向智能任务的

语义通信系统的资源分配优化问题存在挑战。 

8  结束语 

本文首先从语用的角度出发提出了面向智能

任务的语义通信方法的基本架构，并简要给出了面

向智能任务的语义信息度量的基本方法；然后，综

述了现有语义编码相关的工作以及未来与智能任

务结合后可行的语义编码思路；接着，综述了现有

联合信源信道编码的相关工作，提出了从信息瓶颈

理论出发的联合信源信道编码的语义通信方法；然

后，搭建了端到端的语义通信平台，实验验证了所

提思路的有效性；最后，对语义通信未来的挑战和

开放性问题进行了进一步的思考和总结。毫无疑

问，语义通信将继续保持快速发展，其中大量的基

础概念和基础问题亟须进一步讨论和完善，极有可

能成为 6G 时代技术创新和突破的主要领域，需要

学术同仁共同推动实现。 
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