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面向语义信息直传的通信架构 

石光明 1,2，杨旻曦 1,3，高大化 1,3，柴靖轩 1,3 
（1. 西安电子科技大学人工智能学院, 陕西 西安 710071；2. 鹏城实验室，广东 深圳 518055；3. 琶洲实验室，广东 广州 510555） 

摘  要：随着聚焦提升带宽和频谱效率的传统通信发展模式渐入瓶颈，越来越多的研究将智能通信的目标从语法

层转向语义层，通过感知并传输语义而非完整信号来节省带宽资源。信宿端智能体只需接收可理解语义中有信息

部分即可。若能在信源端从语义角度中甄别出对信宿端有信息的部分加以传输，将进一步降低带宽资源和信宿端

语义信息处理的时间和功耗。为此，首先探讨了智能体的语义信息处理和理解的过程，并将信宿从信息中感知到

的语义划分为冗余语义、难以理解语义（暗语义）和有信息的语义（语信）；接着，提出了面向传输语义中有信

息的部分的通信范式——语信通信，并将通信范式划分为语法、语义、语信、语用四层；最后，通过仿真实验验

证了语信通信的可行性和有效性。这为下一代通信范式的发展提供了新思路和技术牵引。 
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Abstract: As the traditional communication development model focusing on enhancing bandwidth and spectrum efficiency 

is getting bottlenecked, more and more research is shifting the goal of intelligent communication from the syntactic level to 

the semantic level to save bandwidth resources by sensing and transmitting semantics rather than the complete signal. For the 

receiver agent, it is enough to receive only the information part of the understandable semantics. If the informative parts from 

the semantics can be filtered for transmission, it will further reduce the bandwidth resources and the time and power con-

sumption of semantic information processing at the sender-side. To this end, firstly, the process of semantic information 

processing and comprehension of an intelligent body was explored. Secondly, the semantics perceived by the receiver from 

the message were classified into redundant semantics, unintelligible semantics, and informative semantic. Then, a communi-

cation paradigm oriented to transmitting the informative part of the semantics, called informative communication, was pro-

posed, and the communication paradigm was extended to include four layers: syntax, semantic, informative, and pragmatic. 

Finally, the feasibility and effectiveness of informative communication were verified through simulation. This provides new 

ideas and technical traction for the development of next-generation communication models. 
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0  引言 

在 Shannon[1]提出信息论后的几十年内，通信

领域致力于通过提升带宽和频谱效率增加传输速

率，研发了 1G到 5G的多代无线通信技术[2]，同时

占用的带宽与频谱越来越高、功耗不断增加。更进

一步，当前的频谱效率已逼近信息论给出的上限[3]，

限制了通信技术的进一步发展。针对这一现状，随

着通信终端算力和人工智能技术的发展，通信技术

开始由语法层向语义层转变[4]，即语义通信[5-7]。语

义通信以语义符号的形式表征、传输信息，具有更

高的信息压缩率、更强的抗噪声干扰能力，并更易

于信宿理解。 

近年来，随着深度学习技术的发展，基于深度

学习的语义编译码系统逐渐成为语义通信的一个

热点研究课题。受到联合信源信道编码思想的启

发，很多研究借助深度学习对复杂信号（如图像等）

的强大特征提取能力，直接端到端地提取和编码信

号中的语义。Xie等[8]提出一种基于 Transformer的

语义通信系统 DeepSC 来对文本进行传输。基于

DeepSC框架，Weng等[9]提出了端到端语义通信系

统 DeepSC-S，实现了语义通信从文本模态到语音

模态的拓展。Yoo 等[10]则针对图像提出一种基于

ViT（vision transformer）的端到端语义通信系统。

此外，还有 Li 等[11]提出一种基于生成对抗网络

（GAN）的语义编码方法，Huang 等[12]提出一种使

用草图、分割图等表示图像的编码方法。此类方法

可直接利用端到端的深度学习将语义转化为隐向

量，因而在信息压缩和抗噪声方面取得了优于传统

方法的性能。现有基于端到端深度学习的语义编译

码方法普遍使用峰值信噪比（PSNR, peak signal- 

to-noise ratio）和双语替换评测（BLEU, bilingual 

evaluation understudy）等传统通信的保真评估标准

作为优化目标，以实现消息的完全重构。无论是传

统通信还是现有语义编译码，它们都只需保证消息

的准确传递，而将信息处理的任务交给了信宿端的

智能体。这意味着它们会将不含智能体所需语义信

息的消息也通过信道传递。这一方面消耗了更多带

宽资源，另一方面可能导致智能体需要更多时间和

功耗从包含冗余信息的消息中处理所需语义信息。

众所周知，通信的目的是传递信息。对于信宿端智

能体而言，其只需要消息中有信息的部分，不需要

事先已知和难以理解的部分，若能从消息中甄别有

信息的部分加以传输，将进一步降低带宽资源和信

宿端语义信息处理的时间和功耗。 

为了提升语义信息的传输效率，首先需要确定

语义信息的定义。1928年，Hartley[13]提出“信息是

指有新内容、新知识的消息”，之后有更多不同的

信息定义被提出。1949年，Shannon[1]将信息定义

为“信息是用以消除随机不确定性的东西”。1957年，

Richard和 Ashby[14]提出“信息是集合的变异度”，

认为信息的本性在于事物本身具有变异度。1975

年，Longo[15]提出“信息是反映事物构成、关系和

差别的东西，它包含在事物的差异之中，而不在

事物的本身”。1988 年，钟义信[16]将信息定义为

“事物运动的状态以及它的状态改变方式，是物质

的一种属性”。这些信息定义都聚焦客观事物的变

化与差异，有意回避了信宿的主观感受。不可否

认，这在面向消息保真的传统通信中是正确与有

效的。 

在智能通信中，信源和信宿都是智能体，拥有

比传统通信节点更强的计算能力和知识库驱动的

记忆能力。此时，讨论信息必须考虑主观的发送意

图和理解需求。对于同一消息，不同知识背景和处

境的人感受到的信息很可能不同。为了研究如何根

据智能体的主观理解程度来客观地划分语义，本文

首先提出实景虚景事物及信号、语义特征函数等概

念来客观地探讨智能体的语义信息处理过程，具体

为：面对客观的实景事物，智能体先用传感器得到

图像等实景信号；再从信号中感知表征语义的实景

语义特征函数；然后根据实景语义特征函数建立起

实景事物在信宿主观中对应的虚像，即虚景事物；

智能体可进一步使用语言符号等虚景语义特征函

数描述虚景事物，并通过声带等器官将其转化为语

音等虚景信号输出；虚景信号也可以借助虚景语义

特征函数参与虚景事物的构建。在此基础上，本文

发现信宿从消息中感知到的语义可根据其与信宿

理解事物的符合程度分为 3个部分，分别为符合程

度过高的冗余语义（即信宿事先已知的内容）、符

合程度过低而难以理解的暗语义（即无法解码其含

义的内容）和符合程度适中的有信息的语义（即接

收前不知道、接收后能够理解的部分内容，简称语

信）。相比于传输全部语义，传输不包含冗余和难

理解部分的语信能够节省带宽和智能体处理的时

间和功耗。正如语义通信通过语义编译码筛选信号

中的内容是语法通信在语义层面上的扩展一样，语
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信通信面向理解对语义进行筛选处理，可看作语义

通信在信息层面上的扩展。为此，本文提出根据目

的将通信划分为 4个层级，并设计了相应的框架。

最后通过仿真实验验证了本文所提语信通信的可

行性和有效性。 

本文的主要贡献总结如下。 

1) 提出实景虚景事物及信号、语义特征函数等

概念，探讨了智能体的语义信息处理过程，为在语

义的范畴下客观地讨论信宿的主观过程这一难题

提供了一种解决思路。 

2) 基于虚景事物探讨了消息中语义理解的过

程，并将信宿从信息中感知到的语义划分为冗余语

义、无法理解语义和有信息的语义三部分，揭示了

在语义通信基础上进一步节省通信带宽和智能体

信息处理所需时间和功耗的发展方向。 

3) 提出面向传输语义中有信息的部分的通信

范式，即语信通信，将通信范式的三层划分拓展为

语法、语义、语信、语用四层，为下一代通信范式

的发展开辟了新的赛道。 

4) 通过仿真实验验证了本文所提语信通信的

可行性和有效性，为下一代通信技术的落地应用提

供了牵引。 

1  语义信息处理和理解过程 

Shannon 等基于符号概率建立的信息论假设了

信源信宿无记忆且通信符号独立不相关。这决定了

在此基础上构建的传统通信范式只追求信号的无

失真传输而不需要也无力关注信号中蕴含的语义。

事实上，以 Shannon为代表的学者们早就意识到提

取并传输信号中的信息可以有效提升效率，并曾提

出“通信有三层，分别是语法层、语义层和语用层”。

在当时的条件下，由于缺乏对语义的客观刻画，也

缺乏从信号中提取语义的机器，而且当时的通信几

乎都是面向有完善语义信息处理能力的人类，因此

传统通信技术不涉及语义处理。 

经过人工智能技术十余年的高速发展，以工业

机器人和智能手机为代表的通信节点可以拥有较

强的计算和记忆能力，并催生出工业互联网、智联

网等新一代通信应用场景。在这些场景中，一方面，

通信节点的通信特点是信源具有较强的非线性信

号处理能力和记忆能力，且可根据场景变化动态学

习和更新；另一方面，通信需要传输的信息量大，

信号模态多样。在新的应用场景下，若要有效发挥

智能通信节点的信息处理能力实现面向语义信息

的通信，首先需要对语义、信息等关键概念进行刻

画。为此，本节提出实景虚景事物及信号、语义特

征函数等概念来客观表示信宿的主观性，分别探讨

语义信息的处理和理解过程，实现对语义、信息等

关键概念的刻画。 

1.1  语义信息处理过程 

本文认为智能体的语义信息处理过程如图 1所

示。其具体过程如下。 

 
图 1  语义信息处理过程 
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1) 面对客观的实景事物，智能体用传感器得到

图像等实景信号。 

几乎所有的通信场景针对的都是现实世界中

客观存在的事物，本文称这类客观存在的事物为实

景事物。这些事物可能因时间或空间状态不同表现

出不同的形态，故本文将其表示为空间状态变量 X
和时间状态变量 t 的函数 ( , )O X t 。 

智能体利用其 mN 种模态的传感器 1{ } mN
m mR r == ，从

实景事物中获取的多模态实景信号 ( , )S =X t  

1( , ){ } mN
m ms =X t 也是实际客观且不以主观意志为转移

的，故本文称之为实景信号。智能体通过接收并投

影信号获得对实景事物时空状态的了解。 

2) 从信号感知表征语义的实景语义特征函数。 

在语义表示方面的早期研究中，受限于计算能

力，复杂信号的刻画主要依赖于手工特征的设计，

如尺度不变特征转换（SIFT, scale-invariant feature 

transform）[17]和基于部件的模板匹配方法[18]。但是

仅使用简单映射或变换难以跨越特征与语义间

的鸿沟，导致这类方法表示出来的语义泛化性

差，无法应用于多变的通信场景中。近年来，学

者利用深度神经网络提出了具有可解释性和更

高灵活的语义结构信息表示方法。例如，使用决

策树或者多层感知机将语义概念组合的语义瓶

颈模型[19]、使用深度网络学习多种典型部件的原

型网络 [20]，以及基于语义先验构建树形结构 [21]

或者一组流形[22]。 

本文沿用文献[23]中提出的多模态特征函数

来表征语义。语义特征函数为智能体从信号中感

知出语义所依据的信号特征，是用虚景事物的特

征信号标注或命名实景事物的特征信号，且该标

注需被群体所承认。智能体若要从一种模态的信

号中感知一种语义就需要至少一个对应的语义特

征函数。通过确定语义特征函数，就可以相对客

观地描述智能体语义感知这一主观过程。为了便

于不同智能体之间进行通信，尤其是有人类参与

的通信，应确保语义特征函数具有可解释性。本

文沿用文献[23]中提出的选择有代表性的信号作

为语义特征函数，并通过信号匹配的方式实现语

义感知。本文将 mN 种模态的实景信号对应的语义

特征函数称为多模态实景语义特征函数，记为

1( , ) { ( , )} mN
mmF F ==t tX X ，其中，每个模态包含了 m

jN

个语义特征函数，即 , 1( , ) ,({ })
m
j

m j j

N

mF f == XtX t 。在模

态m下，根据实景语义特征函数从实景信号中感知

语义的过程记为 

 ( , ) ( , , ( , ))m mz F s=t Xt tX X  (1) 

其中， ( , )z X t 表示感知出的语义。语义是模态无关
的，不同模态的语义特征函数对应相同的语义。 

3) 根据实景语义特征函数构建虚景事物。 

本文将实景事物在智能体主观中对应的虚像

称为虚景事物。虚景事物是智能体借助从信号中感

知到的语义，总结出的实景事物的规律。本文认为

这样的规律就是知识的一种表征形式。在本文中，

知识狭义地指代虚景事物。本文将虚景事物表征为

实景事物可感知出的语义 ( , )z X t 的概率模型，并可
用极大似然估计法表示为 

 ( )* arg max ( ( ) |{ ( ), , , })
U

U U z=t t X tX X￡  (2) 

其中， ,( )U X t 为虚景事物，{ }( ),z X t 为构建虚景
事物用到的语义集合，￡为似然函数， ( ) *,U X t 为

给定{ }( ),z X t 后用极大似然估计求得的最优虚景

事物。 

4) 使用虚景语义特征函数描述虚景事物，并转

化为虚景信号输出。 

与实景信号相对应，本文将大脑阐述或想象

出的信号称为虚景信号。虚景信号的本源是虚景

事物，智能体先用虚景语义特征函数描述虚景事

物，再通过声带等器官转化为虚景信号输出。虚

景语义特征函数用于从虚景信号中感知语义，可

表示为 

 ( , ) ( , , ( , ))n nz B i=t Xt tX X  (3) 

其中， ni 为虚景信号， nB 为虚景语义特征函数。不

同于实景语义特征函数，智能体在确定虚景语义特

征函数时，往往还会确定其逆函数，用于根据语义

输出虚景信号 

 1( , ) ( , , ( , ))n ni B z-=t t X tX X  (4) 

其中， 1
nB- 为逆虚景语义特征函数。有了正、逆虚

景语义特征函数，智能体间才能实现双向通信。需

要说明的是，从虚景信号和实景信号感知来的语义

具有同样的效力，都可以参与构建虚景事物。 

语义信息处理相关概念的符号和含义对照如

表 1所示。 
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表 1  语义信息处理相关概念的符号含义对照 

符号 含义 

X  空间状态变量 

t  时间状态变量 

( , )O X t  实景事物，即客观存在的事物 

mr  模态 m 对应的传感器 

mN  信号模态总数 

R  多模态传感器集合 

,( )ms X t  
模态 m 的实景信号，即利用 mr 从实景事物中获取

的信号 

( , )S X t  多模态实景信号集合 

, ( , )m jf X t  
模态 m 的第 j 个实景语义特征函数，其中语义特

征函数定义见文献[23] 

m
jN  模态 m 下实景语义特征函数总数 

( , )mF X t  模态 m 下实景语义特征函数集合 

( , )F X t  多模态实景语义特征函数集合 

( , )z X t  信号蕴含的语义，其详细描述和刻画可见文献[23] 

( , )U X t  虚景事物，实景事物在智能体主观中对应的虚像 

, ( , )n kb X t  模态 n下第 k 个虚景语义特征函数 

nN  模态 n下虚景语义特征函数总数 

( , )nB X t  模态 n下虚景语义特征函数集合 

( , )B X t  多模态虚景语义特征函数集合 

,( )ni X t  模态 n的虚景信号 

( , )I X t  多模态虚景信号集合 

1( , )B- X t  多模态逆虚景语义特征函数集合 

 
1.2  语义信息理解过程 

在语义信息处理的基础上，语义信息理解的过

程如图 2所示。其具体过程如下。 

 
图 2  语义信息理解过程 

1) 智能体接收到实景消息或虚景消息。 

由于消息需要在信道上传输，因此在语义范

畴下的消息是包含语义的信号。实景消息是实景

信号；虚景消息是虚景信号。由于实景消息和虚

景消息都可以携带语义，故智能体接收到实景消

息或者虚景消息都可以进行语义信息理解。本文

将实景消息和虚景消息分为记为 ,( )rm X t 和
,( )im X t 。 

2) 用相应的语义特征函数从消息中感知语义。 

智能体使用与消息相应的实景语义特征函

数 ( , )F X t 或虚景语义特征函数 ( , )B X t 从消息中
感知语义。语义感知过程详见第 1.1 节中的 2)   

和 4)。 

3) 由已知虚景事物对感知所得语义进行理解。 

利用概率模型表征的虚景事物，可计算感知所

得语义的概率为 

 ( , , ( , ))p U z= X Xt t  (5) 

其中， ( , )U X t 为智能体在接收到消息之前就已知
的虚景事物， ( , )z X t 为智能体从消息中感知到的
语义， p为根据知识评估语义的概率。 p反映了

接收消息中所含语义与已知虚景事物之间的符合

程度。本文认为可通过设定 2 个阈值 known∈ 和 dark∈
（满足 dark known＜∈ ∈ ）将语义分为三类： p较高，即

knownp≥∈ ，代表该语义与知识相符，可认为该语

义为已知的，本文称其为冗余语义 redu ( , )z X t ； p

较低，即 darkp≤∈ ，代表该语义与知识相悖，可认

为该语义为难以理解、难以接受的，本文称其为

暗语义 dark ( , )z X t ； p适中，即 knodark wnp＜ ＜∈ ∈ ，则

可认为该语义有信息，本文称其为语信，记为

info ( , )z X t 。 

4) 根据语信更新虚景事物。 

智能体将语信作为语义样本使用极大似然估

计法求得更新过的虚景事物，如 

 infoarg max ( | }{ { })
U

U U z z＇ = ∪￡  (6) 

其中，本文为了简洁隐去了所有变量的时空状态

( , )X t ，U 为虚景事物，{ }z 为接收消息之前已知的

语义集合， info{ }z 为接收到的消息中的语信集合，U ＇

为更新后的虚景事物。 

语义信息理解相关概念的符号和含义对照如

表 2所示。 
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表 2  语义信息理解相关概念的符号含义对照 

符号 含义 

,( )rm X t  实景消息 

,( )im X t  虚景消息 

( , )F X t  多模态实景语义特征函数集合 

( , )B X t  多模态虚景语义特征函数集合 

p 根据已知虚景事物评估语义的概率，反映了接收

消息中所含语义与已知虚景事物之间的符合程度 

known∈  p的高阈值 

dark∈  p的低阈值 

redu ( , )z X t  冗余语义，满足 knownp≥∈  

dark ( , )z X t  暗语义，满足 darkp≤∈  

info ( , )z X t  有 信 息 的 语 义 ， 简 称 “ 语 信 ” ， 满 足

knodark wnp＜ ＜∈ ∈  

),(U ＇ X t  根据语信更新后的虚景事物 

 

2  通信范式分级 

本文提出将通信范式划分为从低到高的语法、

语义、语信、语用这 4个层级。通信范式的 4个层

级的框架如图 3所示。其中加粗部分表示与上一级

通信范式不同的地方。通信 4个层级不是独立的，

而是如图 4所示的嵌套关系。语义通信在语法通信

的基础上，先基于语义感知对信号进行语义层面的

编码，再通过语法层面的信源编译码与传输实现语

义传输。本文提出的语信通信则是在语义通信的基

础上，基于动态语义知识库从语义感知的结果中筛

选出有信息的部分。语用通信则可在语信通信的基

础上，聚焦重现信号的下游应用。本节接下来将对

语义通信和语信通信展开介绍。 

2.1  语义通信 

近年来，利用智能通信节点实现面向语义的通

信范式，即语义通信，逐渐成为研究热点。 

语义通信的目的是通过保真地传输信号中的

语义，让信宿端获取信源端从信号中提取到的语

义，而不在乎信号是否完全无失真，即 

 ,in ( )m z z＇ε  (7) 

其中， z为信源端从信号中感知的语义， z＇为信宿
端重现的语义。 

相比于语法通信，语义通信由于避免了信号保

真传输，转化为语义符号传输，故传输相同语义时，

 
图 3  通信范式的 4个层级的框架 
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语义通信所需通信带宽低于语法通信。 

如图 3所示，相比于语法通信，语义通信将

信源编/译码改进为静态语义知识库指导下的语

义感知/重现和信源信道编/译码。其中，静态语

义知识库在通信前构建好，不会在通信过程中更

新。在语义通信中，一般采用可优化神经网络实

现的语义感知、信源信道编/译码和语义重现，

而静态语义知识库则包含最优化的语义感知、语

义重现、信源编码和信源译码的参数。使用静态

语义知识库而非动态语义知识库的原因是对于

处理图像、视频等复杂信号的语义感知重现模型

普遍存在模型参数量大、训练所需数据量大且存

在灾难性遗忘问题，一旦作为本地知识库部署到

各个通信节点，想要在通信中通过反馈进行更新

的代价非常高。语义通信过程如算法 1所示。 

算法 1  语义通信过程 

给定输入信号、静态语义信源和信宿知识库。 

1) 根据静态语义信源知识库中的最优化参数，

按照式(1)或式(3)从信号中感知语义； 

2) 根据静态语义信源知识库中的最优化参数，

使用编码器将信号编码为表达语义的比特码流； 

3) 由信道将比特码从信源端输出至信宿端； 

4) 根据静态语义信宿知识库中的最优化参数，

使用译码器从接收比特码恢复语义； 

5) 根据静态语义信宿知识库中的最优化参数，

按照式(4)根据语义重现信号。 
2.2  语信通信 

语法通信和语义通信实现了间接或直接地传

输语义，其本质是信源端向信宿端分享所见所感。

在人与人交流中，这种场景往往是为了闲聊以满

足社交的心理需求。闲聊对机器间通信没有意义，

更有意义的是传授知识。对于大型智能通信网络

而言，由于并网早晚或分工不同，智能通信节点

普遍存在知识差异，以传授知识为导向的通信有

显著意义。语信通信是指传输信宿事先不知且能

理解的信息。 

为此，语信通信的目的是通过保真地传输有信

息的语义（语信），让信宿端与信源端的知识差异

尽可能缩小，即 
 ( , )max ( , )t r t rU U U U- ＇D D  (8) 

其中， ( , )〓 〓D 为概率分布间的距离度量， tU 为信源

的知识， rU 和 rU ＇分别为通信前后信宿的知识。 

相比于语义通信，语信通信由于避免了传输语

义中冗余部分和难理解的部分，语信通信所需信道

带宽和信宿端进行语义信息处理的功耗和时间均

低于语义通信。此外，语信通信需要进行知识库更

 
图 4  通信范式的 4个层级之间的嵌套关系 
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新，其对变化的通信场景和环境具有更强的适应能

力。得益于静态语义知识库指导的语义感知和重现

实现了信号与通用语义间的转化，相较于原始信

号，语义的复杂度已经大大降低。在此基础上，只

需轻量化模型，便可根据信源信宿双方的情况对通

用语义进行信息提取与补全，且在算力和信道资源

有限的情况下也能实现动态更新。 

如图 3所示，相比于语义通信，语信通信将静

态语义知识库改进为动态语义知识库，并在语义感

知后进行信息提取，在语义重现前进行信息补全，

用来实现语义和语信间的转换。此外，语信通信还

需要在信息补全过程中利用接收到的语信更新动

态语义信宿知识库，并引入带有编译码功能的反馈

通道用于将信宿的语义理解程度反馈给信源。动态

语义知识库除了需要包含静态最优化的语义感知、

语义重现、信源编码和信源译码的参数，还需要包

括动态的虚景事物用于提取和补全语信。其通信过

程如算法 2所示。 

算法 2  语信通信过程 

给定输入信号、动态语义信源和信宿知识库中

的最优化参数，以及信源和信宿的初始虚景事物。 

1) 根据动态语义信源知识库中的最优化参数，

按照式(1)或式(3)从信号中感知语义； 

2) 根据动态语义信源知识库中的虚景事物和
式(5)表述的 p提取语义中的语信； 

3) 根据动态语义信源知识库中的最优化参数，

使用编码器将信号编码为表达语信的比特码； 

4) 由信道将比特码从信源端输出至信宿端； 

5) 根据动态语义信宿知识库中的最优化参数，

使用译码器从接收比特码恢复语信； 

6) 按照式(6)根据接收语信更新动态语义信宿

知识库中的虚景事物； 

7) 根据虚景事物采样若干语义作为补全语义，

从而实现信息补全得到语义； 

8) 根据动态语义信宿知识库中的最优化参数，

按照式(4)根据语义重现信号； 

9) 信宿端将用于信息补全的其他语义通过带

有编译码功能的反馈通道传递给信源端； 

10) 信宿端判断补全语义是否为信息提取时的

冗余语义，若是，则结束通信；反之，则在更新动

态语义信源知识库后，将补全语义中缺失的部分传

输给信宿端，直到反馈的补全语义完整为止。 

3  面向图像理解的语信通信仿真分析 

本文节基于面向图像理解的通信任务，通过实

验验证本文所提语信通信的可行性和有效性。 

3.1  图像数据集 

本节实验采用视觉关系识别数据集 Visual Ge-

nome[24]，其中包含图像及其对应的由对象、属性和

关系组成的语义场景图。本文采用了与文献[25]相同

的数据集设置，同样筛选出其中频率最大的 150 类

对象和 50类关系展开训练和测试。 

3.2  语义相似度 

为了客观地度量人类视角下不同图像间的语

义相似度，本文使用在 COCO数据集[26]上训练好的

模型从图像中生成文本描述[27]，再将文本在开源的

BERT[28]嵌入空间中的内积作为语义相似度。本文

使用语信通信的原始图像与重现图像之间的语义

相似度作为语信通信性能评估标准。 

3.3  语信通信架构实现细节 

根据语信通信架构，本文设计了如图 5所示的

面向图像理解的语信通信系统。其实现细节如下。 

1) 语义感知 

本文使用联合训练的神经网络模型作为式(1)

 
图 5  面向图像理解的语信通信系统 
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所述的实景语义特征函数，从图像模态的实景信号

中感知实景语义。具体过程借鉴视觉关系检测网络

Scene Graph Benchmark[29]，首先利用主干网络从图

像中提取特征，再依次通过目标检测和关系检测网

络提取带属性的对象和对象间的关系，形成图结构

表示的语义。语义感知部分的网络结构和参数设置

同文献[29]，并需要先在COCO数据集[26]上预训练，

再与整个通信系统进行联合微调。 

2) 信息提取 

针对图表示的语义，本文首先基于一层 16通道

的图卷积神经网络（GCN, graph convolutional neural 

network）[30]对其进行节点近邻信息传递；接着，计

算出图中各语义的注意力权重，并按照降序排序，

得到排序后的权重{ }iw ；最后，筛选出其中前 j个

语义作为语信， j满足
1

1 1

,
j j

i i
i i

w t w t
+

= =

＞∑ ∑≤ ，其中，t

为语义节点权重累计阈值，是界定语信的阈值超参

数，本文随后将对语信阈值对语信通信性能的影响

展开实验验证。 

3) 编译码与传输 

本文使用一层 16 维的线性层对语信进行编码

后，通过模拟加性白高斯噪声信道[31]进行传输，并

使用一层 16维的线性层进行译码。 

4) 信息补全 

本文使用与信息提取中对称的网络补全信息。 

5) 基于语义的图像生成 

本文使用文献[32]介绍的图像生成模型实现式(4)

所述的逆虚景语义特征函数，根据图结构语义中的

带属性的对象及其之间的关系直接生成图像。图像

生成模型需要先在 OpenImageV6 数据集[33]上预训

练，再与整个通信系统联合微调。 

3.4  信噪比对语信通信性能的影响 

在语信阈值为 100%、不同信噪比的条件下语

信通信前后图像的平均语义相似度如表 3所示，部

分可视化结果如图 6所示。综合表 3的平均语义相

似度评估和对图 6中图像的主观感受，虽然语信通

信生成的图像与原始图像在像素上不一致，但是其

中所包含语义在目标类别、位置等层面上是基本一

致的，可在低带宽下（每张图片传输量低于 0.7 KB）

完成面向分类、检测等图像理解的图像传输任务。

在信噪比大于 20 dB的情况下，噪声对语信的传输

没有影响，平均语义相似度不变且结果图像中语义

对象的类别、位置和大小均不变。当信噪比很低，

如为 0时，噪声对语信传输影响很大，以至于生成

图像中语义几乎完全失真。而当信噪比稍低，如为

10 dB 时，噪声对语信传输的影响仍然很大，但已

经可以通过选择性地提取和补全信息传输相对重

要的语义。 

表 3  不同信噪比下语信通信性能对比 

信噪比/dB 平均语义相似度 

0 0.909 

10 0.949 

20 0.960 

30 0.960 

 

 
图 6  不同信噪比下语信通信结果与原始图像对照 

3.5  语信阈值对语信通信性能的影响 

语信通信会对面向理解从语义中提取有信息

的部分，从而进一步提升对信道资源的利用程度。

其中语信阈值的选择将影响语义保真度与传输数

据量。在信噪比为 30 dB、不同语信阈值的条件下

语信通信前后图像的平均语义相似度如表 4所示，

部分可视化结果如图 7 所示。其中注意力权重累

计超过语言阈值且数量最少的一组语义将被选作

语信。综合表 4 和图 7 可见，当语信阈值小于或

等于 0.9时，随着语信阈值的提升，平均语信占比

也在提升，即信息提取操作保留的部分增加，平
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均语义相似度也在提升；而当语信阈值大于 0.9

时，随着语信阈值的提升，平均语信占比也在提

升，信息提取操作保留的部分增加，平均语义相

似度却略微下降了。这说明语信通信中的信息提

取与补全可以将冗余语义和暗语义去掉，不仅没

有降低语义通信性能，反而通过信息筛选突出了

语信，使性能略微提升。 

表 4  不同语信阈值下语信通信性能对比 

语信阈值 平均语信占比 平均语义相似度 

0.30 24.92% 0.919 

0.50 47.21% 0.941 

0.70 63.93% 0.952 

0.90 86.22% 0.962 

0.99 100.00% 0.960 

 

 
图 7  不同语信阈值下语信通信结果 

3.6  知识动态更新过程中语信通信性能的变化 

为了展现语信通信中知识动态更新对性能的

影响，本文将基于语信通信系统进行多个阶段的

传输任务，并在每个阶段结束后对知识进行更新。

在第一个传输阶段前，在 COCO数据集[26]对语义

感知网络进行训练，在 OpenImageV6 数据集[33]

上对图像生成模型进行训练，并在整个动态更新

过程中保持参数固定，作为语信通信的基础知识。

每个传输阶段分为以下几部分：1) 固定所有参数

进行传输，并记录性能；2) 将信源端感知得到的

图结构语义无失真地发送给信宿端，作为语义真

值；3) 信宿端根据语义真值和信息补全得到的语

义间的误差按照式(6)对知识进行更新。具体操作

为信宿端使用梯度下降法优化信息补全模型参

数。信宿端通过无失真传输梯度的方式反馈传输

给信源端，使其优化信息提取模型参数。完成基

于反馈的知识动态更新。在信噪比为 5 dB的条件

下，语信通信前后图像的平均语义相似度随着知

识更新（即累计训练样本数增加）的变化如表 5

所示，部分可视化结果如图 8 所示，原始图像如

图 6 所示。综合表 5 的客观语义相似度评估和对

图 8 中图像的主观感受可以看到，随着训练样本

累计，知识不断更新，语信通信的性能持续提升。

在累计训练样本数达到 1 000 的情况下提取的语

信就已经能够比较全面地体现图像中的语义。 

表 5  随着知识更新语信通信的性能变化 

累计训练样本数 平均语义相似度 

1 0.907 

10 0.924 

100 0.929 

1 000 0.945 

10 000 0.958 

 
图 8  不同累计训练样本数下语信通信结果 
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4  语信通信与语义通信对比仿真分析 

本节通过实验验证本文所提语信通信相比于

语义通信能够进一步提升对带宽的利用程度。本节

实验将直接对知识图谱表征的语义进行传输，消除

语义感知与语义重现的影响。 

4.1  语义样本集 

本节实验使用 arXiv-GrQc3 数据集[34]作为语

义样本集。该数据集将学者间的引用情况用图结构

表示，G={V,E}。其中，V 为节点，表示学者；E

为边，表示引用关系。对于其中包含的 5 242 个节

点和 14 496条边，本文随机取出 80%的边作为训练

信息补全模型的训练集，剩下 20%的边作为测试集

用于测试语信通信系统的性能。在训练和测试阶段

分别使用训练集和测试集作为原始语义图。 

4.2  语信通信架构实现细节 

1) 信息提取 

本文使用根据拓扑先验知识从语义图中提取

关键节点的算法进行信息提取。关键节点提取算法

流程如算法 3所示。 

算法 3  关键节点提取算法 
输入  原始语义图 0 0{ , }G V E= ，并初始化关键

节点集合V =∅和边集合 0E E=  

输出  关键节点集合V  

①  将G中所有的节点按度的降序排列，得到
节点序列 1, },{ NX x x= … ； 

② 循环 for 1:1:i N=  do: 
③  从 E中将 ix 的所有边取出构成集合 

iE ， 0{( , ) | }i iE E x v v V∈= ∩ ； 

④  从 E中将 iE 取出， iE E E← - ； 

⑤  将 ix 加入V ， { }iV V x← ∪ ； 

⑥  当所有的边都被取出时， E =∅，提 

前停止循环； 

2) 信源编译码器 

信源编码器用于将语信转换为在信道中传输

的比特码，信源译码器用于将接收到的比特码解码

为语信。本文采用端到端的方法训练信源编译码

器，其过程如下。首先，通过一个嵌入函数将符号

表示的语信映射到向量空间，得到其嵌入表示；然

后，通过两层感知机将嵌入向量，得到比特码；接

着，用两层感知机从接收比特码中预测符号表示的

语信。该信源编译码器的训练目标函数为交叉熵损

失函数，学习率设置为 0.001，训练信噪比为 5 dB。

并设置网络结构参数：嵌入空间维度为 128；编码

器中第一层感知机的输出维度为 32，第二层感知机

的输出维度为 13；译码器中第一层和第二层感知机

的输出维度分别为 128和 5 242。 

3) 信息补全 

由于本文在信源端通过关键节点提取算法获

取了语信，相应地，信宿端将根据这些关键节点构

成的语信恢复完整语义，即信息补全。在信息补全

中，本文使用 GAN 的图嵌入模型 GraphGAN[35]将

图节点映射到嵌入空间。在嵌入空间中，一对节点

( , )u v 之间存在边的可能性可以用它们对应的嵌入

向量 ( , )u v 的内积评估，即 ( , ) ,P =u v u v 。对于接

收的语信 1{ }N
i iV v == ，其中任意 2个节点都可能存在

边，即有
( 1)

2

N N -
条潜在的边。计算所有潜在边的

可能性，选出其中前 EN 个作为恢复的边， EN 为原

始语义图G中边的数目。 

4) 反馈 

为了避免在反馈过程中传输过量数据，信宿端

先对恢复出的语义图按照算法 3进行信息提取，将
关键实体集合 { }iV v＇ = ＇ 反馈给信源端。 

信源端将V ＇与V 作对比，找到其中缺少的部分

VW VC= ＇，然后将G中所有包含W 的边通过信道

发送给信宿端。 

4.3  仿真结果与分析 

在训练集上对信道编译码器进行训练后，在测

试集进行测试，语信通信与语义通信性能对比如图 9

所示，其中，传输恢复比表示传输量与正确恢复量

的比值。 

 
图 9  语信通信与语义通信性能对比 
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语信通信包含信息提取、信道编译码、信息

补全和反馈，而语义通信则仅包含信道编译码。

由图 9 可见，不论信噪比如何变化，语信通信始

终优于语义通信，且信噪比越低，传输恢复比的

差距越大。值得注意的是，语义通信的传输恢复

比在信噪比为 0处超过了 3，随着信噪比增大而趋

近 1，而语信通信在较低信噪比（略大于 1 dB）

时，就突破了传输恢复比为 1 的限制。相比于语

义通信，语信通信由于去掉了冗余语义而只传输

有信息的语义，在信宿端信息补全的作用下，突

破了传输恢复比为 1的限制。 

5  结束语 

本文提出将语义划分为冗余语义、暗语义和语

信三部分，以此提出了面向传输语义中有信息的部

分的通信范式——语信通信，将通信范式划分为语

法、语义、语信、语用四层。语信通信得益于面向

语义信息的消息甄别，减少了带宽需求以及语义信

息处理的时间和功耗。 
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