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【摘  要】语义通信作为一种旨在传递用户意图和语义信息的全新通信范式，有望成为 6G

时代构建万物智联网络的创新性解决方案。然而，在实际的部署中，由于语义的多意性、个

性化和异构性等特点，语义认知、解析和通信等方面仍面临着业务类型多样且异构、用户性

格与习惯各异和需求随机等难题。为此，提出了一种基于感算通融合的语义认知通信网络，

旨在通过语义感知、计算和通信多功能的深度融合、协作互惠，实现高效可靠的语义信息传

输。初步试验结果显示，相比于传统通信网络，本文所提方案有望在提升网络语义通信效率

的同时，还大幅降低了系统的资源占用率。 
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【Abstract】As a novel communication paradigm designed to deliver the real intention and semantic message of 

(human) user, semantic communication provides an innovative solution for building an intelligence-of-everything 

(IoE) network in 6G. However, it still faces many key technical challenges. In this paper, we propose a semantic 

cognitive communication network based on the integrated sensing, computation and communication, which aims to 

achieve efficient semantic information transmission through the seamless integration and collaboration of semantic 

sensing, computation and communication functions. Preliminary experimental results show that compared with 

conventional communication networks, the proposed scheme has the potential to further improve the efficiency of 

network communication and reduces the resource demand. 
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0   引言 
6G 网络将从单纯追求数据符号传输高保真和高性能的传统架构转向支持多域融合、智慧内生、泛在连

接的“万物智联”架构。作为一种全新的通信范式，语义通信以传递用户意图及语义信息为主要目标，通过

多维语义感知、协作认知计算和高效语义通信的深入融合，向海量用户提供更贴合用户体验质量 QoE 且具

备自认知和自学习的个性化业务，从根本上解决传统基于数字符号和固化协议的通信模式中存在的多系统

和协议难兼容、人机难互通等瓶颈问题，为 6G 最终实现“万物智联”的架构转变奠定坚实基础[1-4]。此外，

语义通信和语义认知网络的标准化工作也分别于 2021 年和 2022 年在国际电信联盟 ITU 获批正式立项[5-6]。 

然而，在实际的部署中，由于语义的多意性、个性化和异构性等特性，语义的解析和通信面临着业务

类型多样且异构、用户性格与习惯各异和需求随机等难题[7-8]。为此，提出了一种基于感算通融合的语义认

知通信网络架构。该架构的核心思想为通过实时语义信息感知、计算、认知和基于语义特征抽象与解析的

高效通信之间的深度融合实现语义信息的实时感知、计算、传输及解析。 

与传统通信架构相比，基于感算通融合的语义认知通信网络将具备如下独特优势： 

（1）多模态异构数据融合：随着越来越多用户追求高度定制化和个性化业务，且性能需求不断提高，

下一代网络需要针对不同用户复杂多样的需求提供实时感知、分析与决策，从而实现对包括触觉互联网、

元宇宙和数字孪生等新兴业务的支持[9-10]。传统通信技术中，由于针对不同模态数据的感知、计算和通信功

能相互独立且相互约束，难以实现多模态数据的实时融合决策与优化。语义认知通信通过建立不同模态数

据和语义的对应关系，实现包括文本、音频、图像在内的多模态数据的无缝融合感知与分析。 

（2）“人在回路”的闭环反馈：在人-机智联和人-人智联过程中，人类用户或终端设备是语义生成和识

别的源头和最终目标。然而人类用户的语义存在多意性与随机性，相同符号的含义可能随用户所处的位置、

环境、交流对象、上下文内容等的变化而发生变化。传统通信架构下信息处理通常遵循开环式的流程设计，

即信息感知、计算和通信过程相互串联但缺乏动态协同及适时调整能力。语义认知通信网络通过感知和语

义解析相关的辅助信息，对接收端的语义解析进行辅助和纠错，可有效提高通信效率和可靠性。 

（3）自学习、自更新的网络：由于用户的业务需求和体验可能会随着时间和位置的改变发生改变。此

外，相同符号所表征的含义也可能随时间变化而发生变化。传统的通信架构中，信息编码/解码在部署后相

对固化且难更新。语义认知通信网络可实现语义感知和更新实现语义知识库的自学习和自拓展，实现网络

在部署后具备自学习、自更新等能力[11]。 

综上所述，基于感算通融合的语义认知通信网络有望打破传统通信中存在的瓶颈问题，在实现机-机、

人-机和人-人互联时充分利用语义的独特优势，实现了网络的智能化和类人化，可更好的满足 6G 时代的新

兴需求与用户体验。 

本文首先介绍了基于感算通的语义认知通信的基本概念与要素。随后，展开介绍了在语义认知网络中

感算通的功能定义和感算通融合细节。接下来，介绍了基于感算通融合的语义通信网络的基本组成和典型

架构，并在最后给出了基于该架构的初步试验结果。仿真显示，基于感算通融合的语义通信网络在提升网

络通信效率的同时，大幅的降低了系统的资源占用率。 

 

1   语义认知通信的基本概念与要素 
1.1  语义信息的表征 

语义认知通信的首要问题是如何对语义信息进行表征和量化。目前主流的语义表征方式可大致分为三

类： 

（1）基于符号的语义表征：该表征方式赋予不同符号不同含义。该表征方式的典型例子是基于人工标

注的数据集和基于字典的通用语义表征数据库。该类表征一般需要通过人工的方式预先定义标签、单词和

符号的语义。例如 WordNet 数据库目前已经发展成为涵盖 200 多种语言，包含 15 万 5 千多个词条的大型

语义数据库。一般而言基于符号的语义表征方式需要提前定义好不同符号代表的含义。前期的一些基于深

度学习的语义编码方法通过深度学习方法识别图像或者语音中的对象[12]，并通过传输对象的抽象特征实现

图像和语音压缩。这类工作核心都是通过识别图像和语音中的对象符号，并通过所对应的特征进行压缩，

因此这类工作都可归类为基于符号的语义表征。 

（2）基于关系的语义表征：语义的重要属性之一是不同符号以及所具备的属性和含义之间可能存在多

种不同类型的关系。该类表征方式定义语义为不同符号间以及符号与不同属性之间的对应关系。相比单独

给每个符号定义语义而言，定义不同符号之间的关系可有效降低存储空间并提高计算效率。近期的研究已

经显示，符号和不同属性之间的关系在语义认知和计算中扮演有核心地位。 

（3）基于规则的语义表征：该方法用于表征不同的符号和语义之间关系的生成、组合、认知和推理规

则。该表征方式的典型例子就是人们在日常交流和通信使用的语法规则和不同用户的个性化感知与沟通习

惯。基于规则的语义表征方式可对已知语义实体间进行关系的推理和延伸，进而引申出其他更加丰富的语

义信息。 

1.2  语义知识库 
语义知识库定义为每个用户可访问的所有知识实体和关系的集合。语义通信高度依赖先验知识和用户
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的背景信息及知识库，包括普适性的知识、事实和概念以及个人的认知习惯和经验等。一般而言，每个用

户的语义知识库可能包含共性的普适性知识和个性化的私有知识。具体而言，用户的语义知识库主要由两

部分元素组成： 

（1）公共知识：包含常识性知识。一般而言，公共知识包含所有通信参与用户（包括源用户和目标用

户）之间共享的语义知识实体和关系。  

（2）私有知识：涉及与个人对一些概念和知识的个性化理解和观点。一般来说，不同用户的私有知识

不同。 

1.3  语义认知法则 
除了可以从源信号中直接识别出的对象标签和信号特征等显式信息之外，语义通信的内容通常还包含

着丰富的隐性语义信息，如不同的概念、术语、特征和想法之间的隐藏关系以及在交流和通信过程中的潜

在规则等。前期研究已表明，隐形语义信息和语义认知规则在识别、交流和解析语义方面发挥着至关重要

作用，并可为下一代面向人-机互通智联以及面向内生智能网络的高阶语义推理和认知奠定坚实基础。 

 

2   基于感算通融合的语义认知网络架构 
通过把网络感知、计算、通信三个功能进行深度融合，形成功能间的互惠增强，进而使网络具备基于

“人在回路”的闭环信息交互能力以及多智能体协作学习与认知能力，为智能化、沉浸式、数字孪生等 6G 业

务提供支撑。例如，在工业互联网业务领域，提供多智能体交互能力和协同学习能力；在浸入式业务领域，

提供交互式 XR 的感知和渲染能力；在全息通信领域，提供用户意图感知、建模和显示能力；在数字孪生

业务领域，提供物理世界的感知和虚拟世界的建模、推理和控制能力；在智能医疗领域，提供人员监控、

人体参数感知与干预能力[13]。 

2.1  感算通融合 
在介绍语义认知网络中感知、计算、通信功能间的协作逻辑及相互增强之前，首先对各概念的内涵进

行明确。具体描述如下： 

（1）语义感知：主要包括辅助信息感知、显性语义感知和隐性语义及认知规则感知等。具体而言，辅

助信息感知包括对源用户习惯偏好、所处环境、肢体动作等的感知，以及对上下文信息和背景的感知，这

些辅助信息可用于确认知识库的类型及相关信息并辅助语义认知和解析规则的准确判断。显性语义感知是

指从观察到的源信号中提取关键的符号信息或对象的重要特征，如对象标签、信号特征等。显性语义一般

可采用已有算法或函数直接从信号中提取，例如基于机器学习，尤其是深度神经网络的信号特征提取方法

等[14]。除了上述两类信息以外，语义信息还可能包含从源信号本身难以直接观察到的隐性含义，例如与显

性语义相关的隐性关系和与用户习惯及背景相关的潜在规则和认知规律。隐性语义可以包含重要的语义信

息，并且可以有效的辅助接收端用户实现准确的判断与决策，因此在语义通信中具有非常重要的地位。 

（2）语义计算：对于发射端用户而言，语义计算包含语义识别、评估、认知和信道及信源编码。其中，

语义识别可采用已有模型和函数，如 YOLO 和 wav2letter，识别不同模态信号中的语义对象和标签。这些

语义信息一般属于显性信息。发射端还可能具备对接收端可能得到的语义解析信息进行预测和评估，并根

据评估结果调整语义编解码方式的能力[7]。语义信源编码和信道编码可以采用两个独立编码器或采用一个

信源和信道混合编码器来实现和部署。无论采用何种部署方式，语义编码器的设计准则都是在将高维显式

语义转换为低维表示形式的同时兼顾在经过噪声和畸变信道传输后接收端语义解析的可靠性和准确性。而

对于接收端用户而言，语义计算则包括语义解码和解析计算过程。其中语义解码的目的是还原发送端识别

出来的显性语义信息。语义解析是根据辅助信息和显性语义信息识别、认知和推理出隐性语义信息。语义

计算是语义认知通信网络成为 6G 内生智能网络的重要使能技术之一的关键所在。 

（3）语义通信：相比于传统通信，语义通信以达意为主要目的。因此，语义通信不光要具备高效的信

息传输能力，还需要能够对接收端的语义解析进行实时评估及在解析的语义发生偏差时进行实时纠正的能

力[15-18]。除此之外，不同用户和网络训练得到的语义解析模型和编解码模型还可以在不同的用户和网络之

间进行迁移和适配，实现模型复用，进一步将低计算量和通信效率。此外，语义通信还应该具备可根据物

理信道的随机和干扰等特性进行实时调整和自适应的能力。前期工作已表明，通过设计基于函数映射的语

义编码方式能够利用语义符号之间的关系进行语义编解码，实现基于模拟信号的语义编码，在低信噪比条

件下仍然可以大幅降低语义通信的误码率，提高语义信息通信效率[19]。 

 

2.2  基于感算通融合的语义认知通信增强 
通过将语义感知、计算和通信三个过程深入融合有望实现语义认知通信网络性能的进一步增强与提升，

具体详述如下： 

（1）通信和计算融合的语义感知增强：通信数据可能包含自不同场景、不同应用、不同对象的多维度、

多模态数据。通过综合分析不同通信数据中的特征并识别接收端用户对语义解析模型输出的反馈信息能够

实现对感知模型的增强。通过在网络边缘部署的算力可对不同区域通信数据进行分析和跨域信息融合及特

征协同处理，最终可形成统一且可复用的语义认知模型及语义知识库，并实现知识库和先验知识的实时更

新。 
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（2）感知和计算融合的语义通信增强：通过语义感知可对网络中的海量数据进行按需收集，即根据不

同维度、模态和层次的数据进行选择性采集、存储与分析，例如根据上文和辅助信息有选择性的提取重要

的语义信息和数据内容。前期研究表明，语义信息可抽象为不同层次的信息。通过对不同位置数据中的语

义信息进行分层协同分析和处理可有效降低语义的解析误差，并极大提高语义通信的效率[20]。此外，语义

认知通信与传统通信的另一个不同之处在于前者的语义识别/解释器、信息编码/解码器等组件的模型类型、

参数数量和算力大小以及接收端和发送端相互间对彼此的先验信息会对语义通信的解析精度和通信容量产

生影响。在前期研究中，建立了全新的语义策略通信率失真理论，推导出了不同信道容量限制条件下的语

义率失真界[21]。 

（3）感知与通信融合的语义计算增强：由于大部分用户终端的计算、存贮能力有限，仅能够负担得起

小规模 AI 模型进行的少样本训练。这些不足能够通过本地数据的语义感知和模型训练共享与协同进行弥

补。例如，前期工作中提出了一种基于联邦边缘智能的分布式语义模型协同和共享方法，不同地区的用户

根据本地数据训练本地的语义认知模型，同时在训练过程中可以与其他地区用户训练的语义模型进行协同

和共享，从而提升语义解析模型的精度和泛化能力。此外，不同地区的用户之间还可以共享部分或者全部

知识库，从而得到泛化性更强的语义识别和解析知识库[22]。此外，前期工作中还提出了一种终身学习的语

义认知和解析模型的更新方法，能够实现感知和通信融合条件下的语义模型终身学习和自动更新[23]。 

基于上述的协作关系，感算通融合技术将帮助语义认知网络构建自我学习、自我更新、自我驱动的闭

环。在未来，基于感算通融合的语义认知通信网络将赋予 6G 网络无缝连接物理世界与数字世界的能力，即

能满足多维度、多层次的感官交融互通，又能有效的支撑语义通信能力的拓展和泛在智能认知和计算，为

大量新兴智能化业务和应用赋能[24]。 

 

3   基于云边协同的语义认知通信网络架构 
本部分考虑一个基于多层云/边缘的语义认知网络，其参考架构如图 1 所示，主要由云端数据中心、区

域边缘服务器、本地边缘服务器、用户终端等核心组件构成。 

全球共享知识库

全局资源调度器

智慧家庭

本地知识库

语义编码/解码器
本地知识库

语义编码/解码器
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智慧交通
智慧工厂

区域知识库

语义编码/解码器

云端数据
中心

区域边缘
服务器

基站

区域知识库

语义编码/解码器

区域边缘
服务器

本地边缘
服务器

协同训练模型

本地边缘
服务器

 

图 1    基于云边协同的语义认知网络架构 

 

（1）云端数据中心（Cloud Data Center，CDC）：对应一个具备强大的计算、存储能力的高性能服务

器集群，可以为所有用户提供全球可访问的计算和存储服务。具体而来，CDC 提供的计算服务包括初始模

型的生成、用户终端或边缘服务器间的协作训练、全局的资源调度等，以支撑语义认知网络中的大规模分

布式计算。在存储服务方面，CDC 可以维护一个全球共享的语义知识库，该知识库由累积的知识实体（例

如事实，术语，概念和对象）以及可能的关系（例如实体之间的关系）组成。一般而言，全球共享知识库

中的实体和关系可以对应于与区域或地方特定知识无关的高阶共享事实。 

（2）区域边缘服务器（Regional Edge Servers，RESs）：由具备相当计算和存储能力的服务器组成。每

台 RES 都可以为区域覆盖范围内的用户终端和本地边缘服务器提供区域可访问的大量计算和存储资源，区

域内用户与本地边缘服务器可以将私人/本地的语义编码、解码和解释器上传到 RESs 上进行模型的训练与

迭代。同时，RESs 之间也可以基于如联邦学习等分布式学习框架进行协作训练，使得集成的 AI 模型能够

加快收敛并提升模型的鲁棒性，提高系统的资源利用率。此外，每个 RES 需要维护一个区域共享的知识库，

该知识库由区域相关和首选的知识事实、关系、习俗、机制等组成。 

（3）本地边缘服务器（Local Edge Servers，LESs）：由具备一定计算和存储能力的服务器组成，可以

为本地用户提供可访问的计算和存储资源。与 RESs 类似，用户也可以将语义编码、解码和解释器上传到

LESs 上进行模型的本地迭代与协同训练。每个本地边缘服务器也有一个本地知识库，可以存储一些本地共

享甚至个性化的知识，包括个性化和基于体验的知识，例如，对知识概念以及与一个或有限数量的个人用

户相关的关系的偏见理解。 
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（4）用户终端（User Equipment，UEs）：由集成各类传感单元的智能机器（Intelligent Machines，IMs）

组成，主要承担着网络外部信息的感知、收集任务，是构建语义认知网络的基础。UEs 对应于尝试相互传

达其语义含义的信息源和目标用户。假设每个源用户可以观察过去的通信历史，并提取一组语义推理轨迹，

包括全球、区域、本地共享和/甚至私人可访问的语义知识信息。然后，源用户将使用这些观察到的语义推

理轨迹（称为专家推理路径）来指导不同层的 CDC 和边缘服务器训练语义编码、解码和解释模型。 

 

4   初步实验结果 
4.1  实验网络框架 

基于上一章节中所提出的云边协同的网络架构，考虑一个基于感算通融合的语义认知网络框架，如图

2 所示。其共包含三个阶段，分别是（语义）感知阶段、（模型）训练阶段和（语义）通信阶段。 

在感知阶段，发射端用户基于本地的传感器感知、收集来自环境中的原始信号，接着集成的语义鉴别

器将提取原始信号中的一些初始实体或实体关系作为显性语义进行上传。接下来是训练阶段，接收端用户

在边缘服务器上的语义解释器将基于上传的显性语义生成一组可能的语义推理路径，并发送回发射端用户

在边缘服务器上的语义评估器中。随后语义评估器基于发射端上传的真实路径对语义解释器生成的路径进

行评估，并将评估结果返回给语义解释器。重复上述过程，直至语义解释器收敛到一个固定的推理策略，

且语义评估器无法区分真实路径与生成的推理路径。在此阶段，边缘服务器还将训练语义编码器，将显式

语义实体和关系的高维表示转换为一组对物理通道传输有效的低维语义表示。经过训练的语义编码器将在

语义通信阶段加载到发射端用户进行消息编码。类似地，为了训练语义解码器，目标用户将从通道接收的

低维语义信号的噪声版本上传到边缘服务器。然后，边缘服务器可以计算一个解码函数，该函数可以恢复

源用户的语义。在通信阶段中，发射端用户首先识别显式语义，然后应用预加载的语义编码器压缩识别的

语义以进行物理通道传输。接收端用户从接收到的信号中恢复显式语义后，会将恢复的语义发送到边缘服

务器上的语义解释器。语义解释器将生成要发送给接收端用户的隐式语义。 

  语义感知 语义恢复

发射端用户

边缘服务器

语义信道

接收端用户

语义编码器 语义解码器

语义解析器
边缘服务器

语义检测器

语义评估器

 

 

图 2    基于感算通融合的语义认知网络框架 

 

在编码方案上，语义的编码方案与传统的编码解决方案有着显著的差别。传统的编码解决方案将信息

转换为二进制符号序列，而不管它们所表示的含义如何，在提出的语义感知通信中，不同的实体被编码为

语义星座表示序列，其中所表示星座空间中实体之间的距离与其含义差异成正比。在该实施例中，采用基

于能量的语义距离[19]来衡量两个实体之间的含义差异性，边缘服务器将通过最小化如下损失函数来训练编

码（投影）器Θ(∙)： 

ˆ ˆu K,u K  

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( , , ) ( , , )eL E e a o E e a o 
  

 = +  −  

其中，К与К'分别对应于本地边缘服务器的语义知识库中的有效（正）和无效（负）实体关系集，而 û=

〈ê, â, ô〉和 û' =〈ê, â', ô'〉则为 К 与 К'中的三元组单元。ê、â、ô、â'、ô'则分别对应显性实体 e、e 的显

性关系 a、通过 a 与 e 相连的显性实体 o、e 的隐性关系 a'、通过 a'与 e 相连的显性实体 o'五者在语义空间

的表征，即经过编码函数Θ(∙)投影后的结果。本文中，选用欧氏距离来构建能量函数 E(∙,∙,∙)，例如 E(ê, â, 

ô)=‖ê+â-ô‖2、E(ê, â', ô')=‖ê+ â'- ô'‖2。此外，μ 为连接三元组的有效（正）和无效（负）实体关系之间的平均

欧式距离，而λ则为超参数常量。 

在解码方案上，不同于编码器，解码器 Θ-1(∙)不仅需要实现编码的逆过程以恢复发射端用户所传递的显

性语义消息，还需要对传输信道的衰落系数和加性噪声水平进行估计以降低误码率。假设编码器发送的编

码信息为 Û，接收端的收到信号 Î 可以表示为： 

Î = H ∙ Û + δ 

其中，H 是传输信道的衰落系数，δ 是信道的加性噪声水平。与编码器相似，接收端的语义解码器也是一个

可以上传到边缘服务器进行训练的神经网络模型。当本地边缘服务器收到接收端上传的带噪声的语义信号

时，语义解码器可以借助语义解析器生成的语义推理策略来反向估计发射端和接收端之间信道的衰落系数

和加性噪声水平，进而计算出正确的解码函数。 

4.2  知识图谱信源的语义编码传输 
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为了验证所提框架在提高系统利用率和网络信息处理效率等方面的性能，在一个字典型的人类知识数

据集 FB15K-237 上进行了实验，其实由 14 541 个实体和 237 种关系组成。从 FB15K-237 数据集中取样的

语义可用于模拟由取样词与关系连接组成的信息的含义。为此，采用了适合知识图谱的图卷积神经网络模

型进行训练[25-26]。其中，语义解释器是两层全连接层加一层输出层组成的图卷积神经网络，语义评估器则

是由一层隐藏层加一层输出层组成的深度神经网络。语义解释、评估器中输出层的损失函数由 Softmax 和

Sigmoid 组成。 

接下来，将基于所提出的架构来评估语义感知、语义计算、语义通信之间的功能协作给语义认知网络

所带来的增益。 

首先用 FB15K-237 数据集模拟消息的语义，并在不同信噪比（Signal Noise Ratio, SNR）下使用加性高

斯噪声模拟物理通道的噪声干扰。在人类知识数据库中，实体抽象的程度将通过语义实体的度数来反映，

抽象级别较高的实体通常具有更高的度数。为了评估不同度数和层数的语义感知信息对语义通信性能的影

响，抽取了 FB15K-237 数据集中度数小于等于 100 的 13 621 个实体生成的消息的语义，然后评估语义解释

器恢复不同度数的语义实体时的语义符号恢复精度。从图 3 可以观察到，语义解释器为具有较高次数的语

义符号提供了更好的语义恢复性能，尤其是在 SNR 较低时。当信噪比增大到较大的值时，例如 8 dB 或 9 

dB，语义符号度对恢复精度的影响则变得有限，即当度数从 20 增加到 100 时，在信噪比为 8 dB 和 9 dB 的

情况下，语义符号恢复精度分别只有 8%和 4%的提升。 

   
（a）                                        （b） 

图 3    不同 SNR 下恢复不同度数/层数的语义实体时语义恢复准确率的变化 

接着为了评估不同抽象程度的语义符号（实体）的通信过程中的抗干扰表现。引入符号误码率（Symbol 

Error Ratio, SER）这个评价指标，其通过将发射端语义编码器的输入符号序列与接收端的语义解码器的输

出符号序列进行一一比对，计算错误符号数站传输序列中总符号数的占比而得来。通常应用于测试通信过

程中编码方式对在信道中的抗干扰能力，以检验编码/解码器的性能。从图 4 中可以看到，深层感知到的语

义符号通常比较浅层感知到的符号具有更好的抗干扰能力。例如，当接收的信噪比为 4 dB 时，与无语义编

码/解码解决方案相比，提出的语义解释器在使用线性映射函数时，当实体与低层、中层和高层抽象相关联

时，SER 分别提高了 17.3 dB、17.9 dB 和 25.8 dB。这是因为，深层感知到的语义符号比浅层感知到的语义

符号通常具有更高的度数并且彼此之间紧密相连。因此，当在噪声信道传输中时，高层符号被其他直接连

接的实体和关系恢复的机会更高。 

此外，当采用不同性能的模型进行语义的编码与解码时，对系统的通信质量有着直接影响。从图 4

中可以看到，采用参数更多、性能更强的图卷积神经网络的编码/解码器（图 3.b）比采用线性映射函数

（图 3.a）的 SER 有显著的下降。例如，当物理信道的 SNR 为 4 dB 时，与线性映射函数相比，基于图卷

积神经网络的编码/解码器将给深层感知语义和浅层感知语义分别带来 9.033 dB 和 9.027dB 的 SER 提升。 

 
（a）线性映射函数                          （b）图卷积神经网络 

图 4    发射端用户进行不同层次的感知时接收端用户接收到的信息的符号误码率变化 
注：图 4.a 与 4.b 的区别在于采用不同计算模型充当语义解释器，以评估模型的计算性能对语义系统通信过程的影响 

4.3 图像信源的语义编码传输 
在提出的语义认知网络框架下，同样考虑使用图像信号作为语义通信系统的信源。为此，考虑用神经

网络来实现语义评估器与语义解析器，并构造了两种网络模型来实现网络框架： 

（1）类别感知模型：在训练阶段，语义评估器接收来自语义解析器根据训练数据得到的生成图片，将

生成结果与训练数据对比，并将评估结果反馈给语义解析器以协助其训练。发端通过语义感受器提取图片
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能量 

消耗(J) 

编码模型 

参数量 

的类别信息并发送给收端，收端用户将接收的类别标签输入语义提取器，最终解码出生成图片。 

（2）类别+特征感知模型：语义感受器同时提取出原始图片的类别信息和特征信息，并发送给收端用

户，语义提取器综合收到的类别与图像特征信息，在收端解码得到生成图片。 

为了评估收端经过语义解析得到的生成图像的质量，给出“解析图像质量得分”这一指标。具体来讲，

一个好的图像生成模型需要将不同类别的图像尽量分开，而且在样本均衡的情况下，各个图像分类的概率

尽可能相等，因此把生成图像质量得分定义为标签概率分布与生成图像条件下的标签概率分布的交叉熵。

使用 MNIST 图像数据集作为语义通信的图像信源进行测试，其中包含 60 000 张 28×28 的灰度图像。 

（1）网络计算力对语义解析过程的影响：为观察网络模型的计算力对收端用户语义解析得到的生成图

像的质量的影响，模拟了两种感知模型在不同的参数量的情况下的图像质量。如图 5，类别+特征感知模型

的生成图像的质量明显高于类别感知模型，这是因为类别+特征感知模型相较于类别感知模型额外发送了

原始图像的特征信息，以协助收端更高质量地恢复图像。参数量超过 1.5×10^5 后，图像质量基本不再随网

络的计算力的提升而上升。 

 

图 5    图像质量随参数量的变化曲线 

（2）不同通信模型的语义通信量：为了在接收端恢复图像，语义认知网络在接收端感知并传输原始信

号的语义信息，相较于传统通信方式可以大大减少通信量。为了和传统编码方式对比，使用 JPEG2000 的

编解码方式作为对照。三种编码模型的平均通信数据量（每张图片）与平均压缩率如表 1 所示。可见，相

较于传统编码方式，语义认知网络的编码方式可以明显减少通信数据量，尤其是只传递图像标签的类别感

知方法，压缩率远低于其他两种方法。且对比类别+特征感知模型并综合上一节的图像质量曲线，类别感知

模型用很小的数据量就可以获得接近于类别+特征感知的生成图像质量。 

 

表 1    不同编码模型的平均通信数据量与压缩率 

编码模型 类别 

感知 

类别+特

征感知 

JPEG2000 

平均通信数

据量(Byte) 

1 401 849 

平均压缩率 0.0004 0.16 0.33 

 

（3）不同通信方法的能量消耗：语义认知网络模型可以用极低的通信代价在接收端恢复图像，而这是

以在语义通信前的网络训练阶段，各个边缘服务器对语义解析器与语义评估器的大量训练为代价的。为了

进一步观察不同通信模型的能耗，观察了类别感知模型、类别+特征感知模型与 JPEG2000 编码在训练阶段

与通信阶段的能耗。其中，两种基于神经网络的模型的参数，都是在相同的训练时间（500 秒）得到的，通

信阶段各个模型发送的数据量都是相同的（500×512 张图片）。观察表 2 可知，由于 JPEG2000 不是基于网

络训练的编码方法，不会产生任何训练耗能。而类别感知模型相较于类别+特征感知模型，训练能耗略高。

同时观察表 3 可知，JPEG2000 在传输相同数据量的情况下，其通信能耗远高于语义认知网络的编码方式。

可见语义认知网络可以以较低的能耗，高质量传输图像信号。 

 

表 2   不同编码模型训练阶段的能耗 

  2.6×10^5 6.2×10^5 1.0×10^6 1.6×10^6 

类别感知 5.46×10^5 5.66×10^5 5.82×10^5 6.13×10^5 

类别+特征感知 5.31×10^5 5.37×10^5 5.51×10^5 5.72×10^5 

JPEG2000 0 
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编码模型 

能量 

消耗(J) 

参数量 

 

表 3    不同编码模型通信阶段的能耗 

  2.6×10^5 6.2×10^5 1.0×10^6 1.6×10^6 

类别感知 618.2 728.1 774.5 821.9 

类别+特征感知 379.6 458.1 510.6 562.6 

JPEG2000 7 948.8 

 

 

5    结束语 
本文从传统通信中存在的瓶颈问题出发，介绍了一种基于感算通的语义认知通信网络架构，该架构凭

借语义感知、协作计算和语义通信的深度融合，有望成为未来 6G 时代中“万物智联”网络的新型基础范式。 

目前，语义通信技术仍然在快速发展中，语义信息论有众多基本概念与基础问题亟待讨论与完善，仍

需要学术界同仁的不断努力，共同推进面向 6G 的语义认知通信的理论研究与实践应用。  
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