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语义通信网络关键技术研究
罗良杰，刘向南，张海君*

摘要　传统通信系统难以满足智能通信场景对传输效率的迫切需求，综述了语义通信作为一种新型

通信范式，在智能通信场景下能够理解和传递信息本质，并进一步探讨了其在未来无线通信技术中的

发展前景。首先，基于数据的模态将语义通信分为单模态语义通信、跨模态语义通信、多模态语义通

信 3 类，并梳理了不同模态下的语义通信研究现状。其次，针对语义通信网络在性能评估度量、收发端

设计及资源管理策略等方面分析了相关研究，并提出了各项技术面临的挑战，以及未来发展中要解决

的关键问题。最后，对语义通信与未来通信网络的深度融合进行展望与总结，未来语义通信亟需构建

统一的语义性能评估体系，深化对跨模态语义融合与语义通信资源管理策略进一步研究，并推动语义

通信与现有网络架构的不断融合，实现“语义赋能、智慧互联”的未来通信愿景。
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面向未来虚拟宇宙、数字孪生、智能工厂等多样

化应用场景及海量智能设备的大规模接入，未来通信

网络不再仅仅局限于高容量、高可靠性、低延迟，以

及高准确性的传输需求，还需要具备语义感知、识

别、分析、理解和推理能力，在人与人交互、人与机器

交互的基础上实现万物智联。语义通信技术作为一

种全新的通信范式，将助力未来通信网络实现由数据

驱动向语义驱动的范式转变[1]。

语义通信理论首次由 Shannon[2]提出，语义通信被

分为语法层次、语义层次和语用层次 3个级别，其中，

语法层次的根本目的是准确无误地传输消息的符号/

比特，其主要问题是解决发射机到接收机的符号传

输。语法层次由香农信息理论驱动，是现代通信系统

中不可或缺的基石，但是语法层次局限于符号/比特级

别的传输机制，因此，不具备对消息上下文含义的解

析能力。而语义层次则聚焦于传输符号如何准确地

传达预期含义，此层次上实现的通信过程称为语义通

信。语义通信能够使通信双方在信息的“含义”上相

互传输，其本质上是发送端提取语义，并在接收端以

最小的语义差错在不同的信道条件下进行恢复，其主

要问题是实现收发端语义的准确传输。而语用层次

考虑的则是接收到的信息对于接收者目标的效用，更

加注重传输的语义信息如何高效地实现预期目标，其

主要目标是解决语义信息的效用性问题，此层次的通

信一般称为目标导向的通信。

语义通信能够从源数据中提取与目标高度相关

的语义特征信息，通过最小化语义上不相关信息，能

够有效降低传输延迟，减少带宽与功耗等通信资源的

开销。具体来说，语义编码器从源数据中提取相关的

语义特征并进行语义压缩。在通过信道编码与物理

信道后，这些失真的语义特征由信道解码器和语义解

码器恢复。与传统通信仅聚焦于数据传输与交换不

同，语义通信实现了从语法层到语义层的范式跃迁。

通过对语义信息的压缩，通信效率显著提升，而基于
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语义理解的通信机制也能有效地增强信息解析能力，

在 6G（第 6代移动通信）及未来移动通信网络中，语

义通信展现出广阔的应用前景，尤其适用于海量数据

处理、元宇宙、增强/虚拟现实、智能工厂等亟需高

效、智能的通信新范式以应对数据规模与复杂度呈指

数级增长的新兴场景。 

1    语义通信分类

传统的通信系统只考虑语法层次，在 Shannon[2]确

定的 3个通信层次中，语义通信的目标是将语义层次

和语用层次整合到现有的通信系统的设计中，因此，

可以考虑将语义通信分为 3个类别，即面向语义的通

信、面向目标的通信、语义感知通信[3]。这种分类方

式是针对语义通信在具体应用中的作用，并没有体现

出源数据的模态间的差别，如图 1所示，基于数据的

模态将语义通信分为单模态语义通信、跨模态语义通

信及多模态融合语义通信 3个类别。
  

语义通信

单模态语义
通信

跨模态语义
通信

多模态语义
通信

文本

图像

音频

视频

不同模态
间的转化

多种模态深度融合

图 1　语义通信分类
  

1.1    单模态语义通信

单模态语义通信是指基于单一类型数据的语义

信息传输系统，就目前语义通信的研究而言，围绕典

型的文本、图像、语音、视频等模态。

在文本通信领域，语义通信技术突破了传统字符

编码传输的局限，特别是在低带宽环境下，仅传输关

键语义信息，而非完整句子，能够显著提升通信效

率。文本语义通信由 Farsad等[4]首次提出，使用递归

神经网络作为编码器和解码器，能够提取语义信息并

从中恢复文本，但是该算法使用了固定的比特长度来

编码不同长度的句子，会造成带宽浪费以及信息损失

等问题。在此基础上，Rao等[5]进一步开发出一种用

于文本的可变长度联合信源和信道编码方案，能够将

输入文本动态地编码为可变长度的传输符号。受到

深度学习端到端通信与自然语言处理技术的启发，

Xie等 [6]提出了一种基于 Transformer的语义通信系

统，通过恢复句子的含义而不是传统通信中的比特或

符号错误来最大化系统容量并最小化语义错误。

Xie等[7]继续使用模型冗余修剪以及模型量化等技术

对深度学习模型进一步压缩，以实现快速模型传输和

低成本物联网设备的部署。Jiang等[8]提出了一种混

合自动重复请求方法，该方法能够进一步减少文本传

输中的语义错误。Lu等[9]设计了一种基于置信度的

蒸馏机制，并提出了一种利用强化学习解决语义鸿沟

的语义文本通信系统。Zhang等[10]提出了一种基于掩

码学习的多速率文本语义通信方案，通过引入目标速

率作为边信息，实现具有高语义恢复性能的任意速率

传输。

语音语义通信方面，Weng等 [11]设计了一种基于

深度学习的语音语义通信系统，提取和传输全局语义

特征，该方法将语音谱的每一帧看作图像，并利用卷

积神经网络来压缩语音谱；Xiao等[12]通过引入信道信

噪比自适应机制，使单个模型也能够应用于各种信道

状态。Tong等[13]提出了一种基于联邦学习的方法，能

够进一步提高语义提取的准确性。Weng等[14]提出了

一种基于注意力的语义通信系统，其中语音信号被转

录为文本并在接收器处合成，即使在信噪比较低的环

境中仍能保持清晰的语义传达。进一步地，Weng等[15]

还提出一种高鲁棒性的语音语义通信系统，通过传递

基本的语义信息来实现语音传输。Zhou等[16]提出一

种端到端语音语义通信系统，在接收端对语义信号进

行多层信息的重构和整合，在保留原始语义信息的同

时有效地消除语义信号噪声。

深度学习的不断发展让图像领域也实现了智能

化的语义特征提取，而基于注意力机制的深度学习技

术也能够自动聚焦图像中的语义关键区域，如人脸、

躯体、文字等，实现自适应的语义编解码，为远程医

疗、自动驾驶等场景提供新的可能性。Bourtsoulatze

等[17]提出了一种用于支持无线图像传输的联合信源信

道编码的卷积神经网络模型，该模型可以在有限带宽
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和低信噪比条件下自适应地调整图像的重建质量；

Kurka等[18]则设计了一种具有多个不同压缩比的细化

层的分层无线图像传输方案；Zhang等[19]提出了一种

用于图像传输的多级语义感知通信，其显示了诸如图

像字幕信息的高级语义信息的重要性。Erdemir等[20]

研究了一种基于生成模型的图像语义传输联合信源

信道编码方案，Huang等[21]考虑了用于图像传输的语

义通信系统。Peng等[22]设计了一种利用多尺度语义

信息来大大减轻语义损伤并增强语义保真度的图像

语义通信系统。

视频语义通信技术则突破了时空冗余处理的瓶

颈，通过动作识别和事件检测算法，系统能够识别“人

物跳跃、移动”等高层语义，仅传输关键语义帧而非连

续画面。Jiang等[23]提出了一种语义视频会议系统，通

过用关键点表示人脸的语义来减少传输负载。Huang

等[24]针对点云视频数据量身定制的创新语义通信系

统，采用轻量级的编解码器和关注区域选择，在资源

受限的场景下实现实时解码和渲染。 

1.2    跨模态语义通信

多模态服务通过整合文本、图像、音频、视频及

触觉信号，为用户提供低延迟、高可靠性的沉浸式体

验。尽管这些多模态信号在数据结构、传输延迟和抖

动特性上存在差异，但它们之间潜在的跨模态关联性

为信号协同处理提供了可能。语义通信作为一种全

新的通信范式，通过提取多模态信号中的紧凑语义信

息，能够实现不同模态间的语义关联，进而实现高效

的跨模态语义通信。但是，语义本身具有多义性与歧

义性，难以满足跨模态语义通信的可靠性要求。现有

研究[25]通过挖掘模态间潜在关联及构建语义公共信息

库，已初步实现跨模态语义通信。Chen等 [26]提出如

图 2所示的跨模态语义通信框架，该框架通过整合跨

模态语义关联，可以融合不同模态的数据进行传输。

跨模态语义通信通过挖掘不同模态间的内在关

联来实现语义特征的高效表征与编码，从而突破模态

间的传输壁垒并显著提升通信性能[27−28]。相较于传统

单模态通信，这种技术能够通过动态语义对齐与融合

机制更准确地理解和传递多模态信息[29]。Weng等[30]

开发了一种语音识别语义通信系统，其通过传输文本

相关的语义特征来在接收器处重构语音信号的文本

转录，实现语音数据与文本数据的跨模态通信。

Weng等[14]还设计了一个用于实现语音识别和合成任

务的语音语义通信系统，并将机器翻译模块融合进该

系统中，进一步探索了语音到文本翻译和语音到语音

翻译任务。Xie等 [31]通过融合文本和视觉语义特征，

为机器翻译和视觉问答任务设计了一个面向任务的

语义通信系统，另外，Xie等[32]也设计了一种能够针对

任务进行多模态数据传输的视觉问答语义通信系

统。Li等[33]提出了一种跨模态知识图谱，用于进行语

义编码和解码；针对无线信道中信号传输的特点，

Luo等[34]提出了一种信道级信息融合的多模态信息融

合方案，实现了在多种无线信道中的可靠传输。Pokhrel

等[35]则提出了一种域自适应散列方法，能够从多模态

数据中提取语义。Qin等[36]提出了一种能够从多模态

源和无线信道中提取语义的新方法。Xie等[37]设计了

一种用于多模态数据的记忆辅助语义通信系统，以提

高传输效率。Wang等[29]提出了一个具有跨模态校准

的深度学习语义通信系统，有效地利用了多模态信号

之间的相关性来增强传输的鲁棒性；Jiang等[38]设计了

基于视觉语言模型构建的跨模态语义通信系统，实现

基于文本语义引导的图像重构以降低带宽消耗；而另

一项可编辑语义通信技术则支持用户对文本−图像语

义进行个性化编辑与传输[39]。

然而现有研究在将跨模态信息深度整合到联合

信源信道编码（joint source−channel coding，JSCC）框

架方面仍存在明显不足，这使得开发支持深度 JSCC

的跨模态语义通信机制成为当前亟待解决的关键

问题。 

1.3    多模态语义通信

多模态深度融合语义通信主要以多模态语义对

齐技术为核心，实现跨模态语义提取、关联建模、自

 

多模态原始信号
视频信号 音频信号 图像信号 文本信号

视频信号 音频信号 图像信号 文本信号

跨模态语义编码

本地
知识库

语义信道

知识分享
物理信道

目的
知识库

跨模态语义解码

多模态恢复信号

用户任
务选择

编码
信道 信道

解码

图 2　跨模态语义通信框架
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适应编码等功能。在未来 6G场景下，多模态语义通

信通过文本、语音、图像、视频等模态的深度融合、协

同编码，推动人机交互从符号传输向单模态语义传输

再到多模态融合语义传输的跃迁。从一个新的跨域

融合角度，通过共享和传递多种媒介获得的多种模态

信息和通感算存跨域资源，更好地减轻云—边—端三

侧、通感算存多域，以及空天地无线传输中与任务无

关的复杂负面影响[40]。尽管基于单模态的语义通信已

显著提升传输效率，但它难以完整表达多模态间语义

关联特性，也难以实现面向更加多样化场景的智能交

互，因此，需要深度融合多模态语义来构建更完备的

通信体系。GPT−4[41]、Gemini[42]、Llama[43]等多模态大

语言模型（multimodal  large language models，MLLM）

为多模态语义通信提供了统一的语义表征平台，能够

整合来自文本、图像、音频等多种模态的信息 [44]，由

于MLLM具有强大的推理能力和丰富的世界知识[45]，

因此，它能够为语义交流提供强大的知识库和多模态

信息处理能力，实现跨模态的语义对齐与生成。

Wang等[46]提出了一种集成 LLM的端到端可学习语

义通信模型，该模型利用 LLM的各种结构来设计语

义编码器，在语义保真度、跨场景泛化和复杂性方面

表现出优异的性能。通过将 MLLM和生成模型的最

新进展融入新兴的语义通信范式，Nam等[47]提出了一

种新的面向语言的语义通信框架，通过在上下文中学

习侦听器的语言风格来生成侦听器定制的提示。

Zhang等[48]将预训练的基于 LLM的编码器与定制的

图形解码器相结合来生成语义。Zhao等[49]引入了一

个由 LLMs驱动的语义通信系统，通过使用多模态特

征重建原始视觉信息来扩展单峰传输系统并增强其

泛化能力，进而提高传输质量。

多模态深度融合的语义通信系统可以通过语义

图谱建模不同模态间的语义依存关系，实现不同模态

语义特征融合。针对现有多模态语义通信研究中忽

略了对多模态数据间推理关联性的探索的问题，

Xing等[50]提出了一种基于知识图谱的多模态语义表

示与融合模型，语义信息被提取并映射成一个双层次

语义架构，能够利用知识图谱的结构优势融合多模态

语义信息。而 Li等[51]则是提出了一种基于有向图的

跨模态特征互补算法，缓解多模态融合中的异质性差

距问题。 

2    语义通信的使能技术

根据语义通信系统整体设计流程，语义通信的关

键实现技术可以分为性能评估度量、收发端设计、资

源管理 3个方面，这些技术将支撑语义通信实现通信

双方在语义层次上相互沟通，推动现有通信从传统的

符号/比特传输升级为语义传输，如图 3所示。
 
 

语义
通信
使能
技术

语义度量

收发端设计

资源管理

不同模态数据的语义度量

文本 音频 图像

语义表征

深度学习 知识图谱 分层语义树

语义层面资源优化 传统架构硬件兼容 资源受限高效分配 语义编码深度融合

面向资源分配的语义度量
传统通信 语义通信

通信速率 语义传递速率

频谱效率 语义谱效率

互信息 语义互信息

信息熵 语义熵

语义编解码

信息论 深度学习

C = B log2(1+ )
S
N

图 3　语义通信关键技术
 
 

2.1    语义通信性能评估度量

通信系统性能评估是通信系统设计的关键组成

部分，依赖于通信系统的性能指标，可以定量比较不

同通信优化算法之间的性能优劣，并根据特定场景的
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性能需求实现差异化的算法优化。与传统通信不同，

语义通信的核心在于传递语义信息，其系统架构和通

信策略均发生根本性的转变，传统性能评估指标无法

完全适用，需要建立新的评价体系来准确衡量语义通

信系统的性能。 

2.1.1    不同模态数据的语义度量指标

由于传输数据模态的不同，用于衡量语义通信系

统性能的度量存在着细微差别。针对语义文本传输，

现有许多文本语义度量方法对文本语义系统进行评

估。如在一定程度上评估语义相似度的语义距离与

词错误率（word error rate，WER）[52]，以及衡量 2个语

句之间的语义相似度的双语评估替补（bilingual

evaluation understudy，BLEU）[53]。WER不适用于语义

文本传输，因为 2个不同词语也可能具有很高的语义

相似度；BLEU最初是为了评估机器翻译文本的质

量，后来被用于评估文本语义通信系统的有效性[54]。

但是，由于 BLUE分数仅比较 2条文本消息之间的差

异，无法区分单词中更细微的差异，如多义词和同义

词之间的差别。因此，提出了用句子相似度计算原始

发送句子和恢复句子之间的语义相似度[55]。另外，从

传统通信的传输比特角度，Jiang等[8]也引入了每句话

的平均比特消耗作为文本语义通信度量。

针对语音数据而言，一般使用以下度量：WER、

字元错误率（character error rate，CER）、信号失真率

（signal−to−distortion ratio，SDR），以及语音质量感知

评价（perceptual  evaluation  of  speech  quality，PESQ）。

与WER在词语级别评估不同，CER在字符层次评估

语音识别的准确性[30]。而 SDR则是语音传输的常用

度量，用于衡量源语音数据与重构语音数据之间的均

方误差[56]。对于语义通信而言，用户体验（quality of

experience，QoE）也是一个十分重要的指标，而 PESQ

是国际电信联盟制定的度量标准，能够用于评估语音

语义通信的 QoE[57]。

对于图像数据而言，已经提出许多用于图像语义

传输的语义度量方法。像素级别的峰值信噪比[17]用于

量化期望图像信号的最大可能功率与期望重构信号

的噪声功率之间的比率，结构级别的结构相似度[58]用

于评估源图像与重构图像的整体质量，多尺度结构相

似度[59]用于在各种分辨率下捕获图像的细节，以及学

习感知图像块相似度[60]、视觉转换分数[61]均用于在语

义级别上评估图像相似度。Peng等[22]重点关注图像

中由对抗性扰动引起的语义损伤，提出图像语义损伤

强度来量化语义损伤的程度，Fan等[62]提出语义相似

度评分来量化图像之间语义级的差异。由于视频是

由多个图像帧构成的，一些图像数据的度量指标其实

也能够用于视频数据，如峰值信噪比（peak signal−

to−noise ratio，PSNR）[52]等。 

2.1.2    面向资源分配的语义度量指标

依赖于通信系统的性能指标，可以比较所提出的

通信优化算法相较于现有优化算法的优劣情况，能够

针对特定场景的性能需求实现差异化的通信资源分

配，以实现单个或多个网络的优化。单模态数据的性

能指标显然不能满足未来整个语义通信系统的设计

需求。基于传统通信架构的性能指标，结合语义通信

的本质特点，可以考虑以下的面向资源分配的通用语

义度量指标。

1） 语义相似度。在之前单模态数据中能够通过

语义距离、WER、CER，以及图像相似度在一定程度

上评估源数据与重构数据之间的语义相似度。语义

相似度是衡量 2段数据在含义上的相似程度的指标，

不是简单地考虑词语间的匹配性，而是从语义层次评

估两者是否表达相同或相近的含义。

2） 语义传递速率。在传统通信中，单位时间内传

输的数据量即通信速率，用于衡量通信链路的效率。

同样地，在语义通信中，使用语义传递速率来衡量语

义通信系统在单位时间内传递有效语义信息的效率，

Yan等[63]将语义传递速率定义为每秒内有效传输的语

义信息量。

3） 语义谱效率。频谱效率是衡量传统通信系统

在单位带宽内传输信息能力的核心指标，定义为每赫

兹带宽可传输的比特数，是传统无线通信优化的重点

研究方向。而与之类似地，语义谱效率则被定义为语

义信息可以在单位带宽上成功传输的速率[63]。

4） 语义互信息。语义互信息旨在量化特定任务

语义压缩过程中存在的语义级失真。当处理输入图

像的像素级信息时，可以获取特征级信息，进而获取

语义级信息。语义级信息是最终被任务理解并包含

在感知结果中的含义[64]。

5） 语义熵。传统通信系统中，信息熵基于信源符

号的统计特性来度量信息，而语义熵则是直接量化信
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源的语义信息，在资源分配中对语义通信效率的量化

发挥着重要作用。Yan等[65]提出了一种语义熵的近似

度量，Xin等[66]则提出一种基于语义扩展和知识冲突

的语义通信系统度量，能够衡量离散源的语义熵，在

此基础上，Rong等 [67]提出一种应用于图像的语义熵

度量。

现有语义通信度量指标主要针对单一模态数据

进行度量，另外，针对传统通信的性能指标的语义化

以适应未来语义通信也是值得研究的方向，在未来语

义通信网络技术中仍然需要提出更加通用的性能评

估度量，以适应语义通信技术的发展。 

2.2    语义通信收发端设计 

2.2.1    语义表征

语义通信的本质是语义信息的传输，通过只传输

语义信息，语义通信能够实现用更少的数据生成更多

的知识，而其中语义表征则是语义信息传输的第

1步。在通信系统中，原始数据往往包含大量与目标

任务无关的冗余信息。为提高信息处理效率，必须对

数据进行语义层面的有效过滤和特征提取。早期的

语义表征研究受限于计算能力，主要采用手动特征设

计方法，如尺度不变特征变换[68]和基于组件的模板匹

配技术[69]。然而，这类方法无法建立底层特征与高层

语义之间的映射关系，导致语义表征的语义泛化能力

较差，无法适应动态变化的通信场景。

随着语义通信的不断发展，语义信息可以根据语

义表征算法的不同，表示为 3种形式：基于深度学习

的语义特征向量、基于知识图谱的实体关系网络，以

及基于分层语义树的实体间层次网络[70]。

1） 基于深度学习的语义特征向量。早期特征设

计方法的泛化能力差，无法适应动态变化的通信场

景，随着设备性能的提升，基于深度学习的语义特征

提取开始受到越来越多的关注。通过深度学习技术，

可以将图像、文本等数据映射到语义空间，但基于深

度学习的语义表征是需要针对特定的任务进行训练

的，对于非目标任务的语义表征泛化能力较差，需要

针对不同的任务进行相关深度学习模型的训练。

2） 基于知识图谱的实体关系网络。知识图谱是

一种用于描述现实世界中的实体、属性及其相互关系

的数据结构。知识图谱通过图结构组织知识，其基本

单元是“实体−关系−实体”或者“实体−属性−值”的三

元组。实体对齐技术是知识融合技术的重要组成部

分，旨在将不同的知识图谱中指向同一对象的不同实

体进行连接[71]。通过实体对齐，能够实现多模态语义

信息的跨源一致性和交互高效率。另外，可以将多模

态原始数据的语义信息建模为知识图谱，进而序列化

为三元组序列，以支持高效的知识传输与推理 [70]。

Hu等[72]提出了一种基于知识图谱的语义通信系统的

示例，而 Li等[33]则将知识图谱用于语义编码和解码。

3） 基于分层语义树的实体间层次网络。分层语

义树（hierarchical semantic tree，HST）将实体组织成树

形结构，根据实体之间的关系，分层语义树可以分为

2类：一类是基于本体的 HST，只包含严格的属性关

系；另一类则是基于分类的 HST，包含上下义关系。

智能体若要基于层次化语义树实现高效语义通信，其

核心前提是确保 HST叶节点所承载的元语义信息具

备严格的形式化定义。Wilks[73]给出了此类元语义信

息需满足的 5大约束条件：有限性、全面性、独立性、

非循环性、连续性。Zhong[74]提出了一种基于 HST的

语义通信系统，该系统通过由 n维元语义信息组成的

向量来表示消息的语义信息。而 Shi等[75]则提供了一

个包括视觉、听觉、嗅觉、味觉和触觉等人类基础感

官的元语义信息的示例。Zhang等[76]将元语义信息定

义为语义通信网络的“语义基”，并解释了多模态数

据的语义信息可以通过多级变换最终由语义基序列

表示。 

2.2.2    语义编解码

语义编码通过捕获传输数据的潜在含义实现信

息的高效传输，与传统通信的编码技术不同，语义编

码考虑了数据中的语义和关系，可以在保持基本内容

和减少冗余的同时获得更高的压缩比。在语义表征

的框架下，语义编解码需要更加有效地构建信号与语

义之间的映射[77]。

早期的语义编码研究主要集中于从信息论的角

度实现语义编解码，Juba等[78]基于信源和信宿处符号

的先验概率分布可能不同的事实，通过信息论论证了

模糊压缩的必要性，Güler等[79]从语义相似度的角度，

利用博弈论方法设计了一个有损编码框架，目标是最

小化端到端平均语义错误。

随着深度学习领域的不断发展，语义编解码开始

向着深度学习的方向发展。Farsad等[4]提出了一种基
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于深度学习的文本联合信源信道编码，它实现了较低

的单词错误率并保留了句子的语义信息，而 Bourtsoula-

tze等[17]则将图像像素值直接映射到复值信道输入符

号，并学习噪声弹性编码表示，因此，在所有信噪比下

都优于基于分离的数字通信。Xu等[80]提出基于注意

力机制的联合信源信道编码，成功地在不同的信噪比

水平下实现图像传输。Li等[81]则是提出了一种具有

可扩展性的语义编码框架，将非结构化图像分解为层

次结构的语义特征，以增强图像中不同语义目标的处

理能力，从而提高了语义表示的准确性。Huang等[21]

提出了一种基于强化学习的自适应语义编码方法，实

现了对图像进行像素级以上的编码。为了减轻突发

噪声的影响，Barka等[82]提出了一种脉冲噪声自适应

的深度学习语义通信架构。另外，神经网络技术也是

语义编码中不可或缺的一环，如通过卷积网络提取语

义特征[83]，引入注意力机制的图注意力网络[84]等（表 1）。
 
 

表 1　语义通信编解码方案对比

参考文献 编解码技术 信源模态 技术方案

[79] 贝叶斯博弈 文本
　将语义通信问题表述为贝叶斯博弈，并研究贝叶斯纳什均衡存在的条件，最小化
端到端平均语义错误

[4] 递归神经网络 文本 　使用递归神经网络编解码器实现更低的单词错误率

[81] 注意力机制 图像 　提出了一种可伸缩的语义编码框架，以增强对图像中不同语义目标的处理

[83] 卷积神经网络 视频+文本 　文本通过相对语义进行卷积神经网络编码，视频通过标准编解码器编码

总体而言，语义通信收发端设计的核心挑战在于

构建兼具语义保真度与场景适应性的通用化模型。

早期工作主要基于信息论框架与特征设计方法对语

义冗余问题进行理论探索，而随着深度学习的突破，

基于深度神经网络的端到端语义特征提取与编码已

成为可能。未来需要对多模态深度融合下的语义关

联以及联合信源信道编码做进一步探索。 

2.3    语义通信资源管理策略

在传统通信下的资源分配的核心目标是在有限

的网络资源条件（如频谱、功率等）下，优化网络性能

指标（如能效、谱效、吞吐量等），主要围绕物理层参

数进行优化。而语义通信下的资源分配，则是在语义

层次上提高通信效率，优化语义通信系统的性能指

标，对应用层的任务性能提出了新要求。现有的传统

通信的服务质量定义不再适用于面向任务的语义通

信，精确的语义资源分配仍然是一个棘手的挑战。

基于 Wang等[85]提出的 3个问题，本文将其拓展

深化为以下 4个语义资源分配亟待解决的关键问题。 

2.3.1    语义层面实现准确的资源优化

针对语义层次的资源优化问题，Yan等[63]提出的

资源分配方案能够在语义级别上优化资源分配，但需

要预先训练的映射来指导网络资源分配，其中传输度

量和语义度量之间的关系是预先记录的，难以应对动

态化的通信场景，而 Wang等[85]提出了一种采用语义

比特量化的资源分配方案，解决了由于语义度量与传

输度量之间的额外映射关系而导致的环境感知不准

确问题。 

2.3.2    与传统无线通信架构下的硬件设备兼容

针对硬件设备兼容问题，Hu等[86]基于码本的语义

知识库，实现了连续语义信息的离散化，使得语义信

息可以在无线通信中通过比特传输。但是，基于码本

的量化效率较低，需要一种更加高效通用的语义比特

量化方法来适应当前无线传输硬件设备。针对高动

态的车载网络，Su等[87]提出了一种优化每层语义信息

的访问控制和功率控制的方法，这个系统能够得到满

足用户低延迟和高可靠性的结果，在同信道干扰和信

道不确定性的高动态环境中能够表现出良好的性

能。针对语义和超可靠低延迟通信业务共存的融合

系统，Ding等 [88]提出了一种动态复用和协同调度方

案，在满足业务延迟要求的同时，最大化语义服务的

效用。针对多小区多任务上行蜂窝网络，Yan等[89]提

出了一种基于体验质量的多任务网络资源感知分配

方法，解决了信道分配和发射功率分配问题。 

2.3.3    在资源受限条件下实现通信资源的高效分配

在资源受限情况下，如何最大化语义通信的效率

也成为一个重要的问题，Mu等[90]提出了一种语义驱

动的上行链路非正交多址接入框架，利用语义通信在

低信噪比或无线资源有限的情况下也能够提供良好
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的性能。Zhang等[91]引入了一种基于深度强化学习的

面向任务的语义通信网络动态资源分配方案，对具有

基本语义信息的数据进行优先级排序，以提高资源受

限的无线网络中的任务性能。为了进一步提高频谱

利用率和能量可持续性，Zhang等[92]以用户体验质量

为评价指标，提出了一种能量收集、认知无线电和非

正交多址接入联合场景下的语义感知资源分配方案，

实现语义信息丰富的数据优先占用资源。Chen等[93]

提出了一种基于深度强化学习的最大化长期平均语

义能量效率的新算法，该算法用于能量收集驱动的语

义通信系统，能够实现能量受限场景的语义通信。

Wu等 [94]提出了正交频分复用传输中的信道自适应

JSCC方案，引入了双重注意机制，以使用在各种信噪

比环境中估计的信道状态信息来确定适当子载波的

特征和功率分配。Tung等[95]介绍了第 1种 E2E JSCC

视频传输方法，提出了一种用马尔可夫决策过程表示

的优化方法，用于为图像组的每一帧分配可用带宽。 

2.3.4    语义资源分配与现有语义编码技术深度融合

针对语义资源分配与现有的语义编码深度融合

的问题，传统的数学方法难以支持实时计算并与

AI驱动的语义编码协同工作。对此，Wang等[96]通过

计算基于知识图谱的语义信息结构的重要性，进而优

化资源块的分配与语义信息的编码，实现语义编码与

语义资源分配的协同。另外，为了解决支持多用户通

信场景下语义压缩与语义失真相互矛盾的问题，Liu

等[97]提出了一种基于语义重要性自适应确定压缩比，

同时优化资源分配和用户选择的算法，并对该算法

进行了仿真验证，同时 Zhang等 [91]也提出了一种语

义压缩比、发射功率和带宽分配的联合优化策略

（表 2）。
 
 

表 2　语义通信资源管理策略对比

参考文献 面向问题 优化目标 学习方法 技术方案

[85]
　语义层面实现准确地资
源优化

　语义量化效率、
传输延迟

深度强化学习
　采用语义比特量化，解决了由于语义度量与传输度量
之间的额外映射关系而导致的环境感知不准确问题

[89]
　与传统无线通信架构下
的硬件设备兼容

　语义熵、语义保
真度、语义传递
速率

深度神经网络
　定义了语义熵来量化不同任务用户的语义信息，分析
了语义熵与香农熵之间的关系

[93]
　在资源受限条件下实现
通信资源的高效分配

　语义保真度、
语义能量效率

深度强化学习
　在保证语义保真度的前提下，最大化能量收集驱动的
语义感知网络的能量效率

[97]
　语义资源分配与现有的
语义编码技术深度融合

　语义压缩率、
传输延迟

深度神经网络
　优化压缩比和资源分配，以最大限度地提高任务的成
功概率

 
 

3    未来语义通信的研究展望

未来语义通信的研究可以考虑以下方向，以推动

语义通信向更高效、更智能、更可靠、低冗余的方向

发展，为现有通信范式由“比特传输”向“语义交互”转

变提供支撑。同时，使能技术的突破也将拓展语义通

信在自动驾驶、工业互联网、远程医疗等领域的应用

深度。

1） 在语义通信数据模态方面，研究多模态语义通

信的深度融合，考虑多模态语义统一表征，实现将不

同模态的数据映射到统一的语义空间，消除模态间的

异构性；研究多模态深度融合下动态语义关联建模新

方法，开发动态自适应融合机制，捕捉多模态数据间

的动态语义依赖关系。针对远程医疗场景，融合医学

影像、诊断报告和语音描述，实现多模态数据融合的

语义关联辅助诊断。针对自动驾驶场景，融合激光雷

达、视频图像，以及 GPS（全球定位系统）数据，实现复

杂环境的多模态语义理解与高效传输。

2） 在语义通信性能评估方面，设计面向自动驾

驶、远程医疗等不同应用场景的基准测试集，形成标

准化的语义通信评估框架。在远程医疗场景中，重点

考虑语义压缩准确性、语义传输实时性、语义理解精

确性对于医疗诊断的影响，实现远程医疗领域的语义

通信性能评估；在自动驾驶方面，量化评估语义提取

与语义理解的实时性、精确性，实现自动驾驶领域的

通信性能评估。面向多样化的应用场景，考虑构建多

维度的语义通信评估体系，实现语义通信指标与语义

通信性能的统一。

3） 在语义通信资源管控方面，研究智能协同的语
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义通信资源优化机制，能够面向异构算力与动态网络

需求，构建语义驱动的跨域资源管控统一框架，实现

算力与网络深度融合下的高效语义资源分配。针对

医学数据对语义通信高保真、低延迟，以及隐私保护

的需求，考虑采用动态语义卸载与算力分配策略，针

对医疗数据的风险特性，实现语义任务的动态卸载与

资源管控；针对自动驾驶场景下多源环境语义通信的

低延迟与高可靠需求，实现终端轻量化语义提取、边

缘局部语义融合、云端全局语义优化的分层语义通信

资源管控架构。 

4    结语

围绕语义通信网络关键技术展开分析，探讨了语

义通信的层次化递进类别及使能技术。语义通信作

为新一代智能通信范式，在未来通信中具有巨大的应

用潜力，能够重构当前传统通信网络架构。但是，要

实现语义通信的广泛应用，仍须攻克语义通信的多模

态深度融合问题、跨域资源管控问题，以及设计更加

通用合理的性能评估度量体系。针对这些挑战，未来

研究可聚焦于多模态语义对齐、语义资源感知及语义

信息基础理论，通过理论创新与算法优化，构建支持

6G网络的高效语义通信体系。希望能为推动通信范

式变革提供新思路，助力实现“语义赋能、智慧互联”

的未来通信愿景。
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Abstract　 Traditional  communication  systems  are  unable  to  meet  the  urgent  demand  for  transmission  efficiency  in  intelligent

communication  scenarios.  An  overview  of  semantic  communication  is  presented  as  a  new  communication  paradigm,  which  can

understand  and  transmit  the  essence  of  information  in  intelligent  communication  scenarios.  The  development  prospects  of  semantic

communication  in  future  wireless  communication  technologies  are  also  discussed.  Firstly,  based  on  the  type  of  data,  semantic

communication  is  classified  into  three  categories:  single−modal  semantic  communication,  cross−modal  semantic  communication,  and

multi−modal  semantic  communication.  The  current  research  status  under  each  mode  is  combed.  Furthermore,  an  in−depth  analysis  is

conducted  on  performance  evaluation  metrics,  transceiver  system  design,  and  resource  management  strategies  within  semantic

communication networks. Related studies from recent years are analyzed with a focus on three enabling technologies and the challenges

faced by various technologies and the key issues to be solved in future development have been proposed. Finally, the deep integration of

semantic  communication  with  future  communication  networks  is  explored  and  summarized.  In  the  future,  semantic  communication

urgently  needs  to  establish  a  unified  semantic  performance  evaluation  system.  Further  research  is  required  on  cross−modal  semantic

fusion  and  semantic  communication  resource  management  strategies,  and  efforts  should  be  made  to  continuously  integrate  semantic

communication with the existing network architecture,  in order to achieve the future communication vision of "semantic empowerment

and intelligent interconnection".

Keywords　semantic communication; multi−modal; semantic metrics; resource management ●
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