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语义在通信中的应用综述 

徐英姿，刘原，时梦然，韩书君，董辰，王碧舳 
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摘  要：随着人工智能技术与无线通信技术的发展，面向万物智联的未来通信网络对语义分割、语义网络等

技术的使用越来越频繁，基于语义信息的技术也逐渐被应用到各个领域。语义通信是一种面向多智能体交互

的通信方式，通过提取智能体的需求和信息特征并编码传输，从而实现智能体语义的准确传递。首先，回顾

了语义相关技术在人工智能中的发展；接着，归纳总结了语义在通信方面的应用；最后，对语义与其他领域

的结合进行了梳理，并浅谈语义在其他领域的发展趋势。 
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Abstract: With the development of artificial intelligence technology and wireless communication technology, the fu-

ture communication networks for all things intelligent connected uses semantic segmentation, semantic network and 

other technologies more and more frequently, and the semantic information-based technologies are applied to various 

fields. Semantic communication is a communication method for multi-agent interaction. By extracting the require-

ments and information characteristics of agents, coding and transmission, the accurate transmission of semantics from 

agents can be realized. Firstly, the development of semantic related technology in artificial intelligence was analyzed. 

And then the application of semantics in communication was summarized. Finally, the application of semantic infor-

mation in other fields was analyzed, and the development trend of semantics in other fields was discussed. 
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0  引言 

当今世界已进入以信息产业为主导的新经济

发展时期，通信与网络已全面融入社会生产生活，

成为世界信息产业高速发展的核心引擎，深刻改

变着全球发展格局、利益格局、安全格局。无线

通信技术的发展使得无线网络的性能和用户体验

得到了很大的提升，无线网络的使用也变得越发

广泛。以 5G 为代表的融合人、机、物的信息技术

的发展，促进了全球新一轮科技革命和产业变革，
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全球正在进入以信息产业为主导、以信息经济为

主要形态的经济发展新时期，培育新模式、新业

态，激发生产生活服务的创新活力，在我国已基

本形成新的经济增长点。 

物联网、车联网、工业互联网等新兴应用的

出现，使得移动通信网络正快速从速率主导的模

式向着以场景驱动的模式转变，万物感知、万物

互联、万物智能成为未来通信网络的主要特征。

世界各国都希望抓住工业互联网这一新的机遇来

实现本国产业转型升级[1]。 

然而，当前的 5G 技术在支撑工业互联网快速

发展方面仍然面临工业极端场景下的无线传输能

力、通信可靠性、确定性服务能力等巨大挑战。

此外，5G 的 MIMO 机制和高带宽保证了传输低

时延，但不保证传输内容的理解性[2]。工业互联

网中设备数量庞大、类型众多，信息采集、传输、

处理、控制需求差异性，导致未来工业互联网中

人、机、物多维度、跨层次通信需求带来的一系

列不确定性。而传统的基于数据的通信协议面向

非智能无法表达和理解语义的设备，存在人机交

叉不兼容、互操作性差的问题，无法满足智能体

之间的沟通协作，迫切需要未来通信网络向高度

自动化、智能化且可提供更贴近人类用户需求和

体验的万物智联全新架构转变[3]。 

未来工业互联网将泛在的无线通信方式、

灵活的移动计算模式等技术融合应用到工业生

产的各个环节，通过构建智能化生产系统、网

络化分布生产设施，大规模人、机、物生产全

要素的协同按需联接、实时安全可靠交互和自

主协商通信，对工业数据全面深度感知、实时

传输交换、快速计算处理和高级建模分析，形

成生产过程的自感知、自学习、自决策、自执

行、自适应等能力，实现生产过程的智能化，

以提高制造效率、改善产品质量、降低生产成

本、减少资源消耗、降低环境污染，进而实现

传统工业到智能化工业的升级。移动网络设施

和智能化设备全民普及，智能体协同通信需求

日趋突出，人与机、机与机等多种智能体之间

会意交互需求正逐步增多。 

随着新一代信息技术的蓬勃发展，人工智能

和计算技术使语义表示成为可能。语义这个词在

计算机视觉、AI 中普遍使用，如语义分割、语义

分析、语义理解，甚至语义计算，但目前对其内

涵表述还不具有操控性。石光明教授认为，语义

就是一个可被智能体感知的特征信号用另一个或

多个可被感知的特征信号来表达，是至少两个模

态特征之间相互等价定义的概念[2]。面向准确数

据传送的通信模型不能适用于智能体之间的协同

通信问题，基于语义信息的通信模式成为专家学

者的研究热点。 

语义通信作为一种面向智能体交互的高效通

信方式[4]，通过提取智能体的需求和信息特征并

编码，在有噪信道中传输，从而实现智能体语义

的准确传递、通信效率与用户体验质量的大幅度

提高。与传统的语法通信相比，语义通信并不要

求数据或通信符号的准确传递，而关注的发送端

输入的语义信息与接收端恢复出的语义信息之间

的匹配[5]，通过减少信息交流和理解的时间，提

升智能体协作的效能。由于语义通信放松了信息

传输的差错要求，被学者认为有望突破基于经典

信息论的通信系统传输瓶颈，从根本上解决基于

数据的传统通信协议中存在的跨系统、跨协议、

跨网络、跨人机不兼容和难互通等问题，最终实

现“万物透明智联”[3-6]。 

1  研究现状   

1.1  语义的数据库和衡量指标 

随着科学技术不断发展，视觉场景理解也逐

渐成为计算机视觉领域的重点，深度学习对机器

学习和计算机视觉方面的最新进展有着重大影

响，也诞生了很多优异的深度神经网络方法。而

这些方法成功的主要因素就是大规模的、公开的
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数据集的可用性。 

例如，MC COCO 数据集是一个大型的、丰

富的物体检测、分割和字幕数据集。这个数据集

以场景理（scene understanding）为目标，其数据

主要从复杂的日常场景中获取。图像包括 91 类通

过精确分割进行位置标定的目标，328 000 个影像

和 2 500 000 个标签。整个数据集中个体的数目超

过 150 万个，提供了 80 个类别，超过 33 万张图

片（其中 20 万张有标注）是目前为止有语义分割

的最大数据集。 

除此之外，由于城市道路图像门类非常多，

缺少固定的数据集进行比较研究，文献[7]提出

了通过语义的方式进行自动城市道路语义分割

的研究数据集——Cityscapes，给出了一个包含

50 个城市，5 000 个标注图片，20 000 个其他弱

标签的图像数据集。相较于之前的数据集，

Cityscapes 数据集在数据门类的丰富性和总量

上都有一些优势，尤其在一幅画面中人数超过

50 人、机动车距离镜头较远的照片上有独特的

优势，因此成为了引领相关领域发展的基础数

据集。 

Mapillary Vistas 数据集是世界上最大、最多样

化的像素精确且有特定实例标注的街道级图像公

开数据集[8]，包括了 25 000 张标注的照片，66 个

目标门类，包括自然物、人造物、车辆以及人与

动物。其中绝大多数门类的照片数量超越了

Cityscapes。 

定性标签示例[7]如图 1 所示，显示了 4 对原

始图像与相应的、重叠的彩色编码标签，以及来

自不同地理区域的图像以及不同的照明和天气

条件。 

 

图 1  定性标签示例[7] 

1.2  人工智能中的语义 

在深度学习流行之前，人们采用的主要分割

算法是灰度分割、随机场等一些较为传统的算法。

随着深度学习技术的不断发展，语义分割技术开

始大放异彩。语义分割结合了图像分类、目标检

测和图像分割，是像素级的图像理解。下面按照

论文发表顺序来对主要的语义分割模型进行简要

介绍，语义分割模型如图 2 所示。 

在 2014 年，文献[9]使用全卷积神经网络对自

然图像进行端到端分割，语义分割就此产生巨大突

破。全卷积网络（fully convolutional network，FCN）

可以输入任意大小的图像，生成相同大小的分割图

像并大幅提高分割速度，FCN 体系结构[9]如图 3 所

示，将全连接层转换为卷积层，使分类网可以输

出热图，添加层和空间损失产生一个高效的端到

端密集学习的机器。 

为解决池化层丢失位置信息与语义分割需要

保留位置信息的矛盾，学者们提出了两种改进策

略。其中一种改进策略是编码−解码结构，如

U-net。U-net[10]采用拼接的融合方式，将特征在

channel 维度拼接在一起形成更厚的特征，避免

 
图 2  语义分割模型 
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FCN 在池化过程中丢失信息，从而导致上采样产

生较为粗糙的分割映射。 

在 U-net 被提出后，语义分割（SegNet）[11]被

提出，其核心的可训练分割引擎由一个编码器网络、

一个相应的解码器网络和一个像素分类层组成。其

中解码器消除了学习上升采样的需要。SegNet 主要

应用于场景理解应用。与其他架构相比，它在推理

过程中的内存和计算时间方面都更加高效，SegNet

架构[11]如图 4 所示，它没有完全连接的层，因此它

只是卷积的。解码器对其输入进行上采样使用来自

编码器的转移池指数，以产生一个或多个稀疏的特

征图。然后它与一个可训练的滤波器组进行卷积，

使特征图密集化。最终解码器输出的特征图被送入

一个软最大分类器进行像素级分类。 

解决池化层问题另一种策略是空洞卷积[12]。

该方法在不降低空间维度的前提下增大了相应的

感受野指数，也解决了 FCN 池化层问题。 

基于空洞卷积技术，DeepLab v1 网络[13]应运

而生。在 DeepLab v1 网络中，不单使用了空洞卷

积技术，还使用了条件随机场（conditional random 

field，CRF）作为后处理，恢复边界细节，以达到

准确定位效果。 

2014 年提出的 DeepLab v1 在 PASCAL 

VOC2012数据集上取得了分割任务第二名的好成

绩，之后，在 2017 年到 2018 年又相继推出了

DeepLab v2，DeepLab v3 以及 DeepLab v3+。 

DeepLab v2[14]在继承了DeepLab v1以空洞卷

积和 CRF 为核心外，还提出了在空间维度上实现

金字塔型的空洞池化。在该模型中，可以通过将

原始图像的多个重新缩放版本传递到卷积神经网

络（convolutional neural networks，CNN）的并行

分支或使用不同采样率的多个并行空洞卷积层来

 
图 3  FCN 体系结构[9] 

 
图 4  SegNet 架构[11] 
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实现图像的多尺度处理。 

DeepLab v3[15]引入了 Multi-Grid 策略，优化

了网络层部分的结构并移除了 CRF，并增加了一

个用来提升图像的全局视野的分支。 

DeepLab v3+针对前面提到的 DeepLab 系列

边界效果不甚理想的问题，使用了 DeepLabv3 做

encoder 架构，decoder 采用一个简单却有效的模

块，并探索了改进的 Xception 和深度分离卷积在

模型中的应用，进一步提升了模型在语义分割任

务上的性能。 

但空洞卷积技术也存在一些弊端，如计算成

本较高。同时，由于需要处理大量高分辨率特征

图谱，该技术会占用大量内存。上面的两个问题

阻碍了高分辨率预测的计算研究。 

为了解决以上问题，文献[16]提出了 RefineNet

模型，该模型带有解码器模块的编码器−解码器结

构。解码器能融合编码器高分辨率特征和先前

RefineNet 模块低分辨率特征。 

在 2017 年，文献[17]提出了一种带有大维度

卷积核的编码器−解码器结构—— Large Kernel 

Matters。这项研究通过全局卷积网络来提高语义

分割效果，并提出了有效感受野的概念。 

文献[18]把语义模型分成了 11 个组别，每

个组别有其独特的技术类型，适用于看到语义

分割技术类型的全貌。文献[19]把语义分成语义

分割和即时分割，基于模型对比了这两类分割

在不同数据库上的结果。文献[20]对语义分割和

实例分割的演变进行了概述，讨论了一些最先

进的模型的训练细节，并对比这些模型在数据

集上的表现。文献[21]概述了深度网络无监督领

域自适应在语义分割方面的最新进展。针对语

义分割在无监督自适应领域遇到的缺乏符合特

定要求的数据的问题，对目前探索到的解决方

法进行分类，并介绍了各种方法在自动驾驶上

的表现。文献[22]探讨了实例分割的背景、问题、

技术、演变、数据集、相关的工作以及对未来

的展望。文献[23]分析了图像分割中最先进的深

度学习架构，阐述了技术的起源、优势以及权

衡，并对它们在图像分割领域的影响进行了分

析。除了语义分割，语义分析、语音识别与语

义识别等技术也是人工智能中的重要组成部

分。在此不过多赘述。 

1.3  通信中的语义 

对于在Web上运行的代理为用户执行复杂的

操作方面，文献[24]提供了一些指向这个新兴领域

的指针，并展示了语义 Web 的本体语言如何直接

导致更强大的基于通信代理的方法，语义通信领

域框架如图 5 所示。 

 
图 5  语义通信领域框架 
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1.3.1  语义标签 

文献[25]提出了一种基于语义角色标注的文

本水印新方法。在文本中应用自然语言处理技术

去查找和标记 A0、A1 和 ADV 3 种类型的语义角

色，将水印消息转换为十六进制的统一码，然后

用霍夫曼编码进行压缩，最后形成由数字 0、1 和

2 组成的数字字符串。这种方法可以让语义角色的

3 种类型对应于一对一的 3 种数字。该算法不会对

文本的格式和内容进行任何更改，它具有良好的

隐蔽性和坚固性，可以抵御各种文本格式的转换

和水印攻击。 

针对多标签数据的不完整性，开发了许多方

法来解决多标签数据中部分缺失的标签问题，传

统的多标签算法主要采用低级嵌入的方法和图形

定性器来恢复缺失的标签。文献[26]开发了一个新

的通用嵌入式语义词典学习以解决多标签学习的

挑战，采用了低级编码策略，通过学习有效的语

义词典，用恢复的标签矩阵对视觉特征进行编码。 

语义标签的任务是将语义标签分配给图像的

每个像素。在处理超高分辨率数据时，大多数先

进方法都依赖于经过专门手工标记的特征集（外

观描述）训练的分类器来描述本地图像内容。尽

管因为一些硬件的不足，例如高分辨率传感器有

限的光谱信息造成了图像模糊，经过语义提取的

高维信息依然可以被认为包含了足够的有效信

息，在一定程度上克服了图像模糊。语义标签在

气象监测、土地规划、救灾等方面得到了广泛的

应用。然而，受数据结构多样、上下文信息复杂

的限制，语义标记在一些领域仍是一项具有挑战

性的任务。 

为了解决高分辨率图像的语义标注问题和提

高高分辨率图像标签的性能，最近一些学者关注

并研究了空间多尺度信息和基于注意力机制的信

道信息，但对全局物体特征的利用仍然有限，这

导致了对不同位置的类内变化的捕捉的损失。因

此，文献[27]提出了一个多分支的空间通道注意力

模型来有效提取全局依赖性，并将其与多尺度和

信道注意力方法相结合。为了减轻逐个像素的自

注意力操作的计算成本，还设计了一种空间金字

塔压缩方法。同时，利用不同的全局池化方法，

进而设计了双分支信道注意力以获得加权的

channel-wise 的特征，使得该模型在可接受的计算

成本下实现明显的标签准确性提高。文献[28]为了

进行语义场景中从单视角的深度图观察中产生一

个完整的三维体素的体积占有率和语义标签，在

深入研究后发现体积占有率和语义标签是两个相

互耦合的问题，因此引入了语义场景完成网络。

该网络是一个端到端的三维卷积网络，以单个深

度图像作为输入，同时输出占有率和语义标签，

并在一个新的大规模合成三维场景数据集上训练

这个网络。实验结果表明该联合模型优于单独处

理这两个部分任务的方法。文献[29]为了避免没有

语义知识的人或视障人士在访问语义网时遇到障

碍，提出了面向用户的语义网站，其中网站中包

含着旅游业的语义知识。另外，又在树莓派制作

了一个界面，该界面有能力识别语音查询并给予

口头回应，该界面会分析每个语音查询，将语音

转换为文本，并从文本中提取关键词。这些关键

词被用来和一个模式列表进行比较以匹配

SPARQL 查询。最后，这个界面则会将这些信息

从本体中提取出来并以语音形式为用户阅读这些

信息。 

1.3.2  文本的语义通信 

文献[30]考虑了一个云/边缘平台执行基于

深度学习的语义通信模型训练和更新的物联网

网络，而物联网设备执行基于训练模型的数据

收集和传输，提出了一个基于深度学习的轻量

级分布式语义通信系统用于低复杂性的文本传

输，命名为 L-DeepSC。通过分析 L-DeepSC 训

练过程中衰落信道在前向传播和后向传播中的

影响，该文献提出一种利用信道状态信息来辅

助训练处理的方法以减小衰落信道对传输的影
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响。文献[31]提出了一个基于深度学习的文本语

义通信系统 DeepSC，旨在通过恢复句子的含义

而不是传统通信中的位或符号错误，来实现系

统容量的最大化和语义错误的最小化。为了准

确地验证语义通信的性能，论文初始化了一个

新的度量，即句子相似度。文献[32]提出了一个

基于深度学习的文本语义通信系统。与传统的

通信系统相比无须考虑语义信息交换，建议的

文本语义通信系统在通道变化方面更为强大、

性能更好，特别是在低信号与噪声比系统中。

论文的仿真结果如图 6 所示，很好的支撑了论

文的结论。文献[33]针对无线网络提出了一种新

的语义通信框架，在该框架中，基站从文本数

据中提取了由语义三元组组成的语义信息，并

将其传输给每个用户；收到语义信息后，每个

用户使用图形或文本生成模型恢复原始文本。

为提高语义相似性，他们还提出了一种基于策

略梯度的强化学习算法，该算法与注意力网络

相结合。 

 

图 6  不同训练有素的编码器的 SNR 与互信息关系[32] 

随着深度学习的发展，自然语言处理使人们

能够分析和理解大量的语言文本。为了更好地借

助自然语言处理在信道上实现语义通信，文献[34]

提出了一种基于通用变压器的新型语义通信系

统。与使用自然语言处理的固定转换区相比，通

用变压器中引入了自适应循环机构，进而更灵活

地传输具有不同语义信息的句子，并在各种信道

条件下实现更好的端到端性能。 

1.3.3  语音信号语义通信 

文献[35]设计了一个支持深度学习的语音信

号语义通信系统 DeepSC-S。为了促进所提出的语

音信号语义通信系统 DeepSC-S 用于动态信道环

境，该文献找到了一个通用模型来应对各种信道

条件。对 DeepSC-S 在语义通信系统和多媒体传输

系统中的应用进行了研究，可以处理不同语义输

入的语义通信系统[35]如图 7 所示，它只传输与接

收器传输任务高度相关的语义特征。传输任务可

以是源消息恢复或更智能的任务。 

1.3.4  语义编码 

语义编码是语义通信的底层技术，主要包括

对信源的单独语义提取和恢复，也包括了对于通

信系统中的语义提取和恢复系统。对于前者，文

献[36]提出了一种基于编码器双解码器架构的金

字塔网络来进端到端的多任务学习。其中，编码

器是一个可变形的 ResNet-101 骨干网络，使用两

个特征金字塔网络作为解码器，分别负责语义分割

和高度估计。为了利用语义特征来帮助高度估计，

还引入了语义金字塔上的回归金字塔。文献[37]提

出了一种基于语义自动编码器的新型零镜头学习

模型。语义自动编码器模型使用非常简单并且计

算速度非常快的线性投影函数，引入了额外的重

建目标函数用于学习更通用的投影功能。对于后

者，文献[38]首先介绍了语义提取的边缘驱动训

练、维护和执行，然后研究了如何通过语义通信

提高智能代理的泛化能力，降低计算开销并减少

信息交换的通信开销。该架构允许每个用户将计

算密集型的语义编码和解码任务卸载到边缘服务

器，并通过中间结果的协调来保护其专有模型的

相关信息。其模拟结果表明该架构可以减少资源

消耗并显著提高通信效率。 

现代通信系统采用两步编码过程来传输图像

或视频数据，首先用源编码算法进行压缩以摆脱
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固有的冗余，再使用纠错码进行编码从而实现针

对错误的弹性传输，然后进行调制。在理论上，

这种方法是最优的，但在实际应用中，联合源和

通道编码的性能更佳。文献[39]提出了一种新颖的

深度联合源和信道编码架构，用于通过无线信道

传输图像。在这种架构中，编码器将输入图像直

接映射到通道输入。编码器和解码器函数被建模

为互补的卷积神经网络，并在数据集上进行联合

训练，以最小化重建图像的均方误差。 

深度联合信源信道编码（joint source-channel 

coding，JSCC）方法的端到端传输性能超过了经

典的基于分离的 JPEG/JPEG2000/BPG 源压缩，并

结合理想的信道容量实现代码家族，特别是对于

小尺寸的源，如小 CIFAR10 图像数据集[40]。 

并且为了更好地提取语义特征，文献[41]提出

了一类新兴的高效深度联合信源信道编码方法，该

方法能够紧密适应非线性变换下的源分布，命名为

非线性变换源信道编码。以 CIFAR10 图像数据集

为实验对象，从图 8 可知，通过对比得出非线性变

换源信道编码方法在所有信道带宽比下的性能一

般都优于深度联合信源信道编码，且其性能差距随

着图像数据集的分辨率和信道带宽比的增大而增

大。与基于分离的方法相比，所提出的非线性变换

源信道编码与理想的“更好的可移植图形+容量”

方案相比具有竞争力，并且在所有 3 个数据集上都

超越了实际的“更好的可移植图形+低密度奇偶校

验码”方案。除此之外，文献[42]提出了一种基于

生成对抗网络的图像语义编码技术，其目标是利用

先验知识恢复图像的含义，而不是恢复每个像素。 

 
图 8  峰值信噪比性能与使用信噪比=10 dB 的 

AWGN 信道的平均信道带宽比[41] 

在多方面语义编码技术已得到很好的应用，

然而，用于音频语义通信的可靠编码器和解码器

尚未得到很好的设计。文献[43]提出了一种由卷积

神经网络组成的基于波到矢量架构的自动编码

器，该自动编码器能够以少量数据实现高精度音

频传输。并且为了进一步提高语义信息提取的准

确性，他们在多个设备和服务器上实现了联合学

习，联合学习系统体系结构[43]如图 9 所示。 

 
图 7  可以处理不同语义输入的语义通信系统[35] 
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图 9  无线网络中基于联合学习的联合学习系统的体系结构[43] 

根据研究表明，90%的在线媒体交互是基于

屏幕的。而屏幕内容通常由文本、图形和相机捕

获的图像组成。用传统编码进行压缩屏幕内容中

的图像或视频可能会丢失一些信息。为了提高屏

幕内容中图像或视频的编码效率，文献[44]提出了

一种用于超低比特率设置的通用文本语义感知屏

幕内容编码方案，该方法检测屏幕内容视频（或

图像）中的突发画面，基于神经网络识别突兀画

面中的文字信息（包括字、位置、字体类型、字

体大小和字体颜色），并使用文本编码工具对文

本进行编码。该方法能够以更少的比特率消耗实

现了更好的视觉质量。 

1.3.5  语义信道 

考虑在语义信道定义下的信息论问题，文

献[45]给出了通过语义信道和香农信道相互迭代

匹配算法，以求达到最大互信息。对于这一算法

的性能，该论文还给出了理论分析。仿真和理论

分析证明了该算法计算速度快，结果可靠性高。

文献[46]提出了一种基于模糊数学的结构化的语

义模型，这个模型可以让我们衡量多种通信指标

对通信系统质量有一个整体的认识。 

1.3.6  语义感知 

大多数现有的通信模式是内容不可知的，这

意味着他们认为通信链路是承载通信信息的数据

管道，而其上下文依赖性含义被忽视。历史上曾

经认为信息内容和意义的这种二分法是经典数据

通信中针对可靠高速数据传输的概念性进步。然

而，这种方法未能满足新兴网络智能系统和大连

接物联网（massive machine-type communication，

mMTC）的需求。文献[47]讨论了语义赋能的通信

策略。基于目标是在无线多路接入信道上的情况

设计了一种联合采样和通信方案，从而能够计算

目的地感兴趣的数量，大规模连接环境下提供了

可扩展的高效率资源调度方法。 

文献[48]观察到一些语义通信过程（如语义检

测、知识建模和协调）可能消耗资源较多且效率

低下，特别是对于单个信源和目标之间的通信。

因此，他们提出了一种基于联合边缘智能的新型

架构，以支持资源效率高的语义感知网络。该架

构允许每个用户将计算密集型语义编码和解码任

务卸载到边缘服务器，并通过中间结果进行协调

来保护其专有的信息。 

在物联网中，设备的数量和所生成数据的数

量都在呈指数级增长。随着物联网设备的不断增

加，用户很难找到合适的数据存储结构，特别是

在大型系统中。并且，由于所选结构不同，带来

的风险也不相同。为了更好的找到适用的数据存

储结构，消息队列遥测传输是一种较好的技术选

择。消息队列遥测传输为用户提供了一种简单的

语法方案，在要共享的数据的语义表示方面具

有高度的自由度。消息队列遥测传输方法是将

其保留给用户，以便通过定义适当的主题树来

反映语义。文献[49]提出了一个编辑器，允许各

种用户（甚至是没有技术背景的用户）创建消

息队列遥测主题树，并使用基本的语义信息来

丰富它们，更好的完善了消息通信。此外，本

体可以有效地用作语义感知消息队列遥测传输

主题树的规则集。 

1.3.7  语义安全 

文献[50]介绍了窃听通道模型并表明如果发
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送方和窃听方之间的信道（窃听器的信道）同发

送方和合法接收方之间的信道相比较弱，则可以

通过编码而实现可靠性和保密性。该防窃听编码

的目标是设计一个编码方案使发送者和合法接收

方之间能够可靠、安全地进行通信。文献[51]研究

了在编码器处具有非因果信道状态信息的状态相

关窃听信道上同时实现秘密消息和密钥速率之间

的权衡。该模型将所有其他非因果信道状态信息

可用性实例作为特殊情况，基于叠加编码方案、

似然编码器和软覆盖参数，推导出了语义安全中

秘密消息−密钥容量域的内界。文献[52]提出的协

议方案示意图如图 10 所示，该协议允许合法的双

方在一个无线信道上交换一些机密消息。无线信

道从 Alice 向 Bob 发送秘密消息 M。其中 AONT

模块是 All-Or-Nothing Transforms 的缩写，其功能

是对 M信息进行了加密转换。该信道具有一定的

语义安全级别，可以不需要密钥或公钥的对抗被

动的窃听者。该方法利用信道的噪声和衰落特性、

编码和 All-Or-Nothing Transforms（AONTs）转换

来实现期望的语义安全级别。 

为确定量子窃听通道的语义安全能力，文献

[53]将经典通道方法扩展到量子通道以证明强安

全码保证具有相同保密率的语义码安全。最近的

研究显示，从加密的角度来看，弱保密和强保密

这两个指标都不足以提供应用程序的安全性。文

献[54]采用语义安全作为保密措施，建立了具有噪

声主信道的 II 型窃听信道的容量语义安全。在此

设置中，合法用户通过一个离散无记忆通道进行

通信。当有窃听器时，窃听器可以完美地访问其

选择传输符号的子集。 

1.3.8  语义通信网络架构 

6G 时代即将来临，而第六代移动网络的愿景

是通过在物理世界和数字世界之间提供即时、高

效和智能的超连接来重塑世界。 

为提高网络能力，实现 Ubiquitous-X 6G 网络

的智慧进化和原始简洁网络的愿景。文献[55]首先

构思一个新的语义表示框架，即语义基础，然后

建立智能高效的语义通信网络架构，将向简洁网

络的演进路径具体化。在智能高效的语义通信架

构中，采用语义智能平面，通过语义信息流将语

义赋能的物理承载层、网络协议层和应用意图层

互连。文献[56]提出了一种语义通信的框架，并从

信息论的角度分析了它的收益以及提出了一种计

算语义压缩界限的方法。 

为在无线通信网络中扩大面向目标的服务需

求范围，文献[57]提出了一个以实现面向目标的任

务执行的全面的语义通信框架，并且该框架结合

了课程学习和强化学习，能够进一步减少任务执

行时间，以及降低传输成本。 

虽然语义通信在大量任务中表现出令人满意

的性能，但语义噪声的影响和系统的鲁棒性尚未

得到很好的研究。语义噪声是语义通信系统中的

一种特殊噪声，它指的是预期的语义符号和接收

的语义符号之间的误差。文献[58]提出了一个用于

对抗语义噪声的端到端语义通信系统框架，并且

还通过分析语义噪声的成因并提出了一种生成语

义噪声的实用方法。 

1.3.9  语义压缩 

香农[59]和韦弗[60]提出以下 3 个层级的沟通。 

A 级——技术问题：通信符号的传输有多准确？ 

 
图 10  协议方案示意图[52] 
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B 级 —— 语义问题：传输的符号如何精确

地传达所需的含义？ 

C 级 —— 有效性问题：所接受的含义如何

有效地以期望的方式影响用户行为？ 

文献[61]为减少语义传输错误，将 B 级通信

与经典 A 级通信相结合，提出了一种新颖的端到

端语义通信架构。并定义了一种新的损失函数，

它捕获了语义失真对通信的影响。这使得语义压

缩能够动态地交换其损失与语义保真度，即语义

解释的正确性。此外，他们设计了一种语义自适

应机制，该机制根据语义压缩和正式表达的语义

保真度之间的权衡来动态优化每个语义消息的符

号数量，进而最大化语义消息的正确解释。 

1.3.10  分布语义 

最近，在物联网中出现的基于多媒体的服务

和应用导致传感设备生成的数据流量类型逐渐

转变，其中可识别概念的语义范围可以源于多媒

体数据。而当用户使用不同的术语来描述相同的

语义概念时，原来的的分布式哈希表完全匹配查

询模型是不够的。针对此种情况，文献[62]提出

了提出了 OpenPubSub，一个基于点对点内容的

近似语义发布/订阅系统（一种混合事件路由模

型），该模型结合了集合路由和在一个结构化的

点对点网络中的传播。并提出了对空间进行分区

的方法，通过引导构造语义分布式哈希表，执行

近似语义查找操作，并根据节点的共同兴趣对其

进行群集。 

1.3.11  语义搜索 

由于用户需求的表达通常与信息系统的表达

不一致，传统的基于关键字的检索方法容易出现

错误和遗漏。语义搜索突破了传统信息检索的桎

梏，通过对信息进行语义映射，提高了准确率。 

文献[63]考虑到概念相似性在基于本体的内

容语义搜索领域可能发挥重要作用，提出基于本

体的点对点语义搜索路由算法，以提高搜索结果

的语义相关性。进一步的工作是将单词标记为概

念，并使用概念相似性来计算短语、长句子甚至

段落的语义相似性。 

1.3.12  语义路由算法 

针对无线传感器网络，文献[64]提出一种基于

应用语义的路由算法，以延长网络寿命。基站节

点以泛洪方式定期广播任务语义消息，网络间节

点在不同的应用任务级别处理数据。根据应用程

序的语义信息以及节点及其邻居的状态，节点处

理数据并找到完成基站任务的路径。 

文献[65]提出了一种基于语义集群的点对点

查询路由算法。这种算法根据节点的所含的语义

对节点进行聚类，每个集群选择一个超级节点作

为集群计算节点，负责计算集群语义并与所有相

邻的集群计算节点建立链路，从而以低成本、低

时延实现高查询命中率。 

1.3.13  多用户语义通信 

深度学习在语义信息提取和交流过程中扮演

着重要的角色。然而，在涉及到多用户传输时就

会有一定的缺陷。在 5G 网络中移动设备的密度已

经很高了，6G 网络更是呈倍数增长。为设计多用

户语义交流系统，用户可以相互学习，以作为人

类进行交流。文献[66]提出了一种基于智能无线电

的多用户语义通信系统结构，红外接收机通过训

练智能多用户信号检测深度神经网络（deep neural 

networks，DNN）来估计每个用户的信道状态信

息并分离多用户信号。然后对分离的信号进行信

道译码和人工解码。此外，由于 MIMO 的空间分

集增益，在一个发射端和一个接收端配备多天线，

波束成形和预编码技术可用于增强语义通信系统

中的多用户信号传输。 

针对多模态数据传输，当部分用户传输图像，

而其他用户传输文本以查询有关图像的信息时，

文献[67]提出了一个名为MU-DeepSC的深度神经

网络语义通信系统，其中考虑了视觉问答任务。

通过学习和提取基本语义信息，共同设计语义编

码器和信道编码器，提出的 MU-DeepSC 能够有
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效地处理图像和文本语义信息，并通过合并不同

的语义信息来准确预测答案。 

2  语义通信与具体场景的交叉 

语义通信主要包括视频监控场景、社交网络

场景、认知无线电场景及遥感场景 4 个部分。 

2.1  视频监控场景 

视频监控与通信的结合是通信领域的主要应

用，文献[68]网络视频监控技术，设计了一种无线

视频监控系统，提出了一种新的无线网络会话初

始协议（session initialization protocol，SIP）并在

此基础上实现了系统互连，还在 TI DM365 平台

上设计并实现了视频采集终端。该无线 IP 视频监

控系统可以在 WiMax 网络下正常工作。 

语义分割在视频监控与通信的结合领域也有

着广阔的应用前景。文献[69]提出了一种基于语义

的视频事件识别系统，该系统利用马尔可夫逻辑

网络这种语义机器学习方法生成用户可理解和可

管理的事件模型。特别是在没有学习数据的情况

下，用户可以定义模型，这填补了人与视频计算

机系统之间的语义空白。 

文献[70]提出了一种用于监控视频前景检测的

高效的深度全卷积语义网络模型。解决了经典方法

只考虑低级特征（如颜色、梯度等）而没有考虑高

级特征（如语义信息），很难区分前景与背景的问

题。该模型旨在通过预先训练的语义分割权值来学

习视频帧与背景图像的全局差异以及语义信息。 

2.2  社交网络场景 

社交网络是通信领域的研究方向之一。通过互

补网络（例如由移动用户之间的设备到设备（device 

to device，D2D）通信组成的容迟网络）来卸载流

量是一个减少蜂窝网络负担的解决方案。文献[71]

考虑了用户的自私并提出了一个网络形成博弈来

捕捉自私行为的动态特征。给出了每个用户的效用

函数和保证用户收敛到稳定网络的条件，然后提出

了一种实用的网络形成算法，用户可以根据他们的

历史记录来决定他们的 D2D 共享策略。 

语义在社交网络中也有广阔的应用前景。文

献[72]提出了一个可以自然地表示各种学术社会

的网络，特别是社会行动者之间各种复杂语义关

系的数据模型，称为语义关系模型（semantic 

relationship model，SRM），该模型可作为管理、

操纵和查询学术社交网络的基础。 

文献[73]提出了一种基于深度哈希网络和语

义扩展的社交网络跨媒体搜索端到端跨媒体语义

关联学习模型。该方法通过构建图像−词关系图挖

掘图像和词之间潜在的语义关系，实现语义关系

的扩展并获得基于内部图深度行走和外部知识库

的语义嵌入。 

2.3  认知无线电场景 

认知无线电已被广泛认为是解决频谱不足的

突出解决方案之一，多频段认知无线电在实现高

效认知网络方面具有巨大的前景。然而，宽带前

端和多频带频谱接入带来了一些有待克服的挑

战。文献[74]深入分析了多波段光谱传感技术的最

新进展、局限性以及未来可能的改进方向，还探

讨了 MB-CRNs 的关键性能指标，这些指标不同

于用于基于单频带网络的传统指标。 

为了自适应地捕捉多媒体信号的语义关联，文

献[75]提出了一种新的短语同时定位的视觉语义推

理框架，如图 11 所示，该框架既能实现短语的同

步建模，又能合理利用更详细的信息进行语义−视

觉关系推理，从而获得更准确的定位结果。为了解

决现有算法对短语的独立定位和对短语间依赖关

系的忽视所造成的偏好限制，该框架对短语同时进

行基于短语间依赖关系的联合定位建模。具体来

说，该框架包括两个核心算法模块：空间语义感知

张量分解和视觉语义关系推理网络。 

2.4  遥感场景 

遥感一直是通信领域的研究方向，高频地波

雷达非常适合进行海洋遥感。海谱提取是高频地

波雷达信号处理中的一个重要问题，它是影响遥
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感精度和目标检测特征的关键。文献[76]展示了如

何应用小波改善海洋参数的遥感和基于小波的海

杂波提取的目标检测。 

在语义通信方面，一些方法将遥感技术与语

义相结合，在遥感图像回传地面等通信环节中可

以减少通信资源开销。文献[77]将深度神经卷积网

络用于遥感图像中的土地覆盖图，这种方法在提

高总体精度的同时还能实现摄取小物体的良好精

度。总体分类精度为 87%，高于之前的 80.6%的

结果，验证数据集示例补丁如图 12 所示，从左到

右分别为 RGB 图像、DSM、归一化 DSM、ground 

truth 图像，说明了类之间的大小差异和建筑类。

文献[78]提出了一种基于随机尺度拉伸卷积神经

网络的高铁遥感影像场景分类方法。该方法将随

机尺度的小块从图像中裁剪出来，拉伸到指定的

尺度作为训练 CNN 的输入，该方法对图像进行多

次分类，通过投票决定其标签。与传统的场景分

类方法相比此方法具有更好的性能。文献[79]引入

了对称正规−捷径全卷积网络（symmetrical nor-

mal−shortcut fully convolution network，SNFCN）

和对称稠密全卷积网络（ symmetrical dense- 

shortcut fully convolution network，SDFCN）两种

语义分割框架来处理高分辨率遥感图像。这些框

架包括深层全卷积网络（fully convolution net-

图 12  验证数据集示例补丁[77] 

 
图 11  短语同时定位的视觉语义推理框架[75] 
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work，FCN）模型和后处理方法。该文献采用简

单多数投票的叠加融合策略作为后处理方法，使

整体准确率提高了 1%～2%，有助于消除盐噪声、

胡椒噪声和块效应。文献[80]提出了一种用于语义

分割的无监督领域自适应方法，使用了生成对抗

网络技术实现图像分割和风格迁移。 

3  发展趋势 

最近一段时间，语义通信的研究非常活跃，

各种新的结果被发表和报道。从总体发展趋势看，

呈现一种先在特殊信源、特殊信道、特殊应用上

达到较好的效果，再推荐拓展的趋势。 

现在通信网的主要信源类型包括视频、图像、

语音、机器通信等多种信源类型。在具体一种信

源类型内部，还有不同的数据集，如图像有手写

数字识别 MINST 数据集、CIFAR 数据集等。

MINST数据集因为信源只有手写数字，比较稀疏，

达到了比较好的语义通信效果。而 CIFAR 数据集

则更复杂。在信源相关研究上，语义通信会呈现

不断拓展信源类型，在从简单到复杂的信源上逐

渐取得好的语义通信效果。 

语义通信可以利用信道的统计信息。信道的

即时信息虽然可以帮助通信，但因为模型是静态

的，很难直接利用。而信道的统计信息，包含了

信道类型，不是即时变化的，可以通过信源信道

联合编码体现在模型里。 

语义通信最终会用于理解含义。其中，具体

的任务是什么，目前还不在语义通信考虑范围。

但是不久的将来必然达到语用通信。理解意思最

终是为了使用，使用的效果如何会反馈到语义的

通信指标上。而具体应用可能有很多种，相信发

展趋势是一些比较特殊的应用先被研究，并达到

比较好的语义通信效果。之后再不断拓展各种应

用。同时也应有适用语义通信和非语义通信分解

的研究。 

4  结束语 

随着通信系统的发展，通信与人工智能结合

而发展出的语义通信成为了一项新兴技术，也是

6G 潜在技术之一。本文首先介绍了语义通信的数

据库和衡量指标；其次，介绍了在人工智能领域

中的语义；再次，介绍了基于在通信意义上语义

信息关键技术的相关研究进展和适用场景；最后，

论述了基于语义信息的关键技术未来发展趋势。 

历史展开的新的篇章，语法通信依旧在蓬勃

发展的同时，我们能看到基于语义，甚至语用的

通信也在朝气蓬勃的发展。可以预见，语义通信

在不远的将来，在特定信源、确定的信道类型、

特定应用场景的一些“三特”情况，会有非常好

的技术突破和应用突破。并随着技术进步，拓展

信源、信道、应用场景的适用类型，达到泛在的

语义通信。 
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