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面向智能机器通信的语义信息刻画及度量
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摘要: 语义通信中关注信息的内在含义,而非关注编码符号,有助于解决智能机器通信中超大规模连接和海量数据

传输的难题,以实现机器间的实时智能通信。 针对智能机器的语义通信系统,基于信息论和人工智能技术,描述了

语义信息高度抽象、智能简约的特性,归纳了端到端语义通信系统的设计方法、语义信息的刻画及度量方法、不同

模态语义信息的编解码方法,分析了语义通信系统的评价指标,展望了应用前景。 对现有研究存在的不足提出了

进一步的研究方向。
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Abstract: Semantic communication focuses on the meaning of information rather than encoded symbols,
which is helpful to solve the problem of massive connection and data transmission in intelligent machine
communication and realize real鄄time intelligent communication between machines. The semantic
communication system with intelligent machines is stuied. First, based on information theory and artificial
intelligence technology, the highly abstraction, intelligent and simple characteristics of semantic
information are described, the design methods of an end鄄to鄄end semantic communication system are
summarized, and the characterization and measurement methods of semantic information are presented.
Then, the encoding and decoding methods of semantic information in different modes are summarized,
and the evaluation indexes of a semantic communication system are analyzed. Furthermore, the research
direction is given based on the shortcomings of the existing research.
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摇 摇 未来的无线通信系统不仅能满足人与人之间通

信的需求,并能支持海量智能机器(IMs, intelligence
machines)之间的信息交互及其与人类的智能交互。
在语义通信中引入语义信息,从关注符号传输到关



注网络达意,将有助于提升通信效率,是未来通信系

统的重要演进方向。

1摇 语义通信的研究现状

1948 年,Shannon[1] 提出了经典信息理论,将沟

通问题定义为“在接收方精确或近似地再现发送方

发送的消息冶,认为“通信的语义层面应该被认为与

工程问题无关冶。 然而,用当前的移动通信网络难

以处理以指数级增长的数据流量[2],无法满足未来

的通信需求,如 1 ~ 10 Gbit·s - 1·m - 3 的流量密度、
1 Tbit·s - 1的上下行链路数据速率、0郾 1 ms 的时延

等[3]。 此 外, 在 未 来 无 线 通 信 系 统 中, 如 B5G
(beyond鄄the fifth generation of mobile communications
system) 及第 6 代移动通信系统 ( 6G, the sixth
generation of mobile communications system),将考虑

众多智能应用场景,如脑机交互、虚拟现实、增强现

实、混合现实等。 在此背景下,学术界和产业界开始

重视将语义通信理论和技术与智能应用场景相结

合,关注信息所表达的内在含义。
Weaver 等[4]首次提出了语义通信的概念,指出

语义通信中关注传输信息的含义,同时,定义了一个

通信框架,包含语法信息、语义信息、语用信息。 其

中,关注语法信息即关注传输符号的准确性,关注语

义信息即关注传输符号是否准确地表达预期含义。
由此,众多学者聚焦语义信息,设计了语义通信系统

模型,并在研究语义信息的刻画和度量方面进行了

初步探索。
Shannon[5]研究了文本字母预测的准确度问题,

将 N 元熵定义为 FN 来统计 N 个相邻文字的文本

熵,表示当前 N - 1 个字母已知时,下一个字母的平

均不确定度,并以 26 个字母的英文字母表为例,计
算了一元熵、二元熵、三元熵的值,证明了相邻字母

数量越多时,每个字母所占用的比特数越少。 同时,
Shannon 指出:掌握一种语言的任何人都隐含地拥

有关于此种语言的大量统计知识,并且熟悉单词、习
语、语法和常用语句。 所以,在语言校对中,他们能

够填补缺失、不正确的字母或在对话中完成未完成

的短语,这为自然语言处理(NLP, natural language
processing)和语义知识库的建立提供了思路。

研究语义信息论需利用逻辑推理能力理解信

息的内在含义[6] 。 Zhong[7] 构建了从语法信息和

语用信息 2 个层面获取语义信息的映射模型,但
并未提及人工智能(AI, artificial intelligence)技术

对提取语义信息的重要性。 Zhang 等[8] 提出了语

义基的概念,将 AI 技术和无线网络技术相结合,
建立了智能高效的语义通信网络体系架构。 该架

构包括语义智能平面、语义物理传输层、语义网络

协议层、语义应用意图层和语义信息流层,以支持

6G 通信场景中各类通信对象间的智能交互。 Shi
等[9]引入语义转换获得语义符号,并对语音传输

系统的语义保真度进行了研究。 然而,智能通信

网络中不仅要准确地传输数据,也要能降低设备

的响应延迟和功耗。 Xie 等[10] 针对这 2 个关键问

题,研究了分布式神经网络训练中的语义表达,展
现了语义表达的前景。

2摇 语义通信与万物智联

移动通信技术与 AI 技术相结合,有利于 IMs 理

解信息的内在意义,评估信息的真实价值。 具有先

进传感、快速计算和学习能力的 IMs 可以模仿人类

的多种能力。 同时,IMs 间的互联也将产生大量数

据。 此外,由于通信系统往往具有特定的通信目标

和时效性要求,所以 IMs 也需具备实时感知、实时通

信、自主交互和自动决策的能力。
现代通信中,IMs 的广泛应用产生了 3 种基本

类型的交互通信模式: 人—人通信 ( H2H Com,
human鄄to鄄human communication),人—机通信(H2M
Com, human鄄to鄄machine communication),机—机通信

(M2M Com, machine鄄to鄄machine communi鄄cation)[11]。
有 IMs 参与的通信(H2M Com 和 M2M Com)与 H2H
Com 的本质区别在于所传输的信息不仅能被人理

解,也能被机器理解。 具体来讲,H2M Com 通常设

有智能人机界面,支持人与 IMs 之间的通信。 IMs
能够理解一个人发送的消息,并且做出对人有意义

的行动或响应。 H2M Com 典型的应用领域包括人

与 AI 共生系统、智慧医疗等。 M2M Com 指在没有

人类参与的情况下,有效连接和协调海量物联网设

备,执行无线网络中的感知、分析、学习、推理、决策

等特定任务。 M2M Com 典型的应用领域包括自动

驾驶、智能制造等。

3摇 语义通信模型

构建语义通信模型的基本思想是关注语义特征

新维度,以准确传输信息的内在含义或特征为目的,
在传统通信系统的基础上添加语义编码和语义解

码,设计语义信源信道联合编解码模块,提升传输
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效率。
3郾 1摇 语义编解码器

在传统通信系统中,发送端和接收端设备分别

完成信源编码(解码)和信道编码(解码),信号的发

送和接收不涉及任何智能。 而在语义通信系统中,
收发端是人、机器或其他具有智能的设备,人们关注

的是传递消息的含义,而不是准确的比特流。 语义

通信系统的终端需要能感知环境和使用各种高度智

能的算法,并能实现自主操作。
语义通信系统中引入了语义编码和语义解码模

块。 在语义发送端,识别并提取源信号的语义特征,
采用信源信道联合编码( JSCC, joint source鄄channel
coding)方案将语义特征进行编码并通过有噪信道

传输。 在语义接收端,利用语义解码器对接收信号

进行解码,提取语义特征,经过逻辑推理后,将接收

信号恢复成接收端用户可理解的信号。
在语义通信中,提高语义编码的效率需关注双

重目标:
1) 检测并提取源信号的含义和语义特征;
2) 根据传输目标和实时信道反馈,在源头尽可

能地压缩数据。
由于不同场景具有不同模态(文本、图像、语音

或视频)信息和不同类型的收发实体,语义编码器

还应具备以下功能:
1) 逻辑推理;
2) 检测发送端和接收端的知识差异;

3) 多模态信息处理。
语义解码器还应具备以下功能:
1) 逻辑推理;
2) 将重建信息实时地反馈给编码器;
3) 重建接收器无法识别或理解的符号[9];
4) 评估接收端的用户满意度。

3郾 2摇 语义知识库

语义通信系统是一个基于知识的系统[3],发送

端和接收端的智能机器可以感知现实环境中的信

息,并通过自我学习建立不同模态信息和不同类型

的知识库。 发送端的 IMs 根据自身的知识库提取消

息的语义信息,接收端的 IMs 根据自身的知识库解

释和推断接收到消息的含义,以理解发送端 IMs 发

送消息的含义[12]。
建立背景知识库的本质是一个学习过程,类似

于建立知识图谱,复杂且耗时。 Zhong[7] 指出:可以

通过将人类思维进行抽象来建立知识库,即将大量

的知识组成一个大规模多级知识体系,如图 1 所示。
同一级别的知识具有相同(或相似)的结构特征和

实用特性,知识级别越低越具体,知识级别越高越抽

象。 例如,圆珠笔、毛笔和铅笔都具有各自的结构特

征和实用特性,分别为结构特征 1 和实用特性 1、结
构特征 2 和实用特性 2、结构特征 3 和实用特性 3。
因为它们有相似的结构特征,故都将“笔冶作为它们

的类名。 显然,名称“笔冶比名称“圆珠笔、毛笔、铅
笔冶更为抽象。

图 1摇 基于语义信息的知识组织原理[7]

摇

摇 摇 在图像研究领域中,可以利用全卷积神经网络、
U鄄Net 神经网络、点云神经网络、掩膜区域卷积神经

网络等进行图像语义分割,输入整幅图像,输出图像

每个像素的类别标签。 利用目标检测的方法可预测

图像中每个对象的位置和类别,利用语义分割方法

可以对每个像素进行分类,利用实例分割方法可以

在已检测目标物的范围内提取目标边缘。 假设使用

IMs 对一场篮球赛进行自动打分,如果评价标准为

“投进球加 1 分,未投进球不计分冶,则只需对图像

中篮框部分进行标注、提取、训练、分析;如果评价标

准为“站在三分线之外投中的球加 3 分,站在三分

线线上及线内投中的球计 2 分冶,则需要在标注篮

框的基础上标注运动员的投球位置,并对这 2 个位

置进行区分;进一步地,在上述 2 条规则的基础上加
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入“运动员出现犯规行为时,投进的球不计分冶的规

定,则不仅需要标注篮框位置及投球地点,还需要对

运动员的动作和行为进行标注及分析,从而使评分

规则不断增加,像素分类不断细化,调用的目标提取

模型不断增多。
在构建知识库时,可能会出现以下问题:
1) 消息具有多种模态;
2) 消息属于同一模态,但不在背景知识库中;
3) 收发端知识库存在差异;
4) 动态通信环境;
5) 信息私密性。
利用 深 度 神 经 网 络 ( DNNs, deep neural

networks)的泛化能力及灵活结构[13],可以通过以下

方法处理上述问题:
1) 建立具有分级结构的多模态公共语义知

识库;
2) 知识库扩增,或用现有知识库中具有相同语

义含义的符号代替;
3) 在通信开始前进行收发端知识库协同共享;
4) 迁移学习方法,扩展、更新知识库;
5) 用户建立私有知识库,存储自己或仅与部分

用户共享的私有语义知识和信息。
知识库可以通过训练、交流、共享,不断扩展和

更新。 语义知识库的建立基于系统的背景知识,IMs
可以快速利用系统的背景知识从源信息中提取语义

信息,并利用感知的新信息对背景知识库进行动态

更新。 同时,与收发端 IMs 的知识库协同,接收端

IMs 基于语义知识库可以更快速地理解接收到的信

息,避免了数据采集过程中产生不必要的冗余,提高

了 IMs 的信息提取和理解速度,增强了信息通信的

时效性和可靠性。
3郾 3摇 语义噪声

语义通信系统中存在 2 种不同类型的噪声:物
理信道噪声和语义噪声[13]。 物理信道噪声在无线

通信中普遍存在,信道传播引起的误差可以通过信

道解码来纠正。 由于发送消息中的单词、句子或符

号存在歧义,在消息内部的解释过程中[14] 存在语义

噪声,使得接收端对接收到的语义信息产生了错误

理解。 语义噪声主要来源于以下 2 个方面。
1) 发送端和接收端的背景知识库不匹配,导致

语义错误。 例如:发送端用的是中文,但接收端只能

识别英文。
2) 一词多义和同义词导致语义错误。 例如:

“cherry冶是一种水果,但“ c冶大写时,“Cherry冶表示

一个人的名字;“ car冶和“ automobile冶尽管在句法上

不同,但在语义上是相同的。
在语义通信系统中,很难辨别信号传输错误是

由语义噪声还是信道噪声引起的,所以为了在接收

端成功解释语义信息,需要同时克服物理信道噪声

和语义噪声。

4摇 语义编码

在香农经典信息论中考虑了信息的客观不确定

性。 在此基础上,Luca 等[15]进一步考虑信息的主观

不确定性,刻画语义信息的熵。 对涉及 IMs 的端到

端通信场景,如 H2M 和 M2M,引入深度学习(DL,
deep learning)方法的自动编码器结构和去除分块结

构,将发射机和接收机进行联合优化,将信息作为指

令或待解决的问题传递给接收端 IMs,以便 IMs 能

够执行发送端的指令或做出适当响应。
传统通信系统为分离式信源信道模块化编译

码。 常见信源编码技术采用 Huffman 编码、算术编

码、L鄄Z 编码 3 种无损编码方式和脉冲编码调制、差
分脉冲编码调制等有损信源编码技术。 传统信道编

码包括分组码、卷积码、Turbo 码和 Polar 码等,语义

通信系统中将信源编码和信道编码模块相结合,在
香农熵的基础上研究语义熵,并引入机器学习方法

设计信源信道联合编码方案。
4郾 1摇 熵编码

虽然在香农经典信息论中只考虑了信息统计概率

的客观因素,但在此基础上通过扩展熵和互信息 2 个

关键概念得到语义熵和语义互信息[4]。 香农信息论中

将消息空间 X的熵定义为H(X) = -移
n

i =1
p(xi)lb p(xi),

其中 x1,x2,…,xn 为 X 的所有可能样本,p ( x1 ),
p(x2),…,p(xn)为样本出现的概率。

然而,由于日常所用信息的含义往往具有模糊

性,如高、矮、轻、重、老、少、大概、几乎、差不多等,只
用统计概率无法描述,需要借助模糊集合论研究消

息本身含义的不确定性所产生的模糊信息。 为此,
Zadeh 等[16] 首次提出模糊集理论,并定义了模糊集

合。 在此基础上,Luca 等[15]首次利用香农熵的概念

定义了模糊集合的模糊熵,并定义了考虑信息随机

性和模糊性的双重不定性总熵。 在此基础上,吴伟

陵[17]将语义信号看作源信号的模糊映射,通过研究

广义信源,给出了广义熵的概念,得到形式类似于总
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熵的结论。
熵是事件不确定性的度量,信息熵越小所含信

息量越小,事件的不确定性越小,可向有序方向演

进。 协同理论创始人 Haken[18] 指出,信号活动是对

行动有指导意义的规律性总结,研究信息的意义内

涵有望达到熵减。 开放系统耗散理论表明,远离平

衡态的开放系统不断与外界交换物质和能量,可从

无序状态转变为有序状态。 因此,将背景知识看做

传统通信系统的系统外干预能使系统向有序方向演

进,达到熵减。 基于此,Bao 等[19] 证明在通信系统

中加入背景知识能得到熵减,同时证明了语义熵

H(W)和语法熵 H(X)的关系满足H(W) = H(X) +
H(W |X) - H(X |W)。 具体地,Bao 等[19] 考虑背景

知识对刻画语义信息的影响,将语义信息源建模为

四元组(X,K,I,M),其中 X 为源信息,K 为源信息

的背景知识,I 为与背景知识相关源信息的推断,M
为信息编码器。 类似地,Shi 等[20] 认为语义通信的

关键问题是要找到一个合适的语义解释 W 和编码

方案 P(W |X),使发送消息的语义歧义 H(X |W)和
编码冗余 H(W |X)之间的差值接近于 0。
4郾 2摇 不同模态信源编码方案

4郾 2郾 1摇 文本语义编码

Guler 等[21] 提出语义索引分配法,其中语义相

似度越大的词对应的汉明距离越小,并且通过在接

收端进行反向索引赋值重建,有效提高了收发端词

语的语义相似度。 然而,由于编码长度与单词数量

呈指数关系,故此方法仅适用于词汇数量有限的情

况。 为理解长句,Kneser 等[22]捕捉单词之间的关系

定义词语间的空间距离,但这种方法并不能描述语

义信息。
Mikolov 等[23] 提出用深度语境化的单词表示方

法模拟单词的语义特征。 Peters 等[24]开发了通用预

训练语言表征模型———BERT( bidirectional encoder
representation from transformers),生成深度双向语言

表征,不需要重新设计词的表示便可为各种 NLP 任

务提供词向量。 Farsad 等[25]建立了基于 DL 方法的

JSCC 方案,忽略标点错误对传达语义信息含义造成

的影响,相对于传统编码方案有更好的性能。 Xie
等[26]基于 Transformer 自注意力机制设计了智能端

到端 JSCC 方案,通过学习句子间的潜在关系,提取

句子语义,提升传输效率。 进一步地,Xie 等[14]采用

多种 DL 方法表征文本的隐含意义,以提取长句的

语义信息,利用迁移学习联合训练编解码器,建立了

适用于具有不同背景知识的动态通信环境的 JSCC
方案。
4郾 2郾 2摇 图像语义编码

图像编码的解决方案和文本处理类似,最大的

区别在于 DNNs 的结构不同。 因为视频文件由不同

的图像逐帧组成,所以在视频语义通信系统中基本

能通过提取每帧图像的特征来实现视频的传输。
Zhai 等[27]证明,在视频通信中,JSCC 方案的性能优

于块编码方案的性能。
Bourtsoulatze 等[28]提出基于卷积神经网络的端

到端 JSCC 方案,实现了加性高斯白噪声和 Rayleigh
信道下的高分辨率图像传输,得到了比传统主流压

缩算法,如 JPEG 和 JPEG2000 性能更优的结果,且
没有悬崖效应。 Kurka 等[29]充分利用信道的反馈信

息,设计了 deepJSCC鄄f 方案,有效提高了图像传输

系统中固定长度传输端到端的重构质量,降低了变

长传输的平均延迟,并实现了图像的连续细化[30]。
进一步地,Kurka 等[31] 提出一种基于 DL 方法的图

像信源无线信道自适应带宽传输方法。 数值仿真结

果表明,与单次传输相比,所提方法有效提升了图像

信源的自适应传输能力。 Ding 等[32] 针对噪声信道

下多用户图像传输的 JSCC 方案,设计了一种基于

自编码器的新型深度 JSCC 方案。 实验结果表明,
该方案可应用于多用户场景,具有较强的适应性和

鲁棒性。
4郾 2郾 3摇 语音语义编码

由于基于语义信息的语音通信系统的传输质量

不仅涉及语音信号的保真度、响亮度、频率、音调,还
涉及发送者的情绪,即同一文本可能表达不同的情

感。 例如:“你怎么了?冶如果用柔和的语调来说,是
表达对一个人的关心;如果用焦虑的语调来说,便表

达一种抱怨之意。 此外,从语音信号中识别方言也

非常困难。 所以,目前对端到端语音语义信息传输

的研究相对较少。
Weng 等[33]建立了注力意机制挤压-激励网络,

证明了即使在低信噪比环境下,此网络也具有很好

的鲁棒性。 Tong 等[34]引入联邦学习方法,进一步提

高了语义信息提取的准确性,仿真结果表明,与传统

的编码方案相比,该算法有效降低了恢复后的音频

信号与源音频信号之间的均方误差 (MSE,mean
square error)。
4郾 2郾 4摇 跨模态语义编码

对于含有 IMs 的端到端语义通信系统,接收端
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IMs 可能从一个发送端接收到不同模态的消息,所
以研究 IMs 的语义通信系统不仅需要研究单模态语

义信息,也不应忽略多模态语义信息之间的关系和

转化。
针对多模态信息的 IMs 的端到端语义通信系

统,首要应探析来自多个智能用户多模态数据之间

的相关性。 例如:将语音翻译成文本,再将文本转化

为语义信息进行通信。 或发送端 IMs 通过从不同信

号发射机提取异构消息的语义信息;然后根据目的

地用户的需求在接收端的 IMs 直接将接收到的语义

信息转化为目的地用户可以理解的模态信息。
Xie 等[35]针对面向任务的具有多模态数据的多

用户语义通信系统,联合设计优化了收发器,实现了

面向智能任务的信息传输。 Wang 等[36]使用了具有

层次语义结构的深度跨模态哈希检索方法,通过保

留层内和层间的语义相似关系刻画了图像与文本之

间的语义相关性。 Chen 等[37] 提出了多尺度视听融

合端到端的通信模型,研究了音频与视觉之间的语

义联系,有效提高了声源地及其周围区域重建视频

信息的准确性。 Tan 等[38] 利用生成对抗网络建立

了跨模态语义匹配生成对抗网络,提高了文本描述

和合成图像之间的语义一致性,实现了细粒度的文

本-图像生成。
4郾 3摇 信源信道联合编码

考虑到信源的类型,端到端通信的 JSCC 方案

在接收端直接恢复源信息而不是比特位[39]。
由于 DNNs 具有强大的表示能力,所以业界提

出将 DL 方法用于 JSCC 方案。 Xie 等[14] 提出了一

种基于 DL 方法的 JSCC 方案,在编码和解码时考虑

语义相似度和数据传输速率。 Li 等[40] 利用神经网

络研究了 JSCC 方案。 Xie 等[26] 在 JSCC 方案的基

础上提出了一种可以实现系统最大容量的语义通信

框架。 在此框架中,接收端的 IMs 基于传感器和自

我注意机制可以更容易地理解信息的含义。 Luo
等[41]建立了一个通用的基于 DL 方法的端到端语义

通信模型。 对于静态通信环境下的端到端语义通信

场景,源信息和语义库保持不变,使用随机梯度下降

算法对语义编码器和信道编码器进行联合训练;对
于动态通信环境下的端到端语义通信场景,利用迁

移学习训练编码器和解码器对知识库进行更新。
语义信息的应用使得 IMs 具备多模态信源感知

能力,通过语义编码对感知到的源信息进行有效压

缩,可以有效减少通信资源的占用,提高通信的效率

和信息传输的准确性,有助于实现面向目标的感知-
通信-计算一体化的高速通信。

5摇 评价指标

在语义通信中,接收方以最小语义歧义为目标

提取源信息的语义信息,并考虑多种影响因素,如对

信息的理解与提取能力、语义知识库、系统外在干

预、收端用户满意度等对系统性能的影响,确保语义

信息的正确传输。 同时,语义信息的评价指标根据

源信息模态类型的不同而有所不同。
5郾 1摇 语义信息距离

香农信息论中利用互信息表达 2 个事件集合

之间的相关性,即接收到消息 Y 后获得的源信息 X
的信息量。 吴伟陵[17]利用广义互信息量度量收发

端信息的相关性,研究了广义信息源与广义熵,并
证明了广义互信息量与香农互信息量具有相似的

性质。
针对外界影响对通信系统的干扰,Guler 等[42]

考虑外部影响实体,研究了有噪声信道上的语义通

信系统,建立了语义错误度量,得到了最小化端到端

平均语义错误的最优传输策略。
5郾 2摇 各模态语义信息距离

5郾 2郾 1摇 文本语义信息距离

刻画 2 个单词的语义相似度的一种直观方法是

为单词指定相似的索引。 Guler 等[21] 提出了语义索

引分配法,用汉明距离衡量两词之间的语义差异。
利用语义分配索引、反向索引分配重建,进行语义信

息编码,能够很好地区分语义相似的单词和语义不

相关的单词。
在机器翻译中,除了通过误码率来建立句子之

间的相似度外,通常使用双语替换评测 ( BLEU,
bilingual evaluation understudy)来评价 2 个句子中单

词的相似程度[22]。 由于 BLEU 不能评价信息语义

的相似程度, Xie 等[14] 提出了一种新的度量指

标———句子相似度,以度量发送端发送的原句和接

收端恢复句子之间的句子相似程度。
利用 潜 在 语 义 分 析 ( LSA, latent semantic

analysis)方法,通过分析文本与词之间的关系构建

词-文本矩阵,研究文本与单词之间的基于话题的语

义关系,并通过对词-文本矩阵进行奇异值分解,得
到低维语义子空间,以此计算任意 2 个词的相似性。
Deerwester 等[43]在 LSA 方法的基础上设计了概率

潜在语义分析 ( pLSA, probabilistic latent semantic
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analysis)方法,将 LSA 方法的先验分布转为均匀分

布并对参数求最大后验估计,得到了优于 LSA 方法

的结果。 由于 pLSA 方法无法生成新的未知文档且

随着文档数量的增加容易导致模型过拟合,Blei
等[44]在 pLSA 方法的基础上提出了潜在狄利克雷

分配(LDA, latent Drichlet allocation)模型。 LDA 模

型是目前文本类模型研究领域中应用最广泛的

模型。
5郾 2郾 2摇 图像语义信息距离

MSE 是衡量压缩重构图像质量优劣最普遍、最
广泛的指标。 Bourtsoulatze 等[28]采用图像像素的最

大值 和 峰 值 信 噪 比 ( PSNR, peak signal鄄to鄄noise
ratio)计算 MSE。 MSE 越小,PSNR 越大,图像的重

建质量越好。 这种方法易计算、易优化,具有明确的

物理意义,但是并不能衡量感知视觉的质量水平。
在人类视觉感知可以从不同实用场景中提取结

构信息的假设下,德州大学奥斯丁分校的图像和视

频工程实验室研究团队[45]基于图像的亮度、对比度

和结构,提出采用结构相似性指数衡量图像的相似

度,为衡量机器的智能感知通信水平提供了很好的

方法。 Lee 等[46] 设计了图像语义通信系统传输-识

别的联合方案,衡量了图像的语义识别精度。
5郾 2郾 3摇 语音语义信息距离

采用分段信噪比衡量语音信息可以解决语音信

号在不同时间段具有不同信噪比的问题。 信号失真

比是衡量原始语音向量和重构语音序列之间误差的

有效度量方法,较高的 SDR(signal to distortion ratio)
表示重构语音信号更容易理解。 在语音信源的端到

端语 义 通 信 系 统 中, Weng 等[33] 采 用 PESQ
(perceptual evaluation of speech quality)算法评估各

种条件下,如背景噪声、模拟滤波等的语音信号。
POLQA ( perceptual objective listening quality
analysis)是 PESQ 算法的升级版本,用于评估具有嘴

唇和耳朵模拟器的人造头部的声学记录语音信号。

6摇 语义通信的应用

面向 IMs 的语义通信系统具备语义提取、快速

计算、实时传感、有效通信、自主学习等优势,在众多

领域中起到至关重要的作用。 近来,元宇宙概念受

到广泛关注。 元宇宙将虚拟世界和现实世界连接起

来并在两者间进行实时交互,应用场景包括虚拟面

对面办公、虚拟游戏、沉浸式线上购物、智能制造、智
慧医疗等。 其中,智慧医疗领域中的数字孪生医疗

诊断系统备受关注。
数字孪生医疗诊断系统中通过无人管理、精准

感知、实时监控和控制进行医疗诊断,实现智慧管

理。 实现孪生医疗诊断需要超大规模的数据连接和

超高时效以及准确的信息传输,会消耗大量的频谱

资源。 基于语义通信,医疗诊断系统中在具备多类

传感器和计算单元的 IMs 获取环境状况(障碍物、
温度、湿度)和人类状况(体温、心率、血糖)等监测

信息后,通过语义编码对原始数据中的重要区域进

行目标提取,能够快速准确地理解和捕获所需的医

疗信息;通过信源信道联合编码传递语义信息,能大

量减少通信开销;同时,接收端 IMs 通过恢复语义信

息并进行重建,保证了低时延通信,有效提高了 IMs
的运行效率[47],为实现快速精准的医疗诊断提供了

有力保障。 此外,建立共享语义知识库和本地知识

库,将为解决个人隐私的安全问题提供思路。

7摇 结束语

尽管对语义通信系统的设计和编解码方案已经

开展了一系列的研究,但是实现基于语义信息的

IMs 通信还面临诸多挑战。
现代无线通信系统对时效性的要求越来越高,

虽然引入语义信息减少了大量的通信开销,但在端

到端时延方面的研究相对匮乏。 处理语义信息需要

的时间主要包括语义信息提取、收发端知识库协同、
多用户语义信息识别 3 个方面。 如何在有限的网络

资源下及时对信息进行语义识别和语义提取以及分

析语义信息提取时间和传输时间对提高系统的信号

传输效率至关重要。
将发送端 IMs 接收到源信息至接收端 IMs 完成

对其收到的信息进行解码所经历的时间定义为信息

年龄,不同的 IMs 通信网络对信息年龄有不同的要

求。 在面向 IMs 的语义通信网络中引入信息年龄研

究语义信息的时间有效性压缩和实时重建,对实现

IMs 间的高效通信将发挥重要作用。 同时,收发端

语义知识库的协同需耗费大量的时间和资源,在实

际应用中,是否需要对收发端知识库进行协同以及

利用何种方法进行协同均为值得关注和思考的问

题。 最后,在多用户传输环境下接收端 IMs 解释语

义信息的难度高,随着用户数量的增多,如何在有效

时间内最大化用户数量和网络吞吐量也是急需解决

的重要问题。
综上所述,利用语义通信技术挖掘信息的语义
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特征新维度,研究语义信息的表征方法和信源信道

联合编码方法,将会在未来智能通信的发展中发挥

重要作用。 同时,语义信息理论和语义通信方法也

有待进一步研究。
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