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摘  要：随着无线通信智能化应用需求的快速提升，未来通信网络将从单纯追求高传输速率的传统架构向面向万

物智联的全新架构转变。语义通信是一种可将用户的需求和信息含义融入通信过程中的全新架构，该架构有望成

为未来万物智联网络的新型基础范式。介绍了语义通信与万物智联网络的关系及语义通信的基本模型和组成。通

过分析点对点语义通信的局限性，提出以知识共享和资源融合为基础的语义通信网络将更适合成为大规模智联网

络的基础；通过分析语义通信网络的基本组成，介绍了一种基于联邦边缘智能的语义通信网络范例。仿真结果显

示，语义通信网络将有望在保证数据安全的同时，大幅度降低通信的资源需求量并提高通信效率。最后，探讨了

语义通信网络未来发展的开放性问题。 
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Abstract: With the fast growing demand for the wireless network intelligence, the future communication system will 
transform from the traditional data-oriented solution to a novel intelligence-of-everything (IoE)-based architecture. Se-
mantic communication is a new communication technology which involves the meaning of message into the communica-
tion process. It is believed that semantic communication will have the potential to serve as the fundamental paradigm for 
the future IoE. The relationship between the semantic communication and IoE was discussed and the basic models and 
fundamental components of semantic communication were introduced. By discussing the limitations of point-to-point 
semantic communication, it was argued that the knowledge sharing and resource convergence-based semantic communi-
cation networking would be ideal for supporting the future massive scales of IoE systems. The basic components of the 
semantic communication networking system were discussed and a federated edge intelligence-based semantic communi-
cation networking architecture as a case study was considered. Simulation results show that semantic communication 
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tion. Finally, open problems for future research were discussed.  
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1  引言 

过去 30 年，在人们对移动互联网和无线数据

业务不断增长的需求的推动下，无线通信领域得到

了迅速发展。3G 提供了可收发短信和进行基本网

页浏览的无线数据服务。4G 大幅度提升传输速率，

使移动视频流媒体业务得以普及。5G 则针对海量

垂直业务的不同需求，首次引入全新的基于服务架

构（SBA, service-based architecture），旨在实现通信

网络从单纯追求高传输速率的传统架构向可支持

三大业务场景和多个垂直行业的全新架构转变，为

增强现实/虚拟现实技术、大规模物联网和自动驾驶

等新兴应用场景的推广和普及提供保障。在未来 6G
时代，当所有物理层维度资源均接近饱和状态时，

如何进一步提高通信效率，持续满足人们复杂、多

样和智能化信息传输的需求，是无线技术发展面临

的新挑战[1]。 
近年来，随着人们对无线通信智能化需求的迅

速提升，各种基于无线通信技术的新兴智能业务

（如工业互联网、智能网联车、远程医疗/手术、虚

拟现实及全息投影技术等）层出不穷。这些新兴业

务不再仅仅依靠高速率的数据传输，而逐渐对网络

智能化和服务多样性等方面提出更多要求。在这一

发展趋势的推动下，未来通信网络将开始逐步向高

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[2]。 
语义通信是一种全新的通信架构，它通过将用

户对信息的需求及语义融入通信过程，将有望大幅

度提高通信效率、改进用户的体验质量（QoE, 
quality of experience），并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，真正实现“万物

透明智联”的宏伟愿景，即通信网络、计算和存储

等软/硬件设备无缝融入人们的生活。人们无须携带

手机或计算机等专属计算和通信设备也可以享受

无处不在的计算、存储和通信等服务[3]。 
本文从面向未来的万物智联网络出发，首先介

绍语义通信与万物智联网之间关系，并通过分析通

信的内涵，阐明语义通信将有可能成为未来通信技

术发展新范式的趋势。随后，介绍语义通信的基本

模型和组成。通过分析点对点语义通信的局限性，

本文认为以知识共享和资源融合为基础的语义通

信网络更适合成为万物智联网络的基础。进一步

地，分析了语义通信网络的基本组成，并介绍了

一种基于联邦边缘智能的语义通信网络组网范

例。仿真结果显示，语义通信网络将有望在保证

数据安全的同时，大幅度降低资源占用率并提高

通信效率。最后，探讨了语义通信网络未来发展

的开放性问题。 

2  万物智联网与语义通信网络 

未来 6G 时代将延续 5G 向多个垂直行业延伸

这一趋势，并面向更多更复杂的业务场景，为海量

用户提供更多样化及个性化的服务[2]。在该发展趋

势的推动下，未来通信网络将从单纯追求高传输速

率的传统架构向可支持海量设备和多种智能化业

务场景，具备智能感知、智能学习、智能决策和智

能演进的全新万物智联架构转变。具体而言，万物

智联网络将包含以下 3 种类型的交互通信模式。 
1) 机—机（M2M, machine to machine）智联主

要针对海量物联网设备，如低功耗传感器及工业互

联网中的仪器仪表设备等。目前，已有大量无线通

信协议和接口（如蓝牙、Wi-Fi、LTE/4G 和 5G 等）

支持不同类型物联网设备之间的数据连接。然而，

不同网络、协议和传输技术之间一般无法实现数据

互通。虽然近年来出现了一些跨协议数据互通技

术，但目前仍缺乏简单且通用的跨网络、跨协议的

数据互通技术和方法[4]。随着各种新兴协议和通信

技术（如 Google 的 QUIC、Wi-Fi 6 和 Wi-Fi 7 等）

的出现，未来通信网络大量采用不同技术，且互不

兼容协议共存的场景范围将进一步扩大。M2M 智

联旨在实现不同技术与协议之间的自动切换，并将

智能交互与智能决策有机结合，实现跨设备、跨资

源和跨模态协同感知与合作决策。 
2) 人—机（H2M, human to machine）智联主要

包括可满足用户体验和个性化需求的人—机交互

通信技术和接口。H2M 智联一般针对多种传感器和

虚拟或实体人—机交互设备，并高度依赖基于人工

智能技术的感知、学习和自适应算法对人类用户的

情绪、个性等进行识别与感知。随着触觉互联网、

人—机交互网络等新兴应用的出现，未来通信网络

中将会包含大量复杂的 H2M 智联应用和服务[5]。 
3) 人—人（H2H, human to human）智联包含

不同用户之间通过通信网络实现接近真实情景的

信息、情感、感知等方面的交互。随着人们对网络

应用和服务需求的不断提高，传统的以文本、语音
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和图像为主要载体的人—人交互已经不能满足需

求，而 3D 立体全息投影、触觉互联网等大量新兴

H2H 智联技术将会逐渐普及并在未来通信网络中

占据越来越重要的地位。 
尽管上述智联接口与技术可以极大地改善用

户体验，并大幅扩展通信网络业务范围和应用场

景，但是，目前尚缺乏可统一上述 3 种智联方式的

归一化通信网络架构。此外，随着大量新兴业务的

出现、推广和普及，现有网络架构将难以满足不同

智联方式对资源业务用户需求多样化等方面快速

增长的需求。 
作为一种全新通信范式，语义通信技术有望将

通信网络从传统的基于数据协议和格式的单一固

化通信架构中解放出来，通过采用更具有普适性的

信息含义作为衡量信息通信性能的主要指标，打通

M2M 智联、H2M 智联与 H2H 智联模式之间的“壁

垒”，实现真正的“透明智联”。具体地，由于语义

通信主要依赖于建立在人类用户和机器之间都具

备普适性和可理解性的语义知识库，因此，有望打

破目前 M2M 智联中信息模态不一致导致的不兼容

性问题，为建立能够满足不同类型设备之间互通互

联的统一通信协议架构奠定基础。其次，由于语

义通信以人类的普适性知识和语义体系作为基

础，因此，可从根本保证 H2M 智联与 H2H 智联

交互及通信时的用户服务体验，并进一步减少语

义和物理信号之间的转换次数，从而降低可能产

生的语义失真。 

3  语义通信的研究现状 

语义通信的基本概念由 Weaver 和 Shannon 在

1948 年发表的经典论文中首次提出[6]，随后，学术

界和工业界均从不同角度开展广泛研究。其中，学

术界主要以 Shannon 信息论为基础开展相关研究。

具体而言，Shannon 信息论的核心是采用传输信号

的不确定性定义信息量，即以最小信息单位为“比

特”的量对发送的信息是“0”或“1”的不确定性

概率进行衡量[7-8]，并采用“熵”量化每秒发送信息

的不确定性概率。正如 Weaver 和 Shannon 在其论

文中所描述的，Shannon 信息论的基本方法可以直

接延伸至用于衡量语义的信息量，即发送的符号不

再是二进制的“0”和“1”，而是可能发送的语义

信息符号。这一结论引起了学术界对语义通信的关

注。例如，1952 年，Carnap 和 Bar-Hillel 采用概率

逻辑理论对如何衡量句子中所包含的语义信息量

进行了研究[9]，即每一个句子（所对应的语义）为

“真”的逻辑概率越大，则所包含的信息量（即熵

的值）越小。其中，作者将语义符号（用 A 或者 B
表示）表示一个可为“是”或者“非”的事件，该

事件为“是”与“非”的概率决定了语义的熵值大

小，用 H(A)表示。2004 年，Floridi 发现 Carnap 和

Bar-Hillel 建立的语义通信理论存在一个基本悖论，

称为 Carnap-Bar-Hillel 悖论（ Carnap-Bar-Hillel 
Paradox），即任何事实与其自身矛盾时都会拥有无

穷大的信息量，如熵 H(A^¬A)（表示“事件 A 与事

件非 A”发生的概率）等于无穷大[10]。为了解决这

一问题，Floridi 提出语义信息量应当采用与真实事

件之间的距离表示，由此激发了一系列采用语义距

离度量信息的方法。尽管采用语义的相对距离可以

有效地避免出现 Carnap-Bar-Hillel 悖论情况，但是

这些方法均需要一个为“真”的语义事件作为参照

物；当该参照事件不存在时，则无法准确定义语义

的信息量。2011年，Bao采用命题逻辑理论将Carnap
和 Bar-Hillel 的工作做了进一步的推广[11]。 

近年来，语义通信技术引起了我国学者的关

注[3,12-16]。北京邮电大学钟义信认为语义信息理论

的重点在于对内容的理解和逻辑演绎能力[14-15]。北

京邮电大学的张平也指出，语义通信将在 6G 技术

中扮演重要角色，并最终实现人与网络节点融为一

体，共同演进[16]。 
语义通信技术也引起了工业界的广泛关注。

1992 年，美国软件公司 Business Objects 注册并获

得了建立通用语义层（Semantic layer）的专利申请。

该专利建议在数据和用户之间建立一个通用的语

义层，用于自动转换和识别数据中包含的已在客户

和产品之间熟悉的商业术语，从而在不同的商业客

户与终端用户之间建立公共的术语沟通与表达方

式。此外，美国思科公司在 2017 年提出了意图驱

动网络概念，通过自动识别不同的网络域（如不同

的子网络、广域网、数据中心及混合云计算中心

等）用户、设备、应用和服务之间的需求或意图，

据此对网络架构及工作流程进行自动控制、管理

和优化。 

4  通信的基本问题 

Shannon 在其发表的经典论文中将通信的基本

问题定义为“将信息从一个点准确或者近似地复制
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到另一个点”[8]。Shannon 认为，虽然通信系统中

传输的信息通常包含一定的语义信息，但是这些语

义信息一般受到诸多与通信物理信道及传输技术

本身无关因素的影响。因此，为保证信息理论的普

适性，在设计和考虑通信的技术问题时，不应当考

虑通信的语义问题。 
受到 Shannon 经典论文启发，Weaver 和 Shannon

在 1948 年发表的论文中提出了普适通信 3 个层次的

问题，依次描述如下[6]。 
1) 通信的技术问题：所传输的通信符号是否准

确？ 
2) 通信的语义问题：所传输的符号是否准确地

表达了预期含义？ 
3) 通信的有效性问题：所接收的信息含义能否

按照预期方式影响用户行为？ 
由于 Shannon 经典信息论中去除了语义对通信

的影响，因此，主要解决了通信的技术问题，即通

过引入熵的概念解决发送信号所能包含的最大信

息量问题，并通过引入信道容量的概念解决通信信

道数据传输量的极限问题[7]。在 Weaver 和 Shannon
的论文中还列举了如下例子用以说明技术问题和

语义问题之间的区别：“通信的技术问题就好比一

个严肃的女生接收一个电报，她忽略电报信息所

包含的任何语气，如语气是否悲伤、愉悦或者尴

尬等”。 
与技术问题不同，通信的语义问题不仅与传

输的信号及信道的物理特征有关，还与信号所包含

的信息类别、收发双方对消息的理解与识别准确度

及接收端用户收到信息的满意度等复杂因素有关。

有效性问题则考虑了通信更深层次问题，即任何信

息的通信与交流都可以理解成为尝试影响用户行

为的手段。有效的通信可能对用户长期或短期行为

产生较为明显的影响，而无效的通信则可能无法对

用户行为造成任何影响或者仅造成有限影响。

Weaver和Shannon都注意到通信的语义和有效性问

题都需要充分借助除通信领域以外的知识和研究

成果，包括语言、写作和艺术等交流与表达方式本

身的特征和形式，以及来自心理学、哲学和人类学

等诸多领域的知识和广泛成果。例如，通信的参与

者需要共享相同或者相似的哲学世界观与知识模

型，其中就可能牵扯本体论、知识局限性、认识论、

逻辑和美学等在内的多个跨学科研究领域。本文主

要聚焦通信的语义问题。 

5  点对点语义通信模型、组成及局限性 

5.1  语义通信模型 
目前，语义通信的主要模型可大致分为两类，

即目标驱动的通用语义通信模型和基于 Shannon 信

息论的语义通信模型。 
5.1.1  目标驱动的语义通信模型 

2010 年，Juba 在其博士论文中首次提出了“通

用语义通信”的概念[17]。该概念的核心思想是在信

息发射端和接收端缺乏公共语言或通用协议的情

况下，通过感知进行目标沟通，从而实现基于目标

的通用语义通信[18-19]。该工作主要解决了传统通信

系统中协议不兼容导致的通信不畅问题。作者通过

建立通用的目标驱动语义通信数学模型，研究在相

互不兼容的协议之间进行有限和无限目标沟通的

可行性，同时对协议的不兼容性与实现通用语义理

解和目标沟通复杂度之间的关系进行了量化建模。

该文首次证明了感知是实现通用语义通信的充分

必要条件。最后，作者以 TCP 的变种为例，验证了

包交换网络中，在不同包大小和格式协议之间实现

有效通信的可行性。值得注意的是，尽管作者强调

发射端与接收端可以在具备不同背景的情况下通

过通用语义通信模型进行沟通，但是该模型仍然要

求收/发两端具有对于通信是否成功的统一参考标

准。因此，该架构所阐述的收/发两端可具备不同背

景，主要是指语言和沟通协议不同，并非常识背景

知识库或通识性语义模型不同。 
5.1.2  基于 Shannon 信息论的语义通信模型 

Weaver 和 Shannon 在 1948 年发表的经典论文

中阐明，语义通信的基本问题可以通过对 Shannon
经典信息论基础框架的延伸得到[6]。具体而言，

Shannon 信息论采用不同信息码字的概率分布（即

不确定性）表示信息量大小；信息不确定性越大，

熵也就越大，所包含的信息量越大。可通过对类似

方法进行拓展表达语义通信的信息量，即以可能出

现的语义信息符号的概率分布作为语义信息量的

度量——语义信息的不确定性越大，则语义信息的

熵也就越大。可采用如下数学模型进行描述，定义

X 为可能发送的有限码字集合，用 X表征可能发送

码字的一个离散随机变量（如 0和 1的数字序列）。

相似的，定义 S为可能发送的有限语义信息集合，

用 S 表征源信号中可能出现语义信息的离散随机

变量（如发射端用户希望传输的一个逻辑事件）。 
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采用Shannon信息熵H(X)和H(S)衡量发送码字

和语义信息的信息量，即发送码字和语义信息的概

率不确定性。条件熵 H(S|X)表示消息可能导致的

语义信息的歧义量，H(X|S)则可用于衡量在传输

符号中与语义信息无关的信息冗余量。互信息

I(X;S) = H(X)−H(X|S)则可用来衡量传输符号中包

含的语义信息量。因此，语义通信理论中的核心

问题之一是寻找合适的语义表达以及合适的编码

方案，从而确保用歧义量和冗余量最小的方式传输

语义信息。 
5.2  语义通信的构成 

语义通信一般可通过引入下列组件实现。 
5.2.1  语义知识库 

语义知识库是语义通信的基石。语义通信的首

要前提条件是所有通信参与方（包括发射端和接收

端用户）具备相同或者相似背景知识，其中包括语

义实体元素和逻辑及推理关系。具体而言，语义通

信一般需要具备一个或多个公共语义知识库。这些

知识库中的实体和逻辑关系可以同时被所有通信

参与方接收和理解。除此之外，不同用户和设备通

信中所使用的知识量还和它们的背景、环境、沟通

历史等因素紧密相关，可能存在一定差异。因此，

在语义通信中，每个用户还可能自行维护和更新一

个私有知识库，用于存储自己或者仅与部分用户共

享的私有语义知识和信息。 
5.2.2  语义编码器 

语义编码器检测并提取源端信号所包含的具

体语义内容，并且压缩和移除与语义无关的信息。

编码器还应具备检测源端和终端的知识差异能力，

并可能通过逻辑或其他方法推测出沟通双方共享

的知识实体以及关联，如一个成年人在与小孩子沟

通和与成年人沟通时一般会采用不同的词汇库和

表达方式，以确保参与沟通的用户共享相同的知

识库。编码器还应当能够处理不同类型的源信号，

如当源信号是一张图片或音频时，编码器应当首

先根据信号源和信号接收端拥有的本地知识识别

源图像和音频中的实体，然后通过一个共同或相

似的知识模型识别实体之间可能呈现的关系。实

体和关系识别的准确性直接影响信源和信宿之间

语义通信性能。换言之，不同于仅考虑技术问题

的传统通信理论。在语义通信中，通信性能不再

主要依赖频谱、能耗等资源数量及接收信号的信噪

比等技术指标来衡量，而需要综合考虑计算量、存

储量和模型精度与标签数据集大小等多种因素对

语义的识别、传输和恢复等产生的影响。这些都

是仅通过简单延伸传统 Shannon 公式难以表征和

分析的。 
5.2.3  语义译码器 

语义译码器对信源发送的信息进行解释，并将

接收的信号恢复成接收端用户可理解的形式。译码

器还需要评估接收端用户的满意程度，从而判断接

收的语义信息是否正确。译码器还可将相关信息

（如评估得分）反馈给编码器，在未来通信中进一

步完善实体和关系识别模型。 
5.2.4  语义噪声 

语义噪声是语义通信过程中引入的可能引起

语义信息错误识别和解释的噪声。它可以在编码、

传输和译码过程中产生。在编码过程中，语义噪声

可能由于信源信号中实体和它们之间关系被错误

地识别导致。信道衰落和噪声也可能引起数据丢失

并导致语义失真。在解码过程中，语义信息接收端

对与语义信息的错误解释和用户的误解，也可能导

致语义噪声的产生。 
5.3  点对点语义通信的局限 

尽管语义通信具有较大的潜力，但是其发展仍

然面临如下挑战。 
5.3.1  知识难共享 

语义通信的首要前提条件是所有通信参与方

（发射端和接收端）能够共享一个或多个普适性的

语义知识库，它一般包含 3 个层次的知识库共享。

首先，发射端和接收端需要拥有一致的知识实体和

关系库。其次，在发射端和接收端拥有的知识库不

完全一致的情况下，发射端和接收端沟通的内容应

该在双方共有知识范围内。换言之，发射端和接收

端应当需要具备知识和背景协同以及差异识别能

力（如成年人在感知到沟通对象是婴儿或小孩时可

自动调整或缩小所使用的知识库）。最后，当发射

端和接收端检测到未知语义知识实体和关系时，他

们之间一般还需要具备知识库协同更新能力。上述

3 个层次知识共享均不可能由单一用户独立更新并

维护一个独有的知识库实现，而需要所有通信参与

方共同维护和更新语义知识的相关信息。例如，即

便是对于拥有强大信息处理和记忆能力的人类而

言，知识积累和识别能力也需要花费数十年的时间

学习、探索和练习，而对于通常仅有几年甚至更短

使用寿命的电子设备和机器，每个设备单独维护
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和更新知识库不仅需要耗费极其庞大的通信和存

储开销，并且知识积累和数据采集也需要耗费大

量时间。这些因素共同造成了语义通信难以推广

的现状。 
5.3.2  语境难感知且难识别 

与传统以 0 和 1 为主的数字信号相比，语义信

号可能包含的信息和能够表达的内容更加丰富。不

同地域和时间用户可能传达与理解的内容也会受

各种复杂因素影响，如消息传播者和接收者通信时

的性格与情绪、通信环境、与周围用户和环境交互

的历史及语义的上下文等。从另一个角度讲，语义

通信发生的环境及用户的社交与沟通历史能够有

效帮助用户更好地识别语义，减少语义噪声。例如，

在教室里老师与学生之间沟通的语义信息有极大

可能局限于课堂知识，而在马路或者十字路口无人

驾驶车和有人驾驶车之间沟通的语义信息极大可

能聚焦于车辆驾驶行为与交通情况。因此，仅考虑

点对点的语义通信的内容而忽视周围用户和通信

网络环境影响会极大地限制语义通信中的知识识

别和处理效率。 
5.3.3  资源需求难满足 

语义通信性能与语义编码器和译码器的语义

识别和处理准确率密切相关。具体而言，语义通信

需要从不同种类的信号源，包括图像、语音、文本

中提取用户所需的语义信息，如信号中所包含的物

体的某些特征以及不同物体间呈现出的关系。尽管

近些年来，由于人工智能技术的快速发展，数据分

类、图像与音频信号中的物体识别及逻辑与相关性

推理等方面的性能都得到了显著提高，然而大量人

工智能算法，尤其是大量基于深度学习的算法，过

度依赖高强度算力和高质量人工标记数据集训练

出的高性能模型。此外，目前主流的语义通信工作

通常强调可利用先验知识降低通信成本并提高语

义传递成功率，却忽略了识别、提取和解释语义信

息需要消耗的计算与存储资源开销[20]。最新发布的

报告显示，最先进的人工智能算法耗费的资源在过

去的几年中呈持续快速增长趋势，成本每几个月就

会翻倍，仅在 2012—2017 年期间，先进的人工智能

算法所需资源成本就增加了 300 000 倍[21]。这些人工

智能算法所需要的计算和存储资源量远远超出目

前主流终端设备的计算和存储能力，因此进一步制

约了点对点语义通信的适用场景。采用一台高性能

GPU 服务器（TITAN X GP102 GPU 和 Intel 
i9-9900K CPU@3.6GHz）训练 3 种目前主流图像数

据集和简单卷积神经网络训练模型精度与耗时如

表 1 所示。显然，即便使用高性能 GPU 服务器和标

准数据集，训练简单的目标识别模型也需要耗费数分

钟，所花费的时间已经远远超出了直接采用目前主流

无线通信技术传输高性能图像数据的耗时。 
5.3.4  模型协同和隐私安全间的矛盾 

语义通信中的发射端和接收端需要持续不断

地交换各自获取和感知的知识信息，同时协调和更

新各自的知识库，这可能会引起本地知识/隐私数据

潜在的泄露风险。此外，持续的信息上传会带来高

额的数据传输开销。因此，在语义通信系统中不应

当采用集中式的框架。然而简单直接采用分布式架

构对发射端和接收端之间进行知识协同时，又存在

协同通信数据量较大且数据隐私难以保护等问题。 

6  语义通信网络组成和范例 

6.1  语义通信网络的组成 
解决点对点语义通信局限性的有效方法之一

是引入具有知识、信息和资源共享能力的语义通信

网络。具体而言，本文提出一种基于知识共享和资

表 1 训练 3 种目前主流图像数据集和简单卷积神经网络训练模型精度与耗时 

数据集名称 网络模型 本地存储/KB 有标签数据量/个 目标精度 模型训练耗时/s 

MNIST 
2 层卷积层 

1 层全连接层 
46 023 48 000 98.8% 344 

Fashion-MNIST 
2 层卷积层 

1 层全连接层 
46 092 48 000 87.0% 369 

CIFAR-10 

2 层卷积层 

2 层全连接层 

1 层线性变换层 

121 475 40 000 62.0% 151 
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源融合的语义通信网络架构，面向万物智联的语义

通信网络架构示意图如图 1 所示，该架构有望解决

点对点语义通信中的局限性问题。所提架构包含如

下的基本单元。 
6.1.1  面向网络的语义表征 

语义通信网络需要解决的首要问题是知识和

语义表征问题。语义通信网络的知识表征应当具备

3 个基本要求：1) 易于搜索，易于实现计算操作；

2) 易于添加、删除、更新知识实体和实体间的各种

关系；3) 节省存储空间。知识图谱（KG, knowledge 
graph）是一种较易理解和操作的语义形式，可通过

图的方式表达接近人类认知世界的各种复杂实体

与关系形式，具备良好的组织、管理和理解互联网

海量信息的能力。知识图谱是一种由节点（知识实

体，Entity）与边（关系，Relation）组成的多重图

结构，一般采用三元组（主语，谓语，宾语）或（h, 
r, t）表示，如爱因斯坦获得了诺贝尔奖可以采用（h=
“爱因斯坦”，r =“获得”，t =“诺贝尔奖”）表示[2]。

知识图谱不仅具有易操作和节省空间特点，还可以

使用包括图卷积在内的大量人工智能领域的最新

工作对不同知识图结构处理、压缩和优化。此外，

目前已经有谷歌、WordNet 和 DBpedia 等大量知识

图谱可供使用。 

6.1.2  边缘计算和存储服务单元 
由于识别和处理语义信息所耗费的计算和存

储资源远超出单个智能终端所具备的能力，因此，

语义通信网络应当充分利用外部的计算和存储资

源，并在海量用户之间实现多种资源的融合与共

享。在大量用户周围部署边缘计算服务器和存储设

备卸载用户终端的语义识别和处理任务是一种有

效解决方法。具体而言，用户终端可以实时地将语

义编码和解码任务卸载到与其最邻近的边缘服务

器上。边缘服务器在收到用户请求后快速执行计

算、存储以及 AI 模型训练等任务并将结果及时反

馈用户。同时，两个或多个边缘服务器在训练共享

知识和语义识别及编解码模型时也可以相互协作，

如采用联邦学习和分布式计算等方法，从而进一步

减少每个边缘服务器的存储和计算负载，降低单个

服务器或用户对标记训练数据集的要求，并提高资

源利用率。 
6.1.3  全局知识与模型库 

全局知识与模型库包含普适性的知识实体（如

常识性的单词和事实）与不同实体之间的关系。全

局知识主要由云计算中心或者分布式边缘计算服

务器维护，并可供不同的用户查询和调用。全局语

义模型则包括从各种常用的源信号形式（如文本、

 
图 1  面向万物智联的语义通信网络架构示意图 



第 2 期 石光明等：面向万物智联的语义通信网络 ·33· 

图像、语音等）中识别和提取语义信息的主要模型

和方法。可通过包括众包、多模态智群感知等在内

的多种方式将不同用户在不同背景、语言和场景下

积累的普适性知识和语义信息传输给云计算中心

或者边缘计算服务器，并将这些知识和信息融入语

义识别和认知模型，从而保证知识和语义突破时间

和空间的局限，扩大语义通信适用场景。 
6.1.4  私有知识与模型库 

不同用户可能拥有私有信息，由于语义信息的

敏感性，私有信息一般不应上传给其他用户。用户

可将私有知识和模型存储在指定的边缘计算服务

器，也可以自行设计并训练可识别私有语义信息的

模型，并将模型或者参数分享给边缘计算服务器或

者其他用户。 
6.1.5  用户终端 

用户终端可以是低成本的物联网或可穿戴设

备，也可以是具备一定计算和存储资源的智慧终端

（如手机或智慧屏幕）。如果是后者，用户端可以存

储部分简单且经过预训练的语义识别模型，在此情

况下，用户仅在所识别出的知识实体精度较低或者

无法识别等情况下将语义信息处理任务卸载到边

缘计算服务器和云计算中心。 
6.1.6  语义识别器 

语义识别器包含已训练好的语义知识识别模

型（如图像、文本和音频信号中的知识实体识别模

型等）。识别器可以集成在边缘计算服务器和存储

服务单元内，也可以由第三方物体分类与识别服务

供应商（如目前新兴的人工智能服务和模型供应

商）提供。 
6.1.7  语义解释与还原器 

语义解释与还原器主要包含能够还原语义信

息并按照接收或发射端用户期望的形式呈现的方

法和模型，如可以通过接收端接收的语义信息还原

文本、图像、音频甚至全息立体投影呈现给接收端

用户。语义解释与还原器还可以根据用户需求和偏

好调整和更改语义接收和呈现的形式。 
6.2   基于联邦边缘智能的语义通信组网范例 

本节提出一种基于联邦边缘智能的语义通信

网络架构[22-24]，该架构有望解决前文提到的语义通

信局限性问题，联邦学习是一种新兴的分布式机器

学习方法。与传统数据集中式的机器学习方法不

同，联邦学习可保证多个数据拥有方之间在不泄露

本地数据及相关信息的前提下，仅通过交换不泄露

隐私的中间结果实现合作训练和建模。本文提出的

语义通信网络架构主要包括如下元素：海量语义通

信参与者（用户）、边缘计算服务器和全局知识与

语义识别模型协同器。边缘服务器是部署在用户附

近的高性能计算服务器，可以执行计算、存储以及

AI 模型训练等任务。为了降低单个用户部署计算和

存储资源的成本，在该结构中，每个用户都可将语

义编码和译码等需要耗费大量资源的任务卸载到

与其最邻近的边缘服务器。两个或多个边缘服务器

可以采用联邦学习方式训练语义和知识识别的机

器学习模型，包括全局或局部的语义识别模型。本

文采用知识图谱作为语义的表征方法。与 Shannon
信息论主要采用 0 和 1 的离散数字信号刻画信息不

同，对于知识图谱来说，用户表达的信息或事件可

能是一个存在于知识图谱的子图。因此，每一个可

能出现的知识图谱的子图都可以看作一个随机变

量，所有可能的子图集合可以看作符号的集合。每

个边缘计算服务器在收到用户请求时，首先搜索存

储在本地已训练好的知识实体和关系识别模型。当

用户上传数据无法被所有本地模型准确地识别时，

则开始训练新的语义识别模型。为进一步提高语义

知识模型搜索速度，每个用户都应在执行编解码过

程之前感知周围环境、通信时间和特定场景以及与

通信含义相关的其他信息，这些信息将随源信号一

起上传到边缘计算服务器用于分析语义通信的具

体场景，从而减少语义编码器和译码器的模型搜索

空间。为了协调多个边缘服务器之间的知识建模并

保护本地语义数据避免泄露，采用基于联邦学习的

分布式模型协同框架，其中每个边缘服务器不需要

将其本地数据公布给其他服务器，而只能使用模型

训练的中间参数，如使用梯度或者 AI 模型的参数

进行协同，这样能够在保证数据隐私的同时保证模

型训练质量，同时利于进一步减少单个边缘服务器

的存储和计算负载[24]。 
为了验证所提模型在降低资源损耗和提高通

信传输效率等方面的性能，给出如下的仿真结果。

首先，评估当允许多个边缘计算服务器采用联邦学

习方式协同训练共享的知识（数字、服饰和物体等）

识别模型时，所提架构在计算耗时、单个边缘计算

服务器所需的存储量和标签数据集的减少量等方

面的性能指标。具体地，采用联邦智能边缘训练与

表 1 相同的实体识别模型时单个边缘计算服务器所

需的存储量和计算耗时如表 2 所示。可以观察到，
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采用多个边缘计算服务器能够有效地降低模型训

练所需时间和每个边缘计算服务器所需存储的带

标签数据量。 
如前所述，采用知识图谱表征语义知识库的另

一个好处是可以利用知识实体之间相关性压缩传

输的语义信息。本文采用 3 个主要的知识图谱数据

集，包括学术论文引文数据集（Cora）、美国亚马

逊网站客户购物数据集（Amazon Co-Purchase）和

微软学术图谱中计算机科学领域论文作者数据集

（Coauthor CS），模拟在语义通信中能否利用知识图

谱相关性压缩传输的数据量，采用半监督图卷积神

经网络进行知识图谱压缩时的压缩率与语义信息

恢复错误率间关系如图 2 所示，采用半监督图卷积

神经网络在传输不同数量的标签数据时的语义信

息恢复错误率如表 3 所示。假设发射端仅传输一部

分知识实体类别信息，接收端在接收到发射端发送

的部分知识实体标签数据集后可以采用半监督图

卷积神经网络模型[25]，恢复出全部知识实体类别信

息。选取数据集中部分节点的类别、图的完整邻接

矩阵和节点的特征向量进行数据传输，其中图的完

整邻接矩阵和节点特征向量以稀疏矩阵形式进行

存储，所以占用的数据量很小。所有数据集均采用

具有两个图卷积层的网络结构处理，每层通过聚合

目标节点和邻居节点特征向量得到新的特征向量

作为输出，接收端则可利用最终产生的特征向量进

行类别预测。使用 Adam 模型进行训练，训练迭代

次数为 200 并且在 10 个连续的迭代次数中损失不

再下降即停止训练，两层网络之间传输的隐藏单元

数为 16。分析在不同数据压缩率时接收端恢复出的

知识图谱的恢复错误概率。可以观察到，由于不同

数据集中知识实体间相关性不同，所以在不同的压

缩率下错误率也不相同。具体而言，Coauthor CS 在

压缩率为 5.46%时，仍能够维持 10.91%的低错误率，

但是 Amazon Co-Purchase 在压缩率仅为 50.94%的时

候，错误率就已经高达 14.40%了，而 Cora 在错误率

为 10.93%时压缩率则为 20.46%。 

 
图 2  采用半监督图卷积神经网络进行知识图谱压缩时的 

压缩率与语义信息恢复错误率间关系 

7  语义通信网络的开放问题 

7.1  语义多义性解析 
语义具有多义性，即相同的句子根据不同场景

和内容可能具有不同含义。如英文单词“Catch”在

作动词时可以有“理解”的含义，也可能是指“接住”

或者“赶上”，在作名词时则可以指“隐患和潜在问

题”或者“接住的东西”等。中文字和词的含义则需

要根据不同搭配和前后文的具体形式决定，如“包袱”

这个词语可以指“布包起来的衣物包裹”，也可以比

喻“精神上的负担”。这些不同含义一般可能导致接

收端用户在语义理解上出现较大偏差，因此，需要在

语义通信编码和译码过程中做出适当解析，以确保接

收端能够接收正确的语义。 
7.2  多模态协同语义感知与识别 

语义可能受不同主客观环境因素影响，如用户

表 2  采用联邦智能边缘训练与表 1 相同的实体识别模型时单个边缘计算服务器所需的存储量和计算耗时 

数据集 目标精度 网络模型 协同边缘服务器数/个 本地存储/KB 所需标签数据量/个 模型训练耗时/s

CIFAR-10 62.0% 2 层卷积层 

2 层全连接层 

1 层线性变换层 

1 121 475 40 000 151 

4 30 551 10 000 62 

8 15 397 5 000 44 

MNIST 98.8% 2 层卷积层 

1 层全连接层 

1 46 023 48 000 344 

4 11 570 12 000 126 

8 5 828 6 000 80 

FashionMNIST 87.0% 2 层卷积层 

1 层全连接层 

1 46 092 48 000 369 

4 11 688 12 000 133 

8 5 887 6 000 121 



第 2 期 石光明等：面向万物智联的语义通信网络 ·35· 

情绪、性格与其他通信用户之间社交关系等信息均

可能对语义产生影响。单纯依靠单个或者一类传感

器（如摄像头）采集的图像信息难以全面识别用户

感兴趣的语义信息。因此，需要通过综合分析和融

合不同方面、种类和形态的感知数据，如综合分析

通信参与用户之间的社交网络信息、视觉图像信

息、性格数据等多模态信息数据，提取可能对语义

产生影响的多方位因素综合分析，将有望提升语义

通信的识别效率和精度。 
7.3  环境变化的快速感知、识别和预测 

语义可能随环境变化而发生快速变化，如天气

变化或者通信参与用户社交状态和注意力变化等

均可能导致语义信息发生变化[26]。部分环境变化具

有一定规律性和可预测性，如果能够充分利用这些

性质对可能影响语义的环境因素和时变特征进行

快速感知、识别和预测，并提前开展语义的预分析

与模型的预训练，将能够进一步提高语义识别速

度，同时可以在时间和空间维度上实现不同资源的

优化适配与合理调度。 
7.4  语义知识库的自学习与自更新架构 

由于语义知识可能随着人类社会发展而变化，语

义知识库需要具有自学习和自更新功能[1]。具体而言，

当新兴语义知识实体（如新名词或者新术语）在某个

局部或者平台出现时，语义知识库需要根据该实体使

用和引用情况识别和分析其可能具备的含义和使用

场景，最后将该实体与其他已有实体间的关系信息添

加到知识库。同时，语义知识库还应当能够持续跟踪

该实体后续的使用和引用情况并进行实时更新。 
7.5  语义通信网络安全性 

语义通信网络对安全性提出了全新要求。所有

上传到语义知识库的信息应当具有完善的审查机

制，防止语义知识库被恶意用户篡改。除此之外，

每个用户的私有语义信息和全局或局部共享的语

义信息之间应当具有安全可靠的存储和调用机制，

以防止用户隐私信息泄露。相信随着语义通信网络

发展，会有更多新兴的安全问题暴露出来，提前预

测、建模和分析未来可能出现的新兴语义通信网络

安全隐患对语义通信技术的发展和普及具有至关

重要的意义。 

8  结束语 

本文从面向未来万物智联网络出发，首先，介

绍语义通信与万物智联网的关系，通过分析通信的

内涵，提出语义通信将有望成为未来通信技术发展的

新范式这一技术发展趋势。随后，介绍了语义通信的

基本模型和组成。通过分析点对点语义通信的局限

性，提出以网络知识共享和资源融合为基础的语义通

信网络将更适合成为万物智联网络的基础范式。通过

分析语义通信网络的基本组成，提出了一种基于联邦

边缘智能的语义通信网络架构范例。仿真结果显示语

义通信网络可以在保证数据安全的同时大幅度降低

语义通信资源需求，并提高通信效率。最后，介绍了

语义通信网络未来发展的开放性问题。 
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