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智能网联环境下面向语义通信的资源分配 
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摘  要：传统的资源分配方法难以满足智能网联环境下各种业务准确理解大量多媒体数据语义的需求。针对该挑

战，以智能任务导向的车联网场景为例，首先，提出了两种面向语义通信的资源分配优化准则；然后，针对不同

维度的资源，综述了面向语义通信的资源分配模型与算法；构建了面向语义通信的图像数据集，在车联网仿真场

景下分析了所研究资源分配方法的性能优势；最后，给出了语义通信资源分配的未来挑战。 
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Abstract: Traditional resource allocation methods are difficult to meet the needs of various services to accurately under-
stand the semantics of a large amount of multimedia data in the intelligent networked environment. Facing with this chal-
lenge, taking intelligent task-oriented internet of vehicles scenarios as an example, two resource allocation optimization 
criteria for the semantic communication were firstly proposed. Then, according to different dimensions of resources, the 
models and algorithms of the resource allocation for the semantic communication were described. Then, a semantic 
communication-oriented image dataset was constructed, and the performance advantages of the proposed resource alloca-
tion methods in the simulation scenario of the internet of vehicles were analyzed. Finally, the future challenges of the re-
source allocation for the semantic communication were presented. 
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0  引言 

随着 5G 通信技术、信息技术和汽车产业的发

展，全球多个国家陆续将发展以自动驾驶为目标的

智能网联汽车作为国家战略。以人工智能（AI, 
artificial intelligence）为代表的单车智能联合、以

V2X（vehicle to everything）为代表的汽车网联已成

为自动驾驶的必由之路[1-2]。智能网联环境下，通信

的信源和信宿不再是传统的收发信机，而是具有

AI 智能计算功能的智能体（如车辆、边缘计算服务

器等）[3]。V2X 的通信也不再是传统通信而是智能

体与智能体之间的通信。已有学者提出，在 5G 或

收稿日期：2022−03−01；修回日期：2022−06−15 
通信作者：郭彩丽，guocaili@bupt.edu.cn 
基金项目：北京市自然科学基金资助项目（No.4202049）；中央高校基本科研业务费专项资金资助项目（No.2021XD-A01-1）
Foundation Items: The Natural Science Foundation of Beijing (No.4202049), The Fundamental Research Funds for the Central
Universities (No.2021XD-A01-1) 



·48· 物  联  网  学  报 第 6 卷 

 

6G 网络驱动的智能场景中，智能体之间通信追求

的目标不再是传统通信准确传输比特数据或者精

确传递信号波形，而是准确理解传递的信息内容[4]，

这里的“内容”即 Shannon 和 Weaver 定义的语义[5]，

这种新的通信范式称为语义通信[6]。 
在语义通信中，尤其是在智能网联环境下，随

着车联网业务的快速发展，视频图像数据的爆发式

增长和大量的视觉智能任务带来了极大的资源压

力，资源的不合理配置会导致智能体难以获取准确

的语义理解结果，因此，有必要研究更优的资源分

配方法。 
然而，当前传统通信技术以香农经典信息论

为理论基础，期望使用最少的资源实现最大速率

的数据比特的传输，同时保证误码率最低。常用

的资源分配方法是基于服务质量（QoS, quality of 
service）[7]的资源分配方法。智能网联场景下车辆

移动性和服务多样性等特性导致了不同的 QoS 需

求，目前基于 QoS 的资源分配研究主要包括最大

化网络效率[8-9]和资源利用率[10-11]两类。 
相较于面向网络效率的 QoS 需求，面向用户

体验质量（QoE, quality of experience）的需求更

为主观[12]，其目的是满足人类用户的视觉体验等

需求。智能网联环境下基于 QoE 的资源分配研究

主要包括如何满足服务多样化需求[13-14]以及用户

偏好[15-16]两类。 
这些传统的资源分配方式不关注信息的语义，

难以满足智能网联环境下自动驾驶等业务对语义

理解的需求[17]。智能体之间的信息传输期望使用最

少的资源代价获得语义理解准确率的最大化，因此

有必要研究面向语义通信的资源分配新方法。基于

上述分析，面向语义通信的资源分配目前面临的挑

战如下。 
1) 传统的资源分配优化准则主要面向网络效

率和用户体验，不考虑从语义的角度对所传输的数

据进行资源分配，难以满足智能任务对语义理解的

需求。因此，如何构建面向语义通信的资源分配优

化准则以满足智能化需求是一大挑战。 
2) 在语义通信中，智能体完成智能任务时需要

充分利用各维度的资源，包括如何利用通信资源完

成传输、利用计算资源完成推理和决策、利用缓存

资源完成模型下载和训练，这些资源之间的关系是

耦合的，且智能网联环境又是动态变化的，因此如

何设计多维度资源优化模型和算法，以解决语义通

信中的资源紧耦合问题和场景非稳态问题，是另一

大挑战。 
3) 现有的数据集主要是面向智能任务的，没

有考虑通信过程，难以直接用于语义通信的研究，

且现有的 QoS 和 QoE 的指标不适用于面向语义通

信的资源分配方法的性能评估。因此，如何验证

和评估语义通信中资源分配算法的性能，也是一

大挑战。 
针对上述挑战，本文研究智能网联环境下面向

语义通信的资源分配，主要贡献如下。 
1) 提出了两种面向语义通信的资源分配优化

准则，从理论角度，提出了最大化语义互信息的优

化准则；从应用角度，提出了最大化语义理解准确

率的优化准则，并对比分析了两种优化准则的优缺

点和适用场景。 
2) 针对不同维度的资源类型，研究了面向语

义通信的 3 类资源分配模型和算法，包括：一维

的通信资源分配算法，二维的通信和计算联合资

源分配模型和算法，以及多维的通信、计算和缓

存联合资源分配模型和算法，并且分析总结了不

同资源分配算法、不同计算场景以及不同资源分

配模型的差异。 
3) 构建了面向语义通信的新数据集，该数据集

可用于优化准则建模和算法性能验证，并且基于所

构建数据集和部分现有数据集，在车联网仿真场景

下，验证和分析了所研究的面向语义通信的资源分

配方法的性能优势。 

1  智能网联环境下面向语义通信的资源分

配优化问题 

1.1  面向语义通信的网络架构 
智能网联环境下，一个典型的面向语义通信的

网络架构如图 1 所示。考虑大量人工智能任务的实

现需要丰富的计算资源，由于成本和能耗的限制，

与服务器或云端相比，车辆自身的计算资源和计算

能力十分有限，限制了对采集数据的高效快速理解

与分析。车辆借助车联网将基于语义理解的计算任

务进一步卸载到计算资源丰富的移动边缘计算服

务器（通常部署在路边单元 RSU 侧）[18]或者远端

云服务器进行协同计算[19]，以支持智能网联环境下

多种不同业务的需求。如为了保障安全驾驶，针对

时延敏感类的安全业务（如轨迹预测和目标检测

等），通常采用边缘计算服务器和车辆协同计算（即
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端边协同计算），对采集的数据（文本、图像、视

频等）进行实时理解和决策；针对非实时需求的信

息类和交通效率类业务（如路径优化和交通分析

等），车辆和边缘计算服务器的数据可进一步汇聚

到远端的云服务器上，进行更密集型计算（即边云

协同计算），实现大数据分析挖掘以及算法模型的

训练和升级。 

 
图 1  面向语义通信的网络架构 

1.2  面向语义通信的资源分配优化准则 
在香农信息论中，若不考虑传输形式，即在理

想编码传输方案下，通常采用容量最大的优化准则

求取通信资源分配的最优解；在实际资源分配的过

程中，需要考虑具体系统需求和传输方案等，因此

资源分配的优化准则通常选取传输速率最大化、能耗

最小化或误码率最小化等 QoS 指标[7-9]。相应地，若

不考虑具体的内容理解任务，在理想视频内容理解的

智能算法模型下，资源分配的优化准则自然是使用最

少的资源代价传输最准确的语义信息，即语义传输效

率最高。基于上述分析，面向语义通信的资源分配优

化准则的设计可以从以下两个角度考虑。 
1) 从理论研究角度，智能网联环境对信息传输

的理论基础和资源分配指导方式提出了新的需求，

有必要将信息传输的理论基础扩展到语义信息   
论[20-21]。若不考虑传输形式以及具体的智能任务，

面向语义通信的目的是使收发双方的语义互信息

最大，即研究收发双方的语义互信息量的计算方

法，在语义互信息计算公式或模型的指导下达到资

源分配的优化上界，最大化资源利用率和最优化语

义信息的传输。语义互信息的计算基于所推导的公

式或模型，因此本文称该准则为模型驱动的资源分

配优化准则，该资源优化准则可以形式化描述为 

 
P1 max ( ; )

s.t. ( )

I X Y

D

：

≤



 
 (1) 

其中， ( ; )I X Y 为收发双方的语义互信息，X表示接

收端采集数据（包括文本、图像、视频等），Y表示

接收端的语义理解结果， 表示资源优化变量，即

资源参数， ( )D  表示可用资源的限制条件。 

2) 从实际应用角度，若考虑具体智能任务，最

大化资源利用率的目的是最大化智能任务的语义

理解准确率，即资源分配的最优化目标为使用最少

的资源代价获得最佳的语义理解结果。这些任务完

成准确率的计算依赖于大量标记数据，本文称该准

则为数据驱动的资源分配优化准则，该资源优化准

则可以形式化描述为 

 
max

P2 max ( )

s.t. ( )

F

g

：

≤




 
 (2) 

其中，  表示资源优化变量， ( )F  表示资源分配

目标函数，表示语义理解准确率（即完成智能任务

过程中智能体对语义信息的理解准确率）与资源参

数之间的关系， ( )g  表示资源限制条件，为约束函

数， max 为可用资源上限。在实际场景中，该优化

模型需要根据具体场景和智能任务需求调整。 
面向语义通信的资源优化准则见表 1。 

1.2.1  模型驱动的资源分配优化准则 
无语义的经典香农信息论中的信息表示为可

调制的波形信号，对其表示和度量只需要考虑这些

信息在传输过程中的统计概率，基于其统计概率利

用信息熵计算信息量[22]。语义信息除了需要考虑信

息传输过程的统计概率，还需要考虑任务计算过程

中的语义理解概率，而这个概率通常为逻辑概率，

表 1 面向语义通信的资源优化准则 
优化准则 优点 缺点 适用任务类型 适用场景 

模型驱动 可解释性强，不需要额外计算开销 计算精度不够，模型中的概率难计算 一般语义理解任务 所有场景 

数据驱动 计算精度高，方法可迁移性强 可解释性差，需要数据和算力支撑 特定语义理解任务 智能场景 
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目前仍未有完备的数学表示[23]。因此，设计理论指

导的资源分配优化准则的难点在于： 
 语义互信息的形式化表达，即如何用数学     
式描述语义互信息和不同概率之间的关系； 

 语义理解概率的计算方法，语义信息不属 
于传统的二进制比特信息，语义理解概率也

不属于统计型概率，其计算方法存在挑战。 
为解决上述挑战，首先，基于端到端语义通信

系统，借鉴已有语义信息论的思想[24]，描述信息统

计概率与语义信息量之间的对数关系，以及语义理

解概率与语义信息量之间的对数关系，给出语义互

信息量的一般表示形式；其次，考虑不同的语义理

解结果，利用全概率公式计算语义理解概率。 
1.2.2  数据驱动的资源分配优化准则 

在实际的面向语义通信的资源分配过程中，需要

考虑具体的任务需求以及语义理解的智能算法带来

的影响。面向特定任务时，理论指导的资源分配优化

准则存在一定的局限，原因在于标签信息不足，条件

概率以及语义理解概率难以计算。当智能体具有一定

的算力和历史数据时，则可以通过经验学习到一个面

向语义理解准确率的资源分配优化准则。然而，基于

可获取的历史数据等通过学习的方式建立数据驱动

的资源分配优化准则，存在以下挑战： 
 智能体通信、计算等过程涉及的多个资源参

数非独立，存在相互限制和转化的可能，需

要人工干预； 
 大量参数以及参数间的复杂耦合关系，导致

难以求解语义理解精度等目标函数 ( )F  的

精确数学表达式。 
上述挑战实质上是多关联资源参数下以语义

理解精度为目标函数的精确表达式的构建问题。可

行的思路是：首先，生成实验数据，表征语义理解

精度与参数间的关联性；其次，基于生成数据利用

神经网络学习得到关系函数 ( )F  模型；最后，评

估模型精度，完成模型参数的调整优化。 

2  面向语义通信的资源分配模型与算法 

为了实现上述的资源分配优化准则，对语义最终

理解起重要作用的语义信息理应被给予更可靠的资

源保障。根据资源类别的不同，本文将面向语义通信

的资源分配模型和算法分为以下 3 类：单一维度的通

信资源分配；通信和计算二维资源的联合分配；通信、

计算和缓存资源等多维度的资源联合分配。 

2.1  面向语义通信的通信资源分配模型与算法 
目前，已有车联网中关于通信资源分配的研究

主要是面向网络效率或用户体验的，没有考虑语义

信息，不适用于面向智能任务的语义通信系统，因

此语义通信系统中的通信资源分配方法还存在很

大的研究空间。考虑车联网的环境特性以及语义理

解任务的需求复杂性，面向语义通信的通信资源分

配研究还存在以下挑战：针对不同的任务需求如何

构建通信资源分配模型；车联网动态环境下，如何

设计高效的资源分配求解算法。 
在智能网联场景下，无线传输会消耗通信资

源，而整体通信资源有限，因此设计高效的通信资

源分配模型及求解算法很重要[25]。首先，根据上述

对资源分配优化准则的研究，针对特定任务，采用

数据驱动的资源优化准则，在通信资源限制下，其

优化准则为最大化语义理解准确率[26]。根据该资源

分配的目标，则优化问题模型可以表示为 
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max max
1 1
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其中，M 为车辆总数， mAP, mF 表示语义理解准确率，

mB 、 mP 分别表示分配的通信资源（如带宽和功率）。 

优化问题 P3 中各约束条件的实际意义如下：

约束条件 C1 表示通信资源的限制条件，如

max
1

M

m
m
B B


 ≤ 表示所有车辆所分配的带宽之和不大

于总带宽资源 maxB ；约束条件 C2 表示语义理解准

确率取值范围，在实际中，语义理解准确率应该大

于或等于任务需求的阈值 minF ；约束条件 C3 表示

其他约束情况，如传输速率约束、时延约束、能耗

约束等。 
针对一般任务，采用模型驱动的资源优化准

则，在通信资源限制下，其优化准则为最大化语义

互信息量[27]。根据该资源分配的目标，优化问题模

型可以表示为 

 

, 1

max max
1 1

P4 : max

s.t.    C1: ,
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M
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M M
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其中， mI 表示第 m 个车辆与接收端的语义互信息

量， m 表示权重。 

综上，针对一般任务的优化问题 P4 与特定任

务的优化问题 P3 的区别在于指导函数的不同，P4
中约束条件不存在对语义互信息量的约束，这是因

为面向一般任务，语义信息量与收发双方的语义理

解情况相关，其数值是变化的。 
上述构建的资源分配问题 P3 和 P4，其本质是

面向语义通信的一维资源分配问题，属于小规模优

化求解问题，当信道状态信息已知且时延容忍度较

高时，为追求精确解，可利用凸优化或连续凸规划

等方法来求解优化问题[28]。当时延约束严格或环境

动态变化时，也可利用启发式算法或强化学习算法

求解。启发式算法的优势在于收敛速度较快[29]，而

以强化学习为代表的机器学习算法的优势在于无

模型驱动，具有学习能力，能适用于高动态变化的

场景[30]。不同资源分配算法对比见表 2，在实际情

况中，可根据具体场景和优化问题约束选择适合的

资源分配求解算法。 
2.2  面向语义通信的通信和计算资源联合分配模

型与算法 
目前，以深度神经网络（DNN, deep neural 

network）为代表的深度学习算法是语义理解的核心

技术[31]。传统方式将 DNN 的训练和推理任务直接

部署在车辆或者将其加载至远端云服务器执行，但

这两种方式性能较差（即端到端时延），难以实时

地支持智能网联场景具有严格时延和超可靠要求

的安全驾驶业务[32]。目前可行的解决方案有两种，

一种是结合新兴的边缘计算技术，充分运用从云端

下沉到网络边缘（如路边单元、蜂窝网络基站或

Wi-Fi 接入点等）端的计算能力，从而在具有适当

计算能力的边缘计算设备（也称为边缘计算服务

器）上实现边缘计算设备覆盖范围内低时延与高可

靠的深度学习模型训练和推理[33]，车辆只负责采集

数据并进行简单预处理。DNN 模型的训练和推理主

要在边缘计算服务器上实现，这种称为计算卸载场

景。另一种场景是为了充分利用车辆有限的计算能

力，缓解服务器计算压力，服务器和车辆协同完成

DNN 模型的训练和推理[34]，这种称为协同计算场

景。不同计算场景的对比分析见表 3。 
无论是计算卸载还是协同计算场景下，DNN 训

练和推理性能对车辆和服务器之间的可用传输带

宽（即通信资源需求）以及 DNN 模型复杂度（即

计算资源需求）高度敏感，因此，在高可靠、低时

延的需求下，面向语义理解精度的资源分配优化的

准则等价为优化 DNN 训练和推理的精度，有必要

研究在这两种场景面向语义通信的以优化 DNN 训

练和推理准确率为目标的通信资源和计算资源联

合分配方法。 

2.2.1  计算卸载场景中通信和计算资源联合分配

模型与算法 
为满足安全业务低时延和高准确率的需求，优

化问题可转化为在确定任务处理时延需求、通信资

源限制和计算资源限制的多约束条件下优化资源

分配最大化语义理解准确率，即最大化 DNN 模型

训练和推理的准确率。 
首先，分析通信资源和计算资源参数与目标检

测精度之间的关系。由于通信资源与计算资源相互

独立存在，但共同影响目标检测精度，可考虑将二

者相乘，表示在仅分配通信资源优化语义理解率的

表 2 不同资源分配算法对比 

算法类别 代表算法 优点 缺点 适用场景 

精确算法 凸优化、动态规划等 能得到精确解，不依赖数据 复杂度高，不适合大规模问题 小规模求解，高可靠需求场景 

启发式算法 遗传算法、粒子群算法等 通用性较强，收敛速度快 次优解，易陷入局部最优 局部开发，低时延需求场景 

机器学习算法 强化学习等 无模型，与环境交互 对智能程度，计算能力要求较高 决策优化，高动态变化场景 

表 3 不同计算场景的对比分析 
计算场景 定义 优点 缺点 

计算卸载 DNN 模型的训练和推理主要在边缘计算服务器上实现 适用于所有任务，实现简单 准确率较低，算力资源利用率较低 

协同计算 服务器和车辆协同完成 DNN 模型的训练和推理 算力资源利用率高，准确率较高 实现复杂，不同任务间的兼容性差 
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基础上，如果此时增加或减少计算资源（如 GPU
算力）则会提升或削弱准确率[35]。基于以上理论分

析，在一个可行的计算卸载场景下，面向语义通信

的联合通信资源和计算资源分配的优化模型为 

  
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(5)

 

其中， m 和 m 分别表示通信资源和计算资源变量，
t

mAPf 和 c
mAPf 分别表示通信资源和计算资源分配的

平均语义理解准确率， 2CF 表示两者的耦合关系。

约束条件C1和C2分别表示通信资源和计算资源约

束；C3 表示通信和计算过程造成的时延应在车辆智

能任务的需求之内；C4 表示任务完成准确率应该大

于或等于其最小需求 minf ；C5 表示其他约束条件，

如能耗约束等。 
上述构建的资源分配问题 P5 的本质是面向语

义通信的二维资源分配问题。智能网联计算卸载场

景资源分配的实时性和环境的多变性，对资源分配

求解算法的复杂度和稳定性提出了较高的要求。由

于车辆具备一定的计算能力，一个可行的方法是考

虑以车辆为智能体，以语义理解准确率作为奖励函

数，根据从环境中获得的奖励优化资源分配问题。

则该问题可转化为求解 M 个智能体的联合最优动

作以获得最大化奖励函数，即多智能体 Q 学习问

题。因此，可采用基于多智能体 Q学习的联合资源

分配算法，具体算法设计包括奖励函数设计、Q值

更新准则、动作选择准则等。 
2.2.2  协同计算场景中通信和计算资源联合分配

模型与算法 
在协同计算场景中，车辆承担了本地模型训练

或部分推理任务，不再需要上传完整的数据，而是

将本地训练的 DNN 模型参数或推理模型中间参数

上传至服务器，执行全局模型更新或推理模型后续

计算。相较于计算卸载场景，协同计算场景对通信

和计算资源的需求程度和利用方式不同，从而导致

资源分配结果对视频语义理解精度和任务处理时

延的影响不同。有必要针对这种场景研究面向语义

通信的联合资源分配模型和算法。 

协同计算的可行性得益于 DNN 模型分割技

术[36]。DNN 是由多层神经网络相互叠加而成的，

不同网络层的计算资源需求以及输出数据量（由

模型每层输出的中间参数的大小决定，直接决定带

宽需求量）都具有显著的差异性。为减小整个模型

的计算时延，同时最小化通信带宽资源需求，需要

寻找合适的模型切分点，尽量将计算量小的工作留

在车辆，然后在通信量最少的地方进行切割，将中

间结果传输至服务器执行复杂的计算任务，实现计

算量和通信量之间的权衡。因此，在协同计算场景

中，需要联合考虑 DNN 模型切分点、通信资源和

计算资源等多种因素，研究面向语义通信的联合资

源分配模型和算法。 
假设系统中有M 个车辆，每辆车视频理解类业

务所需进行 DNN 推理的模型层数为 mL 。每层 DNN
模型都有拆分和不拆分两种选择，用 ,m lD 表示 DNN
模型拆分情况， , 1m lD  表示第 m辆车的 DNN 模型

在第 l层进行分割， , 0m lD  即为其他情况。 

根据上述分析结果，基于 DNN 模型分割联合

分配通信和计算资源，以最大化语义理解准确度

为优化目标，一个可行的联合资源分配模型可以

表示为 
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其中，约束条件 C6、C7 表示 DNN 模型拆分情况，

其他约束条件与优化问题 P5 相同。 
上述构建的资源分配问题 P6 的本质是面向语

义通信的整合整数非线性规划问题。在该优化模型

中，整数变量是二进制变量，一个可行的方法是采

用机器学习中的 BnB 算法，通过迭代搜索二叉树获

得全局最优解[37]。具体来说，通过对整数约束线性

松弛求解松弛子问题的最优解，树中的每个节点 n
都与所分解的非线性子问题关联。通过解决节点 n
处的相应非线性问题，获得其局部上限。检查所有
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分支的解及目标函数值，若某分支的解是整数并且

目标函数值大于或等于其他分支的目标值，则将其

他分支剪去不再计算，若还存在非整数解使目标函

数值大于整数解的目标函数值，需要继续分支，持

续检查，直到得到最优解。 
2.3  面向语义通信的多维资源联合分配模型与算法 

传统的多维资源分配方法将各种资源分开考

虑，且优化的目标通常是网络效率、用户偏好、业

务类型或运营成本等，如基于能耗最小化的多维资

源分配[38]，基于流行度、社会相似性和偏好的多

维资源管理[39]，基于服务类型似然值的多维资源

匹配[40]，以及基于运营商奖励函数最大化的多维

资源分配等[41]。 
另一方面，为完成语义理解任务，不仅需要考

虑传输过程中的通信资源的分配，如带宽和功率，

还需要考虑计算资源和缓存资源等，计算资源决定

了传输到接收端的视频能否进行内容识别和分析

等一系列智能计算，而缓存资源决定了数据和神经

网络参数的获取时延，也影响最终的语义理解准确

率和系统时延。因此，有必要研究面向语义通信的

多维资源联合分配模型与算法。 
在上述研究仅考虑通信和计算资源的基础上，

可进一步联合考虑通信资源、计算资源和缓存资源

构建语义理解准确率最大化的优化模型。通信资

源、计算资源与缓存资源相互约束，且共同影响目

标检测精度，一个可行的面向语义通信的多维资源

联合分配优化模型为 
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其中， m 、 m 和 m 分别表示通信资源、计算资源

和缓存资源变量， t
mAPf 、 c

mAPf 和 r
mAPf 分别表示通信

资源、计算资源和缓存资源分配下的平均语义理解

准确率， 3CF 表示三者的耦合关系。约束条件 C1、

C2 和 C3 分别表示通信资源、计算资源和缓存资源

约束；C4 表示任务完成准确率应该大于或等于其最

小需求 minf ；C5 表示通信、计算和缓存资源的制约

关系，在实际中，其他资源充足但某一资源紧缺都

会导致不满足该条件；C6 表示其他约束条件，如时

延或能耗约束等。 
上述构建的联合资源分配问题，实际上是面向

语义通信的具有复杂的非线性多约束的资源优化

问题。由于环境的动态改变，多智能体之间的多维

协同资源分配会随着环境的变化而改变，因此很难

预先设计相应的算法实现最优的分配，或者随着时

间推移最优的分配方法也会慢慢变差。通常需要根

据环境的变化在线学习新的资源分配，才能提高智

能体或整个系统的性能。一个可行的方法是利用基

于多智能体深度强化学习的多维资源联合分配算

法求解[42]。为了保证资源分配方法的鲁棒性以及约

束条件下的语义理解准确率最高，考虑引入深度强

化学习网络，在资源动态改变时可以利用现有的经

验，且可使最终的分配方案具有较好的鲁棒性，实

现智能网联环境下的多维资源联合分配。 
基于上述分析，面向语义通信的不同维度的资

源分配模型往往和场景需求相关，不同资源分配模

型对比见表 4。 

3  面向语义通信的数据集构建及资源分配

性能分析 

3.1  数据集构建 
传统的计算机视觉数据集（如 Caltech[43]和

Waymo[44]交通视频数据集）可支持智能任务和深度学

习中的网络训练和测试，而人工评分数据集则可以支

持用户对视频或图片数据的质量、偏好等的评估。这

两类数据集均没有考虑通信和计算的融合，无法支持

语义通信的研究。因此，本文构建了面向语义通信的

SCO 数据集[45]，并用于本节的实验。 

表 4 不同资源分配模型对比 
资源分配模型 目标函数 耦合关系 面向场景 

通信资源分配 P3、P4 通信资源和语义理解准确率之间的关系 面向语义通信的无线传输 

通信和计算资源联合分配 P5、P6 通信和计算相互制约，共同影响语义理解准确率 无线传输和智能计算融合场景 

多维资源联合分配 P7 不同资源之间存在相互转化和制约，不同资源对语义理解准确

率的影响不同 
通信、计算和存储等一体化场景 
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本文所构建的 SCO 数据集包含 100 张原始图

像（来自 Pascal 数据集）和 5 000 张失真图像，为

模拟实际通信过程，失真图像引入了 3 类失真

（JPEG 压缩、高斯模糊、高斯噪声）。失真图像同

时进行机器语义理解和人工体验评分。该数据集提

供了基于完整通信过程的图像数据处理方法，能应

用于以人类用户体验为目标和以语义理解准确率

为目标的资源分配建模，面向语义通信和 QoE 资源

分配的算法性能验证，以及面向分类和检测任务的

网络训练和测试，还可以用于语义通信中基于 DNN
的编解码器的训练和测试。 
3.2  仿真参数设置 

为符合现实智能网联环境，以车联网场景为例，

本小节基于 SUMO 交通仿真器、MATLAB R2019a、
Pycharm 2019.1.1 平台完成了仿真系统的构建： 

 车联网仿真环境是基于 SUMO 生成的城市

十字路口场景； 
 为符合车联网中真实的信道条件，路损模型

使用 3GPP 标准中的 WINNER 模型，具体的

系统仿真参数设置均基于 3GPP TR 36.885，
系统仿真参数设置见表 5； 

 考虑实际车联网的时变非稳态特性，仿真中

每次实验采用了 200 次独立的蒙特卡洛仿真

的平均值，以消除异常数据带来的误差。 

表 5 系统仿真参数设置 

参数类别 参数数值 

边缘服务器覆盖范围 0.5 km 

车辆数目M 3～18 

车辆行驶速度 mv  0～120 km/h 

车辆发射功率 23 dBm 

噪声功率谱密度 −174 dBm/Hz 

中心载波频率 2 GHz 

 
此外，为符合实际中车辆和服务器的运算能

力，在实验中：GPU 型号为 Tesla M40，检测器使

用 Faster-RCNN[46]，训练和测试环境为 Windows 10 
+ CUDA 8.0 + Tensorflow 2.1；视频数据的编译码器

使用 H.265[47]；测试视频和图片来自本文所建立的

数据集以及已有的数据集。实验部分均基于真实数

据集，数据类型包括图片和视频，数据集类别包括：

本文所构建的面向语义通信的 SCO 数据集；已有

的 Caltech 交通视频数据集；已有的 Waymo 自动驾

驶数据集。 

3.3  性能分析 
3.3.1  不同计算场景下资源分配方法对比分析 

本部分的仿真实验对比了不同计算场景的性

能差异，包括计算卸载场景和协同计算场景。此外，

实验部分还引入了一种基础对比场景——本地计

算场景，即所有任务在车辆本地完成，依赖于车辆

有限的计算资源。 
不同计算场景下系统性能曲线如图 2 所示，包

括语义理解准确率和总时延性能。随着计算资源的

增加，两种场景的语义理解准确率都逐渐提升。通

过对总计算资源的高效利用，基于协同计算场景的

联合资源分配方法的语义理解准确率始终高于其

他两种资源分配方案。另外，随着计算资源的增加，

两种场景的联合资源分配方法的系统时延逐渐降

低，但基于协同计算的联合资源分配方法的时延始

终大于基于计算卸载的联合资源分配方法，这是由

于协同计算场景 CNN 模型的卷积层使输出数据量

变大，产生了较大的传输时延。因此，实际情况需

要根据不同任务的准确率和时延要求选择合适的

计算场景和联合资源分配方法。 

 
图 2  不同计算场景下系统性能曲线 
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3.3.2  面向语义通信的资源分配方法与传统方法

对比分析 
本部分的仿真实验对比了面向语义通信的资

源分配方法与传统方法的性能差异，对比方案包

括：面向语义通信的资源分配方案；基于 QoE 的资

源分配方案；基于 QoS 的资源分配方案。仿真实验

分析了车联网场景中常见的指标，以及接入车辆数

目对资源分配方案的性能影响。 
在不同资源分配方法下，语义通信资源分配方

法与传统方法的性能曲线如图 3 所示。车辆接入数

目的增多，造成了更激烈的资源竞争，整体性能都

呈下降趋势。但是，随着车辆数目的增加，本文面

向语义通信的资源分配方法具有更好的语义理解

准确率，在资源紧缺条件下具有性能优势，能更好

地服务于智能任务。有效的资源分配有助于在传输

和计算过程中保留更多的语义信息，因此可以在接

收端更好、更准确地完成理解语义任务，因此面向

语义通信的资源分配方法更适合智能网联场景。 

 
图 3  语义通信资源分配方法与传统方法的性能曲线 

3.3.3  面向语义通信的不同维度资源分配方法对

比分析 
本部分的仿真实验对比了面向语义通信的不

同维度资源分配方法的性能差异，包括：单维的通

信资源分配方法；二维的通信和计算资源联合分配

方法；多维的通信、计算和缓存联合资源分配方法。 
不同维度资源分配方法的性能曲线如图 4 所

示。多维度的资源联合分配方法性能优于其他资源

分配方法，这是由于对系统整体资源的优化分配，

获得更好的智能任务性能，但同时也会带来更高的

计算复杂度。单一维度的资源分配方法，如通信资

源分配，整体性能虽然不如联合资源分配方法，但

其在计算资源和缓存资源充足的条件下，更适用于

动态无线传输环境，其较低的复杂度能有效提高系

统效率。因此，在实际中需要根据具体的场景需求，

选择合适的资源分配模型，并设计相应的求解算法。 

 
图 4  不同维度资源分配方法的性能曲线 

4  未来挑战 

在智能网联场景下，面向语义的资源分配方法相

较传统资源分配方法具有性能优势。但是，面向语义

通信的基础理论、总体结构等相关问题还不清楚，在

这一领域需要进行更多的研究，主要挑战如下。 
1) 语义信息的价值评估：针对接收端而言，不

是所有的语义信息对完成智能任务都是有益的或

必需的，如何评估语义的价值或重要程度是未来需

要解决的问题。 
2) 面向语义通信的虚拟资源管理与编排：在下

一代网络中，除了通信、计算以及缓存资源，还存

在网络切片等虚拟资源，如何对这些资源进行管理

与编排也是智能网联场景需要解决的问题。 
3) 面向语义通信系统需求差异化的资源分配：

实际中存在用户需求差异以及业务差异等情况，如

部分用户需要完成时延敏感型业务，另外的用户需

要完成密集计算型业务，针对差异化的需求如何优

化资源分配是语义通信中所面临的挑战。 

5  结束语 

本文探寻技术的交叉融合（即智能化和网联化

高度融合）所驱使的通信变革新思路，突破传统的

基于 QoS 或 QoE 的资源分配方式的局限，探索面

向语义通信的新型资源分配理论模型，以及在该模

型指导下的多维度资源分配新方法，实现智能网联

环境下对语义信息的准确和高效理解，以满足车联

网中以自动驾驶为代表的业务需求。本文所研究的
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面向语义通信的资源分配方案旨在提升资源利用

率，缓解智能网联环境中大量数据传输带来的资源

压力；提升语义理解准确率，解决以语义理解任务

为主的车联网自动驾驶中存在的交通安全、效率等

问题。本文研究成果对未来数据海量化、应用需求

多样化的无线移动通信网络高效传输和资源管理具

有指导意义，尤其适用于动态变化的车联网场景。 
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