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摘要：鉴于语义通信系统缺乏统一的、具泛化价值的性能评估体系，对现有研究中评估方法的使用情况与不足进行分析，并提出语义通信效率

指标Esc 和语义通信效用指标Usc。其中，指标Esc 用于衡量通信系统在给定通信资源下单位时间开销内的任务完成准确性，指标 Usc 用于衡量通信

系统在给定通信资源下与任务性能上限的接近程度。与现有评估指标相比，这两种指标具有更好的泛用性，可为不同任务场景、模态信息下的

语义通信模型横向性能对比提供指导。此外，以语义图像重建与语音重建任务为例，分别搭建端到端语义通信仿真模型，并基于所提 Esc 与 Usc

指标对仿真模型性能进行评估。

关键词：语义通信；人工智能；性能评估指标

Abstract: The absence of a unified and generalized performance evaluation system brings challenges to the realization of semantic communi⁃
cation systems. The usages and shortcomings of evaluation methods in existing research are analyzed. Two evaluation metrics, namely the 
semantic communication efficiency metric Esc and the semantic communication utility metric Usc, are proposed. Esc measures the accuracy of 
task completion within unit time cost of a communication system under certain resources. Usc measures how close a communication system 
is to the upper limit of task performance under certain resources. Compared with the existing evaluation methods, the two proposed metrics 
are of better generality, which can provide guidance for the performance comparison of semantic communication models under different 
scenarios and information modalities. In addition, the semantic image reconstruction and speech reconstruction are taken as examples to 
build end-to-end semantic communication simulation models respectively, and the performance of models based on the proposed Esc and 
Usc metrics is evaluated.

Keywords: semantic communication; artificial intelligence; performance evaluation metric

从20 世纪 80 年代后期 1G 的诞生到如今 5G 商业化进程的

稳步展开，移动通信经历了近半个世纪的高速发展。

得益于高峰值速率、低传输时延与高连接密度，5G 系统支

持包含虚拟/增强现实、智能驾驶、智慧城市等在内的多样

化垂直应用[1]。随着全球新一轮科技与产业革命的加速发展,
信息通信技术将进一步重构人与人、人与物、物与物之间的

复杂联系，为工业、医疗、交通、教育、金融、娱乐、零售

等千行百业带来革新。当前通信系统主要基于香农信息论研

究设计。从 1G 到 5G，通信系统虽然在业务形式、服务对

象、网络架构和承载资源等方面进行了技术变革，但都依赖

于增加信息传输的物理维度、通过技术堆叠处理来逼近香农

信息论极限。

随着通信系统与各垂直行业领域的紧密结合，面向个

人、行业等用户的智能需求将被进一步挖掘，这对通信系统

准确传递信息含义提出更高要求。而以香农信息论为基础的

传统通信系统并不关注信息中承载的含义，只关注每个传输

比特的正确接收。这导致不必要的通信资源耗费，难以满足

未来通信持续发展的需求。语义通信通过交叉融合人工智能

与通信技术，深度挖掘信息本身的语义维度，引入语义层次

的信息，关注传输信息内容而非编码符号，更加满足未来通

信需求。通过充分利用语义层面信息的高度抽象、智能简约

等特性，语义通信将变革经典香农信息论框架，有望突破经

典通信系统的传输瓶颈，形成智能化的新型通信体系[2]。

当前，语义通信尚处于研究初期，构建统一的、具有泛

化价值的性能评估体系对语义通信的发展至关重要。本文围

绕评估体系在语义通信系统设计实现中的作用展开探讨，并

在分析现有通信系统评估指标的基础上提出具有泛化性的语
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义通信评估体系，为语义通信的发展奠定基础。

1 语义通信性能评估体系需求

当前，语义通信尚处于研究初期，语义通信理论在代表

性的人-机、机-机等智能交互场景中快速发展，关键性成

果不断涌现，系统性能增益更加显著。然而，由于缺乏统一

且具有泛化价值的性能评估体系，语义通信研究成果的可理

解性有所欠缺，成果间的横向对比难以实现。

一般而言，准确性与时效性是评价通信系统性能的两个

重要指标。现有语义通信相关研究所采用的评估体系主要由

传统通信系统评估体系演化而来，或由下游语义任务评估体

系迁移而来。对于由传统通信系统评估体系演化而来的情

况，相应的准确性评估指标常采用误比特率，时效性评估指

标常采用比特传输速率。这类评估指标的问题在于无法有效

反映通信收发端语义信息传递的能力。对于由下游语义任务

评估体系迁移而来的情况，由于系统模型多采用通信模块与

下游语义任务模块组合确定结构、端到端训练固定参数的方

式，这类评估指标具有与通信任务场景、信息模态高度关联

的特征。如面向语义重建的语义通信系统普遍采用原始信息

与重建信息的误差函数作为准确性度量，采用压缩比的函数

作为时效性度量；而面向文本翻译、图像分割等语义任务的

语义通信系统则普遍将模型输出与监督标签的差异作为准确

性度量。

上述各评估指标的定义不同，取值范围存在显著差异，

导致诸多研究的系统模型之间无法横向贯通。即使针对相同

评估指标，由于信道、干扰、信源语义特征等差异性存在，

不同场景下的语义传输方案也无法进行有效对比。统一且具

泛化价值的语义通信评估体系，从整体视角对通信系统性能

进行直观的评估，不仅能验证系统的合理性，还可以为系统

的优化改进提供参考，进而为系统演进提供方向。语义通信

评估体系相关研究亟待开展，以便为语义通信的稳步发展夯

实基础。

2 现有语义通信性能评估指标

语义通信性能评估指标与具体通信任务场景、信息模态

高度关联。其中，信息重建任务广泛出现在以人类作为最终

接收用户的应用场景中，如音视频通话、多媒体文件云备份

等，该类任务要求在收端将信息恢复至发端信息模态，并尽

量保证信息的准确，性能评估指标基于发送信息与重建信息

的差异进行定义；非信息重建任务多出现于人-机、机-机

交互场景中，如智能驾驶、工业物联网等，该类任务要求所

发信息的关键内容能够被理解和应用，性能评估指标基于所

输出信息与相应监督标签之间的差异定义。对于信息模态而

言，人类针对文本、图像/视频、语音等模态信息采用不同

的重点捕捉方式，各模态信息的失真无法简单通过欧氏距离

等方式统一度量。各模态信息所衍生的后续任务存在很大差

异，文本情感分析、智能问答、图像分割、语音识别等任务

均需要定义各自的性能评估指标。

基于重建任务与其他代表性人工智能任务 （例如文本分

类、图像目标检测、语音识别） 的划分，本节对文本、图

像/视频、语音 3 种常见模态信息传输模型的性能评估指标进

行分析总结，为后续构建统一、具有泛化性的语义通信性能

评估体系奠定基础。

2.1 面向重建任务的评估指标

2.1.1 文本信息重建

文本信息重建的现有常用衡量指标主要为双语替换评测

分数[3] （BLEU），该指标最初被用于文本翻译的质量评估。

BLEU 基于加权 n 元模型 （n - gram） 精确度进行定义，其具

体形式为：

BLEU = BP∙exp (∑n = 1
N wn log pn )， （1）

其中，BP =
ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
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1             if lX̂ > lX

e
1 - lX

l
X̂     if lX̂ ≤ lX

为针对重建文本语句长度过

短的惩罚项，lX̂、lX 分别为重建文本与原始文本语句的长度，

wn 为归一化权重，N = 4为经验取值。

pn = ∑n - gram ∈ X̂
Countclip (n - gram)

∑n - gram' ∈ X̂'Count (n - gram') ， （2）
其 中 ， pn 表 示 n - gram 精 确 度 ， Countclip(n -
gram)、 Count (n - gram') 分别表示 n 长词组在原始文本 X 与

重建文本 X̂ 中的出现次数。BLEU 的物理意义是衡量重建文

本的所有 n 长词组中同时出现在原始文本中的数量占比。尽

管作为最为常用的文本信息重建衡量指标，BLEU 仍无法实

现对于词汇语义的理解[4]，存在未考虑到词汇语料的召回

率[5]等不足。

2.1.2 图像/视频信息重建

现有图像/视频信息重建的常用衡量指标包括峰值信噪

比 （PSNR） 与多尺度结构相似性[6] （MS - SSIM）。PSNR 定

义为均方误差 （MSE） 的对数函数。对于动态范围 N 的图

像/视频帧，PSNR 计算如下：
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PSNR = 10 lg N 2

MSE( X， X̂ ) ， （3）
其中，MSE (X, X̂ ) = ∑i = 1

H ∑j = 1
W ( )Xij - X̂ij 2 / (HW ) 表示尺寸

为 H × W 的原始与重建图像/视频帧的均方误差 。PSNR 是对

图像/视频帧像素级重建误差的精确反映，因定义简单且易

于计算，在早期工作[7]中被广泛应用。但由于未考虑人眼生

理特性等因素，PSNR 的评估准确性不如 MS - SSIM。

MS - SSIM 将人眼生理特性纳入考虑：人眼在衡量两幅

图的相似性时，对于两幅图的局部结构差异更为敏感。故一

方面，MS - SSIM 的运算基于一定尺寸的图像块；另一方

面，MS - SSIM 通过分别定义亮度、对比度、结构对比函

数，将 3 类信息拆分，赋予它们不同的权重并独立进行对

比。相较于 PSNR，MS - SSIM 的评估结果更符合人眼感知。

MS - SSIM 的计算方式为：

MS - SSIM (X，X̂ ) =
é
ëLM(X，X̂ )ùû

αM∏1
Mé
ëCJ(XM，X̂M )ùû

βJ

é
ëSJ(X，X̂M )ùû

γJ

， （4）
其中，降采样次数 M、亮度权重 αM、对比度权重 βJ、结构

对 比 权 重 γJ 为 超 参 数 ， 其 常 用 取 值 为 ： M = 5, β1 = γ1 =
0.044 8, β2 = γ2 = 0.285 6, β3 = γ3 = 0.300 1, β4 = γ4 = 0.236 3, α5 =
β5 = γ5 = 0.133 3。XM、X̂M 分别为原图及重构图像/视频帧的

M 级降采样结果。

LM(XM，X̂M ) = 2μXM
μX̂M

+ C1
μ2

XM
+ μ2

X̂M
+ C1 ， （5）

CJ(XM，X̂M ) = 2σXM
σX̂M

+ C2
σ2

XM
+ σ2

X̂M
+ C2 ， （6）

SJ(XM，X̂M ) = σXM X̂M
+ C3

σXM
σX̂M

+ C3 ， （7）
其中，LM(XM,X̂M )、CJ(XM,X̂M )、SJ(XM,X̂M ) 分别为指标的亮

度 对 比 因 子 、 对 比 度 因 子 、 结 构 对 比 因 子 ，

μXM
、μX̂M

、σXM
、σX̂M

分别为 XM、X̂M 的均值与标准差，σXM X̂M
为

两者的协方差。

C1 = (k1 N ) 2、C2 = (k2 N ) 2、C3 = C2 /2 为 固 定 参 数 ， 用

于防止除法运算问题的产生。N 为图像/视频帧的动态范围，

k1 = 0.01、k2 = 0.03为经验取值。

近年的相关工作[8-9]多采用 PSNR 与 MS - SSIM 指标并行

的方式。此外，文献[8]还采用了对数形式的 MS - SSIM 指

标，以应对 MS - SSIM 取值范围过小的问题。

2.1.3 语音信息重建

语音信息重建的现有衡量指标包括语音质量感知评估[10]

（PESQ） 与短时客观可懂度[11] （STOI） 等。早期语音质量衡

量主要通过主观打分方式获得平均意见值 （MOS）。PESQ 是

用于模拟 MOS打分的音频质量评价算法，其定义为：

PESQ = 4.5 - 0.1dSYM - 0.0309dASYM， （8）
其中，dSYM 与 dASYM 分别为算法求得的语音信息对称与非对

称干扰，反映重建模型的预测精度和概括能力。PESQ 是对

重建语音信号可理解程度的衡量，侧重人的主观感受，在早

期的无线通信系统中广泛使用。

同样被广泛使用的指标还包括 STOI。STOI 是对重建语

音信息失真程度的客观度量，其取值与基于人工智能的语音

识别等下游任务性能相关。具体而言，首先定义 x̂ (k,m)为

第 m 帧语音信号的第 k 个离散傅里叶变换 （DFT） 波瓣，计

算第 m帧语音信号的第 j 个 1/3 倍频程范数 Xj (m )。

Xj(m) = ∑k = k1 ( j )
k2( )j - 1 || x̂ ( )k，m

2
， （9）

其中，k1( j )、k2 ( j ) 为定义的取值边界。同理，可定义重建

语 音 信 号 的 相 应 范 数 Yj (m )， 计 算 Yj (m ) 的 归 一 化 形 式

Yj (m )'：
Yj (m )' = max (min (αYj(m)， Xj(m) + 10- β

20 Xj(m) )，
Xj (m ) - 10- β

20 Xj (m ) )， （10）
其中，β ∈ {-∞, - 30, - 20, - 15, - 10 }与 N ∈ { 20,30,40,50,60 }

为 可 选 参 数 ， α = (∑n
Xj( )n 2

∑n
Yj( )n 2 ) 1 2

为 功 率 归 一 化 参 数 ，

n ∈ M = {(m - N + 1) ,…,m}。
之后，定义第 m 帧语音信号的第 j 个 1/3 倍频程损失

dj(m)：

dj(m) =
∑n

( Xj( )n - 1
N∑l

Xj( )l ) ((Y 'j ( )n - 1
N∑l

Y 'j ( )l ) )

∑n( )Xj( )n - 1
N∑l

Xj( )l
2∑n( )(Y 'j ( )n - 1

N∑l
(Y 'j ( )l

2
， l ∈M

。

（11）
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STOI = 1
JM∑j,mdj (m ) 为 dj(m) 的均值，其中 M、J 分别

表示语音信号的总帧数与 1/3 倍频程数。现有工作[12]多同时

采用 PESQ 与 STOI，以获得对于所提模型更为全面的性能

认知。

2.2 面向其他人工智能任务的评估指标

2.2.1 文本分类

文本分类是自然语言处理领域的典型任务，其目的在于

通过人工智能为文本信息按照一定的标准进行标记，可细分

为情感分析、主题分类、问答任务、意图识别等多种应用场

景。以单标签二分类的情感分析任务为例，现有评价指标主

要为分类准确率与 F 分数[13] （F - score），具体计算逻辑

如下：

按照各样本的分类结果与真实标签，可将各样本的分类

结果分为真阳性 （TP）、真阴性 （TN）、假阳性 （FP）、假阴

性 （FN），如表 1 混淆矩阵所示。在此基础上，准确率

ACCURACY = TP + TN
TP + FP + TN + FN 定义为经模型正确分类的

样本占总样本的比例，是对任务性能最简单直观的度量。在

实际应用场景中，FN 与 FP 的代价可能是不同的，准确率指

标无法对其进行细化评估，而 F 分数弥补了这方面的不足。

F - score = (1 + β2 )∙precision∙recall
β2∙precision + recall 是基于所有样本的

分类精确率 precision = TP
TP + FP 与召回率 recall = TP

TP + FN
的调和平均数定义的度量，超参数 β 赋予了指标为精确率与

召回率针对性加权的能力。在现今的相关研究中，F1 -
score=

2∙precision∙recall
precision + recall ,( β = 1) 是常用的一种形式。对于多

分类任务，marco - F1、 weighted - F1 等变体指标被广泛应

用[14]。当数据集的分布不均衡时，F 分数仍存在主要类别的

评估值偏高[15]等弊端。相应的改进方法有基于接收者操作特

征曲线 （ROC) 的度量等。

2.2.2 图像目标检测

图像目标检测的目的在于通过人工智能判断出图像中物

体的类别与相应位置。图像目标检测任务的现有评价指标主

要为平均精确度均值 （mAP），其定义为各类目标查准率

（P） -查全率 （R） 曲线下方面积的均值。

具体而言，首先，根据目标检测结果 Bp 的置信度，以

及 Bp 与真实结果 Bgt 的重合程度 （可用两者的交并比 IoU 度

量，IoU = area (Bp ∩ Bgt )
area (Bp ∪ Bgt )），可将检测结果分为如表 2 混淆

矩阵所示的 TP、TN、FP、FN；其次，由检测顺序中 TP、

FP 数量的累加情况计算查准率与查全率的累加值：

P = TP
TP + FP， （12）

R = TP
TP + FN； （13）

然后，对于各类目标样本，以查全率为横坐标，以查准率为

纵坐标，绘制 P-R 曲线并计算精确度均值 （AP）；最后，由

AP 加权平均可得 mAP，即 mAP = ∑1
M NMAPM∑1

M NM

，M、NM 分别

为目标类别数量与该类别样本数量。

目前，基于上述定义的 mAP 指标在现有工作[16]中已被

广泛使用。值得注意的是，在如图像检索等实例级图像任务

中，存在另一种基于整图匹配结果定义的 mAP 指标 （已应

用在文献[17]的端到端车辆重识别系统中）。两者的运算逻

辑一致，仅在混淆矩阵定义上存在差异。

2.2.3 语音识别

语音识别的目的在于通过人工智能实现语音信息到文本

信息的模态转换过程。语音识别任务的现有评价指标主要为

准 确 率 ACCURACY。 准 确 率 可 基 于 字 错 误 率 （WER） 定

义，即：

ACCURACY = 1 - WER， （14）
其中，WER = Nsub + N ins + Ndel

N ，Nsub、N ins、Ndel 分别为识别

文本到达参考文本所需的单词替换、插入与删除操作的次

数，N 为参考文本的总单词数。ACCURACY 已在文献[18]等

工作中获得应用。

▼表 1 二分类任务混淆矩阵

真实标签为真

真实标签为假

分类结果为真

TP
FP

分类结果为假

FN
TN

FN：假阴性 FP：假阳性 TN：真阴性 TP：真阳性

▼表 2 目标检测任务混淆矩阵

Bgt 与Bp 的 IoU大于阈值

任意Bgt 与Bp 的 IoU均小于阈值

Bp 置信度
大于阈值

TP
FP

Bp 置信度
小于阈值

FN
TN

FN：假阴性
FP：假阳性

IoU：交并比
TN：真阴性

TP：真阳性
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整体而言，语义通信评价指标存在以下问题：

1） 现有评价指标普遍从具体的重建任务/人工智能任务

直接迁移而来，侧重于反映任务完成的准确性维度，忽视了

时效性维度。语义通信系统追求的是在有限带宽资源消耗与

时延下的任务完成准确性，而非不计成本地逼近准确性

上限。

2） 不同任务场景/模态信息下的评估指标不互通，性能

评估结果不易理解。在语义通信过程中，受通信意图变化的

影响，系统的评估指标会不断发生变化，造成通信质量评估

混乱。

3） 各评价指标的取值范围、量纲不一致，给性能的横

向对比带来困难。如上文中所提到的 PESQ、PSNR 指标与文

本分类和语音识别准确率指标存在明显差异。这种差异主要

表现在取值范围与物理意义方面。

综上所述，对于语义通信系统的评价指标，一方面，应

在选取应用任务导向的准确性指标的同时，引入时效性指标

以进行制约；另一方面，应筛选物理意义相似的指标以组成

指标集合，并设计指标的标准化逻辑统一取值范围，使在不

同任务场景下构建的语义通信系统之间能够进行横向性能对

比。对于包含不同通信意图的语义通信系统，它们的具体实

现需要与场景、应用紧密结合。从整体视角进行直接的性能

评估，有助于系统之间横向贯通，促进系统的迭代演进。

3 语义通信性能评估新角度

为解决现有语义通信性能评估指标存在的问题，我们提

出语义通信效率指标 Esc 与语义通信效用指标 Usc，并以语义

图像重建与语音重建任务为例，搭建端到端语义通信仿真系

统，基于所提指标对仿真系统性能进行评估。

3.1 新评估指标定义

首先，我们定义标准化准确性指标- -- -----ACC ∈ [ 0, 1]与标准

化时效性指标- -------TIM ∈ [1, +∞)：
- -- -- ----- -- --
ACC ( )γ = min ìí

î

ïï
ïï

ACC ( )γ - ACCmin (γ )
ACC th( )γ

， 1üý
þ

ïïïï
ïï， （15）

- -- -- ----- -- --
TIM ( )γ = max ìí

î

ïï
ïï

TIM ( )γ
TIM th( )γ

，1üý
þ

ïïïï
ïï， （16）

其中，γ 表示给定的通信资源条件，包含信噪比 （SNR） 与

带 宽 等 参 数 ； ACC ∈ {g (BLEU,MS - SSIM,TOP -
n ACCURACY,mAP,…)}、TIM ∈ { f ( 计算时延 ,传输时延 ,

端到端时延,… }) 分别为语义任务相关的准确性与时效性评

价指标，g (∙) 与 f (∙) 分别为相应的变换函数；ACCmin 与 ACC th
分别为特定语义任务的准确性下界与优化边界，TIM th 为特

定语义任务时效性优化边界。这里，超越边界的准确性或时

效性指标的取值不存在或不具备进一步优化的需求。

标准化操作旨在规范不同评估指标的取值尺度，剔除语

义任务难易度差异对语义通信系统性能评估产生的影响。进

一步地，基于上述标准化指标，我们定义语义通信效率

指标 Esc：

Esc(γ) =
- -- -- ----- -- --
ACC ( )γ
- -- -- ----- -- --
TIM ( )γ 。 （17）

语义通信效率指标 Esc ∈ [ 0, 1]旨在衡量通信系统在给定

通信资源下、在单位时间开销内的任务完成准确性。当通信

系统的准确性指标增大或时效性指标减小时，Esc 会增大，

即 Esc 越接近 1，系统的语义通信效率越高。

语义通信效用指标 Usc 为：

Usc(γ) = λ
1 + λ ∙- -- -- ----- -- --

ACC ( )γ + 1
1 + λ ∙ 1

- -- -- ----- -- --
TIM ( )γ ， （18）

其中，λ 表示加权因子，用于权衡准确性需求和时效性需求

的比重。语义通信效用指标 Usc ∈ [ 0, 1]旨在衡量通信系统在

给定通信资源下，对于任务性能上限的接近程度。当系统侧

重于任务完成准确性或时效性时，Usc 的前项或后项会增大，

但另一项会相应减小。Usc 越接近 1，系统在准确性与时效性

两方面的综合效用表现越高。

3.2 新性能指标分析与评估

本文首先以图像重建任务为例，选取车联网领域的传感

器扩展应用作为具体验证场景，基于上述评估指标进行仿真

分析。传感器扩展应用要求车辆、行人、交通设施等通信节

点之间能够实现传感器所采集的图像/视频信息的实时交互，

对数据传输的准确性、时效性均有较高要求。

针对上述应用场景，准确性指标 ACC 转换为对数形式

MS - SSIM，时效性指标 TIM 为传输时延，变换函数 g (∙) 与

f (∙) 均选取恒等函数，即：

ACC (γ) = MS - SSIM (γ)， （19）
TIM (γ) = 传输时延(γ )。 （20）

根据第 3 代合作伙伴计划 （3GPP） 制定的 《5G NR Rel-

16 V2X 车联网标准》，准确性边界、时效性边界与通信参数
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如表 3 所示。

进一步地，我们搭建包含图像压缩重建、信道编码与调

制模块在内的端到端通信仿真模型，基于选定指标进行验

证。图像压缩重建模块基于文献[19]的网络结构实现，并分

别采用 ImageNet 数据集、Cityscapes 数据集进行训练和验证。

图像压缩重建模块在训练过程中采用了 4 组不同的率失真参

数 α = { 256, 512, 1 024, 2 048 }。采用更高的 α 参数训练的模

型会更倾向于降低图像压缩比以换取更高的重建质量。模型

采用低密度奇偶校验码 （LDPC） 进行信道编码，并根据信

噪比条件将 LDPC 码率控制在 1/5～8/9 之间。调制方式采用

二进制相移键控 （BPSK）。

图 1 给出了语义通信效率 Esc 与通信系统信噪比的关系

曲线。随着信噪比的上升，包含不同参数的语义任务模型均

表现出更高的语义通信效率。此外，采用高 α 参数训练的模

型对信噪比的变化更为敏感，在低信噪比条件下表现出明显

的性能劣化，同时在高信噪比条件下具有更高的性能上限。

这是由于此类模型在低信噪比条件下产生了过多的编码开销

以保护信息不被噪声破坏，从而无法满足任务的时效性需

求；在高信噪比条件下，通信所需的编码冗余显著减少。此

类模型能够在时效性不超出阈值的前提下，实现更高的任务

准确性。

图 2 给出了 λ = 5 条件下语义通信效用 Usc 与通信系统信

噪比的关系曲线。考虑到实际语义任务场景中存在对准确性

或时效性更为侧重的情况，参数 λ 使效用指标更为真实地反

映语义任务需求。本部分以准确性需求导向的任务为例。随

着信噪比的上升，4 组模型的语义通信效用均表现出与直觉

吻合的上升趋势。即使在低信噪比条件下，高 α 参数模型表

现出较高的准确性与较低的时效性，其语义通信效率劣于低

α 参数模型。但由于任务对于准确性需求的侧重，高 α 参数

模型具有更高的语义通信效用。图 3 与表 4 分别展示了典型

图像经语义图像重构模型仿真传输后的可视化结果与具体性

能参数。高 α 参数模型表现为更出色的图像重建质量 （红绿

灯的色彩更准确，建筑物、地砖的细节更清晰） 与更高的图

像传输时延开销，在较好的信道条件下，其传输时延未超出

阈值，故高 α 参数模型具有更高的语义通信效率与语义通信

效用。

▼表 3 通信模型仿真参数

准确性下界ACCmin
准确性优化边界ACCth

时效性优化边界TIMth

通信参数γ

信道编码与调制方式

图像重建任务

0

0.99

100 ms

信噪比2～10 dB，带
宽3 MHz

LDPC+BPSK

语音重建任务

1

4.5

与所传输语音信息时
长相等

信噪比2～10 dB，
带宽10 kHz

LDPC+BPSK

LDPC：低密度奇偶校验码      BPSK：二进制相移键控

▲图 1 图像重建任务语义通信效率 Esc 与信噪比的关系曲线

SNR：信噪比

▲图 2 图像重建任务语义通信效用 Usc 与信噪比的关系曲线（λ = 5）
SNR：信噪比

（c） 高α参数模型
可视化结果

（a） 原始图片 （b） 低α参数模型
可视化结果

▲图 3 通信模型可视化结果
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接着我们以语音信息重建任务为例，构建应用自适应多

速率宽带 （AMR - WB） 语音编码的高清语音通信模型，并

基于上述评估指标进行仿真分析。准确性指标 ACC 转换为宽

带语音质量感知评估 （WB - PESQ），时效性指标 TIM 为传

输时延，变换函数 g (∙) 与 f (∙) 均选取恒等函数，即：

ACC (γ) = WB - PESQ (γ)， （21）
TIM (γ) = 传输时延(γ )。 （22）

同时，准确性边界 、 时效性边界与通信参数如表 3

所示。

本文采用日本电报电话公司 （NTT） 宽带语音数据集[20]

的美式英语子集进行验证，同时为 AMR - WB 编码设定 4 组

不同的速率参数 α = {12.65,15.85,19.85,23.85 (kbit/s) }。采用

更高码率的模型会更倾向于降低压缩比以获得更高的重建质

量。模型同样采用 LDPC 信道编码与 BPSK 调制方式，并根

据信噪比条件将 LDPC 的码率控制在 1/5～8/9 之间。

图 4 给出了 λ = 1/5 条件下语义通信效率 Esc 与效用 Usc 随

通信系统信噪比的变化趋势曲线。与面向图像重建任务的语

义通信系统相似，随着信噪比的上升，效率与效用指标均表

现出上升趋势。同时，在语义效用 Usc 方面，低速率编码方

案具有更显著的优势，能够反映出系统对时效性需求的侧

重。在上述面向图像与语音重建任务的通信模型仿真中，除

带宽之外的通信参数都是一致的。语义通信效率指标与效用

指标的评估结果表现出统一性，为两者的横向性能对比提供

指导。带宽参数的设定与信息模态相关，它所产生的影响可

通过对变换函数进一步设计来消除。

4 结束语

通过融合人工智能与通信技术，充分利用语义层面信息

的高度抽象、智能简约等特性，语义通信有望形成突破经典

通信系统传输瓶颈的智能新型通信体系。由于语义通信尚处

于研究初期，统一且具泛化价值的性能评估体系的缺失，阻

碍了关键性成果间的横向贯通与对比。本文通过分析语义通

信评估痛点，提出语义通信效率指标 Esc 与语义通信效用指

标 Usc。该指标具有更好的泛用性，且为不同任务场景、模

态信息下的语义通信模型的横向性能对比提供指导，进而促

进语义通信的快速发展。
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