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摘要：智简语义通信是一种模型驱动的语义通信新范式，融合了人工智能与通信技术，实现通信对象间高效的语义交互。提出了智简语义通信

系统的链路结构和关键技术，从链路结构、语义模型增强、模型传输3个角度，实现语义通信系统的整体性能增强。提出了4种智简语义通信的

关键技术，为未来6G赋能多种垂直行业和新场景应用提供了参考：语义知识图谱增强的智简通信技术通过增加语义知识这一信息维度，提升了

语义知识恢复准确度和传输效率；语义知识图谱的云-边-端协同预缓存技术可以实现语义知识图谱的高效获取，辅助语义恢复性能；模型传输

与部署技术可以实现模型、网络资源与终端能力的有效适配；语义模型传输与恢复级联过程的部署成功率为大规模语义模型传输及资源部署提

供理论依据。

关键词：智简语义通信；模型处理；模型传输；语义知识库

Abstract: Intellicise semantic communications is a new paradigm of model-driven semantic communication, which integrates artificial intelli⁃
gence and communication technologies to realize efficient semantic interaction between communication objects. In general, the link structure 
and key technologies of the intellicise semantic communication system are proposed from three perspectives: link structure, semantic model 
enhancement, and model transmission, and the overall performance of the semantic communication system is enhanced. Four key technolo⁃
gies of intellicise semantic communications are proposed, which provide a reference for the future 6G empowerment of various vertical indus⁃
tries and new scene applications: a semantic knowledge graph-enhanced intellicise communication technology improves the accuracy of se⁃
mantic knowledge recovery and the transmission efficiency by increasing the information dimension of semantic knowledge; the cloud-edge-
device collaborative pre-cache technology of semantic knowledge graph can realize the efficient acquisition of semantic knowledge graph and 
assist semantic recovery; model transmission and deployment technology can achieve the effective adaptation of the models, network re⁃
sources and terminal capabilities; the deployment success probability of the semantic model related to the transmission-recovery cascade pro⁃
cess is analyzed, which provides a theoretical basis for large-scale semantic model transmission and resource deployment.

Keywords: intellicise semantic communication; model processing; model transmission; semantic knowledge base

随着传输能力的不断增强，移动通信系统以系统复杂度

换取性能增益的堆叠式发展将无法满足日益增长的网

络智能化和服务多样化的业务需求[1]。因此，6G 亟需发展面

向未来多类型应用的移动通信新范式。

语义通信是一种全新的通信范式，通过将任务和需求与

信息传输有机融合，大幅度提升通信效率，改善用户的业务

体验。依托智能与通信技术、网络技术等的深度融合，通过

语义特征提取、语义信息传输以及语义信息恢复，语义通信

可实现信息的高效准确传达和精准控制[2]。语义通信以节点

智能为基础，赋予节点类人感知能力，实现达意传输，满足

人-机-物之间的敏捷交互。同时，语义通信也将赋能智慧

车联网、元宇宙、智能制造、多维感官互联、新兴多媒体、

智慧城市等新场景、新业态[3-4]，如图 1 所示。

1 智简语义通信系统

1953 年，W. WEAVER[5]提出了通信传输的 3 个层次，即

语法层、语义层和语用层。其中，语法层解决的是符号级通
基 金 项 目 ： 国 家 重 点 研 发 计 划 （2020YFB1806900）； 国 家 自 然 科 学 基 金

（62201079、61871045）

40



智简语义通信的链路设计及关键技术研究 孙梦颖 等热点专题

中兴通讯技术
2023 年 4 月    第 29 卷第 2 期   Apr. 2023   Vol. 29  No. 2

信中信息如何精准传输的问题，语义层关注的是所传递的符

号信息如何准确地传达所需的含义，语用层针对的是所接收

的语义信息是否能够以最佳的方式被利用。这 3 个层次之间

相互重叠又相互关联。从 1G 到 5G，学术界和工业界聚焦于

语法信息层次，以期增强通信系统的传输性能。近年来，面

向语义层的语义通信成为学术界关注的焦点，也成为 6G 极

具竞争力的关键技术[6]。

1.1 智简语义通信系统的概念

基于上文所提的通信三大层次，智简语义通信系统着眼

于语义传输，以人工智能和信息论等多学科的科学理论为指

导，实现面向需求和任务的通信。智简语义通信系统深挖语

法、语义与语用之间的转换关系，将需求信息进行特征提取

后转化为语义信息，通过编码，再转化成语法信息。借助深

度神经网络的刻画能力，智简语义通信系统对信源信息的需

求及任务进行准确地识别和特征提取，并在接收端进行原始

信息重建，实现精准高效的传输。同时，智简语义通信也进

行了基础理论的创新：以香农信息论为基础，拓展了语义熵

和系统熵[7]的概念，从理论上度量语义信息量。在网络传输

层面上，“节点极智、链路极柔、网络极简”将是智简通信

的主要特征，这有助于网络性能的全面提升。通过柔性简约

的通信链路和按需编排的资源配置，网络中的智能节点将自

主执行数据感知、处理、应用和传输等功能，实现网络由繁

变简、多维资源的高效利用。智简语义通信系统将颠覆原有

的通信模式，赋予信源到信宿包括感知能力、通信能力和理

解能力在内的更多新能力。

1.2 智简语义通信系统的需求和挑战

智简语义通信系统旨在建立一套全新的通信体系，通过

海量的语义模型和语义知识图谱对智能性进行支撑，实现

人-机-物及智能体之间的智能交互。语义模型训练及语义

知识图谱的构建将消耗巨大的时间与计算资源，因此，提升

模型的训练效率，降低模型的训练成本，实现模型在网络中

高效的传输和部署，将是智简语义通信的重要基础，也是所

面临的关键挑战之一。

未来 6G 网络的信息多样性将得到进一步拓展，存在文

本、语音、图像、触觉等多模态的信息形式，这给语义特征

提取与建模带来巨大挑战。在面向需求和任务的通信中，发

送端需要对接收端的需求或任务进行精准预测，以保障对重

要信息的准确表达，而这进一步增加了语义信息的提取难

度。多类型的信息具有不同的数据格式，如何对语义信息进

行一致化建模，实现不同模态间的语义信息的高效转换，也

将是一大挑战。

语义信息的传输与准确恢复是智简语义通信系统的重要

过程。原始信息的准确传达，不仅需要语义信息的可靠传

输，也需要语义解码模型的准确适配。在这种双重的语义信

息恢复条件制约下，如何实现语义信息及语义模型的高效准

确的传输也是智简语义通信系统的一大挑战。

智简语义通信是建立在节点智能性的基础上的。在当前

阶段，模型的体量无法适配于节点受限的处理能力和网络资

源。在保障模型性能的前提下，如何将大型模型转换为轻量

级的小型模型是语义通信的迫切需求。不同节点的能力也存

在不均衡性，因此如何根据不同节点的需求和能力部署相应

的模型，以提升语义恢复准确度，并降低服务响应时延，也

是智简语义通信的一个关键挑战。

1.3 智简语义通信系统的链路结构

利用深度神经网络技术，人们对文字、图像、视频以及

多模态业务的语义通信技术进行了探索[8-11]。在此基础上，

业界提出了基于人工智能模型的以网络智能决策和模型传输

为特征的智简语义通信系统，如图 2 所示。在智简语义通信

系统中，收发端分别部署语义编码模块和译码模块，模块对

应的语义模型分别用于提取和恢复语义信息。边缘或云端生

成语义模型，并根据收发端的请求，部署适配的语义模型。

同时，收发端将语义模型存储在各自的语义模型库中。发送

端将原始信息输入到语义提取与表征模块，得到语义信息，

并通过联合的语义编码和信道编码将语义信息转化为比特数

据，再进行传输。接收端对接收到的比特数据进行联合信道

译码、语义译码，以及语义信息恢复重建，恢复出原始信

息。由于上下文、通信环境等背景因素会影响语义信息的恢

复，语义译码模块对背景因素带来的误差可进行补偿。

为了保障模型的适配性，需要不断对模型进行优化和更

新。迁移学习是一种高效的方式，只需要对部分语义编码器

和译码器的神经网络层进行重新设计和训练，重用预训练模

型中某些网络层的权值，就可以减少模型再训练的时间、资

▲图 1 语义通信赋能新场景、新业态
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源等消耗。智简通信系统结合“残差传播”理念，对智简模

型进行切分传输，即信源端根据模型切分技术将智简模型分

为多个切片。这些切片在多路进行传输，并于信宿端重新组

建。模型切分传输的方式一方面平衡无线通信网络负载，减

少网络拥塞，提升模型并行传播速率；另一方面促进不同节

点进行模型共享，利于后续模型的传输。模型压缩技术在保

障信息恢复准确性的前提下，可有效地提升网络传输效率。

2 知识库增强的智简语义通信系统设计

知识图谱是一种语义表示，可以对现实世界中的实体、

概念、属性以及它们之间的关系进行建模，具有极强的灵活

性和表达能力。语义知识库是由诸多的语义知识图谱组成

的。在上一节所提的智简语义通信链路架构的基础上，利用

知识图谱的灵活精简表征的功能来部署语义知识库可有效地

增强语义通信性能[12]。

2.1 知识库增强的智简语义通信关键技术

当前，针对文本、语音、图像等多种信息类型的语义通

信的研究工作已取得诸多进展，如基于深度学习的语义通信

（Deep-SC） [8-9]和基于深度学习的信源信道联合编码 （Deep-

JSCC） [10-11]等。大部分的语义编译码是基于 Transformer 模型

来实现计的。以 Transformer 模型为基础，智简语义通信系统

引入了语义知识图谱以增强语义通信的性能，构建出如图 3

所示的基于知识增强的智简语义通信系统链路结构。

语义知识是从原始信息的语义知识中提取得到的。语义

提取和表征编码器将语义知识和原始信息进行联合语义提

取。所提取出来的语义信息将会根据重要性进行排序，重要

性程度较高的语义信息将会以更可靠的方式进行联合语义信

道编码。接收端利用相匹配的语义知识图谱来增强语义译

码，辅助恢复信息。语义知识图谱需进行云-边-端同步，

以保障收发端能够基于相匹配的语义知识图谱来增强语义提

取与恢复。为了使接收端能够从语义知识库中快速查找到相

应的语义知识图谱，我们在发送端的信道导频之前增加了语

义导频，以使接收端基于语义导频快速查找到相应的语义知

识图谱，增强语义恢复效率和准确性。从语义提取模块输出

的数据格式为浮点型，我们需对浮点型数据进行量化和数学

变换以降低编码冗余。根据信道状态及语义信息重要程度，

我们对提取的语义数据进行可变码长的方式进行编码，在保

障语义传输准确度的前提下，提升传输效率。

性能评估也是语义通信系统设计中的重要一环。在面向

文本的语义通信中，误字率 （WER） [13] 和双语替换评价

（BLEU） [14]是两种经典的文本语义信息恢复准确度的评估指

标。基于语义知识增强的智简语义通信系统已被验证能够有

效地提升语义信息恢复准确性能和效率。此外，针对图像传

输，峰值信噪比 （PSNR） 和结构相似指数 （SSIM） 是常用

的信息相似度评估的方法[15]。针对语音传输，音频信号转为

文本过程采用 WER 来评估，转成的文本之间采用 Trans‐

former 模型的双向编码器 （BERT） 方法[16]来评估。如何高效

地构建多种模态信源信息的知识图谱，提升语义知识图谱的

更新效率，降低传输冗余，仍然是智简语义通信设计中亟待

▲图 2 智简语义通信系统链路结构

▲图 3 知识库增强的智简语义通信链路
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解决的问题。

2.2 智简语义通信中基于缓存增强的语义知识库构建方法

如 2.1 节所述，智简语义通信系统需在云-边-端协同部

署语义知识库，以提升接收端的语义信息恢复准确度。语义

知识图谱的生成往往需要大量的计算和存储资源，在云端生

成知识图谱是一种行之有效的方式。然而，受到多维资源的

制约，云与用户之间的多跳传输，会给语义知识库的传输时

延、传输成功率和语义恢复准确度带来较大的影响。每个用

户所需的语义知识图谱繁杂且具有时变性，因此边缘服务器

或用户进行语义知识库预缓存是一种必然趋势，可有效降低

语义知识库获取时延，具体的云-边-端协同语义知识图谱

的预缓存机制如图 4 所示。基于大数据分析和人工智能技

术，根据用户侧的历史请求构建知识图谱的预测模型，动态

调整和定期更新语义知识库，是语义知识图谱高效谱缓存和

快速获取的关键[17]。采用数学拟合的方式，得出针对特定应

用场景的语义知识图谱的恢复准确度与知识图谱大小之间的

数学表达，这对定量地缓存语义知识图谱来说具有重要意

义。如何利用用户偏好和能力，实现语义知识图谱的分布式

协同存储，也是进一步改善智简语义通信系统性能的有效方

式之一。

3 智简语义通信中的模型传输关键技术

面向人-机-物智联化应用，节点极智是必然的发展趋

势。节点利用其智能性进行网络感知与推理。智简语义通信

需要通信对象配置相同的语义知识库和语义模型。语义模型

的训练和传输部署也是未来网络的一项基本业务。模型的训

练精度和更新频率将影响智能节点语义感知性能，轻量化且

适配的语义模型部署是智简语义通信系统的基石。

3.1 语义模型处理方法

当前比较成熟的语义模型往往体量巨大，以谷歌推出的

Transformer 模型为例，其参数高达 1.6 万亿个，训练时间和

成本以及模型运行所耗费的计算资源都是终端设备所无法承

受的。因此，需要针对特定的应用和业务，并考虑终端设备

的处理能力，对模型进行压缩、剪枝[18]、量化、蒸馏[19]、切

片等处理。处理后的轻量级模型将被分发至边缘服务器及终

端设备进行存储。终端设备利用部署的模型，处理感知数

据，执行推理应用。

接下来，我们会对这几种模型处理技术进行简要介绍。

1） 模型剪枝是通过去除两个神经元之间多余的或不重

要的连接，或直接去除不需要的神经元及其相关分支，减小

模型规模。

2） 模型量化主要是通过减小权重参数，在服务质量

（QoS） 容忍范围内降低模型的精度。这种方式也是通过减

小模型规模以节省缓存空间，加速模型训练，并减少传输的

比特数据量。

3） 模型蒸馏是基于大规模的教师模型，在满足 QoS 的

情况下，训练一个轻量级的学生模型。该方法可以将预先训

练的复杂模型的知识和泛化能力转移到一个结构更简单的网

络上。具体来说，该方法利用教师模型的输出作为监督信号

来训练学生模型，实现一个具有相似知识的简单网络。

4） 模型选择是根据终端的 QoS 要求选择合适的模型，

进一步优化整个系统的延迟、能效、能耗和决策精度。该方

法是将相同功能的不同尺寸和准确度的模型全部存储下来，

以按需分配，但难免造成缓存冗余。

5） 语义切片技术是将模型进行分层化设计 （包括基础

模型和增强切片），基础模型以较低的通信和计算开销独立

完成语义通信，也可以根据 QoS 要求、信道条件和传输目标

选择合适的模型切片来增强基础模型的性能。

6） 模型处理是智简语义通信系统实现模型有效传输及

部署的关键，值得我们进行深入探索。

3.2 语义模型传输方法

面向智简语义通信的模型传输方案旨在将面向数据认知

的智能能力引入数据生成节点和服务生成节点，对模型和网

络资源进行端到端编排，并充分利用网络中的分布式计算资

源和数据，在架构层面实现通信连接和智能能力的融合。语▲图 4 云-边-端协同语义知识图谱缓存机制

语义知识图谱子图1

语义知识图谱子图2

语义知识图谱子图3

语义知识图谱
初始化部署

语义知识
图谱更新

语义知识图谱
请求与传输

…
…
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义模型的训练过程是网络中的单个设备无法承担的，往往需

要特定的训练中心来执行。网络针对特定的任务进行模型的

定制化处理，并基于用户的请求，将语义模型传输给各个终

端设备。基于云-边-端 3 层网络架构，语义模型可实现多级

分布式的缓存和管理，边缘及终端也可基于本地信息进行模

型的微调，并将微调信息反馈到网络，实现全局的更新。边

缘和设备根据模型流行度及用户偏好提前缓存部分语义模

型，终端设备之间也可以共享语义模型，这将实现模型及时

获取和缓存效率提升。联邦学习是进行模型分布式训练及更

新的有效方式之一，设备之间通过参数交互进行共同的模型

优化，保障了数据的隐私和安全。

模型选择是适配网络通信能力和节点算力的重要方式，

即对相同功能且不同大小和精度的模型进行选择并传输。为

了验证模型选择及模型传输在语义通信中的优势，我们构建

了一个模型选择与通信资源配置的联合优化方案。该方案提

出了一个新的评估指标，即模型有效性，其定义为模型传输

成功率与语义恢复准确率的乘积。其中，传输成功率被定义

为模型在容忍时延内传输至接收端的概率。在仿真验证中，

主要参数设置为：对于相同功能的模型集合，对应的恢复错

误率为{0.125, 0.150, 0.175, 0.100, 0.250, 0.300}，相应的模型

大小分别为{82.274 6, 46.671 9, 28.899 3, 19.079 4, 9.532 9, 

5.407 8} Mbit，上述参数由针对图像传输的语义模型训练所

得。如图 5 所示，在给定通信资源的情况下，与固定模型大

小和准确度的方案对比，模型选择和通信资源联合配置可有

效地提升语义模型的有效性。随着用户数增多，单用户获取

的资源减少，所提方案可有效平衡模型大小与准确度。上述

研究的论文将于后续发表。为了实现模型驱动的智简语义通

信系统设计，一方面需要模型预处理，使其适配于终端设

备；另一方面也需要针对模型传输进行模型选择和资源配置

的联合优化，以增强总体网络性能。

4 结束语

随着元宇宙、智慧车联网、新媒体等新场景和新业务的

出现，智简语义通信对 6G 关键服务起到重要的支撑作用。

业界也正从不同的角度探索语义通信基础理论及关键技术，

并设计原型系统，以实现多类型信息的高效语义传输。依托

人工智能与模型传输技术，智简语义通信将实现网元之间高

效敏捷交互，有望成为 6G 的颠覆性技术之一。
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