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摘要—在未来 6G无线网络中，通信的语义和有效性方面将
发挥基础性作用，将意义和相关性纳入传输。
然而，当设备使用不同的语言、逻辑或内部表示时，会出现

障碍，导致可能危及理解的语义不匹配。在潜在空间通信中，这
一挑战表现为高维表示中的错位，其中深度神经网络编码数据。
本文提出了一种面向目标的语义通信的新框架，利用相对表示通
过潜在空间对齐来缓解语义不匹配问题。我们提出了一种动态
优化策略，该策略适应相对表示、通信参数和计算资源以实现节
能、低延迟、面向目标的语义通信。数值结果证明了我们的方法
在减轻设备间的不匹配方面以及优化能耗、延迟和有效性方面的
有效性。

Index Terms—目标导向的语义通信，相对表示，深度学
习，随机优化。

I. 介绍

经典通信范式优先考虑个体符号或比特的准确传
输，而不明确考虑其潜在意义。正如韦弗所识别的，可
以通过三个层次来理解通信：语法层（专注于信号的可
靠传输）、语义层（关注那些信号传达的意义）和有效性
层（确保消息达到其预期目的）[1]。然而，数据密集型无
线应用指数级增长的需求要求对此方法进行根本性的
转变。自动驾驶汽车和增强现实等应用程序所需的信息
量压垮了传统以比特为中心的通信系统的容量。相比之
下，现代网络越来越多地需要交换具有共同意义的信息
[2]。语义通信（SemCom）通过直接将意义嵌入传输中
来满足这一需求，超越了单纯传输比特的功能 [3]–[6]。
为了实现这一点，SemCom 严重依赖人工智能（AI）和
深度神经网络（DNNs），从数据中提取并传输关键的语
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义特征，而不是原始数据本身。不专注于原始符号的完
美重建，SemCom 更优先于传输潜在意义，为噪声和不
完美的传输条件提供了固有的鲁棒性。在接收方一侧，
一个 DNN 解码器重构并解读预期的消息。SemCom 的
灵活性和韧性使其成为理想的选择，适用于设备在动态
且资源受限环境中操作的新应用 [7]。在此想法的基础
上，文献中提出了新的语义联合源和信道编码 [5]方法、
语义提取和压缩 [8], [9]、目标导向的系统设计和优化
[7], [10]、语义推理 [11]以及基于生成式人工智能的语
义通信 [12]。尽管有了这些进展，由语义信息误读导致
的干扰，即语义噪声，仍是一个重大挑战。这种干扰通
常源于不同设备表示和解读数据方式的差异，即使物理
传输无误也会导致理解错误。这个问题在动态边缘环境
中尤为突出，在这种环境下，涉及多种设备且复杂系统
范围内的重新训练是不切实际的。高维数据表示中的不
对齐会在这些条件下严重扰乱语义理解 [13]。这突显了
需要机制来缓解语义错配而无需进行系统更新的需求。
为应对这些挑战，本文提出了一种基于最近的相对表
示（RelReps）概念的新型目标导向语义通信框架 [14],
[15]。我们的主要贡献是两方面的：(i)我们在 SemComs
中引入了相对表示以减轻动态场景中设备具有异构逻
辑时的语义不匹配影响；(ii) 我们基于 Lyapunov 随机
优化 [16]引入了一种动态优化策略，该策略能够动态地
优化通信（即速率）、计算（即 CPU 频率周期）和学习
资源（即锚定集、编码器），从而实现节能、低延迟的
有效语义通信。所提出的动态资源分配方案具有简单的
闭合形式解，并且不需要事先了解影响系统的随机变量
的统计信息（例如，无线信道）。数值结果评估了我们
的方法在实现语义对齐的同时，在能耗、延迟和目标有
效性之间取得最优折衷方面的性能。
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图 1: 边缘设备（TX）根据最优编码器-锚点集对 (E∗,A∗)对数据进行编码。RX配备了在共享锚点集上训练的相
对解码器，以解释传输的相对表示。

II. 相对表示动机

SemCom旨在交换数据所传达的意义，而不仅仅是
原始数据本身。为了实现这一目标，发射器（TX）和接
收器（RX）通常采用深度神经网络来编码和解码语义
信息，传输绝对表示（即原始的 DNN编码器输出）。在
此场景中，由于随机因素或设计选择的不同，不同的编
码器在语义上对同一信息进行表征时可能存在差异，从
而产生语义噪声。这些不对齐会在解码器端引入误解，
干扰整体通信目标。
为了解决这个问题，我们在 SemCom 框架中引入了
RelRep，使零样本拼接成为可能——即在不同编码器
之间有效沟通的能力，而无需重新训练。有了 RelRep，
TX可以在飞行中切换编码器，RX仍然能够解读消息，
而不必为每个新编码器重新训练自己，如图 1所示。接
下来将解释 RelRep对于 SemCom的原理。
相对表示。给定一个训练数据集 X = {xi, yi}i，编码函
数 E(·)（例如，DNN）会将每个样本 xi ∈ X映射到其
绝对表示 exi

:= E(xi) ∈ Rd 。X 的一个子集被定义
为锚点集，A = {a1, . . . ,a|A|}。一个通用的相似性函数
sim : Rd × Rd → R 被用于计算任意两个绝对表示之
间的相似性。两个这样的表示之间的相似性分数 r 由
r = sim(exi

, exj
)给出。然后，样本 xi ∈ X的相对表示

法定义为：

rxi
(E,A) := (sim(exi

, ea1
), . . . , sim(exi

, ea|A|)) (1)

Timm model name # Parameters FLOPs
mobilenetv3_small_100 1.5M 111.98 M
mobilenetv3_large_100 4.2M 435.36 M
rexnet_100 3.5M 799.28M
vit_small_patch16_224 21.6M 8.5 G
vit_base_patch16_224 85.7M 33.72 G
vit_base_resnet50_384 98.1M 99.04 G

表 I: 图 2中使用的 Timm模型。
我们将 DA : R|A| → RT 定义为相对解码器函数。它专
用于下游任务，使其能够解释相对表示中所表达的关
系，并准确提取意义。
语义对齐。RelRep 有效地通过关注数据关系（1）而

mobilenetv3_small_100
mobilenetv3_large_100
rexnet_100
vit_small_patch16_224
vit_base_patch16_224
vit_base_resnet50_384

图 2: 零样本拼接使用不同预训练编码器和变化锚集大
小在 CIFAR-10 分类任务上的性能。虚线表示端到端
性能。

不是绝对表示来缓解语义不匹配的影响。这种方法促
进了语义等效的潜在空间，并允许基于使用的锚点数



量进行动态语义压缩。相对解码器解释这些关系，即
使在边缘动态切换编码器的情况下也能实现无需重新
训练的零样本拼接。这种灵活性在图 2中得到展示，
该图显示了跨不同编码函数和锚集基数的模型拼接性
能。值得注意的是，在绝对情况下，由于维度不匹配
或错位，零样本拼接经常失败，导致解码器之间行为
不可预测。在图 2中，我们使用了预训练的编码器（通
过从 ImageNet 上训练的模型中移除最终分类器获得
– 请参阅表 I获取完整列表）。相对解码器使用冻结的
mobilenetv3_large_100 编码器在 CIFAR-10 数据集上
进行训练。mobilenetv3_large_100 的性能因此是端到
端的，而其他编码器的结果展示了零样本拼接能力。在
RelRep 设计的发展中，我们遵循了 [14]中提出的方法。
我们将余弦相似性作为相似函数，基于数据表示之间的
角度在整个不同的编码功能下保持一致的假设。锚定点
集是通过对训练数据集中的样本进行均匀随机选择生
成的。这种方法确保了在实现简易性和性能结果稳健性
之间取得平衡。未来的工作可能会探索优化 RelRep 设
计以提高零样本拼接场景下的性能。通过其动态语义压
缩和编码器无关性，RelRep 所提供的灵活性是在资源
受限环境中的一大优势，降低了边缘设备的复杂度和部
署开销。因此，语义理解的任务转移到了接收端。这些
优势促使我们在下一节中提出的资源优化策略，旨在实
现节能、目标导向的语义通信。

III. 动态资源分配

在本节中，参考图 1中的一般通信方案，我们设计
了一种面向目标的包含推理任务的通信中的计算（例
如，CPU时钟频率）、通信（例如，数据速率）和学习
（例如，锚点数量、编码器）资源的动态分配方案，同时
促进对传输信息的语义理解。我们假设在发送方 TX侧
分别有预训练编码器集合 E 和锚集集合 A。接收方 RX
被假定知道 A，并且拥有一组相对解码器（每个锚集
对应一个）以保证不同预训练编码器之间的语义对齐。
这些相对解码器假设使用从任意编码器生成的 RelReps
进行训练，该编码器可能属于或不属于 E。在这种设置
下，诸如信道质量、数据特性以及设备建模信息的方式
（即语义语言）的变化可能会波动。因此，所提出的动态
方法旨在通过在通信中的语义完整性方面工作来实现
功耗、延迟和推理准确性之间的最优权衡。编码器和锚
集的选择直接影响到发送方 TX可实现的压缩效果和计

算需求：复杂模型可能提取更多有意义的信息但需要更
高的计算频率，消耗更多的电力；同样地，更大的锚集
允许更细微的 RelReps但也增加了需要传输的数据量。

A. 系统模型

我们假设一个简化的 RX，其解码延迟可以忽略不
计。假定发送端 TX处有完美的信道状态信息 (CSI)可
用。我们采用基于时隙的模型，在该模型中系统能够在
每个时隙内自适应和动态地优化资源分配。接下来，我
们将详细描述我们的系统模型。
电力消耗。我们考虑 TX 的两个电源消耗来源：本地
计算和传输。在时间 t，TX 用于本地计算的功率为
pct = κ(ft)

3，其中 κ是处理器的有效开关电容，ft 是
CPU时钟频率（Hz）[17]。在时间 t用于传输的功率由
香农公式计算为

put =
N0

|ht|2

[
exp

(
Rt

B
ln 2

)
− 1

]
,

其中，B 是带宽，|ht|2 是上行信道功率增益，N0 是噪
声功率谱密度，Rt是数据速率。因此，总能耗由

pt = put + pct . (2)

延迟。给出 每个时隙的总体延迟有两个主要的延迟来
源：本地处理时间和上行通信时间。编码器和锚点集的
选择直接对本地处理时间（由于编码器复杂度）以及上
行通信时间（由于由特定锚点集引起的要传输的相关表
示大小）产生影响。本地处理时间可以通过Lc

t =
NEt,At

ft
,

计算得出，其中 NEt,At
是编码消息所需的 CPU 周期

数，并且取决于所选的编码器 Et ∈ E 和时间 t选择的
锚定集 At ∈ A。上行通信时间可以通过以下方式计算
Lu

t =
nAt ·q
Rt
其中 nAt

· q是要传输的位数，它取决于相对
表示的大小，即锚集 At 的基数。因此，总延迟由下式
给出

Lt = Lu
t + Lc

t . (3)

学习准确性。我们假设 RX 被提供了一个验证集XVAL。
一个任务相关的函数 GE,A 被引入来衡量学习性能，给
定一对编码器和锚定点集 E,A。作为一个示例，让我们
考虑一个分类任务，其验证准确率可以用来估计学习性
能为

GE,A =
1

|XVAL|
∑

x,y∈XVAL
I(ŷE,A(x) = y), (4)



其中 ŷE,A(x)是样本 x的预测结果，如果分别选择编码
器和锚定点集为 E ∈ E 和 A ∈ A。示例展示了不同编
码器和锚定集如何影响公式 (4) 中的性能指标，如图 2
所示。

B. 问题表述

我们现在可以制定面向目标通信的动态资源分配
问题。目标是找到最优策略，以便在每个 t分配上行数
据速率Rt、设备 ft的CPU周期、编码器Et和锚集At，
以最小化 (2)中的长期平均系统功耗，并且满足在 (4)
中的平均推理准确率约束和在 (3)中的平均延迟约束。
然后，动态资源分配问题可以表述为：

min
Rt,ft,Et,At

lim
t→∞

1

t

t−1∑
τ=0

E{pτ} (5)

subject to (a) lim
t→∞

1

t

t−1∑
τ=0

E{1[Lτ≥LIST]} ≤ pIST;

(b) lim
t→∞

1

t

t−1∑
τ=0

E{Lτ} ≤ L̄; (c) lim
t→∞

1

t

t−1∑
τ=0

E{Gτ} ≥ Ḡ;

(d) RMIN ≤ Rt ≤ RMAX; (e) fMIN
t < ft ≤ fMAX

t ;

(f) Et ∈ E ; (g) At ∈ A.

期望是在系统中与相关随机变量有关的，即信道条件和
发送端可用的计算频率。Gτ 是 GEt,At

在 (4)中的简写
表示。因此，我们隐含假设在验证集上评估的准确性是
推理（测试）准确性的良好替代。如果数据分布没有变
化，这是一个标准且合理的假设。问题的约束条件（5）
具有以下含义：(a) 确保瞬时延迟超过某个值 LIST的概
率不超过阈值 pIST；(b) 确保平均延迟不超过阈值 L̄；
(c) 确保系统的平均精度在某个阈值 Ḡ之下不会降低。
同时施加约束条件 (a)和 (b)有助于更好地控制延迟的
统计分布。最后，(d)-(g)中的约束对资源变量 Rt, ft施
加了瞬时界限（例如最小速率和最大 CPU频率），并规
定 Et 和 At 只能从有限集合 E 和 A中取值，分别对应
编码器和锚定集。

C. 通过随机优化的算法解决方案

我们现在引入一个动态算法框架来解决长期优化
问题（5），通过随机 Lyapunov优化工具将其重新表述

为稳定性问题 [16]。首先，我们定义虚拟队列 Zt,Qt 和
Yt分别来强制执行约束条件 (a)-(b)-(c)，如

Yt+1 = max{0, Yt + εy(1[Lτ≥LIST] − pIST )} (6)

Zt+1 = max{0, Zt + εz(Lt − L̄)} (7)

Qt+1 = max{0, Qt + εq(Ḡ−Gt)} (8)

其中 εz,εq 和 εy 是用于控制算法收敛速度的正步长。此
时，我们定义 Lyapunov函数为 Ut = U(Φt) =

1
2
(Z2

t +

Q2
t + Y 2

t )，其中 Φt = [Z2
t , Q

2
t , Y

2
t ]。然后，漂移加惩罚

函数为∆p
t = E{Ut+1 − Ut + V · pTOT

t |Φt}。现在，我们
希望最小化漂移加惩罚的上界 [16]：

∆p
t ≤ ξ + E

{
Zt(Lt − L̄) +Qt(Ḡ−Gt)+

+ Yt(Lt + 1− pIST ) + V · pTOT
t |Φt

}
(9)

其中 ξ 是一个正有限常数，通过类似 [18]的过程获得。
最后，使用随机逼近论点 [16]，我们优化了漂移加惩罚
的上界，去除了期望，从而得到了以下每时隙问题（省
略所有常数项）：

min
Rt,ft,Et,At

(Zt + Yt)Lt −QtGt + V · pTOT
t

subject to (f) Et ∈ E ; (g) At ∈ A;

(d) RMIN ≤ Rt ≤ RMAX; (e) fMIN
t < ft ≤ fMAX

t .

(10)

现在，由于 (d)-(e)-(f)-(g)，(10)是一个混合整数非线性
优化问题，可能非常复杂难以求解。然而，对于任意给
定的 At 和 Et，问题 (10) 成为在 Rt 和 ft 中的凸问题。
因此，我们可以通过施加 KKT条件 [19]得到最优上行
速率 R∗

t 和 CPU频率 f∗
t，得到

R∗
t =

 2B

ln 2
W

(
1

2

√
(Zt + Yt)nAt

q|ht|2 ln 2

BV N0

)RMAX

RMIN

(11)

ft
∗ =

[
4

√
(Zt + Yt)Nt

3V κ

]fMAX
t

fMIN
t

(12)

此时，为了确定最优编码器和锚集，算法需要评估每个
可能组合的目标函数，将通信和计算参数设置为 (11)-
(12)中的值。这意味着系统执行了 |E| · |A|次独立函数
评估，其中 |E|和 |A|分别是编码器和锚点集的基数。在
这种情况下，单个函数评估相关的计算成本通常可以忽



Algorithm 1 资源优化对于 SemCom
输入：样本 xt

输出：E∗
t ,A∗

t ,R∗
t , f∗

t

for t ≥ 0 do
(RX) 更新虚拟队列 Zt, Qt, Yt；
(RX) 计算 f∗

t 和 R∗
t，如同 (11)和 (12)中所示；

(RX) 设置 E∗
t ,A∗

t = arg min
Et∈E,At∈A

Ψ(Et,At, R
∗
t , f

∗
t )；

(TX) 计算并传输 rxt
(E∗

t ,A∗
t )；

end for
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图 3: 长期平均功率与 L̄的对比，对于不同的 Ḡ。

略不计，但可以采用贪婪方法进一步减轻负担。算法概
述如 Alg.1所示，其中我们将问题 (10)中的目标表示为
Ψ(Rt, ft, Et,At)。

D. 数值结果

为了评估我们动态资源分配框架的性能，我们在改
变平均延迟（L̄）和平均准确性（Ḡ）在（5）中的约束条
件时运行算法 1。这使我们能够探索功耗、延迟与推理
准确性的内在权衡，突出我们方法的灵活性。如第 II节
所述，由于在零样本拼接设置中绝对情况的行为不可预
测，我们仅关注相对表示。我们的模拟设置与图 2中的
初步研究一致，采用了一组预训练的编码器 E（见表 I）
和锚点集 A。我们在 5个随机种子上进行优化，根据以
下 L̄值 [0.03,0.04,0.05,0.06]（秒）和 Ḡ值 [0.7,0.8,0.9]。
该信道考虑了路径损耗传播，消息量化 (q)设置为 32
位，信道带宽为 1MHz。为了确保及时响应，我们定义
了一个最大可容忍延迟 LIST = L̄+ 7.5× 10−3 s，并设
有一个相应的概率阈值 pIST = 0.3。然后，在图 3中，我
们展示了平均功率与不同精度约束 Ḡ下的平均延迟约
束 L̄之间的行为。如图 3所示，RelReps使得所有系统
配置的有效语义信息交换成为可能；正如预期的那样，

更严格的准确性约束需要在给定延迟限制下选择更多
计算成本的选择。最后，图 4说明了特定系统配置（即
L̄ = 0.04 s和 Ḡ = 0.8）的瞬时行为，顶部显示的是延
迟，底部显示的是准确性，展示了算法 1保证长期约束
（5）的能力。

IV. 结论

本文介绍了一个面向目标的和 SemCom的新框架，
解决了动态环境中语义不匹配带来的挑战。我们的主要
贡献在于使用相对表示实现跨多种设备的稳健通信以
及一种面向目标任务的动态资源优化策略。该策略调整
通信、计算和学习资源以实现节能且低延迟推理，这对
边缘应用至关重要。数值结果验证了本框架在能耗、时
延与推理可靠性之间取得有利平衡的有效性。未来的发
展包括在 RelReps中选择锚点及相似度函数的最佳方
案，旨在提升面向目标的语义通信性能。
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图 4: 延迟和准确性对比 t、L̄ = 0.04 s和 Ḡ = 0.8。
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