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摘 要：在面向多终端的下行语义通信场景中，由于终端算力的差异性，采用统一的语义压缩比提取语义信息，

会造成低算力终端难以完成语义解码，而高算力终端的算力资源未充分利用、语义数据不够精炼的问题。为解

决上述问题，针对有限的终端算力资源和链路带宽，本文提出了一种基于轻量化Swin Transformer的资源自适应

语义压缩策略，用门控网络和稀疏注意力机制改进了语义编码器结构，为终端定制差异化语义压缩比，以最小

化系统总能耗为优化目标，构建联合算力和带宽分配模型，采用近端策略优化（Proximal Policy Optimization, 

PPO）算法求解优化问题。仿真结果表明，与固定语义压缩比方案相比，所提策略的系统总能耗降低了39%。
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Abstract: In multi-terminal downlink semantic communication scenarios, employing a uniform semantic compression ra‐

tio caused difficulty in semantic decoding for low-computing-power terminals, as well as underutilized computing power 

resources and insufficiently refined semantic data for high-computing-power terminals. To address this issue under con‐

straints of limited terminal computing power and link bandwidth, this paper proposed a lightweight Swin Transformer-

based resource-adaptive semantic compression strategy. The semantic encoder integrated a gating network and a sparse 

attention mechanism to customize differentiated semantic compression ratios for individual terminals. A joint computing 

and bandwidth allocation model was formulated to minimize total system energy consumption. The proximal policy opti‐
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pared with fixed compression ratio schemes, the proposed strategy reduces total system energy consumption by 39%.
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0　引言

随着自动驾驶、虚拟现实等新兴应用的快速发

展，大量终端并发接入无线通信网络，图像和视频

等视觉数据的传输需求激增，在有限带宽和能源下

为高密度无线接入终端传输海量视觉数据是一个新

挑战。在传统通信范式中，数据的发送和接收主要

依赖于符号级别的准确传输，忽略了数据的含义，

导致大量冗余数据在网络中传输，浪费了带宽和能

量。因此，需要革命性的通信范式来满足新兴的业

务需求[1]。语义通信是通过提取和传输数据的含

义，而非完整的原始数据，能够显著减少传输数据

量，提高通信效率，成为一种新兴的技术方向。然

而，在实际部署场景中，终端算力呈现显著差异

性：一方面，自动驾驶汽车等终端具备较高算力，

可支持复杂的语义编解码；另一方面，大量物联网

终端、边缘传感器等算力较为有限，难以承担计算

密集的语义处理任务。这种差异性使得语义通信系

统在模型设计与资源调度方面面临新的挑战。

早期的语义通信系统利用卷积神经网络构建语

义编码器和解码器，如Bourtsoulatze等人提出的联

合信源信道编码方案[2]。然而，卷积神经网络对长

距离依赖关系的捕获能力有限，难以获取全局语义

信息。为了克服该限制，后续研究将具有自注意力

机制的Transformer架构引入图像语义通信中。其

中，Swin Transformer的层次化结构能够捕获从局

部到全局的多尺度语义信息，滑动窗口自注意力机

制显著降低了计算复杂度，移位窗口设计保证了跨

窗口信息交互，是图像语义通信的理想选择。文献

[3]设计了一种 SwinJSCC架构用于图像语义传输，

以Swin Transformer作为骨干网络，与基于卷积神

经网络的联合信源信道编码方法相比，实现了显著

的性能增益。文献[4]通过在Swin Transformer模块

间引入残差连接，进一步增强了图像语义特征提取

能力。然而，语义编码依赖神经网络模型，需要消

耗大量计算资源[5]。随着语义通信系统的发展，语

义编码模型复杂度不断提升，系统能耗问题日益凸

显，成为制约语义通信系统大规模部署的关键挑

战。现有研究从不同层面对语义通信系统进行节能

优化：一类研究尝试从模型层面对Transformer结

构进行轻量化设计，包括动态 token 剪枝（如

DToP[6]）、 改 进 注 意 力 机 制 （ 如 EdgeViT[7]、

SparseFormer[8]、原生稀疏注意力[9]），这些方法均

在保持语义质量的前提下降低了计算开销；另一类

研究设计资源分配机制以优化资源利用率，如文献

[10]利用知识图谱提取语义信息，采用统一的语义

压缩比，迭代优化压缩比和功率分配以最小化网络

总能耗；文献 [11]利用近端策略优化（Proximal 

Policy Optimization，PPO）算法联合优化系统压缩

比、信道分配和功率分配，以提升系统频谱资源利

用率并保证图像传输质量；文献[12]通过联合优化

语义提取因子、通信与计算资源，在满足时延和任

务处理速率的约束下有效降低了系统能耗。尽管上

述研究在模型轻量化和资源优化方面取得了重要进

展，但其模型计算复杂度和语义压缩比在服务过程

中保持固定，在多终端算力差异的场景中会导致低

算力终端解码困难，而高算力终端资源未充分利

用、语义数据不够精炼的问题。

针对上述问题，部分研究开始探索自适应机

制，通过动态调整资源分配策略或语义编码器结

构，使系统能够根据终端算力差异提供定制化的服

务。其中，一类研究通过将语义模型的计算任务在

终端与边缘服务器间灵活分配以缓解低算力终端的

计算压力，例如文献[13]通过细粒度拆分 Vision 

transformer，并在终端与边缘设备间动态卸载推理

任务以降低推理延迟；文献[14]将用户任务的语义

信息卸载到边缘服务器计算，并采用多智能体PPO

算法协调资源管理；文献[15]利用D2D通信辅助终

端间协同计算，结合有向图卷积网络与多智能体强

化学习设计协作拓扑与资源分配算法，有效降低了

端侧协同的通信开销。一类研究设计具备可调节能

力的语义编码器，从而为不同终端提供差异化的语

义表示，例如文献[16]提出了一种基于目标嵌入的

语义编码器，设计目标嵌入模块引导编码器提取特

定解码器的语义特征，并利用信噪比信息和网络通

信状态编码语义特征向量并调整向量长度；文献

[17]根据接收端恢复图像能力差异，提出一种基于

图像特征贡献因子的非均匀量化方法动态分配量化

比特，在保证图像重建质量的同时降低了带宽需

求；文献[18]通过动态知识蒸馏为异构边缘终端定

制语义提取模型，从而在保证语义准确性的同时降

低模型复杂度和网络通信开销；文献[19]设计了一

个面向多基站多终端的系统，通过引入一种推理早

退机制来动态调整神经网络计算深度，降低了计算

开销。还有一类研究通过联合优化语义压缩与资源
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分配，在一定程度上提高了系统资源效率，例如文

献[20]将压缩比选择和通信资源分配问题拆分为两

个子问题并迭代求解以保证多用户的服务质量；文

献[21]定量分析了压缩比与计算比之间的关系，并

通过联合优化压缩比、计算资源分配、卸载时间以

及深度神经网络层选择，在无线资源受限条件下降

低终端能耗并提高系统资源利用率。虽然上述研究

从不同角度探索了终端算力差异的适配方法，但前

两类研究仍主要针对单一维度进行自适应设计，难

以同时兼顾语义模型结构与系统资源配置的协同优

化需求。尽管第三类研究将语义压缩与资源分配纳

入统一优化框架，但其在求解过程中仍采用交替迭

代与变量分解等分步优化策略，未能充分考虑计算

资源与通信资源之间的相互制约关系，从而限制了

系统整体能效的进一步提升。

受上述研究启发，本文将语义压缩比调节、算

力与带宽分配纳入统一的端到端优化框架中，协同

设计了可调节的语义编码器结构与资源调度策略，

从而在适配终端算力差异的同时提升系统能效。深

度强化学习中的 PPO算法通过限制策略更新幅度

保证了训练稳定性，并在混合动作空间中具有良好

适用性，是求解该优化问题的有效手段。然而，在

多终端场景下，状态空间维度随终端数量线性增

长、无关信息冗余严重，导致 PPO算法面临决策

效率下降、收敛缓慢的问题，亟需一种轻量化的求

解方法以加速策略学习过程。

综上所述，本文提出了一种基于轻量化 Swin 

Transformer的资源自适应语义压缩策略，同时用

稀疏注意力改进了 PPO 算法。该策略利用 Swin 

Transformer构建语义编码器，引入门控网络实现

语义压缩比的动态调整，改进Swin Transformer的

注意力机制降低计算复杂度，并在系统层面构建联

合算力与带宽优化模型，实现最小化系统总能耗。

主要贡献总结如下：

1) 提出了一种基于轻量化Swin Transformer的

资源自适应语义压缩策略。设计门控网络以动态调

整语义编码器深度，为终端定制差异化语义压缩

比，同时用一种“全局压缩+Top-k选择”的稀疏注

意力机制改进了 Swin Transformer，降低了模型计

算复杂度。

2) 构建了“基站（Base Station, BS）编码-下

行传输-终端解码”全过程能耗模型，并在此基础

上建立以系统总能耗最小化为目标的联合优化问

题，将联合语义压缩比、算力与带宽分配统一纳入

系统能耗优化框架中。

3)将上述优化问题转化为马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process, MDP），并采用PPO算法

求解。同时，设计了一种稀疏注意力改进的 PPO

算法，在其策略网络中引入稀疏注意力模块，以提

高PPO算法的策略学习效率与收敛速度。

本文的其余部分组织如下。第一节介绍了系统

模型。第二节详细介绍了 PPO 算法的求解过程。

第三节给出了仿真结果与分析。最后，第四节总结

全文。

1　系统模型

考虑一个单BS、多终端下行传输的语义通信

网络架构，包括一个BS和U个终端，终端集合由

U = {1,2,⋯,U}表示，如图 1所示。BS使用语义编

码器提取原始图像数据的语义信息并传输给终端。

终端接收到语义数据后，利用语义解码器从语义数

据中重建图像。由于算力的差异性，终端的语义解

码能力不同，为保证终端高效完成语义解码，BS

需要在语义编码时为终端定制差异化语义压缩比。

定义终端u的语义压缩比ρu为语义编码器输入的原

始图像数据大小 du 和输出的语义数据大小 su 的比

值[22]，即ρu = du su。

1.1　语义编码器结构

采用 Swin Transformer模型作为本文的语义通

信系统模型，并为了适应终端算力差异性，用门控

网络和稀疏注意力机制改进了一种语义压缩比可调

的语义编码器结构。

1.1.1　门控网络设计

在 Swin Transformer 的阶段 3 设计了一种门控

网络，根据终端算力调整参与计算的 Swin Trans‐

former block个数，即调整语义编码器深度，从而

实现自适应的语义压缩，如图2所示。

更深的编码器会消耗更多的算力，但可以从原

始图像中提取更精炼的语义数据，即语义压缩比越

高 。 阶 段 3 的 Swin Transformer 块 集 合 为 L =

{1,2,⋯,L}，参与计算的Swin Transformer块个数 l与

语义压缩比ρ正相关。

ρ = f (l ) (1)

其中，f ( ⋅ )是 ρ关于 l的非线性正相关函数。BS
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语义编码的计算量 εenc与 l的关系为：

εenc = αl + C, (2)

其中，α是每个块的计算参数，C是固定计算开销。

由于 l 与 ρ 正相关，所以 εenc 与 ρ 正相关，即

ρ ∝ εenc，记作 εenc( ρ)。
更少的语义数据会占用更少的带宽，但是语义

解码会消耗更多算力。相应地，部署在终端的语义

解码器采用与语义编码器对称的结构，且语义解码

的计算量与语义编码相同，即 εdec( ρ) = εenc( ρ)。
1.1.2　稀疏注意力机制设计

为节省计算开销，窗口内采用“全局压缩

+Top-k选择”的稀疏注意力机制，包括两部分：全

局压缩注意力机制和Top-k选择注意力机制，如图

3所示。

(1)全局压缩注意力机制

首先，将长度为N的 token序列按顺序均分成

M 个块，每个块包含 m = N M 个 token（M < N），

对块内所有键（Key）和值（Value）向量分别取均

值得到每个压缩块的Key和Value。第 j个压缩块的

压缩Key K C
j 和压缩Value V C

j 可分别表示为

K C
j =

1
m ∑

i = ( j - 1)∗m + 1

j∗m
Ki (3)

V C
j =

1
m ∑

i = ( j - 1)∗m + 1

j∗m
Vi (4)

经此步骤，由原来N个键值对减少为M个压缩

块的键值对。这些压缩块能够捕捉片段内的高层语

义和总体概要。接下来，对于每个查询（Query）

（对应输入序列的第 i个 token），计算它与所有压缩

Key、压缩Value的注意力分数：

ComAtten (Qi ) =∑
j = 1

M

αC
ijV

C
j (5)

图1　下行语义通信网络架构

图2　门控网络改进的语义编解码器结构
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其中αC
ij = Softmax (Qi ⋅ K C

j d )是Qi对第 i个压缩

块的注意力权重（d为隐藏维度）。

(2)Top-k选择注意力机制

在全局压缩过程中，如果某些重要的细节在平

均时被稀释，那么只靠全局压缩注意力表示不足以

重建原始序列的信息。因此，结合Top-k选择注意

力机制，以进一步保留关键细节。

选出几个“最重要”的压缩块并恢复其中原始

的 token参与注意力计算。具体而言，根据全局压

缩注意力机制求得的注意力分数对压缩块进行排

序，选出分数最高的前 k个压缩块（k < M），它们

被认为包含了关键信息。假设选中的 k个压缩块的

集合为K = {1,2,…,k}，K中恢复的原始 token的集

合为 P = {p11,⋯,p1r,⋯,pk1,⋯,pkr}，Key 和 Value 的

集 合 分 别 为 K Top - k = {Kp| p ∈ P }， V Top - k =

{Vp| p ∈ P }。每个Qi与集合P上计算注意力：

TopAtten (Qi ) = ∑
p ∈ P

αTop - k
ip V Top - k

p (6)

其中 αTop - k
ip = Softmax (Qi ⋅ K Top - k

p d ) 是 Qi 对 P
中的patch p的注意力权重。

本文改进的“全局压缩+Top-k选择”的稀疏注

意力机制只针对全局压缩后的M个压缩块和 k个压

缩块内的 token 计算，减少了语义编解码的算力

开销。

1.2　时延与能耗

BS语义编码终端 u的图像数据时的计算时延

t enc
u 可表示为：

t enc
u =

εenc( )ρu du

εB f B
u

, (7)

其中 du 表示终端 u的图像数据大小，εenc( ρu )表示

编码器处理一比特所需的浮点运算次数（与语义压

缩比 ρu 正相关），εB 表示BS每个GPU周期可执行

的浮点运算次数，f B
u 表示BS语义编码终端 u的数

据时使用的GPU周期数。BS语义编码终端 u的图

像数据时的计算能耗表示为：

E enc
u = κBt enc

u ( f B
u ) 3

= κB

εenc( )ρu du

εB
( f B

u ) 2
, (8)

其中 κB 是有效开关电容系数，具体取决于 BS 的

GPU芯片架构。

终端u语义解码时的计算时延 t dec
u 表示为：

t dec
u =

εdec( )ρu su

εu fu

, (9)

其中 su表示终端u接收到的语义数据大小，εdec( ρu )
表示解码器处理一比特所需的浮点运算次数（与语

义压缩比 ρu正相关），εu表示终端 u每个GPU周期

可执行的浮点运算次数，fu 表示终端u语义解码使

用的GPU周期数。终端u语义解码的能耗表示为：

E dec
u = κU

εdec( )ρu su

εu
( fu ) 2

, (10)

其中 κU 是有效开关电容系数，具体取决于用户的

GPU芯片架构。

BS与终端之间的总链路带宽为B。假设用户u

的语义数据 su 占用的链路带宽为Bu。BS到终端 u

的传输速率为：

Ru = Bu log2(1 +
pBShu

n0 Bu ) , (11)

其中，pBS是BS的发射功率，hu是BS与终端u之间

的信道增益，n0是噪声的功率谱密度。BS给终端u

图3　改进的稀疏注意力机制

··5
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传输的语义数据大小为 su = du ρu，传输的语义符

号通过二进制量化映射到比特上，因此物理层传输

仍然遵循香农经典信息论。因此BS向终端 u传输

语义数据的时延可以表示为：

t trans
u =

su

Ru

. (12)

并且BS向终端 u传输语义数据的能耗可以表

示为

E trans
u =

su

Ru

pBS. (13)

因此系统的总能耗可以表示为：

Etotal = ∑
u = 1

U

( E enc
u + E trans

u + E dec
u ). (14)

1.3　问题描述

以最小化系统总能耗为优化目标，同时考虑

BS的算力消耗、链路带宽占用、任务的最大可容

忍时延、语义压缩比和图像重建质量（PSNR[23]）

等约束，问题可表述为：

min
ρu,fu,Bu

E total (15)

s.t.

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

C1:∑
u = 1

U

f B
u ≤ f B

max

C2:0 ≤ fu ≤ f max
u

C3:∑
u = 1

U

Bu ≤ B

C4:0 < t enc
u + t trans

u + t dec
u ≤ τmax

C5:ρu ≥ 1

C6:PSNRu ≥ PSNRmin

(16)

其中，约束C1表示BS语义编码终端数据消耗的算

力之和不超过BS总算力 f B
max；约束C2表示终端 u

语义解码消耗的算力不超过终端u的最大算力 f max
u ；

约束C3表示终端的语义数据占用带宽之和不超过

链路总带宽B；约束C4表示终端u的图像语义编解

码和传输数据的总时延不超过任务的最大可容忍时

延 τmax；约束 C5 表示语义压缩比 ρu 的范围条件；

约束C6表示图像重建质量PSNRu不低于重建图像

质量的最低阈值PSNRmin。

2　算法设计

2.1　MDP构建

编码器深度选择是离散问题，算力和带宽分配

是连续问题，因此所提优化问题是一个MINLP问

题，难以用传统优化方法求解。本文将节能优化问

题转化为MDP问题，使用强化学习算法求解。具

体来说，将BS看作智能体，智能体在一个回合内

完成所有终端的资源分配决策。一个回合包含T个

决策步，定义决策步数T等于终端总数U，即每个

终端在一个回合中被服务一次，对应一个决策步。

在每一个决策步 t ∈ {1,2,⋯,T}，智能体为一个终端

执行一次资源分配决策，并接收对应的奖励；当所

有终端完成资源分配后回合结束。MDP的关键要

素定义如下：

(1) 状态空间S：状态表示智能体感知到的系

统环境信息。将系统资源状态建模为状态输入，包

括BS的算力分配状态、终端占用链路带宽情况，

以及终端的任务配置。为遵循最大最小公平性原

则，所有终端按算力进行升序排序，构建终端服务

队列Q = [ u1 ,u2 ,⋯,uT ]，其中 ut表示当前的终端服

务索引，ut ∈ {1,2,⋯,U}。状态 st ∈ S可表示为：

st = {ut ,M,f B
re ,Bre,{su}

U

u = 1} (17)

其中，M = [m1,m2,⋯,mU ]为服务掩码向量，用于

标记已完成资源分配的终端，终端u已完成资源分

配时mu = 1，终端 u尚未被服务时mu = 0。f B
re 表示

BS 剩 余 算 力 ， Bre 为 剩 余 带 宽 ， su =

{du,hu,f max
u ,τmax}为终端 u的任务特征，包括图像数

据大小du、信道增益hu、终端算力 f max
u 、最大可容

忍时延 τmax。

(2) 动作空间A：智能体对当前状态信息进行

采样，针对当前待服务终端选择联合动作状态

at ∈ A可表示为：

at = {lt, f
B

t ,Bt} (18)

其中， lt 表示 t 时刻终端选择的编码器深度，

lt ∈ {1,2,⋯,L}，直接决定语义压缩比，f B
t 表示 t时

刻终端使用的BS算力，Bt 表示 t时刻终端占用的

带宽。

(3) 奖励函数R：奖励函数是智能体从环境中

接收的反馈信号，用来评估当前动作的好坏，引导

智能体学习最优策略。以最小化系统总能耗为目

标，同时需满足时延、重建质量等约束，因此奖励

函数设计如下：

rt(st,at ) = -Et(st,at ) - Cpenalty (19)

其中，Et表示当前服务终端从BS编码、下行传输

··6
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到终端解码的总能耗，Cpenalty表示违反约束的惩罚 项，具体设置为：

Cpenalty = λ1 ⋅ max ( )0,t enc
t + t trans

t + t dec
t - τmax

τmax

+ λ2 ⋅ max ( )0,f B
t - f B

re

f B
max

+ λ3 ⋅ max ( )0,Bt - Bre

B

+λ4 ⋅ max ( )0,PSNRmin - PSNRt

PSNRmin

(20)

其中，t enc
t 、t trans

t 和 t dec
t 分别表示当前服务终端从BS

编码、下行传输到终端解码的时延，PSNRt表示当

前服务终端的图像重建质量，λ1、λ2、λ3和 λ4分别

为时延、BS算力、链路带宽与图像重建质量约束

的惩罚系数，用于平衡能耗与约束满足之间的关

系。为避免各不同约束项的量纲差异影响训练稳定

性，对各惩罚项进行了归一化处理，并通过调节惩

罚系数使各项在数值上保持相近量级。负奖励设计

鼓励智能体降低能耗并满足约束，从而驱动策略

优化。

2.2　稀疏注意力改进的PPO算法

PPO算法是一种基于Actor-Critic架构的强化学

习（Reinforcement Learning, RL）算法，通过限制

策略更新幅度来保证训练稳定性。针对所构建问题

中离散与连续变量并存的混合动作空间，本文在

PPO框架下采用共享特征表示的多分支Actor-Critic

结构，其中策略网络由多个并行输出分支组成，分

别对应带宽分配、基站算力分配以及语义编码器深

度选择，不同分支用于建模连续与离散动作的决策

过程；同时设置价值网络对状态价值进行估计。其

中，连续动作通过参数化概率分布进行采样，离散

动作通过分类分布进行决策，并在策略更新过程中

对各分量的对数概率进行统一聚合，从而在统一的

策略优化目标下实现对混合动作的联合建模与协同

决策。同时，为避免动作越界，本文对连续动作输

出进行归一化映射，将其转换为满足总带宽与总算

力约束的比例分配形式，从而保证所有资源分配结

果始终位于可行域内；对于离散动作，则通过预定

义动作集合进行索引映射，确保语义编码器深度选

择的合法性。该设计避免了额外的动作裁剪操作，

在保证约束满足的同时提高了策略学习的稳定性。

在多终端场景中，随着终端数量的增加，状态

空间维度线性增长、无关信息冗余严重，导致PPO

算法决策效率降低，收敛速度缓慢。基于此，本文

在PPO算法的策略网络中引入了稀疏注意力模块，

通过仅保留与当前智能体决策相关性最强的 k个终

端的状态信息，过滤冗余信息，提高了算法的决策

效率和收敛速度。

(1)状态特征嵌入

在状态输入阶段，引入状态特征嵌入机制，使

模型能够感知终端和资源状态之间的多维空间关

系，从而建立全局空间感知。状态嵌入层接收当前

全局状态 st。对于每个终端u，输出表示为：

e( t )
u = Linear (st ) (21)

其中，Linear ( ⋅ )表示统一嵌入维度的线性投影

层 。 最 后 形 成 嵌 入 特 征 矩 阵

E( t ) = [e( t )
1 ,e( t )

2 ,⋯,e( t )
U ]T

，其中e( t )
u 表示当前终端嵌入

特征，随后将其用作注意力计算的Query输入。

(2)稀疏注意力计算

通过稀疏注意力模块计算注意力权重，从而获

取最相关的特征。每个终端 u嵌入向量 e( t )
u 经独立

的线性映射后得到Key和Value投影：

k ( t )
u = WK ⋅ e( t )

u (22)

v( t )
u = WV ⋅ e( t )

u (23)

其中WK 和WV 为投影矩阵，k ( t )
u 和 v( t )

u 分别是Key

向量和Value向量。因此，全局Key和Value矩阵表

示为：

Ks ( t ) = [k ( t )
1 ,k ( t )

2 ,⋯,k ( t )
u ] (24)

Vs ( t ) = [v( t )
1 ,v( t )

2 ,⋯,v( t )
U ] (25)

e( t )
u 经线性变换后得到终端u的Query向量q( t )

u ，

通过计算q( t )
u 与Key矩阵K的相关性，可以计算出

每个节点的注意力分数，并引入掩码向量屏蔽已服

务终端：

αu =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

q( t )
u KT

dk

mu = 0,

0 mu = 1.

(26)

其中dK是Key向量的维度，。

注意力分数向量 α = [α1,α2,⋯,αU ] 经 Top-k 

Softmax函数激活权重最高的 k个终端，同时将其

他权重置0，得到稀疏注意力权重为：

α′ = SparseAtten (α) (27)

··7
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α′与Vs ( t )加权聚合得到决策节点的稀疏特征表

示为

es = α′ ⋅ Vs ( t ) = ∑
u = 1

U

α′uv( t )
u (28)

所得到的特征向量es集成与当前终端强相关的

终端特征，同时抑制冗余或不相关的终端特征，从

而为策略网络提供轻量级状态输入。

最后，将特征es输入到策略网络中，得到动作

概率分布：

πθa
(at|st ) = MLP (es ) (29)

(3)稀疏注意力驱动的Critic网络

Actor网络输出动作概率分布，Critic网络估计

状态价值函数，用于指导策略更新。在价值估计阶

段，为了捕捉关键节点之间的全局依赖关系，本文

设计了一种稀疏注意力驱动的Critic网络，从而实

现高效准确的状态价值估计。

与输出动作分布的Actor网络不同，Critic网络

的目的是对当前全局状态进行价值估计，并输出状

态值函数V (st )。因此，Critic网络需要在稀疏注意

力过滤后融合所有节点的特征，以获得全局状态表

示。具体而言，采用池化方法将所有关键节点特征

聚合成单个全局特征向量 eall
u ，然后通过MLP网络

回归并获得状态值估计。

V (st ) = MLP (eall
u ) = MLP (Pool (SparseAtten (st ) ) )

(30)

上述改进确保了 PPO算法在高维状态空间中

更好的泛化能力和训练稳定性。

本文提出的基于轻量化 Swin Transformer的资

源自适应语义压缩策略的伪代码如算法1所示。

3　仿真结果与性能评估

3.1　仿真参数设置

本节在 Python 环境和 Visual Studio Code 平台

上进行仿真分析。考虑一个半径为500米的圆形网

络，BS位于网络中心，U个终端随机分布在网络

中。信道增益包括路径损耗和阴影效应，路径损耗

模型定义为 128.1 +  37.6log10d（其中 d 以 km 为单

位），阴影效应因子为6dB。每个终端传输1200MB

的原始图像数据（du = 1200MB,∀u ∈ U），任务完

成期限为 600s （τmax = 600s）。总系统带宽为

20MHz，噪声功率谱密度为-174dBm/Hz。BS的发

算法1 基于轻量化Swin Transformer的资源自适应语义压缩策略

  输入　终端数U、带宽B、基站算力 fB、终端算力 f max
u 、原始

数据量du等环境参数，学习率 lr、折扣因子 γ等PPO超参数

  输出　最优策略π∗、系统总能耗Etotal

  1)

  2)

  3)

  4)

  5)

  6)

  7)

  8)

  9)

  10)

  11)

  12)

  13)

  14)

  15)

  16)

  17)

  18)

  19)

  20)

  21)

  22)

  23)

  24)

初始化环境参数，根据终端算力 f B
u 对终端进行升

序排序，形成终端服务队列Q；

初始化Actor网络参数θ、Critic网络参数ϕ，经验

回放缓冲区D ← ∅
For episode = 1 to max_episodes do

End For

Etotal ← ∑
t = 1

T

Et

返回优化后的策略π∗ = πθ、系统总能耗Etotal

获取初始状态 s0

For t = 1 to T do

End For

计算回报Rt =∑
i = t

T

γi - tri和优势函数 Ât

For epoch = 1 to max_epochs do

End For

更新旧策略参数θold ← θ

清空经验回放缓冲区D

从队列Q中获取当前的终端服

务索引ut

根据式(21)得到状态嵌入特征

矩阵E( t ) = [e( t )
1 ,e( t )

2 ,⋯,e( t )
U ]T

根据式(22)-(28)经稀疏注意力

计算得到稀疏状态特征es

根 据 策 略 网 络 πθa
(at|st ) =

MLP (es )采样并执行动作 at =

{lt, f
B

t ,Bt}
根据式(7)-(13)计算Et，并根据

式(19)计算 rt

选择下一个服务终端ut + 1并更

新下一状态 st + 1

存储样本(st,at,rt,st + 1 )至D

从D中随机采样小批量数据

Critic网络通过公式(30)计算

V (st )
基于PPO裁剪目标函数，使用

采样得到的小批量数据，更

新θ和ϕ

··8
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射功率为20dBm。终端最大本地计算频率均匀分布

在 0.62 和 1.28GHz 之间。终端每 GPU 周期可执行

的浮点运算次数 εu为1024，BS每GPU周期可执行

的浮点运算次数 εB为13824。用户可容忍的最低图

像重建质量为 25dB。有效开关电容系数 κU、κB为

10-28。表1列举了主要仿真参数[24]。

本文提出的稀疏注意力改进的 PPO算法，其

核心超参数与网络结构如表 2所示。折扣因子 γ设

为0.99，使智能体在决策中重视长期回报；广义优

势估计系数 λ设为 0.95以稳定优势函数估计；PPO

裁剪系数 ε设为 0.1用于稳定更新；价值函数损失

系数设为 0.5以平衡策略与价值优化。策略与价值

网络共享特征提取层，隐藏层维度设为256。学习

率1e-4通过收敛性实验确定为收敛速度与稳定性最

优的值。总训练回合数设为 5500保证所有学习率

下奖励均趋于稳定。经验回放缓冲区容量设为

2048，每轮随机采样64条样本进行3次更新，平衡

了样本效率与计算代价。熵正则化系数0.01鼓励探

索，避免策略过早陷入局部最优。稀疏注意力

Top‑k值取 3，在过滤无关状态的同时保留与当前

决策最相关的终端特征，提高了高维状态下的决策

效率。算法在 PyTorch框架下实现，采用Adam优

化器进行训练。

3.2　性能分析

3.2.1　改进的语义编码器结构的性能分析

(1)稀疏注意力机制的超参数敏感性分析

本节对所提“全局压缩+Top-k选择”稀疏注意

力机制中的关键超参数：压缩块数量M与Top-k选

择数量 k进行敏感性分析，旨在揭示模型性能与计

算开销之间的权衡关系，并确定后续实验的最优参

数配置。表3展示了不同参数组合下，轻量化语义

编码器在编码整个Kodak数据集时的重建质量和算

力需求（以FLOPs为单位）。

从表3中可以看出，与标准Swin-T相比，引入

稀疏注意力机制的编码器均获得了不同程度的计算

开销下降。当压缩块数量 M 固定时，随着 k 的减

小，模型的PSNR和FLOPs均呈现下降趋势。这表

明减少 k会牺牲部分重建精度以换取更低的计算开

销。同时，在相同 k 值下，减小 M 同样降低了

  表2　 算法训练参数配置

训练参数

学习率 lr

折扣因子 γ

广义优势估计系数λ

PPO裁剪系数 ε

价值函数损失系数

熵正则化系数

总训练回合数max_episodes

小批量大小mini_batch

更新轮次max_epochs

网络隐藏层维度

缓冲区D大小

稀疏注意力Top-k值

参数值

1e-4

0.99

0.95

0.1

0.5

0.01

5500

64

3

256

2048

3

  表3　 不同参数设置下的语义编码器性能

参数M,k取值

标准Swin‑T

M = 8, k = 3

M = 8, k = 2

M = 8, k = 1

M = 7, k = 3

M = 7, k = 2

M = 7, k = 1

M = 4, k = 3

M = 4, k = 2

M = 4, k = 1

平均PSNR

33.05

31.28

30.69

29.92

31.28

30.77

30.14

30.81

29.80

28.75

FLOPs

848.46

825.51

773.38

713.25

820.99

775.98

713.98

816.37

769.06

720.75

  表1　 仿真参数

仿真参数

原始数据大小du/MB

任务最大时延约束 τmax/s

噪声功率谱密度n0/(dBm·Hz-1)

阴影效应因子/dB

总系统带宽B/ MHz

BS发射功率pBS/dm

BS计算频率 fB/GHz

终端计算频率 f max
u /GHz

有效开关电容κU,κB

BS每周期的浮点运算次数 εB

终端每周期的浮点运算次数 εu

最低图像重建质量PSNRmin/dB

参数值

1200

600

-174

6

20

20

1.44

[0.62, 1.28]

10-28

13824

1024

25
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PSNR和FLOPs，表明过少的压缩块会导致全局上

下文信息的丢失。以标准 Swin-T为基准，对比三

种 M 取值下 k = 2 的表现：M = 8 时 PSNR 降幅为

7.1%，FLOPs降幅为 8.9%；M = 7时PSNR降幅为

6.9%，FLOPs降幅为 8.5%；M = 4时PSNR降幅为

9.8%，FLOPs 降幅为 9.4%。对比可见，M = 7 与

M = 8在FLOPs降幅上仅相差 0.4%，而PSNR损失

基本持平，表明将M从8微调至7几乎不牺牲质量

即可获得相近的轻量化收益。然而，当M进一步降

至 4 时，PSNR 降幅显著扩大至 9.8%，逼近 30 dB

以下的感知质量门槛，边际损失明显加剧。在M =

7基础上，对比参数 k的影响：k = 3时PSNR降幅

为 5.4%，FLOPs降幅仅 3.2%，计算收益有限；k =

1 时 FLOPs 降幅为 15.9%，但 PSNR 降幅扩大至

8.8%，质量牺牲较大。相比之下，k = 2以8.5%的

FLOPs降幅实现了仅6.9%的PSNR损失，在保证重

建质量与节省计算开销之间取得了最优均衡。综

上，后续实验选取M = 7, k = 2作为稀疏注意力机

制的参数配置。

(2)稀疏注意力机制改进前后的编码器性能

分析

表 4 对比了不同编码器深度下，原始 Swin 

Transformer 与稀疏注意力机制改进的 Swin Trans‐

former在编码整个Kodak数据集时的重建质量和算

力需求（以 FLOPs 为单位）。可以看出改进后的

Swin Transformer的算力需求小于原始 Swin Trans‐

former，而这种改进是以图像重建质量的下降为代

价的，但图像重建质量仍在可接受范围内。图4展

示了重建图像的视觉比较。

(3)不同编码器深度下的语义压缩性能分析

表5对比了语义编码器在不同深度下编码整个

Kodak数据集时的语义压缩比、重建质量和算力需

求（以FLOPs为单位）。可以看出，编码器深度与

语义压缩比呈正相关，而计算复杂度随深度近似线

性增长，图像重建质量在较浅深度配置下提升较为

明显，而在较深深度配置下增益逐渐放缓，呈现典

型的边际收益递减特性。这表明更深的编码器能够

提取更精炼的语义信息，以更少的数据量表征原始

内容，相应地消耗更多的算力，图像重建质量有所

提升。上述结果验证了不同编码器深度下语义压缩

比与算力资源消耗之间的权衡关系，从而印证了本

文利用门控网络动态调节编码器深度、为终端定制

差异化语义压缩比这一设计思想的合理性。

  表4　 稀疏注意力机制改进前后的语义编码器性能比较

语义编码器

原始Swin Transformer

稀疏注意力机制改进的Swin Transformer

depth

[2, 2, 2, 2]

[2, 2, 6, 2]

[2, 2, 18, 2]

[2, 2, 2, 2]

[2, 2, 6, 2]

[2, 2, 18, 2]

平均PSNR

32.02

33.05

33.97

29.66

30.77

31.69

FLOPs

532.58

847.46

1636.24

480.24

775.98

1497.26

图4　重建图像的视觉比较
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3.2.2　所提策略的性能分析

通过实验仿真对所提策略性能进行验证，包括

收敛性能和节能性能。为全面评估所提策略的有效

性，本文将其与以下策略进行对比分析：

1) 均匀资源分配策略均匀资源分配策略（（Uniform Allocation, 

UA））：该方案平均分配BS的总算力和系统总带宽

给所有终端，同时所有终端采用统一的、固定的语

义压缩比。

2) 贪婪启发式分配策略贪婪启发式分配策略（（Greedy Heuristic Al‐

location, GHA））：该方案将终端按本地算力从低到

高排序，优先服务算力最低、解码能力最受限的终

端。若当前压缩比下无法满足约束，则尝试次高的

压缩比，直至找到可行解。在为该终端分配资源

后，更新系统的剩余带宽与BS剩余算力，再以相

同规则处理下一个终端。

3) 基于基于PPO算法的固定语义压缩比的资源分算法的固定语义压缩比的资源分

配策略配策略（（PPO-based Resource Allocation Strategy 

with Fixed Semantic Compression Ratio, PPO-

FSCR））：该策略中终端采用统一的语义压缩比，

利用PPO算法对BS算力和带宽分配进行优化。

4) 基于深度确定性策略梯度基于深度确定性策略梯度（（Deep Determin‐

istic Policy Gradient, DDPG））算法的资源自适应语算法的资源自适应语

义压缩策略义压缩策略（（DDPG-based Resource-Adaptive Se‐

mantic Compression Strategy, DDPG-RASC））：该

策略根据终端算力进行语义压缩比、BS算力和带

宽分配，给高算力终端分配高语义压缩比、高BS

算力和低带宽，而给低算力终端分配低语义压缩

比、低BS算力和高带宽，以在有限算力和带宽下

获得高性能。采用DDPG算法对语义压缩比、BS

算力和带宽分配进行优化。

5) 基于基于PPO算法的资源自适应语义压缩策略算法的资源自适应语义压缩策略

（（PPO-based Resource-Adaptive Semantic Com‐

pression Strategy, PPO-RASC））：该策略采用 PPO

算法对语义压缩比、BS算力和带宽分配进行优化。

6) 基于轻量化基于轻量化 Swin Transformer 的资源自适的资源自适

应语义压缩策略应语义压缩策略：该方案为本文所提策略。

(1)收敛性分析

图5展示了PPO算法和稀疏注意力改进的PPO

算法分别在不同学习率下的收敛性能，旨在验证所

提算法在本优化问题中的训练效率与稳定性。图中

曲线经过 Savitzky-Golay 滤波器（窗口长度为 50）

平滑处理，以更清晰地展示训练趋势。从图中可以

看出，随着迭代次数的增加，所有学习率下的奖励

值均呈现出上升趋势，且最终均达到相近的稳定奖

励水平，表明两种算法在本优化问题上均具有良好

的稳定性与鲁棒性。同时，在相同学习率条件下，

引入稀疏注意力改进的 PPO算法整体表现出更快

的收敛速度。在训练初期阶段，所提算法的奖励值

提升更为迅速，并且能够在较少的训练回合内接近

最终稳定奖励水平，而 PPO算法则需要更多的训

练迭代才能达到类似的性能。这是因为稀疏注意力

机制能够增强策略网络对系统状态特征的建模能

力，使智能体在训练过程中能够更快地捕获影响系

统性能的关键状态信息，从而加快策略学习过程。

此外，学习率变化对最终策略性能的影响较小，这

说明所构建的MDP与奖励函数设计合理，能够有

效指导策略学习。

(2)节能分析

图6对比了不同策略下终端数量变化对系统总

能耗的影响。可以观察到，随着终端数量的增多，

所有策略的系统总能耗均呈现增长趋势。这是因为

更多的终端意味着更高的语义编解码开销和带宽需

  表5　 不同深度下语义编码器性能比较

编码器深度

[2, 2, 2, 2]

[2, 2, 4, 2]

[2, 2, 6, 2]

[2, 2, 8, 2]

[2, 2, 10, 2]

[2, 2, 14, 2]

[2, 2, 18, 2]

语义压缩比

2.272

2.667

3.840

4.741

5.988

8.696

12.048

平均PSNR

29.66

30.11

30.77

31.05

31.19

31.47

31.69

FLOPs

480.24

610.32

775.98

920.18

1085.63

1280.05

1497.26

图5　不同学习率下PPO算法与稀疏注意力改进的PPO算法的收敛性能

对比
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求，系统所需的算力和带宽总需求越大。UA由于

完全不考虑终端算力差异和资源复用，能耗最高。

GHA 通过简单的规则匹配了终端算力和压缩比，

性能优于 UA，但其贪婪的决策方式缺乏全局视

野，容易陷入局部最优。与UA和GHA相比，基

于RL的策略能通过学习历史经验，做出更具前瞻

性的资源分配决策，因此能耗普遍更低。其中，

PPO-FSCR的能耗始终最高且增长最快，其原因在

于该策略采用固定语义压缩比。DDPG-RASC 和

PPO-RASC通过自适应压缩比改善了压缩效率，能

耗优于 PPO-FSCR。然而，随着终端数量的增多，

系统状态维度和资源竞争关系变得更加复杂，

DDPG-RASC和PPO-RASC的策略网络难以充分挖

掘多终端状态之间的关联关系，因此难以达到最优

的资源分配策略。与上述方法相比，本文所提策略

通过在策略网络中引入稀疏注意力模块，可以更有

效地捕获多终端状态信息之间的关键关联关系，使

智能体能够更合理地联合优化语义压缩比、BS算

力和带宽资源。从图中可以看出，所提策略的系统

总能耗始终是最低的，且增长平缓，证明了所提策

略在多终端场景下具有良好的可扩展性。

图7展示了系统总能耗随原始数据量增大的变

化趋势。随着数据量增大，语义编解码开销与传输

时延均会显著增加，因而所有策略的能耗均随原始

数据量上升。同样地，UA 的系统总能耗最高，

GHA的系统总能耗仅次于UA，四种RL策略的能

耗均优于UA和GHA。其中，四种PPO-FSCR对大

数据量最不适应，其固定压缩比会导致传输负担急

剧增加。DDPG-RASC和PPO-RASC通过自适应调

整语义压缩比，在一定程度上缓解了数据量增长带

来的能耗压力，其整体性能优于PPO-FSCR。本文

所提策略在所有数据量下均能保持最优能耗表现，

且能耗提升幅度最小，这得益于其通过全局优化压

缩比与资源分配，使数据量扩大带来的负面影响得

到最小化。上述结果验证了本文策略在处理大规模

数据传输任务时的优越性。

图8给出了带宽变化对系统总能耗的影响。当

带宽增加时，数据传输速率提升、传输时延降低，

因此所有策略的能耗均呈下降趋势。其中，PPO-

FSCR的能耗最高且下降幅度最大，这是由于在低

带宽条件下，固定语义压缩比导致语义数据量较

大，传输效率极低，高带宽能够显著缓解其传输瓶

颈，因此呈现出较大幅度的能耗改善。同样地，

UA的系统总能耗最高，GHA次之，四种RL策略

的能耗普遍低于UA和GHA。其中，DDPG-RASC

和PPO-RASC利用自适应语义压缩比能够在低带宽

条件下主动提高压缩比，减轻传输负担，因此在所

有带宽条件下性能均优于PPO-FSCR。所提策略在

所有带宽条件下均保持最低能耗，特别是在低带宽

情况下，通过自适应提高语义压缩比并合理分配算

力和带宽，显著缓解了带宽受限所带来的能耗瓶

颈。上述结果验证了所提策略在不同带宽条件下的

稳定性和优越的能效性能。

3.3　消融实验分析

为验证本文所提策略中各核心组件的有效性，

本节设计了系统的消融实验，对比了以下策略：

1) 本文策略本文策略：采用引入门控网络和稀疏注意

力的轻量化语义编码器，搭配稀疏注意力改进的

PPO算法；

2) GS 方案方案（（Gating + Sparse Attention））：采

用所提轻量化语义编码器，搭配标准PPO算法；

3) SO方案方案（（Sparse Attention Only））：采用固

图6　终端数量对系统总能耗的影响

图7　原始数据量对系统总能耗的影响
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定深度但引入稀疏注意力的语义编码器，搭配标准

PPO算法；

4) GO方案方案（（Gating Only））：采用引入门控网

络的可变深度语义编码器，搭配标准PPO算法；

5) BL方案方案（（Baseline））：采用固定深度的语义

编码器与标准PPO算法。

图9展示了消融实验的结果。对比BL与GO方

案发现，系统总能耗显著下降，表明门控网络通过

为终端定制差异化压缩比，能够有效适配终端算力

差异，提高了算力、带宽资源的利用率。对比BL

与SO方案发现，系统总能耗亦有所降低，说明语

义编码器中的稀疏注意力机制通过减少计算开销，

获得了能效增益。GS结合了门控网络与稀疏注意

力机制两者的优势，使得系统总能耗进一步降低。

由图 9(a)可知，本文策略在GS方案的基础上引入

了稀疏注意力改进的 PPO算法，使智能体在高维

状态空间中具备更高效的决策能力，能够制定更优

的资源分配策略，从而实现了最低的系统总能耗。

上述结果表明，所提策略中的各核心组件均对整体

性能提升起到了积极作用。

4　结束语

本文提出了一种基于轻量化 Swin Transformer

的资源自适应语义压缩策略，旨在解决多终端下行

语义通信场景中终端算力差异导致的资源利用率低

的问题。该策略通过引入门控网络实现动态可调深

度的语义编码器，并用“全局压缩+Top-k选择”稀

疏注意力机制改进了 Swin Transformer，降低了语

义编码的计算开销。将优化问题转化为MDP，通

过 PPO算法实现高效求解，并通过引入稀疏注意

力机制，提高了 PPO算法的训练效率。仿真结果

表明，本文所提策略能在保证图像重建质量的前提

下减少计算开销，同时在节能性能方面优于其他

策略。

图8　带宽对系统总能耗的影响

图9　不同参数配置下各消融策略的系统总能耗对比
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