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基于深度强化学习的语义通信动态资源调度优化

祖 婷，伍 祥，王国义

（安徽机电职业技术学院互联网与通信学院，安徽 芜湖 241002）
摘要：为解决动态网络环境下多任务、多优先级流共存场景中，语义通信系统资源调度存在的效率低下与优

先级保障不足的问题，本研究采用深度 Q网络（deep Q-network， DQN）结合语义优先级和信道质量动态分配

资源，提出基于深度强化学习的语义感知动态资源调度框架；通过引入经验回放和目标网络技术优化学习

过程，提高模型稳定性与收敛效率。结果表明，所提方法在带宽利用率（96%）、传输延迟（8.98 ms）和高优先

级流保障（关键帧准确率 98.3%）上显著优于对比方案；语义恢复质量（2.73）虽略低于固定分配，但仍满足实

时通信需求。所提方法通过语义优先级与 DQN 的动态优化机制，有效平衡了资源利用率与关键流服务质

量，为复杂语义通信系统提供了高效资源调度方案。
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deep Q-network （DQN） was used to dynamically allocate resources based on semantic priority and channel quality， and 
a semantic aware dynamic resource scheduling framework was proposed based on deep reinforcement learning . By intro⁃
ducing experience replay and target network technology to optimize the learning process， the stability and convergence ef⁃
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0 引言

伴随信息通信技术的迅猛进步，传统的数据传

输模式在处理动态繁杂的网络环境时，其局限性日

益显现，特别是在物联网（internet of things，IoT）、5G
及未来 6G网络这类场景里，大量非连续、动态的数

据流对资源调度提出了更高要求［1］。语义通信作为

一种突破传统通信范式的技术，通过直接传递信息

的语义内涵，显著降低了数据冗余，提高了通信效

率，为解决上述挑战提供了新思路［2］。近年来，强化

学习（reinforcement learning， RL）被广泛应用于网络

资源管理领域，其通过与环境的交互不断学习最优

策略，展现了良好的动态适应能力。不过，传统的

强化学习方法（如 Q 学习（Q-Learning）和 SARSA
（State-Action-Reward-State-Action））在高维状态空

间中的收敛速度较慢，难以解决实时且复杂的网络

环境问题［3］。随着深度学习的发展，深度强化学习

（deep reinforcement learning， DRL）通过结合深度神

经网络和 RL 技术，能够在解决高维数据和复杂环

境中具有较好的性能，已逐渐变成网络资源调度领

域的研究重点［4-5］。

在语义通信跟网络资源调度领域，已经有大量

的研究在努力提高通信效率和资源利用率。语义

通信的关键理念最初由香农提出［6］，他着重指出信

息传递时语义得准确、有效。近年来，由于人工智

能技术的不断发展，语义通信受到了广泛的关注。

张平等［7］通过基于深度学习的语义编码技术，提取

并压缩信息的语义特征，减少数据传输量。其他研

究对语义感知的动态适应性做了进一步研究，证明

了语义优先级在资源优化中的关键意义［8］。传统的

网络资源调度手段大多依照静态分配策略来进行，

靠预定规则达成资源分配，但是这种方法在动态网

络环境里存在较大的局限性［9］。随机分配与启发式

方法（如遗传算法、模拟退火等）给资源优化带来了

一些改进，但在复杂环境里，还是难以满足实时性

和效率的要求。近几年，基于模型优化的方法（如

卷积神经网络等），给资源调度带来了新的方向［10］。

强化学习通过与环境的交互学习得到最优策

略，在网络资源管理领域得到广泛应用。Ye等［11］把

Q-Learning方法应用在无线网络里的功率控制问题

上，充分证明了它具有适应动态环境的能力。然

而，传统强化学习在高维状态空间里的表现无法满

足一些复杂任务的要求。Chen 等［12］通过借助深度

Q 网络（deep Q-network， DQN）优化异构网络中的

资源分配问题，在提高带宽利用率的同时也增强了

延迟控制能力。但是，语义通信系统的性能往往在

很大程度上依赖于资源的合理调度，尤其是在多任

务、多优先级流共存的场景中，所以如何动态优化

资源分配来满足多样化需求仍然是一个亟待解决

的问题。

综上，本文设计了一种通过结合语义优先级和

信道质量的奖励机制，用于优化深度强化学习模型

动态调整资源分配策略，提出了基于DQN的动态资

源调度框架，结合经验回放和目标网络，提升模型

的学习效率与稳定性。与传统方法相比，此方法不

但能提升带宽利用率，还能在保证关键数据流实

时、可靠的情况下，让系统整体性能得到优化。

1 语义通信的模型框架

1.1　模型框架概述

本文构建了多个层次的语义通信模型框架，通

过把语义通信与动态资源调度结合起来，从而优化

带宽、功率和信道资源的分配。该框架由 5个核心

层次组成，如图 1所示。（1）语义层要处理传输数据，

做语义分析与编码，让系统能找出关键信息并分配

优先级。该层会提取语音里的关键词、视频里的关

键帧等信息，从而保证关键信息能优先传输。（2）传

输层负责在网络里传输数据，还对带宽、功率、信道

这些资源加以管理。传输层和语义层紧密耦合，依

据语义优先级及网络状态调整资源分配策略，以此
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保障高优先级数据流能高效传输。（3）感知层能感

知网络环境与数据流的实时状态，给资源调度模型

提供反馈信息，让智能体获取当前的带宽、信道质

量等状况。（4）调度层依靠深度强化学习模型，动态

调整带宽、功率分配等参数，优化资源分配。该层

智能体在与环境交互中，逐渐掌握最优资源分配方

法。（5）奖励函数依据语义恢复质量、传输延迟、资

源消耗等因素进行计算，以此指导智能体优化资源

调度。

1.2　语义优先级

在语义通信模型中，各数据流的语义优先级不

同。为达成语义感知的资源调度目标，引入了数据

流优先级模型。具体来说，依照数据流的实时性要

求、语义重要性及带宽需求，给每个数据流分配一

个优先级值。

实时性方面：因为语音、视频这类实时应用对

数据延迟敏感度颇高，所以得优先调度。

语义重要性阐述：在实时视频传输中，关键帧

对于复原画面质量具有核心作用，相比之下，非关

键帧在带宽受限时可适当舍弃或进行压缩处理。

带宽需求：数据流在不同带宽条件下对传输质

量有不同要求，系统依据当前带宽状况及数据流的

具体需求进行动态调整。

根据上述要求，数据流的优先级规定如式（1）
所示。

Qi = w1Ri + w2 Ii + w3Bi （1）
式中：Qi为优先级参数；Ri为数据流的实时性要求；Ii

为数据流的语义重要性；Bi为数据流的带宽需求；

w1、w2、w3 为权重系数，用于平衡各个因素在总优先

级中的影响。

依据优先级参数Qi，系统能够动态对资源分配

予以调整，把更多带宽、功率之类的资源赋予优先

级高的数据流，以此来提升整个系统的语义传输

质量。

1.3　语义恢复与调度优化

语义恢复是语义通信中的关键环节，在语义通

信系统中，通过数据冗余、前向纠错、语义压缩等方

式来实现语义恢复。但是，这些方法通常会消耗非

常多的网络资源，造成浪费，因此，本文提出了一种

融合语义优先级与强化学习算法的动态资源调度

框架来解决语义恢复效果与资源利用率之间的平

衡问题。该框架能够依据语义恢复任务的优先级，

对网络资源实施动态化的分配策略，从而在保障语

义完整性的同时实现资源的高效利用。

在数学模型中，语义恢复能力 Si被定义为数据

流恢复的质量（如感知语音质量评估），并与奖励函

数关联，如式（2）所示。

Si = f (Pi，Qi ) （2）
式中：f为映射函数，依据数据流的语义优先级和恢

复质量来调整奖励；Pi为感知语音质量评估（percep⁃
tual evaluation of speech quality，PESQ）得分等度量，

反映了每个数据流的语义恢复质量。

1.4　基于深度Q网络（DQN）的资源调度

调度层运用深度Q网络（DQN）去学习并优化资

源分配策略。DQN 代理会观察网络状态与语义优

先级，从而选择合适的动作（如带宽分配、信道选

择、功率控制等），还能根据所选动作的效果获取奖

励。Q 值的更新规则如式（3）所示。

Q ( st，at ) ← Q ( st，at ) + α [ rt + 1 + γ max
a'
Q ( st + 1，a') -

Q ( st，at ) ] （3）
式中：st为当前状态，at为采取的动作，rt为即时奖

励，γ为折扣因子，α为学习率。

该更新规则使得 DQN 通过学习在给定状态下

可以获取动作的期望奖励，不断改进其策略，最终

图1　基于深度强化学习的语义通信框架
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收敛到最优的资源分配策略。传统Q-learning在高

维状态空间下可能因数据相关性导致收敛困难，需

通过经验回放和目标网络技术改进。

2 研究内容与方法

本文重点是基于深度强化学习的语义感知动

态资源调度方法提高语义通信系统在复杂动态

网络环境里的性能。针对语义通信系统里不同

优先级的数据流所具有的带宽需求，给出了基于

深度强化学习的资源调度框架。在这个框架里，

把数据流的语义优先级及网络的实时信道质量

都整合到调度决策当中，从而达成动态带宽分配

及低延迟传输的效果。深度 Q 网络（DQN）学习资

源分配策略过程如图 2 所示。引入经验回放与目

标网络技术，能让模型在复杂环境中学习更

稳定。

2.1　奖励函数

奖励函数应综合考虑带宽分配、延迟、语义优

先级及信道质量，要保证优先级高的数据流能有更

好的服务。在语义通信这一情形下，奖励函数把多

个目标给封装好，从而让语义恢复最大化、延迟最

小化、能耗降低、带宽利用率优化。奖励函数的定

义如式（4）所示。

Rt = αSt - βLt - γEt - δUt （4）
式中：α、β、γ、δ为平衡每个目标重要性的权重系数；

St为语义信息恢复的质量，通过 PESQ 等指标来衡

量；Lt为传输延迟；Et为传输过程中消耗的能量；Ut

为带宽的使用率。

通过适当调整权重系数，奖励函数可确保强化

学习代理优先考虑语义恢复，同时有效地管理延

迟、能量和带宽。

2.2　深度Q网络（DQN）的融合

DQN 算法在优化资源调度的收敛性方面以 Q-
learning 原理为基础，通过双重网络（在线网络 θ与

目标网络 θ'）分离动作选择与价值评估，避免Q值过

估计问题。此外，经验回放机制通过随机采样历史

数据优化策略，提升模型在动态网络环境中的适应

性，Q值函数的 Q-learning 更新规则 Q (St，at；θ ) 如
式（5）所示。

Q (St，at；θ ) = E ( st + 1，rt + 1 )~D [ rt + 1 +
γ max

a
Q ( st + 1，a'；θ') ] （5）

状态空间 S和操作空间Α是有限的，奖励 rt + 1是

图2　DON学习资源分配策略过程
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有界的，折扣因子 γ范围满足 0 ≤ γ < 1，D为经验回

放缓冲区，存储历史转移元组 ( st，at，rt + 1，st + 1 )的核

心是通过目标网络 θ'分离动作选择与价值评估，避

免Q值过估计。经验回放机制D通过随机采样打破

时序相关性，提升模型稳定性。利用经验重放和目

标网络来稳定训练，使得DQN可以收敛到最优策略

π* (St )。
2.3　语义优先级优化

首先把语义优先级纳入资源调度之中，然后通

过将优化问题变为多目标框架的形式。要让目标

函数达到最大值如式（6）所示。

max
at
E [Rt ] = E é

ë
êêêêα∑

i = 1

n

Qi St - βLt - γEt - δUt
ù

û
úúúú（6）

合并语义优先级Qi到奖励函数里，强化学习代

理能被激励，进而被激励分配更多资源以提升语义

恢复，同时保障整体系统的效率。这种多目标优

化，能保证即便在受限的网络环境里，也能把关键

语义信息可靠地传输出去。在资源分配过程中，强

化学习代理考虑到了各数据流的相对重要性。代

理会优先考虑优先级较高的数据流，这样就能最大

化所有数据流中语义恢复的加权和，从而在语义完

整性与资源利用率之间达成最佳平衡。

3 实验设计及结果

3.1　实验设置

为衡量所提出的基于 DQN 的动态资源调度办

法在语义通信里的有效性，在Windows 10操作系统

下，使用 Python 3.8，采用 TensorFlow 2.4 框架实现

DQN 模型，使用 OpenAI Gym 框架进行环境封装与

交互。实验运行平台的配置为 Intel（R） Core（TM）

i7-14650HX 处理器、32 GB 内存、NVIDIA GeForce 
RTX 4060显卡，确保模型训练与推理过程的稳定性

和效率。实验设置学习率为 0.001，折扣因子为

0.99，经验回放缓冲区大小为 10 000，目标网络更新

频率为 100 步，模拟出 3 种资源分配的情形：（1）以

固定带宽分配为基准，运用静态分配策略，不考虑

网络状态及语义优先级；（2）传统强化学习分配（模

拟 SARSA 算法）靠随机动作来达成动态分配，并未

对语义优先级或信道质量加以整合；（3）基于 DQN
的语义感知调度，它把深度强化学习跟语义优先级

及信道质量相结合，从而动态优化带宽分配策略，

以满足高优先级流的需求。这种多维度的设计为

资源分配策略在不同复杂性条件下的性能状况进

行全面评估，能够对语义通信系统优化提供参照。

实验设定了 3 种资源分配场景，具体参数如表 1
所示。

3.2　结果与分析

在本实验里，对固定带宽分配、传统强化学习

分配及基于 DQN 的语义感知资源调度这 3 种资源

分配办法展开了评估和比较。实验以带宽利用率、

语义恢复质量（PESQ 分数和关键帧准确性）这 3 个

关键指标为基础，对不同方法在模拟网络环境下的

性能作出全面剖析。以下将对各项指标逐一进行

详尽阐述。

3.2.1　带宽利用率

带宽利用率是衡量系统资源运用效率的关键

表1　场景参数

参数

带宽分配方式

动作空间

信道质量

语义优先级

强化学习机制

固定带宽

静态分配

固定值

无

无

无

传统强化学习

随机分配

[0, 4]
无

无

随机分配

DQN

动态学习，优先级感知

[0, 4]
有

有

经验回放+目标网络
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指标，实验结果如图 3所示。由图 3可知，固定带宽

被利用的占比达 70.00%，但静态分配策略无法动态

适应网络流量需求，因此未能充分利用系统的带宽

资源。传统强化学习方法通过优化经验来分配资

源，使其利用率提高到了 72.44%。不过，它并没有

结合语义优先级，使得带宽分配的效率提升有限。

DQN的语义感知资源调度的效果显著提升，利用率

为 96.00%。该方法依据实时网络状况及语义优先

级动态分配资源，有效提高了带宽利用率，充分发

挥了系统资源的潜力。

3.2.2　语义恢复质量

语义恢复的质量是衡量语音流数据完整性和

清晰度的重要指标，实验结果如图 4 所示。由图 4
可知，固定带宽分配方案所获得的 PESQ 分数是

3.02，满足了基本的语音通信质量要求，然而，该方

案缺乏根据实时网络状况进行调整的能力。传统

的强化学习方法的 PESQ 分数是 3.14，这比固定分

配策略稍微高些。这就表明，它靠学习网络状态能

在一定程度上提升语义恢复的质量。采用 DQN 方

法后，PESQ分数降低至 2.73。虽说该方法满足了高

优先级的数据流需要，但可能在语音流的语义恢复

中存在一定的性能牺牲，尤其是在带宽资源紧张的

场景中。

3.2.3　传输延迟

传输延迟是评判系统响应能力的关键指标，实

验结果如图 5 所示。由图 5 可知，固定带宽传输延

迟为 23.87 ms，其固定分配策略能保证基本的实时

性，可是不能在动态环境下有效地调度资源；传统

强化学习方法的传输延迟增加到 58.69 ms，这意味

着其随机分配策略在高优先级流需求不满足时，会

有一定程度的延迟；用 DQN 方法也做到了 8.98 ms
低传输延迟，这得益于其动态资源调度能力，能优

先满足高优先级流的实时性需求，保证关键数据流

能低延迟传输。

综上可知，在简单场景下，固定带宽分配的资

源利用率较低，然而能耗与延迟均可控。传统强化

学习的分配采用随机分配策略，在一定程度上提升

了资源使用效率，可是，在高优先级流的保障方面

表现不太理想。而基于DQN的语义感知调度，凭借

动态优化能力以及语义优先级整合，能显著提升带

宽利用率和高优先级流性能，不过，它在能耗上有

一点增加，但整体表现依然是最优的。

图3　带宽利用率
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图4　语义恢复质量
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4 结束语

本文提出了一种基于深度强化学习的语义感

知动态资源调度框架，它把语义优先级和信道质

量动态优化资源分配策略相结合。实验结果显

示，这一方法不仅在带宽利用率、语义恢复质量、

传输延迟控制等方面明显比固定带宽分配与传统

强化学习方法要好，而且还能很好地在保障高优

先级流性能和提高系统资源利用效率之间达成平

衡；虽然能耗增多了一些，然而性能的提高证明了

语义感知调度是有效的。本文提出的框架为未来

语义通信系统的资源优化提供了理论依据和实践

指导。本文方法的主要局限在于能耗上升问题，

后续研究可重点探索性能与能耗的平衡机制，同

时进一步优化深度强化学习模型的训练效率和稳

定性。
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