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摘要：语义通信是一种新颖的通信方式，可通过传输数据的语义信息提高带宽效率。提出一种用于无线图像传输的系统。该系统基于深度学习

技术开发并以端到端（E2E）的方式进行训练。利用深度学习实现语义特征的提取和重建，在发送端提取信源信息不同类型和不同形式的语义

特征，在接收端融合各类型语义特征进行目标语义恢复。仿真结果表明，与基准模型相比，所提模型在信道环境恶劣的情况下，具有更好的重

建精度。
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Abstract: Semantic communications is a novel form of communication that improves bandwidth efficiency by transmitting semantic informa⁃
tion about data. A system for wireless image transmission is introduced， which is developed based on deep learning techniques and trained 
by an end-to-end (E2E) approach. Deep learning is used to extract and reconstruct semantic features, extract different types and forms of 
semantic features of source information at the sending end, and fuse various types of semantic features at the receiving end for target se⁃
mantic recovery. The simulation results show that compared with the benchmark model, the proposed model has better reconstruction accu⁃
racy under the bad channel environment.

Keywords: end-to-end communication; multi-level semantic communication; image transmission

当前，中国正大力发展信息产业。无线通信技术的快速

发展为智慧城市、高清视频、自动驾驶、远程医疗等

带来产业变革。基于物联网的智能感知网络迅速发展，在提

供便利的同时也带来了庞大的无线通信数据[1]。数据通信方

式不再受限于人‒人通信，而是转变为以目标为导向的通信

方式[2]。随着人工智能的快速发展，基于深度学习的通信为

克服传统通信困难提供新思路。基于深度学习的架构在通信

系统中取得了显著成果，达到甚至超过传统方案的性能。基

于香农定理的 1G 到 5G 技术已经无法满足当前的通信需求，

基于深度学习的语义通信为下一代无线通信技术带来更多可

能[3-5]。深度学习已被用于优化基于分离模块设计的传统通

信，如信源编解码器、信道编解码器和调制解调模块[6-8]。文

献[9]建立端到端 （E2E） 的信源信道联合编码 （JSCC） 通信

系统，该系统能够有效应对传统通信系统中的瓶颈问题。

E2E 通信系统的发射器和接收器由深度神经网络 （DNN） 组

成。编码器学习输入数据的特征向量，并通过无线信道将复

数符号发送到解码器进行目标重建。

与传统通信相比，语义通信侧重于传递信息的含义，而

不是符号的精确传输。区别于传统通信系统利用误码率

（BER） 或符号错误率 （SER） 评估通信结果，语义通信系

统通过最小化输入和重建信息之间的语义损失，来恢复接收

器处的信源信息[9]。现有的语义通信系统联合设计发射器和

接收器，以实现更好的传输效率和鲁棒性[10]。深度学习在语

义通信模型中得到广泛的应用，具有良好的特征提取和学习

能力，能够对信源包含的语义信息进行提取和传输[11]。相较

于数字通信通信模型，基于深度学习的通信模型不会出现

“悬崖效应”。当前，语义通信主要基于深度学习进行开发和

探索，并且已经取得一定的效果[12]。基于深度学习的语义通

信系统显示出巨大的潜力，能够有效传输不同类型的信息。

随着物联网设备的大量部署，以目标为导向的通信方式[2]

（如人-机、机-机） 不断涌现，这给边缘设备带来巨大的通
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信压力。语义通信只传输目标需要的信息，大大减少数据通

信量，提高通信效率。语义通信将成为下一代物联网无线通

信技术的重要组成部分。

信道噪声干扰是影响无线通信系统性能的主要因素之

一，因此提高通信系统应对噪声环境的鲁棒性是传统通信和

语义通信的共同目标。数字通信方案通过增加信道编码量来

提高系统的抗噪能力，使通信量急剧增加。当前，基于深度

学习的通信系统通过 DNN 缓解噪声对系统的干扰，同时平

衡系统的通信量。文献[13]提出了一种用于通用无线信道的

基于深度学习的端到端通信系统，其中信源编码、信道编

码、调制解调等传统模块被 DNN 所取代。该端到端系统以

数据驱动的方式成功地利用各种相关性，获得较好的结果。

文献[14]提出了一种基于强化学习的方法，在不知道信道传

递函数或信道状态信息 （CSI） 的情况下优化发送端 DNN。

在实际系统中，由于存在信令和检测方案的损伤、硬件缺

陷、变化的信道条件等情况，经过训练的网络所得到的信道

与用于训练网络的信道显著不同。文献[15]使用随机扰动方

法设计了一个无信道模型的端到端通信框架。该模型在真实

信道中训练基于深度学习的通信系统，不需要对信道模型进

行任何假设。文献[16]开发了一种基于条件对抗生成网络

（StyleGAN） 的 方 法 ， 用 于 构 建 端 到 端 通 信 系 统 ， 其 中

StyleGAN 用于构建信道效应模型。该模型将与导频数据相

对应的接收信号作为调节信息的一部分，在接收机处获得信

道状态信息，并将其用于信号检测。

近年来，研究人员提出了多种基于深度学习的语义通信

系统，旨在提高在噪声信道上自然语言传输的性能。文献

[17]提出了一种用于自然语言的 JSCC 系统，通过最小化 E2E

失真，实现比传统方法更好的通信性能。文献[18]提出了两

种方案来处理有限的数据速率问题：自适应传输方案和广义

数据表示方案。其中，自适应传输方案可以在不同信道条件

下以均方误差 （MSE） 约束最大化数据速率；广义数据表示

方案取代了 one-hot 表示，以获得更高的数据速率。文献[19]

则提出了一种新型语义通信系统，通过信道估计辅助训练实

现文本重建。与文本语义通信系统相比，语音信号难以提取

和表示基本的语义特征。研究人员使用多种方法来开发用于

语音信号传输的语义通信系统，文献[20]提出了一种基于深

度学习的语音通信系统。该系统通过联合训练语义和信道编

解码器，学习和提取语音特征，同时利用注意力机制减轻实

际通信场景中的信道失真和衰减，使系统获得更好的通信性

能。文献[21]采用波向量 （wav2vec） 来提取音频语义特征，

并通过强化学习 （RL） 提高特征提取的准确性。

针对图像信息的压缩和传输问题，基于深度学习的图像

压缩技术已经成为研究热点。一系列的图像无线信号通信系

统相继产生。文献[22]提出了一种基于深度学习的无线图像

传 输 系 统 ， 实 现 基 于 E2E 的 JSCC， 使 用 峰 值 信 噪 比

（PSNR） 和结构相似性指数 （SSIM） 测量重建图像的质量。

在 JSCC 的基础上，另一种具有信道反馈的图像重建方案

DeepJSCC-f，通过接收来自接收器的信道反馈，进一步提高

图 像 重 建 精 度[23]。 文 献 [24] 提 出 了 基 于 正 交 频 分 复 用

（OFDM） 数据路径的 JSCC 方案，用于多路径衰落信道的无

线图像传输。该通信方案通过整合专家知识实现了更好的性

能。文献[25]开展了物联网 （IoT） 设备用于图像传输的研

究，通过将两个 DNN 的联合传输识别方案部署在设备端，

在识别精度上比传统方案更好。文献[26]提出了联合特征压

缩和传输系统，以处理边缘服务器上有限的计算资源。该方

案不仅提高了 E2E 的可靠性，而且降低了计算复杂度。此

外，M. JANKOWSKI 等提出了基于自编码器严格约束的设备

边缘通信系统，在有限的计算能力下实现了更好的分类精

度[27]。文献[28]提出了一种新的航空图像传输范式，在无人

机端部署一个轻量级模型，用于感知图像和信道条件的语义

传输模块，在接收端通过计算能力更强的基站对收到的信息

进一步处理，提高分类精度。文献[29]提出了基于深度学习

的用于传输单模态和多模态数据的多用户语义通信系统，通

过在编码器和解码器层之间添加连接来融合多模态数据，实

现图像检索和视觉问答等功能。然而，当前仍缺乏对于图像

语义的评估准则，导致语义通信系统的图像恢复仍需要使用

传统的图像重建准则来衡量系统性能。

语义通信作为下一代通信技术的重要组成部分，为新一

代的通信变革提供新方法。目前，语义通信发展仍处于探索

阶段。作为下一代通信技术的重要组成部分，语义需要理论

和技术的双重发展。目前，语义通信在数学理论证明方面仍

未得到普遍认可，在技术方面深度学习的机理和可解释性仍

然有待研究。本文是在技术层面对图像语义通信的一次探

索，通过简单的通信环境假设，验证通信系统的可行性；通

过基于深度学习的图像信息挖掘，探索信息内容的语义性对

信息传递的影响。实验结果表明，本文所提出的语义通信系

统具有较好的鲁棒性，特别是在有限带宽条件下更具优势。

这表明高级语义信息在图像传输中具有优势。

1 语义系统模型

图像语义通信模型的一般框架如图 1 所示。与传统通信

系统相同，语义通信系统包含发送端、无线信道和接收端 3

个部分。两者的主要区别在于语义通信系统所采用的编解码

方式。语义通信系统将信源信道的编解码作为一个整体。信
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道编解码在应对噪声的同时对信源编码信息的重要程度进行

衡量，为其中重要的信息分配更多的符号位以进行编码。针

对信源中的语义内容，语义编码对有含义的信息进行编码表

达，其过程实际就是对信源中语义概念的高度抽象与压缩。

为提高图像无线通信的高效性和准确性，本文提出一种面向

语义的图像通信系统，该系统通过联合信源语义编解码和信

道编解码的方式，提高系统的通信效率和鲁棒性。

1.1 编码器

编码器由两部分构成：语义特征提取器和联合语义信道

编码器。具体过程为：首先，编码器的输入图像 S 由归一化

层预处理，使得每个元素都在[0,1]范围内；其次，通过多个

基于神经网络的多级语义特征提取器提取输入图像的不同语

义特征；最后，利用联合语义信道编码器将语义特征编码为

符号，通过物理通道传输到接收器，传输向量 x：

x = Tβ (Tα (S ) )， （1）
其中，Tα (⋅) 为多级语义特征提取网络，网络参数为 α；Tβ (⋅)
为联合语义信道编码器，网络参数为 β。

本文所提方案在一个广泛使用的物理信道——加性白高

斯噪声 （AWGN） 信道上进行模型测试。则解码器上接收到

的信号 y为：

y = x + w， （2）
其 中 ， w 为 圆 对 称 高 斯 分 布 的 独 立 同 分 布 向 量 ，

w~CN (0,σ2I )，σ2 为信道的平均噪声功率，I为单位矩阵。

1.2 解码器

解码器也由两部分组成：联合语义信道解码器和图像重

建模块。联合语义信道解码器减轻信号在 AWGN 信道的噪

声干扰，并恢复多级语义特征。图像重建模块融合不同层次

的语义信息并重建目标图像。反归一化层将每个元素重新缩

放为图像像素值 （0～255）。联合语义信道解码器和图像重

建模块的参数为 ξ 和 η，接收器重建图像为：

Ŝ = Rη (Rξ ( y ) )， （3）
其中，Rξ (⋅) 和 Rη (⋅) 分别为联合语义信道编码器和图像重建

模块，y为从信道接收到的信号。

图像语义通信系统的目标是最小化输入图像 S 和重建图

像 Ŝ 之间的平均误差，均方差 （MSE） 用来评估 S 和 Ŝ 之间

的失真：

L = 1
N ∑

k = 1

N

d (Sk，Ŝk )
， （4）

其中，d (S,Ŝ ) = 1
n ||S - Ŝ||2 为均方误差分布，N 为样本数。

2 多级图像语义通信模型

本文提出一种基于深度学习的无线图像传输语义通信系

统，如图 2 所示。其中，多级语义特征提取器用于提取不同

级别的语义特征。高级语义信息包含图像的抽象性和通用性

▲图 1 图像语义通信系统

▲图 2 图像语义通信系统的整体架构
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指标，低级语义信息包含图像的局部细节语义信息[30]。该系

统通过基于深度学习的特征提取器提取信源特征，并通过与

语义信道的联合训练给不同的信息赋予不同的权重。语义信

道编码器和解码器联合在接收器处成功恢复这些语义特征，

并通过图像重建模块对多级语义信息进行融合并重构目标

图像。

2.1 多级语义特征提取器

对于输入图像 S ∈ ℜb × h × w × 3，首先通过归一化层将像素

值映射到[0,1]范围，其中 b、h 和 w 分别为图像的批数量、高

和宽，3 表示图像对应的图像通道数。一个批次的图像数据

会被送入多级语义特征提取器。该提取器包含 3 个模块：语

义特征模块、分割特征模块和低级特征模块。不同模块分别

提取不同层级和不同形式的图像语义信息。语义特征模块包

含一个预训练的图像字幕模型，该模型由 ResNet-152 模

型[31]和长短期记忆网络 （LSTM） [32]层组成，用于提取图像

文本形式的高级语义信息 p ∈ ℜ b × 2 ⋅ h ⋅ w
t2 × 1

，其中 t 为下采样

因子。文本形式语义特征是带有图像纹理信息的文本嵌入信

息。为了方便理解，本文称这些特征为“文本形式”。分割

特征模块通过预训练的图像分割[33]模型获取图像分割形式的

高级语义信息 a ∈ ℜb × h × w × 1。低级特征模块由两部分组成：

联合部分和直取部分。其中，联合部分通过 concatenate 按通

道 维 度 将 归 一 化 图 像 和 分 割 特 征 相 结 合 ， 并 输 出

f ∈ ℜb × h × w × 1；直取部分为直接输入归一化后的图像特征。

低级特征模块主要用于图像细节特征的提取，为高级语义信

息做细节补充，实现更丰富的信息重构。超参数 l 控制低级

特征传输信息量，该参数决定通信量和目标信息的重建

质量。

2.2 联合语义信道编解码

通过多级语义特征提取器可获得 4 种类型的目标语义信

息特征：文本形式特征 p、图像分割特征 a、联合特征 f 和图

像归一化低级特征。语义特征 p 首先通过全连接层进行维度

压缩，进而通过整形层和编码模块输出 c1 ∈ ℜb × h
t × w

t × 1
，其

中×1 表示维度信息。语义特征 a 和 f 分别输入两个独立的编

码器模块，并输出不同的特征维度信息 c2 ∈ ℜb × h
t × w

t × 1
和

c3 ∈ ℜb × h
t × w

t × 3
。c3 和 cl 除了最后一层的输出通道数不同外，

其他结构均相同。编码器模型 cl 获取图像细节信息特征

cl ∈ ℜb × h
t × w

t × l
。联合层将获取的不同内容的特征 c1,…,cl 进

行联合和压缩，并输出 r ∈ ℜb × h
t × w

t × e,e = 1,2,⋯,3 × l - 4；

进而通过功率归一化层生成 k 个数传输符号 x，同时这些符

号的发射功率低于给定值，其中 x ∈ Eb × k，k = h
t × w

t × e。

信道带宽压缩比为 k/n = 3 × t2
g ，g = 1,⋯,3 × l - 4，该值可

根据信道环境自适应调整。高级语义信息是目标重建的增强

信 息 。 当 e = 1 时 ， 联 合 语 义 信 道 编 码 输 出 为

c3 ∈ ℜb × h
t × w

t × 1
。

接收端的重塑层将接收到的信号重组为 qi,i = 1,⋯,l 个语

义特征，其尺寸为 b × h
t × w

t × (3 × l - 4)。当连接接收到

的 符 号 的 实 部 和 虚 部 时 ， 最 后 一 个 维 度 加 倍 ， 如

q1 ∈ ℜb × h
t × w

t × 2
。同样，qi 使用第 3i - 1 和 3i + 1 元素的最后

一个维度，qi ∈ ℜb × h
t × w

t × 6
。每个 qi,i = 1,⋯,l 都输入到解码

器模块，其具有相同的卷积核尺寸 （m=3），如图 3 所示。每

个解码器的输出语义特征为 di ∈ ℜb × 2h
t × 2w

t × o,i = 1,⋯,l，其中

o 为输出通道数。卷积神经网络的架构由 m × m × o/st 参数构

▲图 3 编码器模块、解码器模块结构示意图
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成，其中 m、o 和 st 分别是卷积核尺寸、通道输出数量和步

长。每个卷积层之后为广义的归一化变换层 （包括广义除数

归一化 （GDN） 和逆 GDN （IGDN））。

2.3 图像重建模块

图像重建模块需要融合不同形式和内容的语义特征，完

成不同语义内容之间的相互补充，通过注意力机制深度挖掘

融合信息，进而将融合特征重建为目标图像。首先借助双特

征融合模块对两种形式的高级语义特征进行融合，即双特征

融合模块通过交叉结构和通道注意力机制 （CA） 学习输入

特征；然后通过像素上采样模块对特征信息升维，其中像素

上采样模块由卷积层和像素上采样层构成；最后将相同维度

的高级语义信息和低级细节补充信息进行级联操作，通过残

差网络对融合后的信息进行提取并重建目标图像。残差网络

由反卷积层和 PReLU 激活函数构成 （最后一层为 sigmoid 激

活函数），其网络结构如图 4 所示。在图像重建模块中，不

同形式特征生成的粗糙图像含有不同的成分，例如比较平滑

的低频信息和充满边缘、纹理的高频信息。同时，卷积层的

每个过滤器都包含一个局部感受野，其输出无法利用局部信

息之外的上下文信息。因此，通过通道注意力机制改变特征

权重，能够提高重要信息的权重占比。通道注意力机制的网

络结构如图 5 所示。

3 仿真结果与分析

3.1 仿真参数

根据设计模型特点，需要使用具有多类型标签的数据集

对模型进行训练。本文使用 MSCOCO[34]和 ADE20K[35]数据集

训练和评估所提出的系统。MSCOCO 数据集包含 123 287 张

图像 （82 783 张用于训练，40 504 张用于测试），每张图像

都包含 5 个不同的字幕标题。ADE20K 数据集包含 27 574 张

图像、150 个语义标签，图像高度和宽度至少为 512 像素。

训练模型时，每个图像都被裁剪为固定大小：h = 128，w =
128。 对 于 文 本 形 式 特 征 ， 本 文 使 用 带 有 文 本 标 签 的

MSCOCO 数据集来训练语义特征模块 CaptionNet[24-25]，并使

用带有分割标签的 ADE20K 数据集来训练系统

的其余部分 （冻结语义特征模块）。最后，本

文在 Kodak[36]图像数据集上测试所提出的图像

无线通信系统。Kodak 数据集总共包含 24 张固

定尺寸 768×512 的图像。

所 提 模 型 在 Pytorch[37] 中 实 现 。 并 使 用

Adam 算法[38]进行优化。学习率设置为 0.000 1，

批次大小设置为 32，下采样因子 t = 8。本文采用现有的基

于深度学习的方法 （DeepJSCC 和 Aided Deep-JSCC[39]），以

及传统的基于分离的数字传输方案 （JPEG） 作为基准进行

比较，并使用 PSNR 和 SSIM 指标来评估性能。PSNR 表示信

号最大可能功率和影响其表示精度的破坏性噪声功率的比

值 ， PSNR = 10 log10
MAX2
MSE  dB， 其 中 d ( x,y ) 为 均 值 误 差 ，

MAX 表示图像点颜色的最大数值。SSIM 使用 3 个标准度量

图 像 ： 亮 度 、 对 比 度 和 结 构 。 SSIM =
(2μs μŝ + C1 ) (2σsŝ + C2 )

( μ2
s + μ2

ŝ + C1 ) (σ2
s + σ2

ŝ + C2 )，其中 μ 为亮度，σ 为对比度，

C1 和 C2 为常数。Aided Deep-JSCC 是一种用于无线传感器网

络的分布式语义通信方案。其中，每个传感器观察并编码一

个公共图像，并通过无线信道独自将其发送给接收器。接收

器融合来自不同传感器的信息并重建原始图像。该方案类似

于本文所提方案，即从原始图像中提取多个版本的语义信

息，并将其发送给接收者以用于信源信息的重建。根据香农

分离定理，传输速率必须降低信道容量，通过物理信道传输

的信源信息需要满足 R ≤ k
n log2 (1 + SNR )，其中 R 为信源信

▲图 4 图像重建模块结构示意图

▲图 5 通道注意力机制网络结构示意图
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息的传输速率，log2 (1 + SNR ) 为信道容量，k 为信道维度，

n 为图像维度。信源信息在物理信道上可靠传输的最大速率

为 Rmax。传统的图像压缩方案具有最小压缩码率 Rmin，这是

接收端重建目标图像的极限。如果 Rmin > Rmax，则接收器无

法重建输入图像。SNR = 10lg Ps

Pn
为信噪比，其中 Ps 为信号

功率，Pn 为噪声功率。

3.2 结果分析

图 6 对比了不同压缩比下图像重建 PSNR 的性能表现。

可以看出，本文所提算法优于其他深度学习方案和传统方

案。同时，基于深度学习的图像通信系统不会因“悬崖效

应”（信道条件低于某个阈值，接收器无法恢复传输的图像）

而遭受大幅的性能下降。数字传输方案在较差的信道环境中

（SNR<10 dB） 和低压缩比 （k/n < 1/10） 条件下引发系统崩

溃，而基于深度学习的系统仍然可以完成目标信息的重建。

本文所提方案中的联合语义信道编解码方案能够均衡分配信

源信息编码和抗噪编码字符数，使得在信号压缩和重建过程

中能够更好地表达语义信息。在低压缩比信道情况较好的环

境中，本文所提方案性能与 DeepJSCC 模型相近。这是由于：

在低压缩比下，发射端没有足够的带宽来传达更详细的图像

细节信息，导致系统重建目标在细节信息的刻画上不足。随

着压缩比的增大，本文所提算法性能与其他方案之间的差距

逐渐拉大。这进一步体现出所提模型在抗噪和信息恢复上的

优势。

图 6 同时展示了不同方法在 SSIM 评估标准下的性能比

较。SSIM 从图像结构方面反映了原始图像和重建图像之间

的相似性。本文所提方案在低压缩比及较差的信道条件下

（例如，SNR=0） 的性能显著优于其他方案。Aided Deep-

JSCC 系统将 SSIM 和 MSE 作为损失函数，在 SSIM 指标上具

有更好的性能。本文所提方法的图像重建模块对高级语义信

息进行深度挖掘，并利用残差网络对融合后的多级信息进行

学习，进而提高图像重建质量；在低压缩比信道环境较好的

情况下，依然能够达到与 Aided Deep-JSCC 方案相同的性能

（本文所提方案中并未使用 SSIM 作为损失函数）。在高压缩

比情况下，Aided Deep-JSCC 的重建质量最差。这是由于：

Aided Deep-JSCC 方案中的每个传感器都独立于图像进行编

码，在不同编码器之间引入了语义信息冗余，造成不必要的

带宽浪费。而本文所提出的方案以联合的方式提取多级语义

信息，强制不同编码器获得的语义信息不同，相对提高了不

同压缩比在较差物理信道情况下 （SNR<10 dB） SSIM 的评

分，进一步证明了所提方案在带宽有限、信道条件恶劣情况

下的优势。

图 7 比较了本文所提方案和基准方法在 Kodak 数据集上

的 PSNR 性能表现。在 AWGN 信道环境下压缩比 k/n 设置为

1/16，数字通信方案信源编解码采用 JPEG，信道编解码为

低密度奇偶检查码 （LDPC），使用 4 符号正交幅度调制

（QAM） 数字调制方案。如图 7 所示，本文所提方案优于其

他基于深度学习的方法，表现出多级语义信息在无线图像传

输上的优势。同时，采用数字通信方案的图像传输质量远低

于基于深度学习的方法。造成该现象的主要原因是传统方案

对信道变化引起的信道错误率比较敏感。由于可用于压缩的

位数是固定的，当信道环境达到一定阈值后，数字通信方案

图像重建质量不会再提高。在 SNRtest < SNRtrain 的情况下，

本文所提系统不会受到数字传输方案中的“悬崖效应”的影

响。相反，本文所提方案随着信噪比值的降低，性能平滑地

▲图 6 AWGN 信道上具有不同压缩比的 PSNR 和 SSIM 性能比较

AWGN：加性白高斯噪声     JPEG：联合图像专家组     JSCC：联合信源信道编码     PSNR：峰值信噪比    SNR：信噪比     SSIM：结构相似性指数

（b）不同方法在SSIM评估标准下的性能比较（a）不同方法在PSNR评估标准下的性能
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下降，其能够平衡压缩比和鲁棒性之间的重要层度。如果模

型以高 SNR 值训练，则系统的 PSNR 性能主要由带宽压缩比

决定，反之亦然。本文所提方法的PSNR性能，比Deep JSCC

高1.37～1.96 dB，比Aided Deep-JSCC高3.37～7.39 dB，比传

统方法高 6.8～9.06 dB。相较于 Aided Deep-JSCC 的指标波动

性，本文所提方法在面对不同信道环境时具有更平滑的性能

表现。如图 8 所示，相比于静态信道环境，本文所提方案的

图像重建质量仍具有较好表现，这说明网络具有估计信道状

态的能力。

4 结束语

本文提出了一种基于深度学习的无线图像传输语义通信

系统，与其他基于深度学习和基于分离的数字传输方案相

比，性能表现优异。仿真结果表明，所提出的语义通信系统

的有效性和鲁棒性均优于其他方案。

随着无线通信技术的快速发展，未来 6G 高效、智能的

通信方式，将给工业生产和大众生活带来颠覆性的变革。语

义通信作为新一代通信方式，将助力 6G 发展。然而，有关

语义通信的关键技术和理论基础仍需要进一步发展和完善。

本文仅作为语义通信的一次尝试和探索。语义通信技术的发

展还需要更多的专家学者共同推进。
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▲图 8 在 SNR=13 dB 和压缩比为 1/16 的情况下不同方法的可视化比较

JPEG：联合图像专家组     JSCC：信源信道联合编码

（a）原始图片 （b）本文所提方案 （c）Deep JSCC （d）Aided Deep-JSCC （e）JPEG
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