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摘要：创新性地提出了一种基于隐扩散模型（LDM）的语义通信架构，能够利用预训练生成模型实现无需重新训练的语义特征还原。借助LDM
固有的去噪能力，该架构在面对信道噪声扰动和分布外输入时，依然能够保持稳定的重构性能。此外，该架构支持灵活集成外部大模型资源，

显著提升了语义通信系统的演进能力。在大规模图像数据集上的实验结果表明，该方法在低信噪比（SNR）条件下仍具有优异的图像恢复与语

义保真能力，尤其在基于学习的感知相似度等语义指标上显著优于现有主流方法。本研究为资源受限设备的机器语义通信提供了全新思路，具

有良好的实用性与推广潜力。
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Abstract: A novel semantic communication architecture based on the Latent Diffusion Model (LDM) is proposed. This architecture leverages 
pre-trained generative models to enable semantic feature reconstruction without the need for task-specific retraining. By exploiting the in⁃
trinsic denoising capability of LDM, the proposed system maintains stable reconstruction performance under channel noise perturbations 
and out-of-distribution inputs. Additionally, the architecture supports the flexible integration of external large-scale models, significantly en⁃
hancing the evolutionary capability of semantic communication systems. Experimental results on large-scale image datasets demonstrate 
that our method achieves superior image recovery and semantic fidelity, even under low signal-to-noise ratio (SNR) conditions. In particu⁃
lar, it significantly outperforms existing mainstream approaches in terms of learning-based perceptual similarity metrics. This study offers a 
new perspective for deploying machine-type semantic communication on resource-constrained devices and exhibits strong potential for 
practical applications and large-scale deployment.
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随着通信系统从 5G 加速向 6G 演进，物联网中各类监测

设备数量激增，传统以比特无差错传输为目标的通信

方式面临严重的带宽瓶颈和高时延问题，难以满足机器通信

对实时性与能效的需求。以智慧城市为例，海量部署的摄像

头与传感器广泛应用于目标检测、人脸识别等高层视觉任

务。然而，由于边缘设备在算力与能耗方面的限制，终端通

常需将大量原始数据上传至云端处理，这不仅导致通信拥

塞，还可能造成服务质量明显下降[1]。为应对这一挑战，国

际电信联盟提出从“传输比特”向“传递语义”的通信范式

转型，旨在支撑超高速率、低时延与高密度连接需求，从而

更好地服务大规模机器通信与人机融合等 6G 关键应用场

景[2]。语义通信通过显著压缩信息冗余、降低通信时延并增

强数据安全性，顺应了 6G“通信-感知-计算一体化”的发

展趋势，为构建高效、智能且可靠的下一代机器通信系统提

供了新路径[3]。

近年来，得益于神经网络在特征表达与数据压缩方面的基金项目：国家重点研发计划项目（2024YFB907500）

41



基于生成式模型的新型机器语义通信方法研究 承楠 等热点专题

中兴通讯技术
2025 年 8 月    第 31 卷第 4 期   Aug. 2025   Vol. 31  No. 4

强大能力，基于深度学习的语义通信系统取得了显著进

展[4]。研究表明，神经网络能够通过自动提取数据中的语义

特征，显著提升通信效率，甚至实现极低码率下的高保真重

构[5]。然而，当前主流的神经网络语义通信系统仍面临四大

核心挑战：噪声泛化能力差、可扩展性不足、系统演化能力

弱以及训练成本高。首先，现有系统通常依赖在特定信噪比

下训练的神经网络自编码器，当实际信道环境与训练条件存

在差异时，系统性能会明显下降[4]。这一问题的根源在于判

别式神经网络难以适应输入数据分布偏移 （OOD） 导致的特

征变化[6]。具体来说，信道噪声扰动会导致解码端接收到的

特征分布与训练数据分布不一致，从而严重削弱系统对未知

环境的鲁棒性。更为严峻的是，已有研究表明，在特征空间

直接添加噪声将极大削弱神经网络的判别能力，而无线信道

噪声正是以这种方式干扰语义特征传输，从理论上限制了现

有结构的抗噪能力。其次，神经网络模型的可扩展性存在明

显瓶颈。现有系统往往只能在与训练集分布高度一致的数据

集上展现优异性能，但在实际应用中，数据分布经常发生漂

移，或面临跨场景迁移需求，此时系统性能往往急剧下

降[7]。为提升泛化能力，部分研究尝试训练多个专用模型以

适应不同场景。然而，这种方法不仅大幅增加模型存储与系

统运维成本，还难以满足实际部署对灵活性和低资源消耗的

要求。此外，系统演化能力不足是当前深度学习驱动语义通

信面临的关键挑战之一。与计算机视觉等领域可通过大规模

预训练模型实现跨任务迁移和持续学习不同，当前语义通信

系统仍严重依赖端到端的专用训练流程，难以有效复用现有

通用大模型资源，这限制了其在动态通信环境中实现自适应

进化和迭代优化的潜力。最后，高昂的训练与部署成本也制

约了语义通信的广泛应用。相比于传统通信方案，基于神经

网络的端到端系统通常需要大量标注数据进行有监督训练，

且需针对不同应用场景反复调整网络结构和优化参数，增加

了系统开发、维护与部署的复杂度。

从统计学习角度看，当前语义通信系统面临的诸多挑

战，其根源在于主流方法普遍采用判别式神经网络，缺乏对

数据先验分布的建模能力。这导致在信道噪声引起的特征分

布漂移条件下，系统难以实现鲁棒的语义信息恢复。相比之

下，生成式人工智能 （特别是扩散模型） 因其对复杂数据分

布的显式建模能力，能够从任意噪声干扰中恢复高质量语义

特征，天然适用于应对无线通信中的信道不确定性和分布外

输 入 等 挑 战[8]。 受 此 启 发 ， 本 文 提 出 基 于 隐 扩 散 模 型

（LDM） [9]的智能语义通信架构。该方法将信道噪声建模与

语义特征生成过程有机结合，构建了从噪声“逆演化”到高

维语义重构的端到端学习范式。具体而言，所提方法以大规

模预训练扩散模型为基础，将信道噪声视为高斯扰动，并通

过扩散-去噪反演过程显式恢复原始语义特征，显著提升了

系统对多样化信道条件和复杂数据分布的泛化与适应能力。

同时，得益于预训练模型的知识迁移能力，所提系统在低样

本甚至零样本条件下仍能实现鲁棒的语义传输，大幅降低了

模型训练与系统部署的资源开销。此外，该架构支持灵活集

成外部大模型资源，为语义通信系统的持续演化和任务自适

应能力提供了坚实基础。

1 系统模型与问题描述

语 义 通 信 系 统 通 常 包 括 信 源 、 联 合 信 源 信 道 编 码

（JSCC） 模块、噪声信道、噪声抑制与解码模块以及信宿。

其核心目标是通过有效提取、压缩、传输和还原数据中的语

义信息，实现高效可靠的端到端传输。具体来说，信源 x 代

表待传输的原始数据。该数据首先经过 JSCC 模块，将原始

信息压缩为低维语义特征表示 z，以显著降低数据冗余和带

宽占用。随后，z 通过物理信道进行传输，在此过程中受到

加性高斯白噪声 （AWGN） 等信道噪声影响。y 为接收端实

际收到的信号。在信宿侧，系统首先通过噪声抑制模块对 ẑ

进行去噪与特征恢复，随后进入解码模块，以最大限度还原

原始语义信息，输出信宿重构数据 x̂。假设信源数据 x ∈ Rm，

其通过联合编码器 Eθ 映射为低维语义特征 z = Eθ(x) ∈ Rk，

k < m。 其 通 过 AWGN 信 道 后 所 接 收 到 的 信 号 ŷ 服 从

公式 （1）：

y = z + n，n~N (0，σ2 I ) （1），

其中，n 为信道噪声，σ2 为噪声功率。信宿端首先利用噪声

抑 制 模 块 Gϕ 对 信 号 y 进 行 处 理 ， 获 得 去 噪 后 的 特 征 ẑ =
Gϕ(y ) ∈ Rk。之后通过解码器Dψ 还原信源数据，得到重构输

出 x̂ = Dψ ( ẑ ) ∈ Rm。语义通信系统的目标是最小化信宿重构

数据 x̂ 与信源 x 之间的均方误差 （MSE）。该优化目标可以表

示为公式 （2）：

minθ，ϕ，ψ E[ x̂ - x 2 ] = minθ，ϕ，ψ E é
ë
êêêê Dψ( )Gϕ( )Eθ( )x + n - x

2
ù
û
úúúú

s.t. n~N (0，σ2 I ) （2），

其中，θ、 ϕ、 ψ 分别表示编码器、噪声抑制器和解码器的

可训练参数。该架构面临两个主要技术挑战：首先，由于

k < m 导致的维度压缩，解码器Dψ 需要求解一个非满秩矩阵

构成的方程组，这使得准确恢复信源数据具有本质困难。其

次，无线信道的噪声干扰会导致接收端获取的语义特征产生

扰动，难以直接还原为高保真原始数据。与显式数据 （如图
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像或音频） 的噪声干扰不同，神经网络对潜空间语义特征向

量的噪声扰动表现出更低的鲁棒性[6]。这是因为潜空间特征

通常是高度压缩且分布紧致的抽象表示，高斯扰动更容易导

致其分布偏移，从而破坏语义结构的完整性。这种特性使得

解码器难以有效捕捉并还原原始信息。因此，在语义通信场

景中，如何在潜空间层面对噪声扰动进行精确建模与有效修

复，成为决定系统解码质量的关键科学问题。该挑战的核心

在于建立能够保持语义结构完整性的鲁棒特征表示方法，以

及开发针对压缩特征空间的专用去噪算法。

2 基于去噪扩散模型的智能语义通信系统理论分析

2.1 扩散模型去噪理论基础

扩散模型 （DM） 最初作为一种高质量数据生成方法被

提出，其核心机制是通过多步随机扰动 （扩散过程） 及其逆

向过程 （去噪过程），建立数据分布与噪声分布之间的映

射[10]。近年来，得益于对复杂数据分布的强大建模能力和优

异的去噪性能，DM 在信号处理领域展现出重要应用价值，

特别适用于高斯噪声环境下的信号恢复任务。DM 的工作原

理是通过在数据空间中逐步注入高斯噪声，构建一个从真实

数据分布到标准高斯分布的马尔可夫链。设原始信号为 x0，
经过 t 步高斯噪声扰动后得到 xt，该正向扩散过程可用随机

微分方程 （SDE） 描述[11]：

dxt = ft xtdt + gtdwt （3），

其中，ft 和 gt 是和扩散次数相关的漂移项和扩散项，wt 是标

准 Wiener 过 程 。 对 于 高 斯 噪 声 扩 散 ， 通 常 设 ft xt = ht，

g2
t = 1，则该过程可简化为下述积分方程形式：

xt = x0 + ∫0
t

htdt + ∫0
t dwt （4），

其 中 ， ∫0
1
htdt + x0 = 0。 通 常 可 令 ht = -x0， 可 以 得 到

公式 （5） [12]：

xt = (1 - t) x0 + t ϵ （5），

其中，ϵ 是标准高斯变量。要实现去噪，需对上述扩散过程

进行反向建模。逆扩散过程同样可以用 SDE 来描述，其目标

是从含噪观测 xt 逐步还原出干净信号 x0。逆过程可表述为：

dxt = [ ft xt - g2
t ∇xt

logpt(xt ) + gtd-wτ ] （6），

其中，g2
t ∇xt

logpt(xt ) 表示关于当前状态的概率密度梯度，

gtd
-wτ 为独立于正向过程的 Wiener 过程。在实际神经网络实

现中，常采用离散时间的迭代形式。对于一步逆扩散，逆过

程可简化为：

xt - Δt = xt - Δt
t ϵ + Δt ( t - Δt ) /t ϵ͂ （7）。

在扩散模型的数学框架中，ϵ 代表噪声预测项，而 ϵ͂ 是

为了平衡方差在去噪过程中引入的独立标准高斯噪声。基于

通用逼近理论，一个具有足够容量且经过充分训练的神经网

络能够逼近任意分布映射关系。这一理论保证使得扩散模型

理论上具备去除任意强度高斯噪声的能力。DM 的本质即

“去噪扩散概率模型”（DDPM） [10]。大量实验研究表明，该

模型能够在不同噪声水平和多样化的数据分布条件下实现高

质量去噪。具体而言，当预训练的扩散模型接收到受高斯噪

声污染的信号时，只需根据噪声强度选择合适的扩散步数

（即参数 t），即可通过逐步去噪过程恢复出高保真度的原始

信号。

这一理论特性为扩散模型在通信系统中作为通用噪声抑

制模块的应用奠定了理论基础。该模型具有 3 个显著优势：

首先，其对不同强度的噪声均表现出良好的适应性；其次，

能够有效建模复杂的数据分布特征；最后，在各种条件下都

能保持稳定的去噪性能。这些特性使扩散模型特别适用于处

理无线通信信道中的噪声干扰问题，为其作为通信系统噪声

抑制模块的可行性提供了理论支撑。

2.2 扩散步骤与噪声信号之间的关联

传统基于神经网络的去噪方法存在明显的局限性，通常

需要针对特定信噪比 （SNR） 分别训练专用模型。当面对

OOD 噪声水平时，这类方法往往会出现明显的退化。而 DM

在理论上具有对任意信噪比高斯噪声自适应去噪的能力。该

能力的核心机制在于：DM 能够根据接收信号中的噪声能量

特征，动态确定最优的扩散步数 t。这一自适应调整过程确

保了模型去噪能力与实际信号噪声特性精确匹配，从而保证

最优的去噪效果 （如图 1 所示）。

图 1 扩散去噪比例示意图

相同

比例

~N ( )0, σ2 In

z
y

x0
xt

ϵ
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具体而言，接收信号的 SNR 可通过公式 （8） 来定义：

SNR = E[ ] z 2
2

E[ ] n 2
2

（8）。

为了实现自适应去噪，需要确保实际接收信号的 SNR

与 DM 输入的 xt 相匹配。为此，需使得二者满足：

E[ ] z 2
2

E[ ] n 2
2

= E é
ë

ù
û ( )1 - t x0

2
2

E é
ë
êêêê ù

û
úúúú t ϵ

2
2

（9）。

假 设 信 号 发 射 功 率 E é
ë x0

2
2
ù
û = γ， 那 么 对 于 任 意

E[ z 2
2 ]和信道噪声强度 σ2 有，当 t 满足公式 （10） 时，公

式 （9） 成立：

t =
2 + E[ ] z 2

2
σ2 γ

- E[ ] z 2
2

σ2 γ ( )E[ ] z 2
2

σ2 γ
+ 4

2
（10）。

公 式 （10） 可 通 过 如 下 方 法 证 明 。 首 先 对 于

E[ ( )1 - t x0 ]有：

E é
ë ( )1 - t x0

2
2
ù
û = (1 - t) 2E é

ë x0
2
2
ù
û = (1 - t) 2 γ （11）。

相似的有：

E é
ë
êêêê t ϵ

2
2
ù
û
úúúú = t

 （12）。

因此，原方程可写作：

E[ ] z 2
2

σ2 = ( )1 - t 2 γ
t

（13）。

上述关于 t 的一元二次方程。通过求根公式可以得到：

t =
2 + E[ ] z 2

2
σ2 γ

- E[ ] z 2
2

σ2 γ ( )E[ ] z 2
2

σ2 γ
+ 4

2
（14）。

如图 2 所示，实际通信系统中接收信号的统计分布往往

与 DM 训练时的输入分布存在偏差。若直接将观测信号输入

预训练的 DM，可能引发 OOD 问题，导致去噪性能下降。为

解决这一问题，需要通过对接收信号进行线性缩放处理，使

其统计特性与 DM 扩散过程中的变量分布保持一致。这种预

处理方法能够确保 DM 的去噪能力在不同信噪比条件下均能

得到有效发挥。

通过缩放 y 至 αy，可以让 αy 的分布与 xt 一致，这要求 α

满足如下关系：

α = ( )1 - t 2E[ ] z 2
2 + t

E[ ] z 2
2 + σ2 （15）。

公式 （15） 的推导过程如下：

首先，期望 E é
ë αy

2
2
ù
û可表示为：

E é
ë αy

2
2
ù
û = E é

ë α ( )z + n
2
2
ù
û = α2(E[ z 2

2 ] + E[ n 2
2 ] )（16）。

同时，E[ xt ]的计算如下：

E é
ë xt

2
2
ù
û = E é

ë
êêêê


( )1 - t x0 + t ϵ

2
2
ù
û
úúúú = (1 - t) 2E é

ë x0
2
2
ù
û + t

（17）。

通过求解 E é
ë xt

2
2
ù
û = E é

ë αy
2
2
ù
û即可得到 α 的表达。

2.3 基于LDM的语义通信架构

根据上述理论分析，针对语义通信系统在不同信噪比环

境下易受分布外噪声干扰、模型泛化能力不足等问题，本文

提出了一种以 LDM 为核心的端到端语义通信架构，如图 3 所

示。该架构充分融合了变分自编码器 （VAE） 与 DM 的各自

优势，实现了信源语义信息的高效压缩、任意信噪比下的鲁

棒恢复及系统低成本可持续演化。在本架构中，信源数据 x

图 2 数据分布示意图

y的分布 αy的分布

xt的分布 αy和xt的分布
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首先通过 VAE 编码器得到隐变量 z，实现数据语义层的紧凑

表示，从而显著降低传输带宽和冗余信息。隐变量 z 经过加

性白噪声信道 （AWGN） 传输后，接收端获得信号 y。由于

信道噪声的影响，隐变量在传输后与原始分布存在差异，直

接进行恢复可能导致性能退化，尤其在信噪比剧烈变化时，

传统神经网络方法往往难以适应这种分布漂移。

为此，本文引入了 LDM 作为信号的去噪主干模块。接

收端根据当前观测信号的噪声方差 σ2，首先自适应地确定

扩散去噪的步数 t。为了确保输入数据的分布与 LDM 训练阶

段一致，我们对 y 施加了缩放变换 αy。经过缩放和步数自适

应调整后的接收信号与 t 一起输入预训练的 LDM。通过扩散

逆过程，我们实现了对高斯噪声的逐步抑制，最终获得去噪

后的隐变量 ẑ。去噪后的 ẑ 经过 VAE 解码器还原为重构数据

x̂，从而实现信源到信宿的高保真语义信息恢复。

该架构的核心优势在于其对任意 SNR 条件下噪声的自

适应处理能力，以及对预训练大模型能力的高效继承。首

先，本文提出的 LDM 语义通信架构通过联合自适应的去噪

步数与缩放因子机制，能够动态调节模型在不同 SNR 条件

下的去噪策略，从而有效抑制接收语义特征中的残余噪声。

该机制有效克服了传统神经网络架构在信道条件变化下容易

产生 OOD 输入的问题，增强了系统在复杂信道环境下的鲁

棒性与泛化能力。其次，本文的方法通过引入预训练的生成

式大模型，有效利用其对数据先验分布的深层建模能力，实

现对带噪语义特征的最大后验恢复，从而提升了带噪语义特

征的恢复能力。相比之下，现有基于条件生成模型的方法在

处理语义传输任务时，往往因条件编码器难以适配多样化噪

声分布，导致通过信道传输后的语义特征形成 OOD 输入，

严重削弱了生成模型的重构性能。而本文所采用的 LDM 将

噪声视为潜空间中的扰动变量，借助其训练过程中已学得的

完整数据分布信息，可直接实现跨信道条件的高质量语义还

原，无须针对不同信噪比场景重新训练或微调。

3 实验设置与结果分析

3.1 实验设置

为验证所提出的基于 LDM 的语义通信方法在机器通信

任务中的有效性，本文选取与人脸图像识别相关的语义传输

场景作为代表应用，并基于大规模高质量人脸图像数据集

CelebA-HQ 开展仿真实验。该数据集包含多样化的人脸图

像，具备丰富的身份语义与结构特征，能有效模拟物联网终

端中摄像头采集的人体视觉信息。考虑到所提方法无须重新

训练，直接采用了公开发布的预训练 LDM，未针对特定信

道或任务进行任何微调。

具体而言，原始图像首先通过 VAE 编码器映射至低维

潜空间表示，随后在该潜空间中引入高斯信道噪声，以模拟

无线信道的干扰过程。最后，通过 LDM 的反向扩散过程对

受扰语义特征进行去噪恢复，并经 VAE 解码器还原图像或

提取语义特征。为全面评估所提方法的鲁棒性与语义保真性

能，本文设计了与两种典型深度 JSCC 方法的对比实验，分

别为：

1） Deep JSCC[13]：基于卷积神经网络设计的端到端图像

传输结构，具有较强的空间特征提取与压缩能力；

2） Deep JSCC-l++[14]：融合 Transformer 架构的先进模

型，利用注意力机制建模图像中的长程依赖关系，增强复杂

信道下的语义保持能力。

上述基线方法均按照其原始论文在 CelebA-HQ 数据集

图 3 基于隐扩散模型的语义通信系统结构图

VAE：变分自编码

物联网
视觉传感器

发送器

信道
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编
码
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V
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E
编
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上进行复现和训练，并在不同信噪比

条件下进行对比测试。为了兼顾像素

精度与语义保真，本文采用了两类指

标进行评估：1） 图像重建指标，包括

峰 值 信 噪 比 （PSNR） 和 结 构 相 似 性

（SSIM）；2） 语义保持指标，即学习感

知相似度 （LPIPS），这是一种基于深

度神经网络感知特征的图像相似性度

量指标，用于评估重建图像与参考图

像在人类视觉感知下的相似程度。

3.2 结果分析

图 4 展示了在不同信噪比条件下各

算法的图像恢复效果。从图 4 可以看

出，所提出的 LDM 方法即使在完全无

训练的条件下，仍能在低信噪比环境

中实现较高质量的图像还原。如图 5 所

示，在信噪比低于-7.5 dB 的低信噪比

场景下，所提出的方法还原的人脸图

像在轮廓、结构及语义层面均表现出

良好的保持能力，基本能够恢复关键

的身份特征。相比之下，两种经典的

深度 JSCC 方法在相同信道条件下的重

建结果则出现模糊和失真，表现出明

显的退化现象。这一现象可归因于它

们依赖判别式训练，在面对 OOD 信道噪声时缺乏鲁棒性，

导致语义信息无法有效还原。

图 6 展示了不同方法在多个性能指标下的定量比较，这

些性能指标包括 PSNR、SSIM 与 LPIPS。在 LPIPS 指标上，

所提出的方法显著优于所有对比方法，这表明该方法在保持

人类感知语义一致性方面具有突出优势。这意味着，即使在

高噪声或未知信道条件下，LDM 所生成的图像在视觉语义

上依然贴近原始图像，更加契合物联网设备中语义感知与识

GT -7.5 dB -10 dB -12.5 dB -15 dB -20 dB

Demo 1

Demo 2

Demo 3

SNR

图 4 不同信噪比下图像恢复效果对比图

GT：真实值     JSCC：联合信源信道编码     SNR：信噪比

图 5 本文所提出方法在低信噪比下图像恢复效果图

GT：真实值     SNR：信噪比

图 6 不同信噪比下性能对比图

（a）不同方法下PSNR关于SNR的变化关系图 （b）不同方法下SSIM关于SNR的变化关系图 （c）不同方法下LPIPS关于SNR的变化关系图
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别任务的实际需求。综上所述，实验结果充分验证了本文方

法在语义保真性、噪声鲁棒性及泛化能力方面的综合优势，

为资源受限终端实现高效、可靠的语义通信提供了有力

支撑。

4 结束语

本文针对 6G 机器通信场景中的语义通信需求，提出了

一种基于 LDM 的语义通信新架构。该架构利用预训练的

LDM 对信道噪声进行建模与逆演化，无须重新训练即可鲁

棒地还原语义信息，特别适用于资源受限的机器通信场景。

在 CelebA-HQ 数据集上的仿真结果表明，所提方法即使在

低信噪比条件下，依然具备出色的图像重建与语义保持能

力，并且在 LPIPS 等感知指标上明显优于现有的典型深度通

信模型，验证了其强大的泛化性与实用性。本方法允许直接

采用预训练的 LDM 作为语义通信架构的主干，为后续智能

语义通信系统的低成本、可持续演化发展提供了新的思路和

理论基础。未来，我们将进一步研究模型轻量化与多模态扩

展，以推动其在物联网与边缘智能中的实际部署。
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