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基于深度灵活编码策略与性能预测的无线语义图像传输系统
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摘 要：为了提升多样化的图像内容在复杂多变的无线信道条件中的自适应性和编码灵活性，面向语义图像传

输（SIT）系统提出一种深度灵活的信源信道联合编码（DF-JSCC）方案以及传输性能预测（PreNet）模型。具

体而言，在DF-JSCC中融入多尺度特征融合模块（MS-FFM），提高模型对细节特征的捕获能力。进一步引入特

征增强模块（FEM），通过自适应地调整特征图的通道权重，增强对重要特征的表达能力。此外，PreNet通过在

细节丰富的特征图中进行特征分布建模，并利用多维特征融合和学习，实现了对重构图像峰值信噪比（PSNR）

的高质量预测。实验结果表明，与现有最先进的DeepJSCC方案相比，DF-JSCC在多样化通信场景中实现了至少

1.03 dB的PSNR性能改进，同时在相同的传输条件下，能够节约50%以上的带宽资源消耗。PreNet通过进一步

降低20%的均方误差（MSE），增强了复杂环境中SIT的预测质量和鲁棒性。
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Abstract: To improve adaptivity and coding flexibility for diverse image content under complex and dynamic wireless 

channel conditions, a deeply flexible joint source-channel coding (DF-JSCC) scheme and a transmission performance 

prediction network (PreNet) for semantic image transmission (SIT) were proposed. Specifically, a multi-scale feature fu‐

sion module (MS-FFM) was incorporated into DF-JSCC to enhance detailed feature extraction. A feature enhancement 

module (FEM) was also designed to adaptively adjust channel weights in the feature maps to reinforce critical informa‐

tion. Additionally, PreNet was introduced to accurately predict the peak signal-to-noise ratio (PSNR) performance of re‐

constructed images by modeling feature distribution in detail-rich feature maps and utilizing multidimensional feature fu‐

sion and learning. Experimental results demonstrate that, compared with the existing state-of-the-art DeepJSCC method, 

DF-JSCC achieves at least 1.03 dB improvement in PSNR across various communication scenarios, while reducing band‐

width consumption by over 50% under equivalent transmission conditions. The PreNet effectively improves the predic‐

tion quality and robustness of the SIT in complex environments by reducing the mean squared error （MSE） by 20%.
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0　引言

传统通信核心关注通信符号在物理层面和技术

层面传输的准确性和可靠性，对传输信息的语义和

语用层面则关注较少[1]。6G通信将助力“万物智

联”时代的到来，带来大量的新兴智能应用，通信

需求从语法层面转向更加智能的语义和语用层

面[1-2]。语义通信以“达意”为目标，能够有效提

取语义信息并实现可靠压缩，大大降低数据冗余，

提高通信节点协作效能[1, 3]。

作为智能应用产生的重要数据模态之一，图像

传输在6G通信中扮演着至关重要的角色[4-5]。语义

通信为图像传输带来了全新的思路和方法，通过引

入内容感知的压缩算法、容错与恢复策略以及上下

文感知等技术，来进一步提升图像传输的智能化水

平和应用价值[6-8]。

1)  语义图像传输中的预处理编码

在无线通信系统中，传统图像传输中的信源与

信道独立编码方式可能导致额外的带宽需求和系统

复杂性的增加，且难以实现最优性能，如采用高效

图像压缩格式（BPG）的信源编码以及低密度奇偶

校验码（LDPC）的信道编码[9]。此外，传统无线

图像传输中普遍存在“悬崖效应”，即在数字通信

中，当信噪比（SNR, signal-to-noise ratio）下降到

某个临界点时，图像的传输质量呈断崖式下降。

为应对上述问题，部分研究者逐步探索了语义

图像传输（SIT, semantic image transmission）技术，

通过引入图像语义信息，有效提升了传输效率与质

量。Agustsson等[10]首次基于生成对抗网络（GAN, 

generative adversarial network）提出了全分辨率图

像压缩系统，通过对编解码器的联合训练，在极低

比特率下获取了优越的视觉质量和存储效率。

Huang等[11]提出了一种基于GAN的图像语义编码框

架，采用由粗到精的编码模型和感知优化技术，在

极低比特率下实现了高质量的图像重建和语义信息

的有效保留。此外，Dong等[12]基于人工智能（AI, 

artificial intelligence）提出层级语义通信系统，通过

使用语义切片模型，从语义角度优化了系统性能。

在图像语义的数字化鲁棒传输中，Hu等[13-14]

研究了SIT系统对抗语义噪声的鲁棒性。该系统采

用向量量化的变分自编码器实现语义特征提取，并

通过引入掩码策略降低噪声对系统的影响。Fu

等[15]基于深度学习（DL, deep learning）与向量量

化提出了SIT系统，通过引入多尺度语义嵌入空间

实现特征量化和语义共享。

总体来看，上述SIT研究方法普遍通过将图像

预处理为特征向量来降低数据维度和系统复杂度，

从而提升传输效率以及捕获图像的高级语义特征，

有助于在传输过程中保留重要的语义信息。然而，

以上研究方法存在一些不足之处。一方面，特征的

向量表示虽能有效降低数据维度，但也可能导致部

分细节特征的丢失，这种损失可能会严重影响图像

的重构质量，尤其是在对细节要求较高的应用场景

中，如医学影像或遥感图像处理等。另一方面，这

些预处理方式通常依赖于预训练的深度学习模型，

而这些模型的局限性和偏差可能限制了SIT技术在

实际应用中的效果[16]。例如，预训练模型的泛化

能力可能不足以处理特定领域的图像数据，或者在

面对未训练的信道条件时，系统的性能可能会显著

下降。此外，模型的计算复杂性和对硬件资源的需

求也可能成为实际应用中的瓶颈，特别是在资源受

限的环境中。因此，为了推动SIT技术的进一步发

展，亟须探索更加有效的特征提取与编码方法，以

在降低数据维度的同时保留更多的图像细节。此

外，开发更加鲁棒且泛化能力更强的模型，有望进

一步提升SIT技术的实用性和可靠性。

2) 语义图像传输中的信源信道联合编码

利用机器学习模型直接提取、编码和传输图像

特征，能够弥补向量化编码等图像预处理方法的一

些缺陷。这类方法能够自适应地选择最相关的特

征，并有效处理多样化的图像内容，从而为SIT提

供更大的灵活性与更优的传输性能[17]。

Bourtsoulatze等[18]首次提出了基于DL的信源

信道联合编码（DeepJSCC, DL-based joint source-

channel coding）技术用于高分辨率无线图像传输。

该技术直接将图像像素值映射到复值信道输入符

号，通过对编解码器的联合训练，有效缓解了数字

通信中的“悬崖效应”。Kurka等[19]在 JSCC架构的

基础上引入了信道输出反馈机制，提出了 Deep‐

JSCC-f（feadback-based DeepJSCC）模型。该方案

通过在多个资源块上分阶段传输图像特征，有效提

升了接收端的重构质量。

为了进一步提高JSCC对SNR的自适应能力，Xu

等[20]结合了注意力机制与DeepJSCC，提出了AD‐

JSCC（attention DL-based JSCC）方案。Song等[21]
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则提出了一种新的语义自适应模型 AMJSCC

（JSCC with adaptive model）用于SIT。AMJSCC通

过联合考虑动态信道条件与系统计算资源，自适应

地选择适当的 JSCC模型和增强模型。为了在不同

信道条件和图像内容下实现自适应的深度编码，

Zhang等[22]在ADJSCC的基础上引入了掩码策略，

提出了用于可变码长编码的DeepJSCC-V（variable 

code length-enabled DeepJSCC）方案，通过简单的

掩码操作与特定压缩比，实现了灵活的码率调整，

在不同 SNR和图像内容条件下表现出优越的重构

性能和适应性。DeepJSCC-V[22]方案是本文视野范

围内最先进的深度 JSCC方案，为未来 SIT的研究

提供了新的方向和方法。

尽管以上 5种 JSCC方案较好地缓解了传统数

字通信中的“悬崖效应”，并在图像重建质量方面

取得了显著进展，但大多数现有研究仅在加性白高

斯噪声（AWGN, additive white gaussian noise）信

道和二进制对称信道（BSC, binary symmetric chan‐

nel）信道上展开，仍存在一定的局限性。Deep‐

JSCC[18]、DeepJSCC-f[19]以及AMJSCC[21]仅在单一

SNR条件下训练模型，可能导致系统在特定 SNR

条件下表现较好，而应对 SNR变化的自适应能力

不足。ADJSCC[20]虽通过在特定SNR区间内训练模

型提高了系统鲁棒性，但其研究仅限于AWGN信

道，忽略了实际通信中的复杂信道环境，同时未充

分考虑不同图像内容的自适应编码问题。Deep‐

JSCC-V[22]通过掩码策略实现了可变码长编码，降

低了带宽资源消耗，获得了与ADJSCC相近的图像

重构性能，但是在某些SNR条件下与传统的BPG+

LDPC编码相比，仍未表现出显著优势，其编码能

力有待进一步提升。

为了解决现有SIT方案中的多种问题，本文提

出了一种深度灵活的信源信道联合编码（DF-

JSCC, deeply flexible joint source-channel coding）

模型以及传输性能预测网络（PreNet, prediction 

network）模型，在多变的信道环境和图像传输内

容条件下实现更加灵活且适应性更强的码率控制以

及性能预测，以进一步提高图像重构质量和优化传

输策略。本文的具体贡献如下。

1) 提出了对于无线信道条件和系统压缩比

（CR, compression ratio）深度灵活的可变码长编码

DF-JSCC模型，引入了多尺度特征融合模块（MS-

FFM, multi-scale feature fusion module），通过不同

尺度的卷积操作，使模型能够捕获到更加丰富的语

义特征，以提高对细节特征的捕获能力，从而提升

图像的重构质量和对抗多变信道的鲁棒性。

2) 在DF-JSCC中进一步融入了特征增强模块

（FEM, feature enhancement module），以在多种

SNR条件下自适应地调整图像语义特征图的通道权

重，从而增强特征表示能力。

3) 提出了基于DF-JSCC模型的图像重构质量

预测模型PreNet。该模型能够根据图像传输内容、

SNR和系统CR，实现对图像传输性能指标峰值信

噪比（PSNR, peak signal-to-noise ratio）的高质量

预测，从而进一步指导DF-JSCC模型灵活地调整

码长，以适应多样化的信道环境和图像传输内容。

本文对所提出的 DF-JSCC 模型以及 PreNet 模

型在CIFAR10和 ImageNet数据集上进行训练，并

在CIFAR100和Kodak数据集上进行性能测试。实

验结果表明，DF-JSCC对多变信道条件和图像内容

具有灵活的自适应性。与 DeepJSCC-V[22]相比，

DF-JSCC实现了显著的PSNR性能优势以及更有效

的带宽资源利用效率。此外，PreNet能够对重构图

像实现高质量的PSNR性能预测，证明了其在SIT

中的潜力。

1　SIT系统模型

图 1展示了深度灵活的SIT系统模型。该模型

由发送端、接收端、物理信道、重构质量评估以及

预测等关键部分组成。发送端通过语义提取、编

码、掩码等操作将原始图像转化为重要语义特征。

接收端通过对语义特征进行填充、解码等操作实现

语义图像重构。重构质量评估负责衡量重构图像对

原始图像的相似程度，通过反馈评估结果以辅助优

化图像重构算法。重构质量预测根据图像传输内容、

信道条件以及系统CR对重构图像进行性能预测。
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图1　SIT系统模型
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1.1　SIT实现过程

如图 1所示，SIT系统模型的发送端包括语义

提取与编码模块以及自适应掩码模块。设U维的原

始图像为m ∈ RU，U = H × W × C，其中，H表示

图像m的高度，W表示宽度，C表示通道数。语义

提取与编码模块采用卷积神经网络（CNN, convo‐

lutional neural network）作为编码器，负责从m中

提取主要的语义特征，并通过融入 FEM 和 MS-

FFM增强细节特征表达。自适应掩码模块通过考

虑语义重要性程度、数据冗余度及系统计算能力等

因素，对语义特征实现灵活压缩，从而得到与图像

传输任务高度相关的语义特征。语义编码的过程表

示为

f = E (m,θ,τ ) (1)

其中，E (⋅)表示语义编码过程；f ∈ CKmax 表示Kmax

维的复数向量，是对m编码后的输出特征，Kmax表

示允许的最大编码长度，即Kmax =
U
2
；θ表示语义

编码器的参数集；τ表示信道SNR。自适应掩码过

程表示为

z = f⊙ε (2)

其中，z ∈ CKmax 表示掩码后的 Kmax 维语义特征向

量，ε = [ ε1,ε2,⋯,εi,⋯,εKmax
]T表示二进制掩码向量，

⊙表示逐元素相乘。元素 εi定义为

εi =
ì
í
î

1,i ≤ K

0,其他
(3)

当 εi = 1时，将会发送 f的第 i个向量。式(2)的

作用是选择 f的前K个向量作为掩码特征 x ∈ CK，

经物理信道传输到接收端。将语义编码与掩码过程

统一表示为

x = E (m,θ,τ,R ) (4)

其中，R =
K
U
表示系统压缩比，即 x与m的维度比

值。根据Kmax可知，系统的最大压缩比为0.5。

发送端将 x 经物理信道传输到接收端。为了

以端到端的方式优化通信系统，必须允许物理信

道能够反向传播，因此将其融入整个神经网络，

并建模为不可训练层。信号的传输过程可以表

示为

y = h⊙x + n (5)

其中，y ∈ CK × 1表示接收的语义特征向量；h ∈ CK × 1

表示信道增益矩阵；n ∈ CK × 1 是AWGN，服从圆

对称复高斯分布，即n~CN (0,σ2 I )，σ2表示噪声功

率，I ∈ CK × K表示单位矩阵。

在接收端，首先对y进行0填充，以确保语义特

征向量的维度恢复至Kmax，填充长度为 Kmax - K。

然后，将填充后的特征向量输入解码器进行图像重

构，表示为

m̂ = D ( y,φ,τ,R ) (6)

其中，D (⋅)表示语义解码过程，m̂ ∈ RU 表示重构

图像，φ表示语义解码器的参数集。

在通信过程中，SNR的变化会对图像重构质量

产生明显的影响。假设物理信道的噪声为AWGN，

将SNR表示为

τ = 10lg ( E || hi

2
P

σ2 ) (7)

其中，P表示x的平均功率，hi为传输x的第 i个特

征向量的信道增益。x 需要满足功率约束条件

1
K
E [ x∗ x ] ≤ P，x∗表示x的共轭转置。

1.2　语义图像重构质量评估与预测

图像重构质量评估通过量化重构图像与原始

图像的差异，辅助系统优化图像重构算法，以提

升重构效果并增强重构图像与原始图像的相

似性。

本文采用 PSNR作为图像重构质量度量指标，

PSNR 越大，表示重构图像与原始图像之间的差

异越小，重构质量越高。PSNR 通过计算原始图

像与重构图像之间的均方误差 （MSE, mean 

squared error），并结合图像的最大像素值来确定，

表示为

PSNR = 10lg ( MAX2

MSE ) (8)

其中，MAX表示图像像素的最大可能值，对于 8

位的灰度图像，MAX值为255。MSE的计算式为

MSE =
1

HW ∑
j = 0

H - 1 ∑
k = 0

W - 1

[ ]m ( )j,k - m̂ ( )j,k
2

(9)
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其中，m ( j,k )和 m̂ ( j,k )分别表示m和 m̂在 ( j,k )处

的像素值。采用MSE来度量重构图像与原始图像

的差异程度，损失函数可以表示为

Lθ,φ(m,m̂ ; τ,R) =
1
V ∑

i = 1

V

d ( )m,m̂ (10)

其中，V表示图像样本数量，d (m,m̂) =
1
n
 m - m̂

2

表示均方误差。

图像重构质量预测以语义编码和掩码后的语义

特征向量为图像传输内容参照目标，结合 SNR以

及系统CR对重构图像的PSNR性能进行预测，以

进一步指导系统在复杂通信环境中对CR的优化。

可将性能预测建模为

- -- ----- --
PSNR = S ( x,ϕ,τ,R) (11)

其中，S (·)表示 PSNR 性能预测函数，
- -- ----- --
PSNR 表

示重构图像的性能预测值，ϕ表示预测模型的参

数。采用 MSE 作为预测误差的损失函数，具体

表示为

Lϕ( x ; τ,R) = (PSNR - - -- ----- --
PSNR ) 2

(12)

2　DF-JSCC模型及PreNet预测网络

为了提高复杂多变环境中的图像重构质量，降

低传输资源消耗，本文提出一种新的DeepJSCC模

型，称为DF-JSCC，通过深度灵活的信源信道联合

编码，实现可变码长传输。同时，为了预测特定信

道和系统 CR 条件下的图像重构质量，基于 DF-

JSCC模型提出了PreNet模型，通过预测结果反馈，

实现对图像重构算法和CR的优化，以进一步节约

传输带宽资源。

2.1　DF-JSCC模型

DF-JSCC模型采用端到端的对称结构，如图 2

所示。发送端主要包含编码和掩码模块。掩码模块

遵循与DeepJSCC-V[22]中的自适应掩码过程相同的

设计原理，通过在不同 CR 下对模型的自动化训

练，来灵活调整编码过程中的CR。编解码器基于

CNN 设计，编码器的输入为原始图像的像素值，

输出则是信道传输的符号。

DF-JSCC模型的编码器由卷积层和 FEM交替

组成，将原始图像作为输入，CNN负责学习和提

取全局特征，FEM用于提取细节特征。此外，在

第一层卷积层之后，引入MS-FFM，通过从不同尺

度捕获图像特征且进行融合，来增强特征表达能

力，以提升系统处理多样化图像的表现力和适

应性。

1) 全局特征提取

在传统的神经网络模型中，增加网络深度能够

增强特征提取能力。然而，当网络深度增加到一定

程度时，可能会出现梯度消失或梯度爆炸等问题。

此外，在模型训练过程中，网络结构过深可能导致

系统性能退化等问题。

为了避免出现上述问题，本文设计的CNN由

5个残差块（ResBlock, residual block）构成，在每

个 ResBlock 中通过采用广义除法归一化（GDN）

非线性归一化操作优化输入和中间层特征，从而抑

制特定通道的过度激活。GDN可以根据数据的特

性自适应调整归一化过程，以缓解梯度消失或梯度

爆炸等问题。同时，采用 PReLU激活函数，通过

自主学习参数来适应不同的数据分布和特征。

CNN的参数设置如表1所示。

158

(58

FEMCNN FEM CNN FEM CNN FEM CNN FEM

CNN FEM CNN FEM CNN FEM CNN FEM CNN FEM

@
5
6
3

.
A
/

>
,
D
;

.
5
.
A
/

.
A
/

>
,
D
;

<
*

?B(

CNN

H×W×3

H×W×3

MS-

FFM

@<(

MS-

FFM

2 

H W
× × 256

2

2 

H W
× × 256

2

4

H W
× × 256

4

4

H W
× × 256

4 4

H W
× × 256

4 4

H W
× × 256

4

4

H W
× × 256

4 4

H W
× × 256

4 4

H W
× × 48

4

4

H W
× × 48

4

图2　DF-JSCC模型结构

··33



通 信 学 报 第 46 卷 

假设输入的RGB图像尺寸为H × W × 3。前2个

ResBlock分别使用256个大小为5 × 5、步长为2的

卷 积 核 进 行 下 采 样 ， 分 别 得 到 尺 寸 为

H
2

×
W
2

× 256、
H
4

×
W
4

× 256的输出特征。第 3个

和第4个ResBlock分别使用相同数量和大小、步长

为1的卷积核进行特征提取，分别得到尺寸为
H
4

×

W
4

× 256的输出特征。这一系列的卷积操作等价于

信源编码过程。然后，第 5个ResBlock使用 48个

大小为 5 × 5、步长为 1的卷积核进行输出通道调

整，得到尺寸为
H
4

×
W
4

× 48的输出特征，这一过

程等价于信道编码。

2) 多尺度特征融合

金字塔池化是一种特征提取技术，通过对特征

图进行多尺度的池化操作来捕获不同尺度的上下文

信息，从而增强模型对不同对象大小和尺度的鲁棒

性[23]。受金字塔池化思想的启发，本文在特征提

取中引入了MS-FFM，以增强模型对图像语义特征

的深度理解，提高图像重构质量，设计原理如图3

所示。

MS-FFM 由 3 层组成。第一层的特征图 F1 为

CNN 中首个 ResBlock 的编码输出，大小为
H
2

×

W
2

× 256。然后，将第一层的输出作为第二层的输

入，利用128个大小为7 × 7、步长为1的卷积核进

行卷积操作，得到输出特征图 F2，大小为
H
2

×

W
2

× 128。接着，将第二层的输出作为第三层的输

入，利用128个大小为5 × 5、步长为1的卷积核进

行卷积操作，得到输出特征图 F3，大小为
H
2

×

W
2

× 128。将特征图F1、F2 和F3 在通道维度上进

行拼接，得到大小为
H
2

×
W
2

× 512 的特征图 F4。

最后，对F4进行一维卷积操作，调整其通道数为

原始特征图大小，从而得到最终的特征图F。通过

这一系列不同尺度的卷积操作，可以融合来自多层

图像的上下文特征，增强特征表达的丰富性，从而

获得全局图像特征。

3) 细节特征增强

本文结合通道注意力和空间注意力算法，提出

了一种新的FEM，设计原理如图4所示。

FEM 以 DF-JSCC 模型中前一层 MS-FFM 或

CNN的输出特征图和SNR作为输入，其主要思想

是根据输入特征图中每个通道的特征向量和 SNR

来判断每个通道的重要程度以及信道对通道特征表

达的影响程度。

FEM通过特征提取、拼接、激活、加权等操作

实现。特征提取是通过对输入特征图分别进行全局

平均池化和最大池化操作来捕获每个通道的特征信

息。平均池化可以提取整体的特征信息，抑制异常

值的影响，而最大池化能够突出显著特征。假设

FEM模块的输入特征图为F = [ F '1,F '2,⋯,F 'i ,⋯,F 'C' ]，

F的维度可标记为U' = H′ × W′ × C′，H′、W′和C′
分别表示F的高度、宽度和通道数。相应地，平均

池 化 和 最 大 池 化 特 征 图 可 分 别 标 记 为 Q =

[ Q1,Q2,⋯,Qi,⋯,QC′ ]
T 和 T = [ T1,T2,⋯,Ti,⋯,TC′ ]

T，

Q,  T ∈ R1 × C'。Qi以及Ti分别表示第 i个通道的平均
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  表1　 CNN的参数设置

名称
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Conv3、Conv4
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参数设置
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池化特征和最大池化特征，计算式分别为

Qi = Pave ( F 'i ) =
1

H' × W' ∑j = 1

H' ∑
k = 1

W'
F 'i ( j,k ) (13)

Ti = Pmax ( F 'i ) = max
j = 1,2,⋯,H'

max
k = 1,2,⋯,W'

F 'i ( j,k ) (14)

其中，Pave(·)表示平均池化过程，F 'i ( j,k )表示在位

置( j,k )处的像素值，Pmax(·)表示最大池化过程。

为了提高特征对 SNR的适应能力，将池化结

果Q以及T在空间维度上分别与SNR τ拼接，得到

特征向量G1和G2，具体表示为

G1 = Concat (Q,τ ) (15)

G2 = Concat (T,τ ) (16)

对G1和G2分别进行一维卷积操作，将输出空

间维度调整为 1。然后，对输出特征进行ReLU激

活、一维卷积操作，实现特征权值映射，得到重要

性权值 Z1 和 Z2。将 Z1 和 Z2 逐元素相加，并通过

Sigmoid函数进行归一化，从而得到所有通道最终

的特征权值向量Z，表示为

Z = λ (Z1 + Z2 ) = λ (A) =
1

1 + e-A
(17)

最后，将Z与输入特征F相乘，得到加权后的

特征图 f = Z × F，其维度与输入特征F相同。

2.2　PreNet预测网络

为了充分发挥质量预测在 SIT系统中的优势，

本文设计了基于DF-JSCC的预测模型PreNet，工作

原理如图5所示。PreNet以发送端编码器处理后的

图像特征图 x、信道 SNR、系统CR为输入，通过

特征提取与自动学习，实现对重构图像PSNR性能

的高质量预测。

PreNet由特征分布建模、特征提取和预测输出

3个部分构成。特征分布建模首先计算输入特征在

所有通道上的均值 ux = [ ux,1,ux,2,⋯,ux,i,⋯, ux,C′ ]
T 和

标准差 δx = [ δx,1,δx,2,⋯,δx,i,⋯,δx,C′ ]
T，其中，ux,i 表
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示第 i个通道上的均值，δx,i表示第 i个通道上的标

准差。通过提取预测图像的重要统计信息来实现特

征表示。均值ux的计算过程表示为

μx,i =
1

H × W ∑
j = 1

H ∑
k = 1

W

xi,j,k (18)

其中，xi,j,k表示第 i个通道上的特征在 ( j,k )处的像

素值。标准差δx的计算式为

δx,i =
1

H × W ∑
j = 1

H ∑
k = 1

W ( )xi,j,k - μx,i

2

(19)

为了使模型更好地理解不同条件下的图像质量

变化，从而增强其判别能力，特征分布建模将SNR

与CR预处理为与特征表示具有相同维度的特征向

量，并将其与特征表示在通道维度上进行拼接，以

实现多维特征融合。均值和标准差能够描述图像的

内容特征，SNR和CR则分别反映了系统传输条件

和压缩条件。这种将不同来源信息相结合的特征分

布建模方式能够结合图像统计特征、传输和压缩过

程等信息，实现综合特征表示，使模型能够更灵活

地适应不同的信道和压缩条件，提高在多样化应用

场景下的适应性和预测质量。因此，式(11)可重新

表示为

- -- ----- --
PSNR = S (μx,δx,ϕ,τ,R) (20)

进一步地，根据式(12)可将损失函数重新表

示为

Lϕ(μx,δx ; τ,R) = (PSNR - - -- ----- --
PSNR ) 2

(21)

特征提取通过2个级联的ResBlock和一个线性

网络实现。ResBlock主要用于提取和变换输入特

征，通过增强模型的非线性表达能力，来捕获复杂

的特征关系。线性网络用于对ResBlock的输入特

征实现进一步的变换，通过特征映射来生成和学习

更复杂的特征表示。

预测输出通过一个全连接（FC, fully con‐

nected）层和ReLU激活函数实现。FC通过对特征

表示从高维特征向量映射到一维标量值ψ，实现了

重构质量预测值的生成。ReLU激活函数通过引入

非线性变换，将预测结果中小于0的值置0，大于0

的值则保持不变，从而增加模型的非线性表达

能力。

PreNet 对系统 CR 的进一步优化过程，可建

模为

min R

s.t.    S (μx,δx,ϕ,τ,R) ≥ PSNRth, 0 < R ≤ 1 (22)

其中，PSNRth为图像重构的PSNR阈值。

2.3　模型训练过程

DF-JSCC模型能够实现 SIT的深度灵活编码，

而 PreNet 需要以 DF-JSCC 的编码结果作为参考，

实现对SIT效果的高质量预测。DF-JSCC与PreNet

需要进行独立训练。

1) DF-JSCC

DF-JSCC的训练目标是在信道SNR和系统CR

的约束下，通过对原始图像与重构图像的MSE均

值最小化，联合优化SIT系统的编解码器参数 θ和

φ。将目标函数定义为

(θ*,φ* ) = arg minθ,φEm,τ,RLθ,φ(m,m̂ ; τ,R) (23)

在训练过程中，分别设置约束条件 SNR 

τ ∈ [ 0,27 ]dB 和CR R ∈ [ 0.05,0.5 ]，参数 τ和R由系

统在区间范围内随机生成。通过对一定批量的样本

进行训练，DF-JSCC模型能够自动学习和压缩图像

特征，实现特定条件下对SIT的最优联合编解码过

程。算法 1详细描述了DF-JSCC模型单个 epoch的

训练过程。

算法1 DF-JSCC模型单个epoch的训练过程

输入 训练数据集κ，批次大小B，学习率 γ

输出 编解码参数集(θ,φ )

1) 从 κ中采样一个批次样本 M = { m1,m2,⋯, 

mk,⋯,mB };

2) 循环mk ∈ M

3) 随机生成 τk ∈ [ ]0,27  dB和Rk ∈ [ ]0.05,0.5 ;

4) 通过式(1)得到语义编码向量 fk;

5) 通过式(3)计算掩码向量 εk;

6) 通过式(4)计算掩码后的特征向量xk;

7) 根据式(5)计算接收到的特征向量yk;

8) 根据式(6)重构图像 m̂k;

9) 计算平均损失L =
1

NB ∑
q = 1

N ∑
k = 1

B

 mkq - m̂kq

2
;

10) 更新模型参数(θ,φ )。

2) PreNet

PreNet的训练目标是给定信道SNR条件和系统

CR，通过优化网络参数ϕ提升SIT质量的预测精度，

以进一步指导系统对CR的优化。目标函数定义为
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ϕ* = arg minϕEx,τ,RLϕ(μx,δx ; τ,R) (24)

PreNet依托已完成训练的DF-JSCC模型开展训

练过程。对于输入图像m，通过DF-JSCC模型可以

获得压缩后的语义编码向量x以及相应的重构图像

m̂，并根据式(8)计算SIT质量的PSNR真实值。为了

实现预测功能，以语义编码向量x的均值ux和标准差

δx作为特征表示来捕获图像特征的统计特性。在训

练过程中，通过在网络结构中融入SNR和CR，提高

PreNet在不同条件下的适应能力和预测能力。SNR

和CR参数的生成方式与DF-JSCC模型的训练过程一

致。通过 PreNet 的训练，能够实现对相应的 DF-

JSCC模型在不同信道条件和系统CR约束下的SIT质

量的精准预测，即根据式(20)计算预测值
- -- ----- --
PSNR，并

通过预测质量反馈，实现对系统传输和参数的进一

步优化，促进传输效率和资源利用率的提升。算法2

详细描述了PreNet单个epoch的训练过程。

算法2 PreNet单个epoch的训练过程

输入 训练数据集κ，批次大小B，学习率 γ

输出 PreNet参数ϕ

1) 从 κ中采样一个批次样本 M = { m1,m2,⋯, 

mk,⋯,mB }

2) 循环mk = ∈ M

3) 随机生成 τk ∈ [ ]0,27  dB和Rk ∈ [ ]0.05,0.5 ;

4) 通过预训练模型DF-JSCC获得语义编码向

量x和重构图像 m̂k;

5) 根据式(8)计算mk与 m̂k的PSNR真实值;

6) 根据式(18)和式(19)分别计算 x的均值 ux 和

标准差δx;

7) 根据式 (20)计算 DF-JSCC 模型的性能预

测值
- -- ----- --
PSNR;

8) 计算平均损失L=
1

NB ∑
q=1

N ∑
k=1

B ( )PSNRkq-- -- ----- --
PSNR kq ;

9) 更新模型参数ϕ。

3　实验结果与分析

本节首先介绍仿真实验采用的数据集和参数设

置，然后展示并分析DF-JSCC与 PreNet在不同数

据集上的仿真实验结果。

3.1　参数设置

采用数据集CIFAR10和 ImageNet对所提方法进

行模型训练，采用CIFAR100和Kodak进行性能测

试。首先，采用CIFAR10的训练集和测试集分别作

为所提方法的训练集和验证集，对所提出的 DF-

JSCC和PreNet进行模型训练，采用CIFAR100的测

试集对所提模型进行性能测试。CIFAR10包含10个

类别，每个类别有6 000张彩色图像；CIFAR100包

含 100 个类别，每个类别有 600 张彩色图像。CI‐

FAR10 与 CIFAR100 数据集的图像均为 32像素 ×

32像素，都包含50 000张训练样本和10 000张测试

样本。在CIFAR10之外，再从 ImageNet的验证集

中随机采样 50 000 张图像，将其中的 45 000张图

像作为训练集，其余的5 000张图像作为验证集。在

训练前，将训练样本预处理为128像素 × 128像素。

采用Kodak数据集对所提方法进行测试。Kodak数

据集包含24张高质量、无压缩的自然场景彩色图像，

每张图像的分辨率为768像素 × 512像素。

表 2详细描述了DF-JSCC的参数设置。PreNet

的训练过程与DF-JSCC类似，但由于 PreNet结构

的复杂性远低于 DF-JSCC，因此为了提高训练效

率，减少训练样本，将CIFAR10数据集中的训练

epoch设置为 150。通过对所提方法在多个数据集

中的训练和测试，来验证对于不同分辨率的图像，

DF-JSCC的自适应传输能力以及PreNet灵活的性能

预测能力。

本文将所提出的 DF-JSCC 与现有最先进的联

合编码方法DeepJSCC-V[22]以及传统的分离编码方

法BPG-LDPC 进行对比。在传统编码方案中，为

了适应实时信道条件，引入了自适应调制与编码

（AMC, adaptive modulation and coding）机制，采

用了多个调制与编码组合方案（MCS, modulation 

and coding scheme）。此外，将所提出的 PreNet 与

  表2　 DF-JSCC参数设置

参数

训练集

测试集

优化器

学习率 γ

损失函数

批次大小B

epoch

深度学习框架

取值

CIFAR10(32像素 ×

32像素)

CIFAR100(32像素 ×

32像素)

Adam

10-4

MSE

128

400

PyTorch

ImageNet(128像素 ×

128像素)

Kodak(768像素 ×

512像素)

24

50
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Oracle 网络[22]进行对比，以验证基于 DF-JSCC 的

PreNet网络的性能预测优势。

3.2　CIFAR100数据集中的实验结果

本节采用 CIFAR100 数据集将 DF-JSCC 与

DeepJSCC-V在相同CR条件下的PSNR性能进行比

较，实验结果如图6所示。在训练过程中，SNR和

CR的取值分别在[ 0,27 ] dB和[ 0.05,0.5 ]范围内随机

生成，以更好地适应信道条件和系统CR。为了公

平比较，除了编解码器结构中引入 FEM 和 MS-

FFM外，DF-JSCC与DeepJSCC-V的语义掩码等结

构相同。图 6中的 FEM与MS-FFM 分别表示在实

验中只引入相应的单个模块进行消融实验。
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图6　DF-JSCC与DeepJSCC-V在相同CR条件下的PSNR性能对比
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从图 6中可以看出，在整个SNR范围内，DF-

JSCC的PSNR在不同程度上均显著高于DeepJSCC-V。

在 AWGN 信道中，当 SNR=27 dB 且 CR=
1
4
时，

DF-JSCC 相 较 于 DeepJSCC-V 的 PSNR 提 升 了

0.89 dB。随着 SNR 的降低，DF-JSCC 与 Deep‐

JSCC-V 之间的性能差距逐渐扩大，并且随着 CR

值的增大，DF-JSCC的性能优势更加显著，PSNR

增益最高可达 3.8 dB。虽然 FEM 与 MS-FFM 的

PSNR值始终高于DeepJSCC-V，但是在低 SNR区

域，FEM 和 MS-FFM 的 PSNR 值与 DF-JSCC 较为

接近。在瑞利衰落（Fading, Rayleigh fading）信道

中，FEM在高 SNR区域的 PSNR增幅较大，而在

低 SNR 区域增幅相对较小。与此相反，MS-FFM

在低 SNR 区域表现出更大的 PSNR 增益。相较于

DeepJSCC-V，FEM和MS-FFM的PSNR均得到了显

著提升，性能优势更加明显。例如，当SNR=15 dB

且 CR=
1

16
时，DF-JSCC、FEM和MS-FFM分别实

现了约 1.42 dB、0.41 dB、1.03 dB 的 PSNR 增益。

在聚类延迟线（CDL, clustered delay line）信道

中，FEM和MS-FFM表现出与 Fading信道中较为

类似的现象。综合以上结果可以得出结论：FEM

与MS-FFM在AWGN信道中的性能表现相似，而

在 Fading和CDL信道中则展现出互补性。具体而

言，FEM 在高 SNR 区域的 PSNR 提升较为显著，

而MS-FFM则在低 SNR区域表现出更大的性能提

升。DF-JSCC 通过同时融入 FEM 与 MS-FFM 模

块，结合了两者的性能优势，在 3 种信道条件下

均实现了平均超过1.4 dB的PSNR提升，表明其对

信道状态具有较强的自适应能力以及应对复杂信

道环境的鲁棒性。

图 7展示了DF-JSCC与DeepJSCC-V在不同信

道条件下的CR优化性能对比。从图7中可观察到，

在相同信道条件下，经DF-JSCC优化得到的CR显

著低于DeepJSCC-V，该优势在低SNR区域尤为明

显。从图 7(a)可见，当 SNR 低于 6 dB 时，Deep‐

JSCC-V 无论采用何种 CR，均无法实现 32 dB 的

PSNR。而DF-JSCC在SNR=3 dB、CR=
1
3
的条件下

即可达到 32 dB的PSNR。此外，当SNR=0 dB时，

为实现 26 dB 的 PSNR，DF-JSCC 仅需使用 Deep‐

JSCC-V所需带宽资源的37.5%，节省了62.5%的带

宽消耗，充分体现出其在低信道质量下的资源节约

能力。在Fading信道中，DeepJSCC-V在SNR低于

6 dB时同样无法达到 30 dB的 PSNR，而DF-JSCC

则可在 SNR = 3 dB、CR = 
1
3
的条件下实现该性能

目标。实验结果表明，在SIT任务中，DF-JSCC能

够在相同信道条件下，以更低的带宽资源实现与

DeepJSCC-V相当的传输性能；或者在相同带宽约

束下，提供更高的图像质量和传输效率。由此可

见，DF-JSCC在节约带宽和提高频谱效率方面具有

明显优势。特别是在低SNR区域，DF-JSCC对CR

的自适应能力和优化能力更加显著。
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图7　DF-JSCC与DeepJSCC-V在不同信道条件下的CR优化性能对比
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本文采用MSE函数对PSNR性能预判模型的测

试值与预测值之间的误差进行度量。PreNet 与

OraNet的性能预测误差MSE曲面图对比结果如图8

所示。从图8中可以看出，基于DF-JSCC的PreNet

模型的MSE明显低于OraNet，表明 PreNet的预测

误差较小，具有更高的预测质量。此外，与PreNet

相比，在AWGN信道中的低SNR区域且CR数值较

小区间内，以及在Fading信道中的相同传输条件和

高SNR区域且CR数值较大区间内，OraNet的预测

误差波动较大，稳定性较差。PreNet在不同的信道

环境中能够感知SNR和系统CR的真实情况，实现

高质量的预测效果，尤其在复杂环境下可以提供更

精确的预测结果，表现出更优越的自适应性和稳

定性。

本节通过仿真实验证明了在SIT中，所提出的

DF-JSCC比DeepJSCC-V表现出了更好的适应性和

灵活性，在不同传输条件下实现了更高的 PSNR。

此外，进一步证明了与现有性能预测模型相比，所

提出的PreNet能够降低预测误差，获得更高质量的

PSNR。

3.3　Kodak数据集中的实验结果

3.2节已通过CIFAR100数据集上的实验证明了

所提模型对低分辨率图像的处理优势。Kodak数据

集中的图像细节更加丰富，本节在此数据集上开展

仿真实验。

图 9 为 DF-JSCC 与传统 BPG+LDPC 方案在不

同信道条件下的PSNR性能对比。BPG+LDPC是经

典的分离编码技术，BPG能够实现高质量的图像压

缩，LDPC提供了强大的纠错能力，两者的结合在

带宽有限且信号存在干扰的通信环境中表现优异。

在实验中，引入了AMC机制，预设了多种MCS组

合，包括 LDPC 码率为
1
2
、

2
3
和

3
4
等数值，以及

BPSK、4QAM和16QAM等调制方式，以模拟传统

分离编码方案在不同信道条件下对多种MCS的动

态选择性能。为了在比较中使BPG+AMC占据码长

优势，进一步增加了端到端压缩比（E2E-CR, end-

to-end compression ratio）大于
1
4
的对比方法。

从图 9 中可以看出，首先，BPG+AMC 在高

SNR区域图像重构质量表现较为出色，但是在低

SNR条件下，重构性能急剧下降，出现明显的“悬

崖效应”；DF-JSCC则随着SNR的减小，重构质量

实现优雅的退化，有效缓解了传统分离编码的缺

陷。其次，在 2个信道环境中，随着SNR的增大，

BPG+AMC 的 PSNR 性能先于 DF-JSCC 趋于饱和，

这可能导致高 SNR条件下的资源浪费，并且限制

了图像传输质量和系统效率的进一步提升。此外，

当SNR=0 dB时，DF-JSCC在AWGN信道中的重构

质量可以实现 28 dB以上的 PSNR，而在 Fading 信

道中的重构性能最低也可以超过 27 dB。从图 9(a)

中还可以看出，当 CR=
1
4
时，DF-JSCC 在 SNR为

[ 0,9 ] dB以及[12,20 ] dB范围的重构质量均高于BPG+

AMC，PSNR的最大差值超过2 dB。在图9(b)中，DF-

JSCC 的优势更加显著，当 CR=
1
6
，DF-JSCC 在

SNR低于12 dB范围内实现了比所有BPG+AMC基

线方法更高的PSNR。当CR增大到
1
4
，DF-JSCC在
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所有 SNR 范围获得了比所有基线方法更出色的

PSNR，实现了更高的图像重构质量。

进一步地，将DF-JSCC与DeepJSCC-V在Ko‐

dak数据集中的 PSNR性能进行对比。为了实现公

平比较，DeepJSCC-V的训练参数与DF-JSCC保持

一致，实验结果如图10所示。随着CR的增大，码

长逐渐增大，DF-JSCC与DeepJSCC-V的图像重构

质量均得到明显提升。从图10(a)中可以看出，DF-

JSCC 在低 SNR 条件下的 PSNR 显著高于 Deep‐

JSCC-V，最大差值达到 3.72 dB。随着信道条件的

改善，DF-JSCC与DeepJSCC-V之间的 PSNR差距

逐渐减小，数值趋于一致。这种现象表明，与

DeepJSCC-V 相比，DF-JSCC 具备更强的抗噪能

力。在 Fading 信道中，当 CR 分别为
1
16

和
1

12
时，

随着SNR的弱化，DF-JSCC相较于DeepJSCC-V的

优势逐渐显著，PSNR差距逐渐增大；当CR分别

增大到
1
8
、

1
6
和

1
4
时，DF-JSCC在所有SNR范围内

的优势保持稳定。在CDL信道中，当CR分别取值

为
1

16
、

1
12

以及
1
8
时，DF-JSCC在低SNR条件下相

较于DeepJSCC-V的优势较为显著；当CR取值为

1
6
和

1
4
时，DF-JSCC在整个SNR测试区间实现了稳

定的PSNR增益。

此外，为了从视觉上比较 DF-JSCC 与 Deep‐

JSCC-V 的图像重构质量差异，本文将样本

Kodim07和Kodim21在 SNR=12 dB、CR=
1
3
条件下

的重构图像展示在图11中。其中，图11(a)和图11(f)

分别为Kodim07和Kodim21的原始图像，图11(b)~

图 11(e)分别为 DF-JSCC 和 DeepJSCC-V 在 AWGN

和Fading信道中对Kodim07的重构图像，图11(g)~

图 11(j)分别为 DF-JSCC 和 DeepJSCC-V 在 AWGN

和 Fading信道中对 Kodim21 的重构图像。从图 11

中可以看出，通过DF-JSCC恢复的图像在色彩、纹

理等方面更接近于原始图像，而利用DeepJSCC-V

重构的图像可能丢失了部分细节信息，在背景、纹

理、色彩等方面均存在比较明显的失真，这种现象

在结构更为复杂的Kodim21样本中表现更为突出。

具体来说，经 DF-JSCC 重构的 Kodim07 样本中的

花朵颜色比DeepJSCC-V更鲜艳，且纹理更清晰。

对于样本Kodim21，经DeepJSCC-V重构的图像中
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的天空和护栏存在比较明显的模糊现象。DF-JSCC

在图像细节的捕获和还原中表现更为出色，实现了

更高的保真度。实验结果表明，与DeepJSCC-V相

比，DF-JSCC不仅对高分辨率图像具有更高的图像

重构精度，同时在复杂信道环境中对抗噪声表现出

优越的自适应性、鲁棒性和高效性。

以样本 Kodim08、Kodim21 和 Kodim24 为例，

将DF-JSCC和DeepJSCC-V图像重构质量与CR之

间的关系绘制成曲线，如图 12 所示。在 SNR 确

定的情况下，随着CR从 0.05逐渐增大到 0.5，3个

样本的 PSNR 均明显增大。在相同的 CR 条件下，

对于所有的测试样本，DF-JSCC 比 DeepJSCC-V

获得了更高的 PSNR。此外，3个样本的结构复杂

度差异明显，Kodim21和Kodim24的复杂度较低，
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图10　DF-JSCC与DeepJSCC-V在Kodak数据集中的PSNR性能对比结果

··42



第 5 期 杨舒涵等：基于深度灵活编码策略与性能预测的无线语义图像传输系统

Kodim08 复杂度较高，为了实现相同的图像重构

质量，Kodim08 需要更大的 CR 来进行更多的信

息传递，DeepJSCC-V 则比 DF-JSCC 需要更多的

带宽资源来进行传输，这种差异在图像传输质量

需求更高的场景中表现更为突出。例如，为了在

Fading 信道中获得 30 dB 的 PSNR，如果通过 DF-

JSCC 进行传输，Kodim21 仅需要 8.33% 的带宽，

Kodim08 则需要 18% 左右的带宽。如果通过

DeepJSCC-V 对 Kodim08 进行传输，需要 32% 左

右的带宽。实验结果表明，DF-JSCC 在复杂环境

中不仅对不同结构复杂度的图像具有更好的自适

应性和鲁棒性，而且在带宽利用效率方面表现更

加出色。

PreNet 与 OraNet 在 ImageNet 数据集中的训练

损失比较结果如图 13所示。虽然 PreNet的结构复

杂度略高于OraNet，但是，从图 13中可以明显看

出，在AWGN信道中，PreNet迭代 10次就可以达

到收敛，而OraNet需要迭代 20次左右。在 Fading

信道中，PreNet表现出相同的优势，比OraNet更

快接近收敛。此外，与OraNet相比，PreNet实现

了更低的MSE损失。这意味着网络结构复杂度的

轻微提高，使 PreNet 能够更好地捕获图像特征，

具备更强的表达能力，提高了训练和优化效率，

在处理复杂信道时表现出更强的稳健性。
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以 Kodim08 和 Kodim21 为例，分别设置 CR=
1

12
、

1
8
和

1
4
，对样本在 AWGN 和 Fading 信道中的

预测值（Predict）和测试值（Test）进行比较，结

果如图 14所示。从图 14中可以看出，PreNet的预

测值与 DF-JSCC 的测试值的曲线是比较吻合的，

在SNR为[ 0,12 ] dB的区域内，预测值与测试值非

常接近，随着 SNR的持续增大，预测值与测试值

的差异略微增大，但最大差值仅 1.23 dB，预测最

大误差为3.96%，依然保持在可接受的范围内。此

外，从图14中还可以看出，在多数情况下，PreNet

在Fading信道中的PSNR预测差值比AWGN信道中

更低，实现了更高的预测质量。实验结果表明，

PreNet 能够实现高质量的 PSNR 预测，尤其在低

SNR范围内和 Fading信道中表现更为出色，对复

杂环境具备较高的鲁棒性和适应性，这进一步证明

了其在SIT中的潜力。

DF-JSCC 模型的计算复杂度主要来源于神经

网络的系列卷积以及点乘、激活等密集运算。表3

对比了 DF-JSCC 与 DeepJSCC-V 在 ImageNet 数据

集中的浮点运算量（FLOP, floating point operation）

和训练时间。结果显示，DF-JSCC 的 FLOP 较

DeepJSCC‑V 增加了 140.1%，训练时长增长了

78.2%。这表明，尽管DF-JSCC在引入了MS‑FFM

和 FEM 后模型的特征提取能力和编码灵活性得

到了显著增强，在 PSNR 性能方面实现了最低

1.03 dB 以及最高 3.72 dB 的提升，但的确消耗了

更高的计算开销。值得说明的是，该图像传输方

案适用于对计算资源要求不敏感但对性能有较高

需求的应用场景。随着边缘计算等技术的不断发

展，DF-JSCC 在计算资源消耗方面的挑战有望得

到进一步缓解。
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4　结束语

本文构建了一种具备深度灵活编码策略与图像

传输质量预测网络的无线语义图像传输通信系统。

具体而言，提出了一种 DeepJSCC 优化方案，即

DF-JSCC，以及一种用于传输性能预测的PreNet模

型。在 DF-JSCC 的架构中，依次引入了 MS-FFM

和 FEM，以增强对细节的捕获能力和特征表达的

丰富性，同时提高了对不同分辨率图像和复杂环境

的适应能力。此外，详细描述了基于DF-JSCC的

PreNet 模型结构，并通过仿真实验验证了其预测

质量。

实验结果表明，与 DeepJSCC-V 相比，DF-

JSCC获得了至少 1.03 dB的PSNR平均提升，在应

对不同复杂度的传输内容、信道环境、系统CR等

条件时均展现出出色的自适应编码能力和鲁棒性。

相较于OraNet的平均MSE为0.313，PreNet的平均

MSE较大幅度地降为0.25。所提出的无线语义图像

传输通信系统在复杂信道环境中具备灵活地优化图

像传输质量能力，在需要高保真图像传输的场景中

（如远程医疗、图像监控）具有一定的价值。此外，

通过对PSNR的高质量预测以及CR优化，该系统

能够显著降低带宽资源消耗，有助于提升高密度用

户环境中网络的整体吞吐量与带宽资源利用效率。
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