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摘要：随着语义通信研究的发展，现有图像语义通信方法主要关注重建质量提升，而对宽SNR及多信道环境下

潜在语义表示的分布漂移问题关注不足。复杂无线环境中的信道变化容易导致潜在特征分布偏移，进而影响语

义一致性与跨信道鲁棒性。针对该问题，本文提出一种信道感知稳定语义通信框架，通过信道状态辅助调制与

跨信道表示约束增强潜在表示一致性，并结合YUV亮度–色度解耦重建机制和动态特征自适应优化策略，提升

复杂信道条件下的语义重建能力与训练稳定性。为评估潜在表示的跨信道稳定特性，本文从分布一致性、结构

一致性、信道相关性及潜空间聚类特征等多个维度开展实验分析，并采用SWD、FD、CKA、互信息估计及 t-

SNE等指标进行验证。实验结果表明，在AWGN、Rayleigh和Rician等典型信道环境下，所提方法在保持较好图

像重建性能的同时，能够有效降低潜在表示分布偏移，增强跨信道结构一致性与潜空间聚类紧致性，表现出较

好的跨信道稳定性与泛化能力。
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Abstract: With the rapid development of semantic communications, existing image semantic communication methods 

have primarily focused on improving reconstruction quality, while paying relatively limited attention to the distribution 

shift of latent semantic representations under wide SNR ranges and heterogeneous channel conditions. In complex wire‐

less environments, channel variations may induce significant shifts in latent feature distributions, thereby degrading se‐

mantic consistency and cross-channel robustness. To address this issue, this paper proposes a Channel-Aware Stable Se‐

mantic Communication framework, which enhances the consistency of latent representations through channel-state-

assisted modulation and cross-channel representation alignment. In addition, a YUV luminance–chrominance decoupled 

reconstruction mechanism and a dynamic feature adaptive optimization strategy are incorporated to improve semantic re‐

construction performance and training stability under challenging channel conditions. To evaluate the cross-channel sta‐

bility of latent representations, comprehensive experiments are conducted from multiple perspectives, including distribu‐

tion consistency, structural consistency, channel dependency, and latent-space clustering characteristics. Metrics such as 

Sliced Wasserstein Distance (SWD), Fréchet Distance (FD), Centered Kernel Alignment (CKA), mutual information esti‐

mation, and t-distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) are employed for analysis. Experimental results dem‐
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onstrate that, under typical channel environments including AWGN, Rayleigh, and Rician channels, the proposed method 

not only achieves competitive image reconstruction performance but also effectively reduces latent representation distri‐

bution shifts, improves cross-channel structural consistency, and enhances latent-space compactness, thereby exhibiting 

superior cross-channel stability and generalization capability.

Key words: semantic communication, channel awareness, wide SNR, YUV decoupled reconstruction

0　引言

随着无线通信向智能化、自适应化方向发展，

传统以比特级可靠传输为核心的香农通信范式已难

以满足未来智能业务对语义理解、任务协同和低时

延传输的需求。语义通信(Semantic Communication)

通过提取并传输与接收任务相关的语义信息，在有

限通信资源和复杂信道条件下提高信息传输效率与

任务鲁棒性，被认为是面向 6G智能通信的重要发

展方向[1]。张平等[2]从语义通信系统模型、基本概

念、语义信息度量以及直接编码与变换编码等方面

系统阐述了语义通信的基本原理和实现方法。刘传

宏等[3]进一步面向智能任务研究语义信息度量、语

义编码及联合信源信道编码，并从信息瓶颈角度分

析了语义保持与信息压缩之间的关系。上述研究为

语义通信系统的理论建模和技术实现提供了重要基

础。牛凯和张平[4]从同义映射出发构建了语义信息

度量体系，讨论了语义熵、语义互信息、语义信道

容量及语义率失真函数，并给出了语义通信编码理

论的数学描述，为语义通信系统的理论分析提供了

进一步支撑。

在语义通信体系架构和应用研究方面，石光明

等[5]提出面向语义信息直传的通信架构，强调从完

整信息中筛选对信宿具有实际信息价值的语义内容

进行传输，以降低通信资源和信息处理开销。秦志

金等[6]从文本、图像、视频及多模态信息等角度系

统总结了语义通信的研究进展，指出语义表征、模

态融合、信道鲁棒传输及语义安全是语义通信进一

步发展的重要方向。

在图像语义通信领域，基于深度学习的联合信

源信道编码(Joint Source-Channel Coding,JSCC)已成

为重要技术路线。Bourtsoulatze 等[7] 提出 Deep‐

JSCC，利用端到端神经网络直接将图像映射为信

道符号，缓解了传统数字通信系统在低 SNR条件

下的悬崖效应；Kurka等[8]通过引入信道反馈增强

模型对动态信道的适应能力；Xie等[9]提出DeepSC

(Deep Semantic Communication)框架，实现语义特

征提取与信道编码的联合优化；Yang 等[10]提出

WITT(Wireless Image Transmission Transformer) 模

型，利用Swin Transformer增强图像全局语义和局

部结构建模能力；国内学者也开展了相关研究，江

沸菠等[11]提出面向 6G 的深度图像语义通信模型

DeepISC，利用基于Vision Transformer的自编码器

提取图像语义特征，并结合信道自编码器和判别器

辅助训练，提高了不同信道下的图像重建与语义恢

复能力。张平等[12]从非线性变换编码角度研究面

向语义通信的特征压缩与编码传输，为可学习语义

编码提供了统一的变换编码思路；罗鹏等[13]通过

融合全局与局部上下文特征增强语义特征表达，提

高了端到端语义通信系统的传输可靠性。上述研究

验证深度 JSCC及语义特征建模在图像语义传输中

的有效性。

针对实际无线环境中信噪比和通信资源动态变

化的问题，研究者进一步开展信道自适应与灵活编

码研究。Kurka 等[14] 提出 Bandwidth-Agile Deep‐

JSCC，通过可变传输维度实现带宽自适应；Ding

等[15]利用信道状态信息调节网络特征，提高单一

模型在不同SNR条件下的适应能力；Xie等[16]利用

超网络根据信道状态动态生成模型参数；Peng

等[17]通过多尺度视觉Transformer和交叉注意力增

强复杂信道条件下的语义恢复能力；杨舒涵等[18]

提出基于深度灵活编码与性能预测的无线语义图像

传输系统DF-JSCC，通过灵活特征编码和传输性能

预测提高动态通信环境下的图像重建性能和通信资

源利用效率。上述方法表明，引入信道状态感知、

特征增强和灵活资源分配能够有效提高图像语义通

信系统的信道适应能力。

然而，现有方法主要以重建质量、任务准确

率、带宽消耗或信道适应性能为优化目标。信道状

态辅助调制虽然能够使模型针对当前信道条件调整

编码策略，但并不能直接保证同一语义内容在不同

SNR和不同信道类型下获得的潜在表示具有一致的

统计结构。在宽SNR及多信道环境中，噪声强度、

衰落增益和信道统计参数的变化可能使潜在语义特
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征包含不同程度的信道相关信息，导致同一图像对

应的潜在分布随信道状态发生偏移。当训练信道与

测试信道不一致时，这种跨信道分布漂移可能进一

步引起语义结构退化和泛化性能下降。现有研究对

该问题的显式约束以及从分布一致性、结构一致

性、信道依赖性和潜空间聚类特性等多个维度开展

的统一评价仍相对有限。

此外，在低 SNR及衰落信道条件下，信道噪

声容易造成图像结构模糊、纹理缺失和颜色漂移。

传统像素级重建损失虽然能够提高峰值信噪比，但

可能产生过度平滑现象，难以同时兼顾结构保持和

视觉感知质量[19]。由于人类视觉系统对亮度结构

变化较为敏感，而色度分量对信道噪声和重建误差

具有不同响应特性[20]，在解码阶段对亮度结构和

色度信息进行差异化恢复，有助于改善低 SNR条

件下的结构保持和颜色稳定性。

基于上述分析，本文提出一种面向宽 SNR多

信道环境的信道感知稳定语义通信系统 CASCS

(Channel-Aware Stable Cognitive Semantic Communi‐

cation System)。该系统以稳定潜在表示学习为核

心，通过信道状态条件建模和跨信道一致性约束协

调信道适应性与表示稳定性，并结合亮度—色度解

耦重建和动态优化策略，提高复杂信道条件下的图

像语义恢复能力。本文的主要贡献如下：

1) 针对宽 SNR和多信道环境下潜在语义表示

容易发生分布漂移的问题，提出一种稳定语义表示

学习机制。通过构建信道状态嵌入与跨信道特征一

致性约束，降低潜在表示对非必要信道状态变化及

统计扰动的敏感性，从而提高不同信道和 SNR条

件下潜在表示的一致性。

2) 针对低 SNR条件下结构退化和颜色噪声耦

合问题，提出信道感知结构解码机制。该机制在

YUV空间中分别恢复亮度结构和色度信息，并结

合重建可靠性估计与动态自适应滤波决策，根据当

前信道质量、图像局部结构及恢复可信度动态调节

滤波强度，在抑制色度噪声的同时减少边缘和纹理

信息损失。

现有研究多关注重建性能提升或局部信道适

配，而对宽 SNR多信道环境下潜在表示分布漂移

缺乏系统性分析与显式约束。本文从稳定表示学习

角度对此进行探索，并在AWGN[21]、Rayleigh[22]与

Rician[23]等多种信道环境下开展系统实验。实验结

果表明，所提方法不仅在 PSNR[24]、SSIM[25]与

LPIPS[26]等重建指标上取得较优性能，而且在

SWD(Sliced Wasserstein Distance, SWD) [27] 距离与

FD 统计距离 (Fréchet Distance,FD) [28]分析、CKA

(Centered Kernel Alignment,CKA)[29]结构一致性分

析、Gaussian Approximation[30]与 MINE(Mutual In‐

formation Neural Estimation,MINE)[31]互信息估计以

及采用 t 分布随机邻域嵌入(t-distributed Stochastic 

Neighbor Embedding,t-SNE)[32]等稳定性分析指标上

表现出更好的跨信道一致性。

1　跨信道潜在表示稳定性问题分析

现有图像语义通信研究主要关注端到端重建性

能，而对宽SNR、多信道环境下潜在语义表示的分

布漂移关注不足。复杂无线环境中，噪声、衰落及

信道统计特性的变化会导致潜在特征空间偏移，降

低语义表示一致性和系统鲁棒性。本文基于潜在表

示分析，研究宽 SNR条件下潜在特征的分布变化

规律，并从表示稳定性角度分析复杂信道环境下的

语义表征行为。

1.1　跨信道潜在表示问题描述

图像语义通信利用深度神经网络将输入图像映

射为潜在语义表示，并通过无线信道传输实现端到

端语义恢复。然而，现有方法主要通过改进网络结

构或增强重建能力提升传输性能，较少关注信道动

态变化对潜在表示的影响。当模型仅在单一信道条

件下训练时，潜在表示容易包含信道相关信息，导

致同一图像在不同信道条件下产生不同的特征

分布。

从表示学习角度看，理想的语义通信系统应学

习与信道状态解耦的潜在语义表示，使同一输入样

本的特征主要反映图像语义内容，而不随信道条件

变化发生明显漂移。若潜在表示过度依赖信道状

态，则不同信道环境下的特征分布将发生偏移，导

致解码器难以保持稳定的语义恢复能力，并进一步

削弱系统的跨信道泛化性能。因此，降低潜在表示

对信道状态的依赖、学习具有跨信道一致性的稳定

潜在表示，是提升宽 SNR多信道语义通信鲁棒性

的关键。

1.2　跨信道分布漂移分析

设输入图像表示为 x，不同信道状态表示为 ci，

编码器输出潜在语义表示为 zi。对于同一输入图
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像，当信道状态发生变化时，由于噪声统计特性、

衰落系数以及信道增益的差异，潜在表示可能产生

不同程度的偏移，即：

zi = f ( x,ci ) (1)

理想情况下，潜在表示应主要表征图像语义内

容，因此在不同信道状态下应保持较高的一致性。

然而，由于网络在训练过程中需要同时适应图像特

征与信道扰动，潜在表示往往会包含一定的信道相

关信息。当信道条件发生变化时，这部分信息将导

致潜在特征分布产生偏移，即跨信道分布漂移

现象。

从特征空间角度来看，不同 SNR及信道条件

对应不同的潜在表示分布。低 SNR时噪声主导特

征表达，导致特征离散度增大和语义边界模糊；随

着SNR提高，潜在表示逐渐向真实语义分布收敛。

因此，不同信道统计特性容易造成潜在空间分布不

连续，削弱模型的跨信道泛化能力。

因此，跨信道分布漂移本质上反映了潜在表示

对信道状态的敏感性。构建具有一致性、连续性和

鲁棒性的潜在表示空间，是提升宽 SNR多信道环

境下语义通信性能的重要基础。

1.3　跨信道潜在表示变化分析

为表征语义通信系统在复杂无线环境下的跨信

道鲁棒性，本文引入稳定潜在表示(Stable Latent 

Representation)的概念。对于同一输入图像，不同

信道条件下获得的潜在表示虽然允许存在局部扰

动，但其整体统计结构应保持相对一致，并能够稳

定表征图像语义信息。设潜在表示为 z，信道状态

集合为C，则理想情况下应满足：

D ( P ( z|ci ),P ( z|cj ) ) ≈ 0,,∀ci,cj ∈ C (2)

其中，D (⋅)表示分布差异度量。该条件表明，同一

图像在不同信道状态下对应的潜在表示应具有相近

的统计特征。

稳定潜在表示应同时满足语义保持性和信道不

变性，即在保留图像语义信息的同时降低对信道状

态变化的敏感性，从而使解码器在不同信道条件下

接收更加一致的潜在特征，提高跨信道泛化能力。

当潜在表示同时具备上述特性时，解码器能够

在不同信道条件下接收更加一致的特征分布，从而

提升系统的跨信道泛化能力与语义恢复稳定性。因

此，构建稳定潜在表示是缓解跨信道分布漂移、增

强宽 SNR 多信道环境下语义通信鲁棒性的关键

基础。

1.3.1　潜在表示分布变化描述

在宽 SNR及多信道环境下，同一图像样本在

不同信道条件下可能对应不同的潜在表示分布。为

刻画潜在表示随信道变化的统计特性，本文采用分

布距离作为潜在特征一致性的度量指标。

设不同信道条件下的潜在表示分别为：

zi ∼ Pi ( z ),zj ∼ Pj ( z ) (3)

其中，Pi与Pj分别表示不同信道条件下潜在表示对

应的统计分布。为保证潜在空间具有良好的语义表

达能力，除满足跨信道一致性外，还应保持不同图

像样本之间的特征可分性，即：

zi ≠ zj,i ≠ j (4)

因此，稳定语义表示学习可视为类内稳定、类

间可分的联合约束问题。其中，类内稳定性用于减

弱信道变化带来的分布漂移，类间可分性用于维持

潜在空间的语义判别能力。为定量评估跨信道分布

偏移程度，定义跨信道分布距离为：

Dshift = D ( P ( z|ci ),P ( z|cj ) ) (5)

其中，D (⋅)表示分布距离度量函数。

考虑到潜在表示通常位于高维连续空间，本文

采用SWD衡量不同信道条件下的分布差异：

DSWD ( Pi Pj ) =
1
L∑l = 1

L

W1 (Πl Pi,Πl Pj ) (6)

其中，Pi = P ( z|ci )；Pj = P ( z|cj )；W1 (⋅)表示一阶

Wasserstein距离；Πl 表示第 l个随机投影方向；L

表示随机投影次数。SWD值越小，表明不同信道

条件下的潜在表示分布越接近，即具有更强的跨信

道一致性。

1.3.2　潜在表示与信道状态关系分析

受信息瓶颈(Information Bottleneck,IB)[33]理论

及其深度变分实现 (Deep Variational Information 

Bottleneck,DVIB)[34]思想启发，本文从信息相关性

角度分析潜在表示与信道状态之间的关系。在复杂

无线环境中，潜在表示不仅需要保留图像语义信

息，还可能包含部分信道相关特征。设潜在表示为

z，信道状态为c，则二者之间的互信息可表示为：

I ( z ; c ) = ∫ p ( z ; c ) log
p ( z,c )

p ( z ) p (c )
dzdc (7)

互信息用于衡量潜在表示对信道状态的依赖程

度。较大的 I ( z ; c )表明潜在表示包含更多信道相

··4
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关信息，而较小的 I ( z ; c )则意味着潜在特征能够

有效抑制信道扰动，更集中地保留与语义任务相关

的信息。因此，降低潜在表示与信道状态之间的互

信息，有助于提高跨信道稳定性和泛化能力。

1.4　潜在表示稳定性分析方法

为评估不同模型在宽 SNR及多信道环境下的

潜在表示稳定性，本文从分布统计特性、信息相关

性、潜空间结构及聚类特征等方面开展实验分析。

(1)　分布统计变化分析

为刻画不同信道条件下潜在表示的分布偏移程

度，本文采用 Fréchet衡量不同信道条件下潜在表

示整体统计分布差异，其定义为：

FD ( Pi,Pj ) =  μi - μj 
2

2
+ Τr (∑i +∑j -

2 (∑i∑j )
1
2 ) (8)

其中，μi与μj分别表示潜在特征均值，∑i与∑j表

示对应协方差矩阵。FD 越小，表示分布一致性

越高。

(2)　潜在表示互信息分析

为分析潜在表示与信道状态之间的相关性，本

文采用Gaussian Approximation与MINE两种方法估

计潜在表示与信道状态之间的互信息。语义保持能

力基本相当的前提下，较低的非必要信道相关互信

息通常表示潜在特征对信道扰动的敏感性较低，但

互信息不能单独作为模型优劣的判定依据，仍需结

合重建质量和结构一致性综合分析。

(3)　潜在表示低维可视化分析

为直观观察跨信道条件下潜在特征的聚类行

为，本文利用 t-SNE将高维潜在表示映射至二维空

间，用于观察不同信道条件下潜在表示的聚类结构

及跨信道一致性。

(4)　类内与类间距离分析

为定量评估潜在表示的稳定性与判别性，本文

定义类内距离(Intra-image Distance)与类间距离(In‐

ter-image Distance)。

类内距离用于衡量同一图像在不同 SNR条件

下潜在表示的平均距离，设第 i张图像在不同信道

条件下对应的潜在特征表示为：{Z (1)
i ,Z (2 )

i ,⋯,Z ( K )
i }，

其中 K 表示不同 SNR 条件数量，则类内距离定

义为：

Dint ra =
1
N∑i = 1

N 2
K ( K - 1) ∑p < q

 z ( p )
i - z (q )

i

2

(9)

其中，N 表示测试图像总数，∥ ⋅ ∥ 2 表示欧氏

距离。

设不同图像对应的潜在表示均值分别为：

-
z i =

1
K∑k = 1

K

z (k )
i (10)

进一步定义类间距离为：

Dint er =
2

N ( N - 1)∑i < j
 -

z i -
-
z j

2
(11)

类内距离衡量同一图像在不同信道条件下潜在

表示的一致性；类间距离衡量不同图像之间的可分

性。较低的类内距离和较高的类间距离分别对应更

好的稳定性和判别能力。

(5)　综合稳定性分析指标

为联合衡量潜在表示的稳定性与判别能力，构

建综合评价指标：

Score =
Dint er

Dint ra + ε
(12)

其中，ε为极小常数。较高Score值表明模型在跨信

道条件下可能同时具有较好的潜在表示稳定趋势与

特征可分性。

为全面评价宽 SNR多信道环境下潜在表示的

稳定性，本文构建多维稳定性分析方法，从分布一

致性、统计依赖性、结构一致性和聚类特性四个方

面进行综合评价。其中，SWD和FD用于衡量不同

信道条件下潜在表示的分布一致性；Gaussian Ap‐

proximation和MINE用于分析潜在表示与信道状态

之间的统计依赖关系；CKA用于评价潜在表示的

结构一致性；t-SNE 结合类内距离、类间距离及

Score指标用于分析潜在空间的聚类紧致性和判别

能力。上述指标从多个互补维度评价模型的跨信道

稳定性，不存在评价冗余。

2　信道感知语义通信系统

2.1　系统总体框架

针对宽 SNR及复杂多信道环境下潜在表示分

布漂移和跨信道泛化能力不足的问题，本文提出一

种稳定语义通信框架CASCS(Channel-Aware Stable 

Cognitive Semantic Communication System)。该框

架以稳定语义表示学习为核心，联合信道感知、结

构引导解码和动态优化机制，提高复杂无线环境下

··5
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的语义传输与图像重建性能。

系统整体框架如图1所示，包括发送端语义编

码、信道感知稳定语义调制、无线信道传输、结构

引导语义解码及动态稳定优化五个模块。发送端结

合CSI对潜在语义特征进行条件调制，接收端利用

CASD完成图像重建，DFAO负责动态协调训练过

程中的多目标优化。

本文假设系统能够获得理想信道状态信息

(Channel State Information,CSI)。需要说明的是，本

文所使用的CSI并非传统通信中的瞬时信道矩阵，

而是由SNR、信道类型及对应统计参数共同构成的

信道状态描述信息。与传统通信中主要利用CSI进

行信道均衡不同，本文将其作为网络的条件信息参

与端到端语义通信模型建模，引导模型学习不同信

道条件下的语义特征映射关系，从而增强宽SNR、

多信道环境下的信道自适应能力，具体的信道状态

嵌入方式将在第2.2.1节介绍。

接收端采用结构引导语义解码模块(Channel-

Aware Structure Decoder,CASD)，在YUV空间分别

恢复结构与颜色信息，并结合动态滤波缓解低SNR

条件下的结构退化与颜色失真。此外，本文引入动

态特征自适应优化机制(Dynamic Feature Adaptive 

Optimization,DFAO)，通过动态调整各损失项权重，

提高宽 SNR 的训练稳定性。与传统方法相比，

CASCS不仅关注图像重建性能，还关注潜在表示

的跨信道一致性，并结合 SWD、FD、互信息及 t-

SNE等指标进行综合评价。

2.2　稳定语义表示学习机制

为降低宽 SNR及多信道环境下潜在表示对信

道状态的敏感性，本文提出稳定语义表示学习机制

(Stable Semantic Representation Learning,SSRL)，通

过信道状态感知、跨信道特征对齐及连续信道建模

约束潜在语义空间。

2.2.1　信道状态感知嵌入

宽SNR、多信道环境下，不同信道类型及其统

计参数会导致潜在语义表示产生不同程度的分布偏

移，使传统固定编码策略难以兼顾不同信道条件下

的传输性能。为了提高模型对不同信道环境的自适

应能力，需要将当前信道状态作为条件信息引入编

码过程，使网络能够根据不同信道条件动态调整语

义特征表示。为此，本文设计了信道状态嵌入网

络。具体而言，将由SNR、信道类型及对应统计参

数构成的信道状态描述信息编码为统一的信道状态

向量，并映射至连续特征空间，获得统一的连续信

道表示。

设当前信道状态为：

c = {s,t,θ} (13)

其中，s表示当前SNR，t表示信道类型，θ表示对

应信道的统计参数。对于AWGN信道，θ表示噪声

方差；对于Rayleigh信道，θ表示衰落统计参数；

对于Rician信道，θ进一步包含Rice因子等统计信

息。上述信息共同构成统一的信道状态描述向量：

c = [ s,t,θ ] (14)

随后，将信道状态向量输入信道状态嵌入网

络，通过全连接映射获得连续信道嵌入表示：

ec = femb (c ) (15)

其中，femb (⋅)表示信道嵌入函数，ec表示连续信道

嵌入向量。

为了增强不同信道条件下编码器的自适应能

力，本文进一步利用连续信道嵌入向量对编码器潜

在特征进行条件调制，其表达式为：

z͂ = z⊙σ (Weec + be ) (16)

其中，z表示编码器提取的潜在语义特征，σ (⋅)表
示Sigmoid激活函数，We和be分别表示为可学习参

数和偏置参数，⊙表示逐元素乘积。通过门控调

制方式，不同信道状态对应不同的调制权重，从而

使模型能够根据当前信道条件动态调整潜在语义特

征表达。

最终，编码器输出的潜在语义表示同时包含输

入图像的语义信息和对应的信道条件信息，为后续

连续信道建模及稳定语义表示学习提供统一的条件

表示。

图1　系统总体框架图

··6
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2.2.2　语义特征提取与跨信道对齐

为增强复杂信道环境下的语义表达能力，本文

采用卷积与Transformer相结合的层次化编码结构。

首先利用残差卷积提取局部纹理特征：

fl = H ( x ) + x (17)

其中，H (⋅)表示卷积映射。

随后利用窗口自注意力机制建模全局语义

关系：

Attention (Q,K,V ) = Soft max (
QK T

d
)V (18)

其中，Q、K、V分别表示查询、键和值矩阵。

为抑制跨信道分布漂移，进一步引入跨信道特

征对齐约束：

Lsem =  zi - zj 
2

2
(19)

其中，zi与 zj分别表示同一图像在不同信道条件下

的潜在语义表示。通过约束跨信道特征距离，促使

模型学习与信道状态弱相关的语义表示，从而增强

潜在空间的一致性与稳定性。

2.2.3　可微信道插值建模

传统方法通常针对离散信道分别训练模型，难

以学习不同信道之间共享的统计特征。为此，本文

提出可微信道插值建模(Differentiable Channel Inter‐

polation Layer,DCIL)，对信道状态嵌入进行连续

建模。

DCIL以信道状态嵌入为输入，在连续嵌入空

间内完成可微插值与条件调制。DCIL连续建模的

对象并非AWGN、Rayleigh、Rician等离散信道类

型，而是对应的信道状态嵌入。首先，根据当前信

道类型及其统计参数构建统一的信道状态向量，设

不同信道的参数化映射表示为：

s = [c,ρ,θ ] (20)

其中，c表示信道类型编码，ρ表示SNR，θ表示对

应信道的统计参数，如噪声方差、衰落参数以及

Rice K因子等。随后，通过信道状态嵌入网络映射

得到连续信道表示，对于任意两个信道状态，其对

应嵌入分别表示为 ei 和 ej。DCIL在连续嵌入空间

内进行可微插值，生成中间信道表示，并利用插值

后的连续信道表示对潜在语义特征进行条件调制：

eλ = (1 - λ )ei + λej,λ ∈ [0,1] (21)

z͂ = ϕ ( z,eλ ) (22)

其中，z表示编码器输出的潜在语义表示，ϕ (⋅)表
示特征调制函数。DCIL通过连续建模信道状态嵌

入，实现不同信道间的平滑过渡，提高宽SNR、多

信道及未知信道环境下的泛化能力。

DCIL的核心思想是在连续嵌入空间而非离散

信道空间完成信道建模。具体而言，首先利用获得

的信道嵌入向量构建统一的连续信道表示，再通过

可微插值生成不同信道条件之间的连续中间表示，

并利用插值后的信道表示对潜在语义特征进行条件

调制，从而实现不同信道环境之间的平滑过渡。因

此，即使训练过程中仅覆盖有限数量的信道条件，

模型仍能够学习不同信道之间共享的语义映射规

律，提高宽SNR、多信道环境下的信道自适应能力

和未知信道条件下的泛化能力。

2.2.4　基于信息瓶颈的稳定语义表示约束分析

为学习稳定潜在表示，本文引入信息瓶颈理论

(Information Bottleneck,IB)，在保持语义信息的同

时抑制与信道状态相关的冗余信息，其优化目标定

义为：

max I ( z ; x ) - βI ( z ; c ) (23)

其中，I ( z ; x )表示潜在表示与输入图像之间的互

信息，用于衡量语义保持能力；I ( z ; c )表示潜在

表示与信道状态之间的互信息，用于描述潜在特征

对信道条件的依赖程度；β为平衡系数。

由于互信息难以直接优化，其优化过程依赖互

信息估计器，训练复杂度较高且容易产生估计误

差。因此，本文采用跨信道一致性约束作为信息瓶

颈目标的代理优化目标。虽然DCIL能够利用信道

条件学习不同信道环境下的自适应语义映射，提高

模型对不同信道条件的适应能力，但其优化目标仍

然是条件建模，而非潜在表示一致性。由于不同信

道统计特性及随机噪声仍可能导致同一图像在不同

信道条件下产生不同的潜在表示，因此仅依赖

DCIL仍难以保证潜在表示具有跨信道一致性。为

降低潜在表示中的信道相关冗余信息，本文引入基

于信息瓶颈思想的稳定语义表示学习，其核心思想

是在保持语义信息不变的前提下，通过跨信道一致

性约束减弱潜在表示对信道变化的敏感性，使模型

不仅具有信道自适应能力，而且具有跨信道稳定表

示能力。对于同一输入图像 x，分别在不同信道条

件ci和cj下获得对应潜在表示：

··7
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Lcon =  zi - zj 
2

2
(24)

其中，zi和 zj分别表示同一图像在不同信道条件下

获得的潜在表示。最小化一致性损失能够减少潜在

表示随信道变化产生的分布偏移，从而间接降低潜

在表示与信道状态之间的互信息 I ( z ; c )。同时，

由于约束作用于同一图像，不会破坏其语义信息，

因此能够较好地保持潜在表示与输入图像之间的互

信息 I ( z ; x )。

综合重建任务与稳定表示约束，最终训练目标

定义为：

LSSRL = Ltask + λLcon (25)

其中，Ltask表示图像重建损失，λ为一致性约束权

重。通过上述代理优化，模型无需直接估计互信息

即可近似实现信息瓶颈目标，从而提高潜在语义表

示在宽 SNR、多信道动态环境下的稳定性与泛化

能力。

因此，DCIL与稳定语义表示学习分别作用于

两个不同层面。DCIL利用信道条件建立连续语义

映射，提高模型对不同信道环境的自适应能力；稳

定语义表示学习进一步约束不同信道条件下潜在表

示的一致性，降低潜在表示中的信道相关冗余信

息，提高跨信道泛化能力。

2.3　结构引导语义重建机制

2.3.1　语义特征解码主干网络

为缓解低 SNR条件下语义退化和结构失真问

题，本文在接收端设计结构引导语义解码模块

CASD，采用轻量化卷积解码网络对接收语义特征

进行恢复，得到中间语义表示，为后续亮度、色度

及重建可靠性估计提供共享特征基础。

2.3.2　三分支预测头

为实现结构与颜色信息的协同恢复，CASD采

用亮度预测、色度预测和重建可靠性估计三分支

结构。

1) 亮度预测分支

亮度分支输出单通道亮度图：

Y = σ (ψY ( F ) ),Y ∈ [ 0,1]1 × H × W (26)

其中，ψY (⋅)为卷积映射，σ (⋅)表示 Sigmoid 函数。

亮度通道承载主要结构信息，该分支用于提供稳定

的结构恢复约束。

2) 色度预测分支

色度分支输出UV两通道颜色信息，利用亮度

引导滤波对色度预测进行约束，以提升颜色恢复的

稳定性和视觉一致性。

3) 重建可靠性估计分支

为评估不同空间位置的重建可信程度，引入重

建可靠性估计分支，其输出为一张空间可靠性图：

R = σ ( fR ( Fd ) ) (27)

其中，fR (⋅)表示轻量卷积预测头，R表示重建可靠

性图，其数值反映对应区域恢复结果的可信程度。

可靠性较高的区域说明预测结果稳定，而可靠性较

低的区域通常对应信道扰动较强或恢复困难的位

置。该可靠性图作为DAFDM模块的反馈信息，用

于引导动态滤波参数调整，实现对不同区域的自适

应优化，提高复杂信道环境下的整体重建质量。

2.3.3　动态自适应滤波决策机制

为适应不同信道条件下的噪声分布变化，本文

提出动态自适应滤波决策机制(Dynamic Adaptive 

Filtering Decision Mechanism,DAFDM)。首先对当

前 SNR进行归一化处理，构建噪声压力特征，以

表征当前信道环境下噪声干扰程度；随后结合亮度

分量的局部方差和梯度信息生成结构强度图：

S = f (Var (Y ),∇Y ) (28)

其中，Var (⋅)和∇ (⋅)分别表示局部方差与梯度算子。

随后，将噪声压力特征、亮度结构强度图及重

建可靠性估计结果进行融合，并输入轻量级卷积决

策网络，生成空间滤波强度图：

M = σ (F ( N,S,R ) ) (29)

其中，F (⋅)表示卷积决策网络。

最终，根据当前信道质量、亮度结构信息及重

建可靠性，自适应调节引导滤波半径、正则化系数

及去噪融合权重，使模型能够在不同信道条件下动

态平衡纹理细节保持与噪声抑制，提高图像重建质

量和跨信道鲁棒性。

2.3.4　颜色与语义联合增强后处理模块

为进一步提升低SNR条件下的颜色恢复质量，

本文设计颜色与语义联合增强模块，包括色度神经

去噪和亮度引导滤波两个阶段。

1) 色度神经去噪

针对色度通道易出现噪声放大和颜色伪影的问

题，首先利用轻量神经网络对色度预测进行净化，

并采用加权融合方式得到增强后的色度表示：

UV ' = αUVd + (1 - α)UV (30)

··8
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其中，UVd表示去噪结果，α为动态融合权重。

2) 亮度引导滤波

色度预净化后使用亮度Y作为引导图像对色度

通道执行引导滤波，以抑制色度噪声跨边缘扩散并

增强结构一致性。色度通道X ∈ {U ',V '}，引导滤波

在局部窗口ω内满足线性模型，线性系数由最小二

乘估计得到。将亮度与滤波后的色度拼接，随后将

YUV转化为RGB。

2.4　动态稳定优化机制

2.4.1　动态特征自适应优化

在宽 SNR及多信道环境下，为协调不同信道

条件下的训练难度，本文提出动态特征自适应优化

机 制 (Dynamic Feature Adaptive Optimization,

DFAO)，根据历史训练性能动态调整任务恢复和稳

定表示学习之间的权重。设第 c 类信道与第 s 个

SNR条件下的历史性能集合为：

Ηc,s = {P1,P2,⋯,PT} (31)

其中，PT表示当前训练阶段对应的重建性能指标。

本文采用滑动窗口对不同信道状态下的历史性能进

行统计，其平均性能定义为：

-
P c,s =

1
T∑t = 1

T

Pt (32)

为刻画不同信道条件之间的训练失衡程度，定

义全局训练性能均值：

-
P global =

1
N∑c,s

-
P c,s (33)

其中，N 表示当前参与训练的信道状态数量。随

后，根据当前信道状态与全局训练状态之间的性能

偏差定义信道困难度：

Δc,s =
-
P global -

-
P c,s (34)

当Δc,s较大时，说明当前信道条件下仍存在较

强的语义恢复困难与分布漂移问题，需要增强稳定

性约束；反之则适当提高细节恢复权重。据此构建

任务恢复分支与语义稳定分支分别构建动态调节

因子：

λtask = Clip (1 + αΔc,s,λmin,λmax ) (35)

λsem = Clip (1 + βΔc,s,λ
sem
min,λsem

max ) (36)

其中，α与 β分别表示任务恢复分支与语义稳定分

支的调节系数。为提高训练稳定性，采用指数滑动

平均(Exponential Moving Average,EMA)对动态权重

进行平滑更新：

λt = (1 - η ) λt - 1 + ηλ̂t (37)

其中，η表示平滑更新系数，λ̂t表示当前时刻计算

得到的动态权重。

2.4.2　总体优化目标

为同时保证重建质量、语义一致性和跨信道稳

定性，本文构建多约束联合优化目标：

Ltotal = λrec Lrec + λsem Lsem + λfreq Lfreq

+λedge Ledge + λstable Lstable

(38)

其中，λrec、λsem、λfreq、λedge、λstable分别表示对应损

失项的动态权重系数。

为保证基础重建质量并降低复杂信道条件下局

部失真对整体潜在表示的影响，本文首先采用像素

重建损失约束恢复图像与原始图像之间的差异，其

定义为：

Lrec =
1
N∑i = 1

N

 xi - x̂i 1
(39)

其中，xi与 x̂i分别表示原始图像与重建图像。

为增强不同信道条件下高层语义特征的一致

性，本文引入语义一致性损失，其定义为：

Lsem = 1 -
f ( x ) ⋅ f ( x̂ )

 f ( x )
2
 f ( x̂ )

2

(40)

其中，f (⋅)表示语义特征提取函数。

考虑到复杂无线环境容易导致高频纹理信息退

化，本文引入频域一致性损失，其定义为：

Lfreq =
1
N∑i = 1

N

F ( xi ) - F ( x̂i ) 1
(41)

其中，F (⋅)表示傅里叶频域变换。

此外，为维持图像结构轮廓连续性并增强复杂

信道环境下的结构鲁棒性，本文引入边缘结构约束

损失：

Ledge =
1
N∑i = 1

N

∇xi - ∇x̂i 1
(42)

其中，∇ (⋅)表示图像梯度算子。

为缓解不同信道条件下潜在特征分布偏移问

题，本文引入跨信道稳定性约束项：

Lstable =
1
M ∑m = 1

M

 z (c1 )
m - z (c2 )

m

2

2
(43)

其中，z ( )c1
m 与 z (c2 )

m 分别表示同一图像样本在不同信

道条件下对应的潜在语义表示。

为适应不同信道状态下的训练需求，各损失项

权重由信道困难度动态调节：

··9
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λi = λ0
i (1 + αiΔc,s ) (44)

其中，λ0
i 表示第 i个损失项的基础权重系数，αi表

示对应动态调节因子。

为避免训练过程中因瞬时信道波动导致动态权

重产生剧烈震荡，本文进一步采用指数滑动平均

(Exponential Moving Average,EMA)机制对动态权重

进行平滑更新：

λt = (1 - η ) λt - 1 + ηλ̂t (45)

其中，η表示平滑更新系数，λ̂t表示当前时刻估计

得到的动态权重。

通过上述动态联合优化策略，模型能够根据不

同信道条件自适应调整训练重点，在保证重建性能

的同时增强潜在语义表示的跨信道一致性与稳定

性，从而提升复杂无线环境下的鲁棒性和泛化

能力。

3　实验设置

3.1　通信资源与潜在表示容量定义

为分别衡量通信资源消耗与潜在表示能力，本

文采用信道带宽压缩率(Channel Bandwidth Ratio,

CBR)[35]和潜在表示率(Latent Representation Ratio,

LRR)作为评价指标。实验在统一CBR条件下比较

通信性能，并利用LRR分析潜在表示容量对稳定

性的影响。

CBR用于表征系统实际占用的通信资源，定

义为：

CBR =
Nc

Np

(46)

其中，Nc 表示发送端实际传输的复信道符号数，

Np 表示输入图像像素总数。后续重建性能实验均

在统一CBR约束下进行，以保证不同方法之间的

公平比较。

为评估潜在表示的信息承载能力，定义LRR：

LRR =
dz

( H × W )
(47)

其中，dz表示编码器输出潜在表示的维度，H和W

分别表示输入图像的高度和宽度。LRR用于刻画潜

在空间的表示容量，其值越大，潜在特征的语义表

达能力越强。

3.2　实验配置

使用的数据集为BSDS300[36]和DIV2K[37]，平

台配置为 Ubuntu 18.04.5、NVIDIA GeForce RTX 

2080 Ti、 Python 3.10 及 PyTorch 2.5.1。 实 验 在

AWGN、Rayleigh和Rician三类典型无线信道下进

行，Rayleigh 和 Rician 信道参数采用连续插值策

略，以模拟实际无线信道统计特性的连续变化。

SNR范围设置为−20dB~20dB。对比模型包括Deep‐

JSCC、WITT、SwinJSCC、Diffusion-JSCC 和 DF-

JSCC。训练尺寸设置为 128×128，Batch Size为 8，

DFAO采用 20步历史窗口统计训练状态，并利用

EMA系数0.1平滑更新动态权重。

3.3　重建性能与稳定表示评价框架

实验从重建性能和稳定性分析两个方面展开。

(1)　重建性能评价

重建质量采用 PSNR、 SSIM 和 LPIPS 进行

评价：

1. 固定CBR条件下不同信道的重建性能比较；

2. 不同CBR与不同数据集的鲁棒性分析；

3. 系统关键模块消融实验；

4. 重建图像、频谱误差图和边缘误差图的可

视化。

(2)　潜在表示稳定性评价

为全面评估潜在表示稳定性，统一设置 LRR

为 1/3，从分布一致性、统计相关性、结构一致性

及聚类特性四个维度进行分析：

1. 采用SWD和FD评估分布漂移；

2. 利用Gaussian Approximation和MINE分析语

  表1　 实验实现参数

参数

Training crop size

Batch Size

Optimizer

Epochs

Feature channels

Semantic dimension

DFAO history window

DFAO EMA coefficient

Rayleigh correlation coefficient

Rayleigh fading parameter

Rician K-factor

Rayleigh noise penalty

Rician noise penalty

设置

128×128

8

AdamW

300

64

256

20

0.1

0.9

σ=0.15~2.5

0.1~10.5

1.30

1.15
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义—信道互信息；

3. 基于CKA评价结构一致性；

4. 结合 t-SNE及类内、类间距离等指标分析潜

在表示的紧致性与可分性。

4　实验结果与分析

4.1　不同模型性能测试

为验证所提方法的重建性能，在 CBR=1/3 条

件下，对不同模型在不同信道中的性能进行测试，

采用PSNR、SSIM和LPIPS作为评价指标。图 2~4

表明，随着SNR提高，各模型重建性能持续改善。

在低 SNR区域，DeepJSCC和WITT受噪声及衰落

影响较为明显，重建性能相对较低；SwinJSCC和

Diffusion-JSCC通过增强特征建模改善了结构与感

知恢复，但在部分衰落信道及低 SNR条件下仍存

在性能退化。DF-JSCC依据信道状态实施灵活特征

编码，在部分 SNR 区间取得了较好的 PSNR 或

LPIPS结果，体现出一定的信道自适应优势。相比

之下，CASCS尤其在低SNR和衰落信道条件下表

现出更稳定的结构恢复与感知质量。

4.2　不同CBR、数据集下性能测试

为评估模型在不同带宽资源条件下的适应能

力，分别在BSDS300和DIV2K数据集上设置CBR

为1/3、1/2和2/3，并在三种信道及−20dB~20dB的

SNR范围内开展实验。图 5~图 7表明，随着CBR

增大，可用信道传输资源增加，各项重建性能持续

提升。当CBR进一步增大时，性能增益逐渐趋缓，

说明通信资源投入与重建性能之间存在边际收益递

图2　不同模型的PSNR随SNR在不同信道的变化

图3　不同模型的SSIM随SNR在不同信道的变化

图4　不同模型的LPIPS随SNR在不同信道的变化
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减现象。不同信道和数据集下的性能变化趋势基本

一致，说明CASCS具有较好的带宽适应性、跨信

道鲁棒性和跨数据集泛化能力。

4.3　关键模块消融与稳定潜在表示机制分析

图 8 给出了 CASCS、SSRL-only、Freq-only、

DFAO-only、RGB Decode和Neither六种模型的消

融结果。 SSRL-only 整体性能优于 Freq-only 和

DFAO-only，说明稳定语义表示学习能够有效减弱

跨信道分布漂移，提高语义一致性。Freq-only在

PSNR 和 SSIM 方面优于 DFAO-only，表明频域约

束能够增强纹理恢复能力；DFAO虽然性能略低，

但曲线更加平滑，说明其有助于改善复杂信道环境

下的训练稳定性。CASD(YUV)明显优于RGB De‐

code，验证了亮度—色度解耦对结构恢复和颜色保

持的有效性，但单独优化解码端仍难以完全消除跨

信道语义偏移。综合来看，各模块具有良好的互补

性，共同提升了CASCS在复杂信道环境下的整体

性能。

4.4　重建误差可视化

 

 a) 
本文从空间域、亮度—色度域、边缘域和

频率域开展联合误差分析，评价像素误差、Y/UV

通道误差、边缘误差及频谱差异。实验设置为

CBR=1/3、SNR=-10dB、AWGN信道，图 9a)~e)分

别 对 应 CASCS、 DeepJSCC、 WITT、 Diffusion-

JSCC 和 DF-JSCC。图 9a)中，CASCS 重建结果与

原图在主体轮廓和颜色分布上较为一致，像素及

Y/UV通道误差主要集中于玻璃框架和纹理交界区

图5　本文模型在不同CBR时PSNR随SNR在不同信道的变化

图6　本文模型在不同CBR时SSIM随SNR在不同信道的变化

图7　本文模型在不同CBR时LPIPS随SNR在不同信道的变化
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域，体现出较好的结构—颜色协同恢复能力。图

9b)中，DeepJSCC虽能保持基本轮廓，但存在较明

显的颜色偏移和纹理模糊，像素、边缘及频域误差

相对较大。图 9c)中，WITT的频域差异相对较低，

但Y/UV通道及边缘区域仍存在较明显误差，说明

其频率恢复优势未完全转化为结构感知质量。图

9d)中，Diffusion-JSCC具有较低的频域差异，但局

部纹理存在一定平滑现象。图 9e)中，DF-JSCC在

感知质量和部分边缘区域恢复方面表现较好，其

LPIPS略低于CASCS，但像素误差和亮度通道误差

仍较为集中。

综合来看，不同模型在像素保真、感知质量和

频率恢复之间呈现出不同的性能折中。CASCS虽

未在所有单项误差指标上均取得最优结果，但在像

素误差、亮度结构、色度稳定性及整体结构相似性

之间表现出更均衡的恢复能力，验证了YUV亮度

—色度解耦重建、结构引导解码及动态滤波机制在

低SNR条件下的有效性。

4.5　潜在表示稳定性分析

为验证所提方法在宽SNR、多信道环境下学习

稳定潜在表示的有效性，本节采用分层评价框架开

展训练后离线分析。对于表征跨信道分布漂移与内

部结构保持能力的SWD、FD和CKA指标，将DF-

JSCC纳入统一比较，以考察信道自适应编码机制

对潜在表示稳定性的影响。对于Gaussian Approxi‐

mation、MINE、t-SNE、类内—类间距离及相关性

分析，鉴于相关指标对潜在特征的信道条件含义、

维度尺度和表征形式较为敏感，选取潜在表示定义

及特征提取层级具有较高可比性的模型进行机制分

析。DF-JSCC以信道状态驱动的灵活编码与传输性

图8　不同信道条件下关键模块消融性能对比
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能预测为主要特征，其潜在表示中的信道相关信息

同时承担自适应调节作用，因而不宜将其与以降低

信道依赖为目标的方法进行同尺度对比。上述指标

从分布一致性、结构一致性、统计依赖性及潜空间

组织特性等互补维度评价稳定表示机制，不作为模

型综合性能的唯一判定依据，且均不参与梯度计算

及网络参数更新。

4.5.1　潜在对齐分析

采用SWD和FD评价不同信道状态下潜在表示

的分布一致性，两项指标越小，表明模型相对于参

考信道状态的潜在分布漂移越弱。由图 10-11 可

知，DeepJSCC、Diffusion-JSCC 和 SwinJSCC 在跨

越较大SNR区间时表现出较高的SWD与FD，说明

其潜在特征对信道状态变化较为敏感；WITT在部

分区间取得较低的分布距离，但不同区间的表现存

在一定波动。DF-JSCC依据信道状态进行灵活特征

编码，在若干中等跨度 SNR 区间获得了低于

CASCS 的 SWD，体现出较好的局部分布适应能

力，但其FD在多数区间仍高于CASCS，表明潜在

分布在全局均值与协方差结构上的一致性仍有提升

 

c) 

b) 

 
d) 

e) 

a)　CASCS模型b) DeepJSCC模型c) WITT模型d)Diffusion-JSCC模型e)DF-JSCC模型

图9　不同模型在AWGN信道下的多域重建误差对比
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空间。相比之下，CASCS在两项指标上整体保持

较低水平，且未随信道状态跨度增大出现显著异常

波动，表现出更均衡的跨信道分布保持能力。

综合来看，DF-JSCC的信道自适应机制能够在

部分条件下减弱局部潜在分布差异，而CASCS通

过信道状态建模与跨信道一致性约束，在局部几何

分布和整体统计结构之间取得了更稳定的平衡，从

而为宽SNR、多信道环境下的语义重建提供较为一

致的潜在特征。

4.5.2　潜在表示结构一致性分析

本文采用线性CKA评价不同SNR条件下潜在

表示内部结构关系的保持程度，CKA值越高表示

潜在特征的结构一致性越强。图12~14表明，各模

型在相邻中高SNR区间均保持较高的CKA，而低

SNR与中高 SNR之间的一致性明显下降，说明强

噪声是引起潜在结构变化的主要因素。

具体而言，DeepJSCC 在三类信道下的整体

CKA较低，表明其潜在结构对信道变化较为敏感；

SwinJSCC有所改善，但在低SNR区间仍存在明显

结构偏移；Diffusion-JSCC在中高SNR下保持了较

好的结构连续性，整体优于前两种方法。DF-JSCC

凭借灵活编码与信道适应机制，在AWGN和Rician

信道的部分区域取得略高的 CKA，但在 Rayleigh

衰落下的一致性有所下降。相比之下，CASCS在

三类信道下均保持较高且相对均衡的结构一致性，

尤其在Rayleigh信道下表现更为稳定，其跨信道平

均CKA略高于DF-JSCC。结合 SWD和 FD结果可

知，CASCS 不仅能够减小潜在表示的分布漂移，

还能较好地保持不同信道条件下的内部结构关系，

从分布一致性与结构一致性两个层面验证了稳定语

义表示学习机制的有效性。

CASCS SwinJSCC Diffusion-JSCC DeepJSCC 

DF-JSCC

图13　不同模型在Rayleigh信道类型下CKA矩阵

图10　不同模型SWD的变化趋势

图11　不同模型FD值的变化趋势

图12　不同模型在AWGN信道类型下CKA矩阵
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4.5.3　基于互信息的信道不变表示分析

采用Gaussian Approximation和MINE估计潜在

表示与信道状态之间的互信息，用于衡量潜在表示

对信道状态的依赖程度。图15表明，DeepJSCC具

有最高互信息，说明其潜在表示仍保留较多信道相

关信息；WITT和SwinJSCC能够降低这种相关性，

而CASCS在两种估计方法下均进一步降低互信息，

其中 MINE 较 WITT 和 SwinJSCC 分别降低 10.40%

和 0.69%，说明 SSRL能够有效减弱潜在表示对信

道状态的依赖。

需要指出的是，Diffusion-JSCC虽然获得最低

互信息，但重建性能并非最优，说明互信息并非越

低越好。CASCS在降低信道相关性的同时仍保持

较优的PSNR、SSIM和LPIPS，表明其在语义保持

与信道解耦之间取得了更好的平衡。

4.5.4　t-SNE语义特征分布形态

图 16 给出了不同模型潜在表示的 t-SNE 可视

化，其中颜色表示图像类别，标记表示不同SNR。

DeepJSCC中同一样本随 SNR变化形成明显轨迹，

说明潜在表示易受信道扰动；WITT 存在类别重

叠；Diffusion-JSCC聚类更加紧凑，但类别边界仍

不清晰。相比之下，CASCS 能够保持类内紧凑、

类间分离的分布结构，体现出更好的跨信道一致性

和判别能力。

为进一步定量比较不同模型潜在表示的聚类特

性，表 2统计了各模型对应的 Intra、Inter及Score。

DeepJSCC由于 Intra最大，说明跨信道漂移最为明

显；WITT 虽然降低了 Intra，但 Inter 较小，导致

Score 最低；Diffusion-JSCC 模型进一步减小了 In‐

tra，但 Inter同步下降，因此综合稳定性提升有限。

相比之下，CASCS在保持较低 Intra为 5.1641的同

时获得最大的 Inter为21.7601，最终取得最高Score

为 4.214，说明所提出的稳定语义表示学习机制能

够同时兼顾跨信道稳定性和潜在空间判别能力。

综合SWD、FD、CKA、互信息及 t-SNE结果，

CASCS能够有效降低跨信道分布偏移和信道相关

性，同时保持良好的结构一致性和类别可分性，进

一步验证了稳定语义表示学习机制的有效性。

4.5.5　稳定性指标与重建性能相关性分析

为分析潜在表示稳定性与重建性能之间的关

系，本文采用Pearson相关系数分析不同稳定性指

标与重建指标之间的线性相关关系，结果如表3所

示。六种模型的 SWD 和 FD 与 PSNR、SSIM 均呈

负相关，表明较小的跨信道潜在分布漂移通常对应

较好的图像重建质量；CKA与PSNR均呈正相关，

说明较高的潜在结构一致性与较好的重建性能具有

图14　不同模型在Rician信道类型下CKA矩阵

图15　不同的模型Gaussian Approx与MINE互信息
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一致变化趋势。

不同模型的MINE与重建性能呈现不同相关方

向。 CASCS、 DeepJSCC、 WITT 和 SwinJSCC 的

MINE 与 LPIPS 呈负相关、与 SSIM 呈正相关，说

明一定程度的信道相关信息可能参与信道自适应过

程；Diffusion-JSCC的MINE与LPIPS呈弱正相关、

与SSIM呈弱负相关，表明其信道统计依赖与重建

性能之间的线性关系相对较弱。上述结果表明，信

道统计依赖与重建性能并不存在统一的单调关系，

模型需要在降低非必要信道依赖、保留有效信道适

应信息和保持语义内容之间取得平衡。综合表3及

前述实验，潜在分布一致性、结构一致性及信道统

计依赖程度与重建性能呈现不同程度的关联趋势，

为稳定潜在表示与宽SNR、多信道环境下图像重建

性能之间的关系提供支持。

4.6　模型复杂度分析

为评估模型部署能力，本文从参数量、

 
b) c) d) a) 

a)　DeepJSCC模型b) WITT模型c)Diffusion-JSCC模型d) CASCS模型

图16　不同模型的 t-SNE潜空间分布

  表2　 不同模型潜空间聚类评价结果

Model

DeepJSCC

WITT

Diffusion-JSCC

CASCS

Intra↓
33.9572

22.3876

4.0577

5.1641

Inter↑
8.7639

2.6520

1.0818

21.7601

Score↑
0.258

0.118

0.267

4.214

  表3　 不同模型稳定性指标与重建性能指标Pearson相关系数

模型

CASCS

DeepJSCC

SwinJSCC

WITT

Diffusion-JSCC

DF-JSCC

SWD-PSNR

-0.61

-0.89

-0.84

-0.96

−0.58

−0.74

FD-PSNR

-0.59

-0.79

-0.75

-0.88

−0.54

−0.69

SWD-SSIM

-0.89

-0.91

-0.97

-0.96

−0.64

−0.78

FD-SSIM

-0.88

-0.81

-0.90

-0.89

−0.60

−0.73

MINE-LPIPS

-0.46

-0.48

-0.54

-0.44

0.31

—

MINE-SSIM

0.45

0.48

0.54

0.46

−0.28

—

CKA-PSNR

0.78

0.98

0.91

0.99

0.56

0.71

“—”表示本文未对DF-JSCC开展MINE互信息估计，因而未计算MINE与LPIPS、SSIM之间的Pearson相关系数。Pearson相关系数仅反映变量之间的

线性关联程度，不表示模型性能排序，也不能用于推断因果关系。
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GFLOPs、显存占用和推理时延四个方面，对

CASCS与DeepJSCC、SwinJSCC和Diffusion-JSCC

进行比较，测试条件为输入 256×256、Batch Size

为1。表4结果表明，CASCS的参数量和计算复杂

度高于DeepJSCC，但明显低于Diffusion-JSCC，整

体上取得了重建性能、稳定性与计算开销之间的

折中。

5　结束语

本文围绕宽 SNR与复杂信道环境下语义通信

图像重建的稳定性问题，提出基于信道感知调控的

语义通信图像重建框架。本文从潜在语义表示稳定

性的角度出发，结合信道状态辅助调制、YUV结

构解耦恢复以及动态稳定优化机制，对复杂无线环

境下的跨信道语义一致性问题进行了初步探索。实

验结果表明，所提出方法在 AWGN、Rayleigh 及

Rician等多种信道条件下能够保持较稳定的重建性

能，并在潜在特征分布一致性、互信息耦合程度和

t-SNE潜空间形态等方面表现出一定的跨信道稳定

性趋势。

本文采用完美CSI假设，主要用于分析不同信

道统计特性对潜在表示稳定性的影响，而非用于传

统物理层均衡。未来将进一步研究非理想CSI条件

下的语义通信系统，将信道估计、信道补偿等物理

层技术与稳定语义表示学习相结合，实现物理层信

道补偿与语义层表示优化的协同设计，并进一步扩

展至时变信道、多天线及未知信道环境，以提升复

杂无线环境下语义通信系统的鲁棒性与泛化能力。
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