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面向 6G 的深度图像语义通信模型 
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摘  要：目前的语义通信模型在处理图像数据方面仍有可改善的部分，包括有效的图像语义编解码、高效的语义

模型训练和精准的图像语义评估。为此，提出了一种深度图像语义通信（DeepISC）模型。首先采用基于 vision 

transformer 的自编码器（ViTA）网络实现高质量的图像语义编解码；接着采用自编码器实现信道编解码，保证语

义在信道上的传输；然后利用判别器网络（DSN）和 ViTA 的双网络架构协同训练，提高重建图像的语义精度；

最后针对不同的下游视觉任务提出不同的图像语义评估指标。仿真结果表明，相较于其他方案，DeepISC 可以更

有效地还原传输图像的语义特征，使重建图像在各个下游任务中都展现出与原图像相同或相近的语义结果。 
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Abstract: Current semantic communication models still have some parts that can be improved in processing image data, 

including effective image semantic codec, efficient semantic model training, and accurate image semantic evaluation. 

Hence, a deep image semantic communication (DeepISC) model was proposed. The vision transformer-based autoencod-

er (ViTA) network was used to achieve high-quality image semantic encoding and decoding. Then, an autoencoder rea-

lized channel codec to ensure the transmission of semantics on the channel. Furthermore, the discriminator network (DSN) 

and ViTA’s dual network architecture were used to jointly train, thus improving the semantic accuracy of the recon-

structed image. Finally, for different downstream vision tasks, different evaluation indicators of image semantics were 

presented. Simulation results show that compared with other schemes, DeepISC can more effectively restore the semantic 

features of the transmitted image, so that the reconstructed image can show the same or similar semantic results as the 

original image in various downstream tasks. 
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0  引言 

移动通信系统经过 1G 到 5G 的发展，数据的传

输速率实现了巨大的飞跃，但系统容量也逐渐接近

香农极限[1]。随着人工智能（AI, artificial intelligence）

技术和物联网（IoT, Internet of things）技术的相互融

合，各种新的智能应用层出不穷，如自主运输、消

费机器人、环境监测和远程医疗等[2]，这些都大大加

快了智能物联网（AIoT, artificial intelligence of 

things）的发展，使万物智联成为时代所趋。为了给

人们提供越来越多的智能服务，如智能家居、智能

制造和智慧城市等，大量的智能物联网设备被广泛

部署。这些设备需要在有限的频谱资源上支持大规

模的连接并要求较低的时延，这将导致频谱资源的

巨大消耗以及通信能耗的急剧增长。 

作为一种新的智能通信范式，6G 语义通信引起

了研究者的广泛关注。与传统通信不同，语义通信旨

在传输与语义相关的信息，它通过提取数据的语义特

征，在保留主要含义的同时进一步压缩数据。因此，

语义通信可以有效地减少频谱资源的浪费，并且在恶

劣的信道环境中，尤其是在低信噪比（SNR, signal to 

noise ratio）的环境中仍具有较强的稳健性[1]。 

随着深度学习（DL, deep learning）和智能硬件

的蓬勃发展，许多研究者已经开始研究基于深度学

习的语义通信方法。在面向文本数据的语义通信方

面，Xie 等[1]提出一种基于深度学习的语义通信系

统用于文本传输。该系统通过恢复句子的含义来最

大化系统容量并最小化语义错误，并且使用迁移学

习加速模型的训练过程，保证该系统可以适用于不

同的通信环境。在文献[1]的基础上，Xie 等[3]提出

一种基于深度学习的精简分布式语义通信系统，以

实现低复杂度的文本传输，使从 IoT 设备到云/边缘

的数据传输可以在语义级别进行，以提高传输效

率。在面向语音数据的语义通信方面，Tong 等[4]

研究了无线网络中基于音频的语义通信问题，提出

一种由卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）组成的基于波向量架构的自编码器，该编

码器能够以少量数据实现高精度的音频传输。

Kotsakis 等[5]研究了在广播场景下，如何使用各种

音频模式分类器对广播音频进行语义分析，并提出

一种基于有监督训练的广播节目自适应分类策略。 

6G 中的一些新型应用，如混合现实和自动驾驶

等，将广泛地使用图像数据，因此面向图像的语义

通信也引起了研究者的重点关注。Huang 等[6]提出

一种基于生成对抗网络的图像语义编码方式，为多

媒体语义通信系统设计了一个从粗到细的图像语

义编码模型。Patwa[7]等提出了一种压缩视觉数据的

方法，以最大限度地提高对目标任务的分析性能。

为了在图像无线传输过程中为目标任务保留像素

背后的语义信息，Sun 等[8]提出了一种基于像素语

义的联合源通道编码方法。Wang 等[9]引入了对抗性

损失来优化基于深度学习的联合源通道编码，使其

倾向于更好地保留全局语义信息和局部纹理。Wang

等[10]研究了语义先验信息在图像压缩中的重要性，

并设计了一个语义先验注意力模块来自适应地增

强语义特征。Hu 等[11]提出了一个端到端的语义通

信系统框架，显著提高了语义通信系统对语义噪声

的稳健性并降低了传输开销。 

虽然已有的图像语义通信模型可以保证较好的

语义通信结果，但仍有以下3个部分可以进一步改善。 

1) 图像语义编解码器。基于卷积的图像语义

编码器虽然有出色的图像局部特征表示能力，但

是难以捕获图像的全局信息[12]。这就使基于卷积

神经网络架构的图像语义编解码器难以兼顾图像

的全局语义特征和局部语义特征。 

2) 图像语义模型训练。基于单网络架构和传

统损失函数的图像语义模型在上采样时容易丢失

图像细节，当模型学习达到一定的精度后，容易

陷入局部极值，使重建的图像语义信息失真[13]。 

3) 图像语义评估指标。传统通信系统的评估

指标误码率（BER, bit error ratio）并不适用于语义

通信系统[1]。目前的图像语义通信模型一般针对某

个特定的下游任务来评估语义通信的质量，无法

对图像语义模型做出准确全面的评估，需要针对不

同图像语义通信任务设计合适的评估指标。 

针对以上问题，本文提出一种深度图像语义

通信（DeepISC, deep image semantic communica-

tion）模型，主要的研究工作如下。 

1) 设计了一种基于vision transformer[14]的自编

码器（ViTA, vision transformer-based autoencoder）

网络来实现图像语义通信系统的建模。ViTA 引入

vision transformer 结构，首先使用 vision transformer 

encoder 和 vision transformer decoder 分别作为图像

语义编码器和解码器。然后使用一个由深度神经网

络（DNN, deep neural network）组成的全连接自编

码器 [15]作为信道编码器和解码器。由于引入了
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vision transformer，ViTA 可以在发送端对传输图像

进行更加准确的语义特征提取，在接收端可以根据

接收到的语义特征进行更加精确的图像重建。由

此，图像语义编解码器的能力得到提高。 

2) 设计了一种用于指导 ViTA 学习的判别器网

络（DSN, discriminator network），与 ViTA 形成双网

络架构来进行协同训练，增强ViTA的学习能力。DSN

对 ViTA 生成的重建图像和原图像进行识别，根据识

别的结果计算相应的对抗损失函数，并以此来指导

ViTA 的更新。另外，DSN 与 ViTA 保持同步更新，

保证 DSN 始终具有对 ViTA 进行指导的能力。双网

络架构和对抗损失函数可以更准确地捕捉人类对图

像语义失真的感知，使重建图像在语义上更加接近原

图像。由此，图像语义模型的训练效果得到改善。 

3) 提出了一种针对下游任务的多任务图像语

义评估机制。通过重新设计不同的图像语义评估指

标，评估原图像和重建图像在 3 个下游视觉任务（图

像分类、目标检测和特征提取）上的表现，从而更

加准确地判断它们的语义相近程度。由此，图像的

语义可以得到更精准的评估。 

1  系统模型 

如图 1 所示，本文考虑了一个发送端和接收端进

行端到端通信的图像语义通信系统模型。该图像语义

通信系统模型主要包括发送端、信道、接收端和图像

语义评估 4 个部分。其中，发送端的功能主要包括对

图像进行特征提取和语义编码、信道编码和信道调

制；信道负责对信息进行传输；接收端的功能主要包

括信道解调、信道解码和根据语义解码进行图像重

建；图像语义评估则基于不同的下游任务以及传统的

通信指标对图像语义通信的结果进行评估。 

 
图 1  图像语义通信系统模型 

1.1  问题描述 

本文提出的图像语义通信的目标是在确定发

射图像信号 x 的维度大小 M 的前提下，尽可能地使

接收端重建的图像有效地还原图像的语义特征。该

模型的设计主要面临 2 个困难，一是如何联合设计

图像语义编码器和信道编码器；二是如何克服图像

语义噪声，进行有效的语义传输，这是传统的通信

系统没有考虑的问题。图像语义噪声是图像语义通

信过程中引入的可能引起图像语义信息错误识别

和解释的噪声，它可能在编码、传输和解码过程中

产生。 

1.2  图像语义编码器和解码器 

如图 1 所示，发送端由图像语义编码器和信道

编码器两部分组成。其中，图像语义编码器对输入

的原图像m 进行特征提取和语义编码，信道编码器

负责信道编码和信道调制以保证编码后的语义信

息在物理信道上能顺利传输。因此，发送端的发射

信号可表示为 

 ( ( , ), ) α= C S mx  (1) 

其中， 1M×∈x R 是一个 M 维的向量； ( )S · 是图像语

义编码器；是图像语义编码器的参数集合； ( )C · 是

信道编码器；α 是信道编码器的参数集合。发送端

将 x 发送出去，通过物理信道到达接收端，接收端

得到的信号可表示为 

 = +h ny x   (2) 

其中， 1M×∈y R 是一个 M 维的向量；h是瑞利衰落

信道的信道增益； n 是加性白高斯噪声（AWGN, 

additive white Gaussian noise）。对于编码器和解码

器的端到端训练，物理信道必须允许反向传播。因

此，物理信道可以通过一个神经网络来进行模拟。 

接收端包括图像语义解码器和信道解码器，分

别用于恢复发送的信号和对图像进行语义重建。因

此，经过解码后的重建图像可表示为 

 1 1ˆ ( ( , ), )β δ- -=m S C y  (3) 

其中， m̂ 是重建图像； 1( )- ·C 是信道解码器； β 是

信道解码器的参数集合； 1( )- ·S 是图像语义解码器；

δ 是图像语义解码器的参数集合。本文的目标是尽

可能地重建出与原图像相似的图像，因此可以使用

均方误差（MSE, mean square error）作为图像语义

模型的目标函数，即 
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MSE ˆ ˆ( , ) min( )m m m m

 δ
= -

，
 (4) 

通过最小化 MSE，图像语义网络可以学习原图

像m 中的像素分布，并进行图像重建，由此得到图

像语义编码器和解码器的参数集合和δ 。 

1.3  信道编码器和解码器 

通信系统模型设计的一个重要目标是最大化

通信系统容量或数据传输速率。互信息一般用来衡

量 2 个变量之间的相关性，与误码率相比，互信息

可以为训练接收机提供额外的信息[16]。为了提高系

统容量，降低信道噪声对通信传输过程的影响，提

升图像语义通信系统的稳健性，本文考虑最大化图

像语义通信中信道输入和输出间的互信息。信道输

入 x 和输出 y 之间的互信息可表示为 

 
( , )

( , )

( , )
( ; ) log

( ) ( )

[log ( | ) log ( )]

p x y

p x y

p
I

p p

p p

 
= = 

 
-

x yx y
x y

y x y

E

E
 

(5)

 

其中，( , )x y 为输入空间和输出空间里的随机变量对；

( )p x 为发射信号 x 的边缘概率分布； ( )p y 为接收信

号 y 的边缘概率分布； ( )p x, y 为 x 和 y 的联合概率分

布； ( )p |y x 为在给定 x 的条件下得到 y 的概率分布。 

1.4  图像语义评估 

合理的性能评估对图像语义系统的设计是非

常重要的。在传统的端到端通信系统中，通常把

BER 作为评估的性能指标[17]，也就是主要考虑如何

准确和有效地将符号或比特从发送端传送到接收

端。然而与传统的端到端通信不同，图像语义通信

旨在传送与目标图像语义相关的信息，会忽略许多

语义无关的信息。因此 BER 并不适合作为图像语

义通信系统的评估指标。 

已有的图像语义通信模型通常基于某个特定的

下游任务来对图像语义通信进行语义层面的评估。文

献[16]基于图像分类任务来对图像语义通信的结果

进行评估，将图像分类常用的损失函数交叉熵作为图

像语义通信模型的评估指标。这种方式针对其他图像

下游任务（如目标检测、行为跟踪等）往往不适用，

亟须设计适合不同图像语义通信任务的评估指标。 

2  深度图像语义通信系统 

2.1  DeepISC 的设计与运行流程 

如图 2 所示，DeepISC 模型主要由 ViTA、DSN

和图像语义评估 3 个模块组成。 

1) 面向图像的语义通信网络 ViTA。ViTA 用于

实现整个图像语义通信过程。具体来说，原图像输

入 ViTA 中，依次经过图像语义编码器、信道编码

器、物理信道、信道解码器和图像语义解码器后得

到重建图像。ViTA 的目标是实现高效的图像语义

特征信息提取、传输以及图像语义特征重建，使接

收的图像拥有与原图像一致的语义。 

2) 指导ViTA的判别器网络DSN。DSN对ViTA

生成的重建图像和原图像进行识别，根据识别的结

果计算相应的对抗损失函数，以此来指导 ViTA 的

更新。具体来说，DSN 通过告诉 ViTA 它所生成的

重建图像和原图像之间的语义差距，使 ViTA 可以

朝着更好的方向进行学习。另外，DSN 与 ViTA 同

步进行更新，也就是说 ViTA 生成的重建图像越逼

 
图 2  DeepISC 模型 
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真，DSN 的判别能力越强，因此 DSN 可以始终保

持对 ViTA 的指导能力。 

3) 图像语义评估。除了传统的通信评估指标外，

本文还考虑将重建图像应用于不同的下游任务中，设

计了多任务图像语义评估机制来评估重建图像与原

图像的语义一致性。具体来说，在图像分类任务中，

根据分类结果计算分类偏差值（CLSD, classification 
deviation） CLSDV ；在目标检测任务中，根据目标检

测结果计算检测准确值（DTA, detection accuracy）

DTAV ；对于特征提取的任务，根据特征向量之间的

余弦距离计算特征相似值（FAS, feature similarity）

FASV 。最后根据原图像与重建图像在各个任务上的

综合表现来评估语义信息的传输准确性。 

2.2  面向图像语义的自编码器网络 ViTA 

与传统的 CNN 相比，vision transformer 近年来

在各种视觉任务（如图像分类、目标检测、特征提取

等）中都展现出了更强的特征分析能力[18-19]。因此，

为了更好地对图像进行特征提取和语义重建，本文提

出的 ViTA 使用 vision transformer 作为 DeepISC 模型

中的图像语义编码器和解码器部分，利用一个由多层

DNN 组成的自编码器作为信道编码器和解码器的部

分，并使用一个感知器模型来模拟物理信道。 

图 3 展示了 ViTA 的网络结构，在发送端，首

先原图像经过 PatchEmbed 层，被调整成一系列一

维的 Patch Embedding[20]，用 E 表示。接着图像语

义编码器对 E 进行语义特征提取，得到原图像m 的

语义编码。然后使用信道编码器对语义编码进行信

道编码，根据式(1)可知，最后发送端的发射信号为

x 。其中图像语义编码器主要由 vision transformer 

编码器构成，vision transformer 编码器的核心是多

头注意力层。多头注意力层中的多头注意力机制可

以更好地学习某一像素点和其他位置，包括较远位

置的像素点的关系，这样可以更好地获取图像的特

征信息并使重建图像效果更加逼真[21]。多头注意力

层本质上是由多个自注意力头 headi 拼接组成的，

一个自注意力头由一个自注意力层得到，计算式为 

T

head Attention( , , ) softmaxi
kd

 
 = =
 
 

QKQ K V V  (6) 

其中，Q 为查询向量； K 是与Q 相匹配的匹配向

量；V 为信息向量[22]；Q 、 K 、V 均由输入 E 进

行线性变换得到，即 QQ = EW 、 KK = EW 、

VV = EW ， QW 、 KW 、 VW 为各自的权重向量； kd

为调节因子。 

多个自注意力头进行拼接即可得到多头注意

力，计算式为 

 
（ ）

（ ）1 mha

 MultiheadAttention , ,

concat head , ,headh

=Q K V

W…
 

(7)
 

其中，h表示拼接的自注意力头的数量； mhaW 表示

多头注意层的权重；concat( )· 表示向量的拼接运算。

信道编码器由两层隐藏单元数不同的 DNN 组成，

隐藏单元数逐层递减以进行数据压缩。第一层的激

活函数采用 ReLU 函数，第二层的激活函数采用

tanh 函数，编码后的输出 x 可表示为 

 （ ）（ ）1 1 2 2= tanh ( ,ReLU )S m  + +x W b W b  (8) 

其中， 1W 和 2W 为DNN的权重矩阵，1b 和 2b 为DNN

的偏置。 

为了实现信道上编码器与解码器的联合训练，

本文使用一层感知器神经网络来模拟信道，该神经

网络本质上是一种输入和输出的映射关系，主要由

该层网络的神经元权重 nW 和偏置 nb 决定。其中，

权重 nW 是信道增益；偏置 nb 是为了模拟信道中的

加性白高斯噪声 n而添加的高斯随机变量，该变量

的方差对应 AWGN 的功率，它的值主要由信噪比

以及发送功率决定。信号 x 在物理信道中进行传

播，受到信道噪声的干扰后，根据式(2)，到达接收

端时变成信号 y 。 

 
图 3  ViTA 的网络结构 
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在接收端，信道解码器由一层 DNN 构成，负

责对信号 y 进行信道解码；图像语义解码器主要由

vision transformer 解码器构成，负责利用解码后的

特征信息进行图像重建，最后得到 m̂ 。 

2.3  判别器网络 DSN 

已有的图像语义通信模型大多基于单网络和

传统的损失函数进行训练，这样的训练方式使模型

存在陷入局部最优的风险。为此，本文提出一种使

用 DSN 和 ViTA 组成双网络架构进行协同训练的

方式。接下来，本节将依次介绍 DSN 的网络结构、

ViTA 和 DSN 的对抗损失函数的定义以及它们协

同训练的过程。 

如图 4 所示，DSN 的网络结构由特征提取层和

输出层组成，其中特征提取层由 4 层 CNN 和 4 层

InstanceNorm 层组成。InstanceNorm 在一个通道内做

归一化，计算特征图的高×宽的均值，这样的方式

可以加速模型收敛，并且保持每个图像实例之间的

独立性[23]，其计算式为 

 
[ ]

Var[ ]

-
= +

+
x xy

x
γ ω
∈

E
 (9) 

其中， x 和 y 表示输入和输出； Var[ ]· 表示方差运

算； γ 、ω、∈ 表示调节参数。图像输入 DSN 后，

首先由 CNN 层和 InstanceNorm 层进行特征提取，

然后到输出层进行决策。 

 
图 4  DSN 的网络结构 

传统的图像语义网络模型都是仅基于式(4)来

更新整个语义网络模型的，这样存在的问题是图像

语义模型在上采样时容易丢失图像细节，导致重建

图像语义信息失真。因此本文提出 DSN 和 ViTA 协

同训练以解决上述问题。假设G 表示 ViTA 模型，

则 ViTA 和 DSN 之间的对抗损失函数可以表示为 

against

,[log ( )] [log(1 ( ( ; )))]
Gm m GD m D G m

=

+ -W WE E


 
(10)

 

其中， ( )·D 表示 DSN 模型的输出，输出值的范围

为[0,1]； GW 表示模型G 的参数向量； ( ; )GG m W 表

示图像 m 输入模型G 后得到的结果，在本文中为

m̂ 。因此，式(15)可以表示为 

 ˆagainst ˆ[log ( )] [log(1 ( ))]m mD m D m= + -E E  (11) 

在 DSN 和 ViTA 的协同训练中，DSN 的目标

是能够分辨出原图像 m 和 ViTA 生成的重建图像

m̂ ，具体来说就是将m 识别为真，将 m̂ 识别为假。

而 ViTA 则是努力生成逼真的重建图像 m̂ 以混淆

DSN 的判断。因此，ViTA 和 DSN 协同训练的总目

标可以表示为 

 total againstarg min max
G D

=   (12) 

为了使 ViTA 模型更快地收敛，参考文献[24]

的工作与结论，本文在对抗损失函数中加入 L1 损

失，L1 损失可表示为 

 ˆL1 , ˆ[| |]m m m m= -E  (13) 

其中， | |· 表示绝对值运算。所以指导 ViTA 更新的

损失函数可表示为 

 AiT against L1λ= +     (14) 

其中，λ是调节 1L 权重大小的系数。接下来，介绍

用于更新 DSN 的损失函数，可表示为 

( ) ( )

1 1
ln (1 )ln 1

1 e 1 em m
D m mD x D x

y y- -

    = - + - -    + +    


  (15) 

其中， mx 代表输入的图像； my 代表该图像的标签

值，如果 mx 是原图像，则 1=my ；如果输入是重建

图像，即 ˆm mx x= ，则其对应的标签 0=my 。 

本文训练的方式是先训练 ViTA 中的信道编码

器和解码器，待其收敛后将其参数固定，然后用对

抗的方式对 ViTA 和 DSN 进行协同训练。 

2.4  多任务图像语义评估机制 

为了更好地对图像语义通信的结果进行语义层

级上的评估，本文提出一种针对下游任务的多任务图

像语义评估机制。具体来说，本文通过重新设计不同

的图像语义评估指标，评估原图像和重建图像在 3 个

下游视觉任务上的表现，判断它们的语义相似度。 

如图 5 所示，本文考虑 3 个常见的视觉任务，

即图像分类、目标检测和特征提取，并提出以下 3 个

图像语义的评估指标。 
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图 5  图像语义评估 

1) 分类偏差值。该指标主要针对图像分类任

务。利用图像分类器对原图像和重建图像分别进行

识别，然后根据分类器的识别结果计算得出分类偏

差值。假设总共有 N 个类别，分类偏差值可表示为 

 2
CLSD

1

1
ˆ( ( ) ( ))

N

i i
i

V C m C m
N =

= -∑  (16) 

其中， ( )iC m 和 ˆ( )iC m 分别代表原图像 m 和重建

图像 m̂ 被识别为第 i 个类别的概率。因此， CLSDV 越

小说明原图像 m 和重建图像 m̂ 在分类任务上的语

义越接近，反之则说明两者的语义相差越大。 

2) 检测准确值。该指标主要针对图像中的目标

检测任务。使用目标检测器分别对原图像和重建图

像进行目标检测，根据检测结果计算得出两者的检

测准确值。假设目标检测器对原图像识别出的目标

框集合为 1 ，对重建图像识别出的目标框集合为

2 ，检测准确值可以表示为 

 
1

DTA 2max({ ( , ) | })
i

V U i j j
∈

= ∀ ∈∑


ξ   (17) 

其中，ξ 表示框 i 和框 j 的预测类别是否相同，如

果相同，则 1ξ = ，否则 0ξ = ； ( , )U i j 表示框 i 和框

j 之间的交并比（IoU）[25]，其计算式为 

 
( , )

( , )
( ) ( ) ( , )

=
+ -

O i j
U i j

S i S j O i j
 (18) 

其中， ( , )O i j 表示框 i 和框 j 的重合部分的面积；

( )S i 和 ( )S j 分别代表框 i 和框 j 的面积大小，当框 i

和框 j 完全重合时 ( , ) 1=U i j ，当框 i 和框 j 完全分

离时 ( , ) 0=U i j 。因此， DTAV 越大说明原图像m 和

重建图像 m̂ 在目标检测任务上的语义越接近，反之

则说明两者的语义相差越大。 

3) 特征相似值。该指标主要检测重建图像在

特征提取任务上是否可以保持和原图像相似的

语义。首先使用一个特征提取器对原图像和重建

图像分别进行特征提取，然后计算两者的特征距

离。本文主要针对图像数据，因此采用余弦距离

来衡量特征之间的距离。由此，特征相似值可表

示为 

 FAS ˆcos( ( ), ( ))V f m f m=  (19) 

其中， cos( )· 表示余弦距离； ( )f m 和 ˆ( )f m 分别表

示对原图像和重建图像进行特征提取后的结果。因

此， FASV 越大说明两者的特征相似度越高，即语义

越相近；反之则说明重建图像不能在该任务上很好

地表达原图像的语义。 

以上 3 个针对不同下游视觉任务的图像语义评

估指标构成了本文所提出的多任务图像语义评估

机制。 

3  仿真分析 

3.1  实验设置 

本文实验采用的数据集为来自 Kaggle 的公

开数据集 BIRDS-400[26]。实验的训练和测试环境

为 Ubuntu 20.04+CUDA 10.2，编程语言为 Python，

使用的深度学习框架为 PyTorch1.8.0。下面分别

介绍 3 种下游测试任务和基于传统通信指标峰值

信噪比（PSNR, peak signal to noise ratio）的实验

设置。 

1) 图像分类任务。本文实验使用 3 种常用网络

ResNet50、VGG16 和 AlexNet[27]作为分类器网络。

然后在训练集上对 3 个网络分别进行训练得到 3 个

对应的公共图像分类器。 

2) 目标检测任务。本文实验采用 YOLOv4[28]

作为公共检测器，由于 YOLOv4 的预训练模型已经

可以较好地对鸟类图片进行目标检测，因此不需要

训练就可直接使用。 

3) 特征提取任务。本文实验同样采用ResNet50、

VGG16 和 AlexNet 作为特征提取网络。3 个网络都先
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加载各自的预训练权重，并只保留特征层的部分；本

文采用余弦距离来衡量特征之间的差距。 

4) 基于 PSNR 的语义通信评估。本文实验采用

PSNR 对原图像和基于不同通信模型生成的重建图

像进行评估，判断语义通信中图像的失真程度。 

本文考虑常用的变分自编码器（VAE, variational 

autoencoder）、卷积自编码器（CAE, convolutional 

autoencoder）[29]以及无 DSN 指导的 ViTA（VAwD, 

ViTA without DSN）作为基准模型。本文实验的所有

模型的训练回合数都设置为 400，数据批次大小为

32，学习率为 0.0001，采用 Adam 优化器[30]。 

3.2  实验结果分析 

3.2.1  收敛性实验 

为评估本文所提的 DeepISC 模型的收敛性，本

节进行了收敛性分析实验，实验结果如图 6 所示。 

 
图 6  不同语义通信模型的损失值随训练回合数的变化 

从图 6 可以看出，在 Rayleigh 和 AWNG 这 2 种

信道上，4 种通信模型在经过一定轮次的训练后最

终都达到了收敛。其中，DeepISC 达到了最优的收

敛值，VAwD 次之，VAE 和 CAE 模型的效果都明

显低于前面 2 种。 

图 6 的实验结果表明，本文所提的 DeepISC 经

过有限次的训练后可以达到收敛，并且相比于其他

几种模型，可以达到更好的收敛结果。 

3.2.2  基于图像分类任务的语义评估 

为评估DeepISC模型在图像分类任务上的语义

表现，本节的实验对比了 DeepISC 和 VAE、CAE

以及 VAwD 模型在 AWGN 和 Rayleigh 信道上的表

现。为了方便观察，这里取分类偏差值的对数作为

实验指标，实验结果如图 7 所示。 
 

图 7  不同语义通信模型的分类偏差值随信噪比的变化 
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从图 7(a)可以看出，当 AlexNet 作为分类器时，

无论是在 AWGN 信道还是在 Rayleigh 信道上，

DeepISC的表现都是最好的，VAwD的表现次之，VAE

和CAE 较差。从图 7(b)和图 7(c)可以看出，当 VGG16

或者 ResNet50 作为分类器时，在 AWGN 和 Rayleigh

信道上，除了在低 SNR 的情况之外，DeepISC 的效

果都是最好的，VAwD 次之，CAE 和 VAE 较差。而

且 DeepISC 只有在 ResNet50 作为分类器且信道为

Rayleigh 时，才在低 SNR 下表现出了较低的性能。 

图 7 的实验结果表明本文所提出的 DeepISC 在

2 种不同的信道下，相较于其他基准模型在图像分

类任务上有总体更好的语义表现，并且在 SNR 有

所改善时，性能提升非常明显。另外，当 SNR 较

高时，DeepISC 在 AWGN 和 Rayleigh 信道上的表

现差距并不大，说明在面对图像分类任务时，

DeepISC 对不同信道的泛化能力较强。 

3.2.3  基于目标检测任务的语义评估 

为了验证所提出的DeepISC模型相较于其他的

基准模型在目标检测的任务上有更好的语义表现，

本节实验对比了 DeepISC、VAE、CAE 以及 VAwD

在 AWGN 和 Rayleigh 信道上的表现，验证了在不

同信噪比条件下，YOLOv4 作为目标检测器时检测

准确值 DTAV 的变化，实验结果如图 8 所示。 

 
图 8  不同语义通信模型的检测准确值随信噪比的变化 

从图 8 可以看出，在 AWGN 信道上，当 SNR=0

时，VAE和CAE效果较优，而当SNR>0时，DeepISC

和 VAwD 的表现有明显的提升。随着 SNR 的提高，

DeepISC 的检测准确值也在逐步提高。在 Rayleigh

信道上，当 0<SNR<5 时，CAE 的效果最优，但随

着 SNR 的改善，DeepISC 和 VAwD 的检测准确值

很快超过了 CAE 和 VAE。 

图 8 的实验结果表明，本文所提出的 DeepISC

在 2 种信道环境下，当 SNR 较好时，相较于其他

基准模型在目标检测的任务上都有更好的语义表

现，并且在 SNR 有所改善时，性能提升非常明显。 

3.2.4  基于特征提取任务的语义评估 

为评估所提出的DeepISC模型相较于其他的基

准模型在特征提取任务上有更好的语义表现，本节

实验测试了在不同信道信噪比条件下，4 种模型在

3 个特征提取网络上的特征相似值 FASV 的变化，实

验结果如图 9 所示。 

 
图 9  不同语义通信模型的特征相似值随信噪比的变化 
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从图 9(a)和图 9(b)可以看出，当 AlexNet 和

VGG16作为特征网络时，在AWGN信道和Rayleigh

信道上，本文所提出的DeepISC的性能都是最好的，

VAwD 的性能仅次于 DeepISC，而 VAE 和 CAE 性

能较差。从图 9(c)可以看出，当 ResNet50 作为特征

网络时，在 AWGN 信道上，DeepISC 的性能仍然

是最好的，仅当 SNR=0 时，CAE 的性能优于 VAwD；

在 Rayleigh 信道上，当 SNR=0 时，DeepISC 的性

能仅次于 CAE，但随着 SNR 的提高，DeepISC 和

VAwD 的性能逐渐超过了 CAE，并且 DeepISC 的性

能一直保持最优。 

图 9 的实验结果表明，本文所提出的 DeepISC

在 2 种信道下的性能都达到了最优，说明 DeepISC

在基于特征提取任务上的语义通信可以达到一个

较优的结果。另外 DeepISC 在 2 种信道上的表现差

距不大，说明在面对特征提取任务时，DeepISC 对

不同信道的适应能力较强。 

3.2.5  基于 PSNR 的语义通信评估 

本节采用 PSNR 作为评估指标，以评估在语义

通信中的图像失真程度，实验结果如图 10 所示。 

 

图 10  不同语义通信模型的峰值信噪比随信噪比的变化 

从图 10 可以看出，4 种模型在 2 种信道上的

PSNR 的实验结果基本相同，都是 DeepISC 最优，

VAwD 次之，CAE 较差，VAE 最差。这说明相比于

其他模型，DeepISC 模型重建的图像失真程度最低，

保持了与原图像在像素层面的一致性。 

图 10 的实验结果表明，本文提出的 DeepISC

在传统的评估指标上同样有较好的表现，进一步证

明了由 DeepISC 模型实现语义通信的有效性。 

4  结束语 

目前的图像语义通信模型在处理图像数据时

存在图像语义编码器对图像语义特征信息提取不

够准确，接收端对重建的图像语义信息不够准确

以及缺乏合理的面向图像语义通信任务的评估指

标等问题。针对以上问题，本文提出了 DeepISC

模型，该模型首先采用一种基于 vision transformer

构造的 ViTA 网络来实现图像语义编解码；其次

利用 DSN 和 ViTA 的双网络架构来进行协同训

练，提高重建图像的语义精度；然后设计了一种

通用的多任务图像语义评估机制，能够对多种常

见的视觉语义通信任务进行全面评估，拓展了

DeepISC 的应用场景；最后仿真结果验证了本文

提出的 DeepISC 模型的可行性。 

未来工作将研究如何改善该图像语义通信模型

在低信噪比下的性能表现以及在更复杂信道中的泛

化能力，使其可以广泛地应用。另外，笔者将考虑如

何对图像语义通信模型进行有效压缩，减少发送端和

接收端的计算开销，进一步提升通信性能的同时降低

时延，从而保证语义通信系统的实时性。 
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