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面向语义通信的非线性变换编码 
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摘  要：针对经典通信系统模块设计分离、处理范式受限等因素限制了端到端信息传输性能持续提升的问题，提

出了面向语义通信的非线性变换编码传输新框架。首先，基于变分理论推导了语义通信端到端率失真优化准则。

据此，设计了非线性变换来提取信源数据在语义隐空间的紧致表征，并通过语义变分熵建模引导实现了变速率非

线性联合信源信道编码。实验表明，语义非线性变换编码能显著提升端到端数据传输性能及鲁棒性，是实现语义

通信的关键技术之一。 
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Abstract: The modular design and limited processing mechanism of traditional communication systems limit the conti-

nuous improvement of end-to-end data transmission capability. For this reason, a new nonlinear transform coding frame-

work for semantic communications was proposed. First, an end-to-end rate distortion optimization criterion for semantic 

communication was derived based on variational theory. Based on this, a nonlinear transform was designed to extract the 

compact representation of source data in the semantic latent space, and variable-rate nonlinear joint source-channel cod-

ing was implemented through the guidance of variational entropy model. Experiments show that semantic nonlinear 

transform coding can significantly improve the end-to-end data transmission performance and robustness, and is one of 

the key technologies to catalyze future semantic communications. 
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0  引言 

20 世纪 50 年代，信息论创始人香农和信息论

著名学者 Weaver 针对通信的本原进行了深层次思

考[1]，将通信问题分成技术（语法）层、语义层、

效用（语用）层 3 个层次。其中，基于统计概率的

经典通信属于最基本的语法层。从通信技术演进历

程可以看出，香农在 1948 年创立信息论[2]以后，经

典通信在信息压缩、信息传输、信息处理等方面快

速发展；但随着经典通信的快速进步，其发展也遇

到多重瓶颈。在信息压缩层面，目前语音、图像、

视频压缩编码技术已经逼近信息熵或率失真函数

理论极限，继续压缩复杂度开销巨大且收效甚微；

在信息传输层面，当前信道传输能力已经逼近香农
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信道容量极限，开拓频谱、提高功率、增加天线抬

升容量限的代价巨大，难以可持续发展；在信息处理

层面，随着后摩尔时代的到来，芯片算力提升空间殆

尽。综上，经典通信发展遭遇信息压缩、传输、处理

三重瓶颈，亟待另辟蹊径，进行理论与技术创新。 

回顾通信问题的 3 个层次，由于历史局限，香

农在 1948 年仅考虑消息符号的传输，忽略了语义信

息。而信息论著名学者 Brillouin 在 1962 年即指出：

香农信息论忽略信息的意义是因为当年通信工程的特

殊需要，但并不意味人们要永远忽略。香农在 1948 年

提出的经典信息论仅考虑消息符号的可靠传输，不

考虑在更高的语义层对通信系统进行设计。得益于

人工智能在算法、算力、数据方面的巨大进步，近

年来逐渐兴起的语义信息传输正在让通信技术回归

本原，它们试图将本地智能作为系统设计的组成部

分，从而实现从技术层到语义层的跨层升级[3-4]。基

于语义信息表征和压缩编码问题的探索[5-6]，通过挖

掘信息本身的新维度，利用信源信道的联合设计，

赋能端到端通信系统的整体性能跃升[7-10]。 

从技术层具体来看，香农信息论指导下的经

典通信系统设计在研究范畴、研究层次与研究维

度方面存在局限，一定程度上限制了信息通信系

统性能的持续提升。如图 1 所示，主要体现为以下

4 个方面。 

1) 模块分离设计。依据香农信源信道分离定

理，在编码码长、时延、复杂度均不受限的条件下，

信源压缩与信道传输模块可以进行分离设计，两者

独立的优化等价于端到端系统全局优化。过去几十

年，该原理被应用于通信系统的各个模块（如信道

编码、信号调制等），简化了系统设计。但实际系

统的编码码长、时延、复杂度均受到限制，尤其是

对于实时性要求较高的新业务通信系统，由于编码

码长和编译码复杂度等限制更严格，模块分离设计

相比于系统联合优化设计有明显性能损失。 

2) 处理范式受限。现有通信系统的编译码、调

制解调等模块大多采用线性处理，虽然该范式简化了

系统设计，且在一定条件下可以推导得到模块最优处

理的解析表达式，但线性处理范式限制了模块处理能

力的提升，无法进一步满足系统性能提升需求。以深

度学习为代表的人工智能技术正是利用了多层神经

网络的非线性处理机制，显著提升了信息处理能力，

为通信系统各模块处理机制的创新提供了思路。 

3) 优化准则单一。经典通信系统以香农信息论

为理论基础，以准确传输数据或精确传送信号波形为

目标，而其中承载的内容信息是什么以及信息被如何

使用并未受到特别关注。在此背景下，通信系统大多

数模块的数学推导都基于高斯噪声假设，因此模块优

化设计的优化准则大多为最小均方误差（MSE），如

信道估计、信号检测、信道编译码等均是如此。然而，

当考虑范畴更广的端到端通信系统时，简单的 MSE

准则无法准确匹配信源侧人类主观感知体验或智能

机器任务表现，导致全系统优化效率降低。 

4) 先验知识不足。经典信源压缩与信道传输模

块均基于统计概率特征进行构建，没有考虑具体通

信场景中的先验知识来辅助提升端到端传输性能，

尤其没有涉及更高层的语义先验信息，也没有考虑

信息传输过程推进中先验知识的更新。以上先验知

识形态、使用、更新几方面的不足在一定程度上制

约了系统性能的进一步提升。 

鉴于此，本文在通信系统引入非线性联合信源

信道处理和多元目标引导的端到端优化 2 个新机制

来提升端到端传输性能，克服传统通信系统的技术

瓶颈。通过对非线性变换编码传输系统的深入研

究，具体回答语义特征如何提取、如何传输、如何

 
图 1  经典通信系统与端到端语义通信系统对比 
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使用三大核心问题。具体来看，本文的主要研究工

作如下。 

1) 提出了非线性变换编码传输系统框架，基于

变分理论推导了语义通信的端到端传输速率-失真

（RD, rate-distortion）二元约束优化准则。据此，建

立了语义通信系统各模块的基本数学模型，用于指

导模块间的匹配设计，实现端到端联合优化。进一

步设计了面向人类感知体验的端到端传输速率-失
真-感知（RDP, rate-distortion-perceptual）三元约束

优化准则，通过引入生成模型，有效提升端到端数

据传输的人类感知体验。 

2) 通过非线性变换，得到原始数据在语义隐空

间的紧致表征。通过在语义隐空间引入变分熵建模，

估计数据的语义特征熵分布，实现对数据不同区域复

杂度的准确评估。据此，设计了变速率的联合信源信

道编码（JSCC, joint source-channel coding）方法，实

现了通信传输资源和语义表征信息量之间的准确匹

配，获得了系统层的编码增益。 

3) 开展了广泛的实验验证，结果表明，所提语

义编码传输方法在端到端传输性能与鲁棒性方面

明显优于现有工程应用的编码传输方法，验证了语

义通信系统的有效性。 

1  经典信源信道编码技术 

在过去几十年中，大量学术界和工业界研究致

力于信源压缩与信道传输技术，这是构成端到端通

信系统最主要的 2 个部分，也是香农信息论的 2 个

主要分支。本节首先回顾了信源压缩的经典信源编

码技术，总结了几条重要准则；然后回顾了用于可

靠传输的信道编码技术，并基于此引出了联合信源

信道编码技术。 

1.1  信源编码技术 

信源压缩的核心思路是利用数据分布的不等概

率和上下文相关性，对出现概率更高的数据符号分

配更短的表征序列，对出现概率更低的数据符号分

配更长的表征序列，可以实现有效数据压缩。香农

的无失真信源编码定理和限失真信源编码定理在事

实上给出了信源压缩算法设计的几条重要准则。 

1) 尽可能准确估计信源分布。相比于真实分

布，更准确的估计分布将会使它们之间的相对熵

尽可能小，从而降低信源编码的码率，提高压缩

效率。 

2) 变长编码。香农最优码长分配准则表明任意

信源样本对应的码长应正比于估计分布得到的信

息量（因此，对熵的估计也被称为熵模型），本质

上则需要对样本进行变长编码，从而有效提高信源

编码效率。 

3) 率失真优化。广泛使用的限失真信源编码设

计本质上是编码码率与失真之间的折中。 

依据上述信息论分析，信源编码技术主要使用

矢量量化（VQ, vector quantization）、熵约束矢量量

化（ECVQ, entropy-constrained vector quantization）

和变换编码（TC, transform coding）3 种范式。理论

上，VQ、ECVQ 是最优压缩方法，但两者的设计复

杂度随信源维度呈指数级上升，只能处理低维简单

信源，难以实用化。为解决上述两类矢量量化方法

的问题，学术界提出变换编码的范式，成为当前信

源编码的主流方法。TC 的核心思路是将原始信源

变换到新的变换域进行表征，由于变换域中表征的

各维度被较好地解除了相关性，可采用简单的标量

量化对各维度分别进行处理，并根据所估计的熵模

型进行熵编码，从而大幅降低复杂度。 

大多数围绕 TC 的理论均建立在信源服从联合

高斯分布的基本假设上，此时可以推导得到变换函

数的最优解。经典信源编码技术基本采用线性变换

编码（LTC, linear transform coding）的架构，其中

的解析变换及合成变换函数是显式手工设计的。例

如，现代视频编码标准中广泛采用的离散余弦变换

（DCT, discrete cosine transform）结合熵编码的架构

是典型的 LTC 范式。然而，LTC 只能提取到信源数

据的浅层表征，难以对复杂信源高效解相关，导致

熵模型无法逼近信源的真实分布。鉴于此，学术界

提出了非线性变换编码（NTC, nonlinear transform 

coding）技术[11]，其利用深度神经网络来构建解析

变换和合成变换函数，熵模型也利用深度神经网络

来构建。通过端到端学习，NTC 中的熵模型可以有

效逼近真实信源分布，获得更好的 RD 性能。从人

工智能表征学习角度看，基于深度神经网络的非线

性变换操作提取了数据更紧致的语义表征，利用语

义隐空间的熵建模对信源语义特征做了很好的估

计，从而得到精准的变长熵编码，实现对信源的高

效压缩。 

1.2  信道编码技术 

香农关于信道传输的有噪信道编码定理（香农

第二定理）是经典通信技术的理论基础。 

有噪信道编码定理指出，如果信息传输速率 R
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小于信道容量C ，则总可找到一种编码方式，使当

编码序列足够长时传输差错任意小；反之，则不存

在使差错任意小的编码。 

信道编码定理在事实上也给出了信息传输设

计的几条重要准则。 

1) 动态码率控制。信道编码码率 Rc 与信号调制

阶数m 需要随信道动态变化进行调整，以保证R C＜ 。 

2) 多轮增量传输。若信道译码出错，可以尝试

重复增量传输部分编码比特，补偿性能损失。本质

上是在调整全局编码码率，以保证其小于即时信道

容量。 

根据上述定理，香农首先给出了分离式的信源

信道编码范式，即先将信源数据压缩为最有效表

征，再设计合适的信道编码来传输该表征。香农证

明，当信源和信道均达到渐进均分特性（AEP, 

asymptotic equipartition property）时，分离设计不会

影响系统整体性能的最优性，这是著名的“信源信

道分离定理”。该定理为后续通信系统的工程研究

提供了重要指导，并在理论上证明信源压缩技术和

信道传输技术可以分离优化，极大降低了通信系统

工程设计的复杂度。 

信道编码的设计主要目标是在有限码长下提

高纠错能力，逼近香农信道容量极限。目前，5G

所采用的信道编码方式主要有两类。 

1) 低密度奇偶校验（LDPC, low-density pari-

ty-check）码[12]：主要用于数据信道的数据传输，

码长一般较长。 

2) 极化码 [13]：主要用于控制信道的信令传输，

码长一般较短。 

此外，根据香农第二定理，信道编码码率 Rc

与信号调制阶数 m 的组合应该随着实时信道状态

自适应调整，即无线通信中的链路自适应技术。其

主要目的是根据链路反馈的信道状态信息（CSI），

选择合适的m 与 R 的组合，使其传输平均误块率能

稳定在一定数值范围内。此外，信道编码还会与重

传技术结合，形成混合自动重传请求（HARQ, 

hybrid automatic repeat request）技术，这是链路传

输可靠性的重要保障。 

1.3  联合信源信道编码技术 

尽管信源信道分离设计长期以来就是通信系

统设计的基本范式，本文也观察到一些似乎违反

“分离定理”的生活常识。一个简单的例子是通过

随机删除信道传输文本信息，可以寻找最高效的信

源编码先将原始文本变为表征（如比特序列），并

将其通过信道编码后经信道传输。但是，当信道条

件恶劣导致信道译码发生差错时，信源译码将会出

现严重错误，导致原始文本语义内容无法被理解。

反之，如果直接向信道发送原始文本，可能会失去

部分字符，然而依然可以大致理解文本的含义。类

似地，人脑可以从叠加了白噪声的语音信号中分辨

出说话人所表达的内容。这些例子的本质原因是信

源的冗余天然适配了信道条件。这一观察启发了联

合信源信道编码技术的研究，这对实际端到端传输

系统的设计具有重要意义。 

依据上述理论分析，香农提出了联合信源信道

编码的概念，可以设计一个编码器，直接将信源数

据映射为信道传输的符号。联合信源信道编码理论

上能够在有效提取信源表征的同时，更合理地分配

信道资源，使系统达到端到端性能最优。但香农并

未给出联合信源信道编码设计的统一理论指导，依

靠专家经验和手工设计难以得到同时满足高效率

信源压缩和高性能差错控制的编码器，之后研究者

对 JSCC 方案的探索大多数也仅适用于具有明确分

布的简单信源，没有形成能够工程化应用的成熟编

码传输方案。 

2  语义非线性编码传输 

语义编码传输将表征学习、信源编码、信道编

码三者匹配融合设计，实现端到端数据高效率、高

保真传输。表征学习提取信源的语义特征，联合信

源信道编码实现对语义表征的高效、鲁棒传输。整

个链路的各模块均采用非线性处理范式实现，提升

语义表征与传输能力。 

2.1  直接编码传输 

第一类语义非线性编码传输系统是端到端一

体设计。如图 2 所示，发送端将语义特征提取、信

源信道编码封装为一个编码器模块，接收端将信源

信道译码、语义特征融合封装为一个译码器模块。

编译码器均采用深度神经网络（DNN, deep neural 

network）实现，获得非线性处理增益。该方法称为

深度联合信源信道编码（Deep JSCC, deep joint 

source-channel coding）[14-21]。本质上，该结构源于

深度自编码器（AE, auto-encoder）结构，但端到端

训练编译码器的过程考虑了中间瓶颈层数据经过

信道传输引入的失真，从而增加了编译码器对抗信

道噪声、衰落等不利因素的能力。 
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从香农信息论角度来看，Deep JSCC 可以视为

信源高维矢量到信道传输低维矢量的映射。以图像

信源为例，Deep JSCC 的操作逻辑为将一张图像表

示为像素点组成的一个m 维矢量 m∈x R ，通过一个

基于 DNN 的编码函数映射 e ( ; )ff=s x φ 到一个 k 维

的信道输入矢量 k∈s R ，其中 fφ 表示构成编码器的

DNN 参数集合。通常有 k m＜ ， ρ k

m
= 为信道带宽

比（CBR, channel bandwidth ratio）[16]，表示信道输

入维度与信源维度的比值。序列 s 直接经由信道发

送，信道向传输的符号序列 s 引入随机误差，记为

( ; )W · ν ，信道参数封装在 ν 中，接收符号序列为

ˆ ( ; )W=s s ν ，转移概率为 ˆ|
ˆ( | )ps s s s 。以典型的加性

白高斯噪声（AWGN）信道为例，信道传输方程为
2ˆ ( ; )W σ= = +s s s n ，其中，噪声分量 n 服从高斯分

布 2～ (0, )kσn IN ， 2σ 是噪声功率。接收端采用解

码函数 d
ˆ ˆ( ; )ff=x s θ 从接收符号序列 ŝ 中恢复出信

源序列 x̂ 。Deep JSCC 的编码和解码函数 ef 和 df 可

使用卷积神经网络（CNN, convolutional neural 

network）来构建。 

Deep JSCC端到端通信系统操作流程如图 3所

示，其优化目标为最小化信源与接收端重建信源的

误差，其端到端优化损失函数为 

  
～( , ) ),(ffL d=

xx pθ x xφ E  (1) 

 
图 3  Deep JSCC 端到端语义通信系统操作流程 

以Deep JSCC为代表的直接编码传输方法本质

上采用了“定长编码”思路。当编译码器端到端训

练好之后，对任意样本 x ，其信道传输符号数量 k 都

是定值，且没有考虑信源数据内部在语义内容复杂

性上的差异，导致系统编码效率低下。从已有实验

结果来看，以 Deep JSCC 为代表的直接编码传输方

式仅对极低维度的图像（如 CIFAR10 数据集中

32 32×像素 像素的图像）端到端传输问题可以获得

比经典信源信道方法更好的传输性能，核心原因是

目前工程应用的主流图像、视频信源编码方法（如

BPG、VTM 等）均是针对高分辨率图像、视频设计

的，并不针对极低维度信源做优化，导致 Deep JSCC

等直接编码传输方法相对而言获得了一定性能优

势，但这种优势不具有普适性。 

2.2  变换编码传输 

不同于上述直接编码传输思路，本节从变换编

码的角度出发，构建更高效的端到端语义编码传输

系统框架[22]，核心思路是根据信源内容分布实现与

之匹配的变速率非线性联合信源信道编码。 

2.2.1  系统架构 

如图 2 所示，该系统架构继承了 NTC 与 JSCC

的双重优势，被称为非线性变换信源信道编码

（NTSCC, nonlinear transform source-channel coding）。
在发送端，非线性解析变换 a ( ; )gg · φ 用于提取信源样

本 x 的深层语义特征，构成隐空间语义特征图 y 。y
将会继续被送入变速率联合信源信道编码 e ( ; )ff · φ

得到信道输入矢量 s 。给定信道传输函数 ( ; )W · ν ，

则接收符号序列为 ˆ ( ; )W=s s ν 。接收端先将 ŝ 送入

变速率联合信源信道译码 d ( ; )ff · θ 恢复得到关于隐

 
图 2  两类语义非线性编码传输系统结构对比 
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空间语义特征图的估计 ŷ ，再送入非线性合成变换

s g( ; )g · θ 进行语义特征融合重构信源数据 x̂ 。整个

NTSCC 系统的流程为 

a e d s( ) ( ) ( ) ( )( ) ˆ ˆ ˆg f f gW· · · ··   →    →    →    →    →x y s s y x  (2) 

NTSCC 系统的关键是：语义隐空间表征矢量 y
会被送入先验熵模型 py ，计算得到语义表征 y 每个

维度上取值对应的概率，从而获得原始数据 x 在语

义隐空间 y 上的信息量分布。 py 实际是由 DNN 所

定义的一个参数化分布，参数集合记为φ。先验熵

模型 ( ; )py y φ 的计算式为 

 ( )

( )

( ; )

( )

1 1
( ; ) ( ; ) ( ),

2 2

( ; )

i
yi

i

i
i i

i

p

i
i

i

p p

p

·

    = * =-        
∏

∏

y

φ

y

y φ y φ y

y φ

                       
u

 

(3)

 

其中， ( )( ; )i
ip y φ 表示由参数 ( )iφ 确定的关于 iy 的

熵模型，*表示卷积操作，
1 1

,
2 2

  -  
  
u 表示

1 1
,

2 2
  -  
  

范围内的均匀分布，卷积形成的概率分布
( )( ; )

i

ip ·y φ 表示关于 iy 的代理熵模型。卷积均匀分

布的目的是使 ( )( ; )
i

ip ·y φ 在任何 iy 取值点上的概

率都落在 (0,1) 范围内，保证后续信息量计算的数

值稳定。 

在先验熵模型的引导下，每个信源样本 x 所对

应的信道输入矢量 s 的总维度是动态变化的，并且

可以实现每个语义隐空间的表征矢量 iy 对应不同

的编码码率，即 iy 编码得到的传输矢量 is 的维度不

一样，可以依据 iy 所对应的熵大小来确定。语义隐

空间的先验熵模型结合联合信源信道编码的码率

分配策略，使 NTSCC 实现变速率编码传输，这是

其相对于Deep JSCC直接编码传输方案获得大幅性

能提升的本质原因。 

2.2.2  变分建模 

从端到端系统角度来看，面向数据传输任务的

语义通信目标是使接收端恢复的数据分布与发送

端的真实数据分布尽可能一致，从而不仅实现数据

元素级别的恢复，而且追求全局视野的感知体验优

化，这符合深度学习“生成模型”的思想。因此，

可以从变分建模的角度，推导出语义通信编码传输

的率失真优化准则。 

从变分自编码器（VAE, variational auto-encoder）

角度来看，图 4 所示的 NTSCC 系统对以下几个概

率分布进行了建模。 
1) ˆ| ( )ˆ |qs x s x 表示给定信源样本 x 时，关于接收

符号序列 ŝ 的条件概率分布。 ˆ| ( )ˆ |qs x s x 由非线性解

析变换 a ( ; )gg · φ 、非线性联合信源信道编码 e ( ; )ff · φ 、

通信信道 ( ; )W · ν 共同决定，因此 ˆ|qs x 是关于参数

{ }, ,g f νφ φ 的概率模型。 

2) ˆ ˆ( )ps s 表示关于接收符号序列 ŝ 的可学习的

先验概率分布。在给定非线性解析变换 ( ; )a gg · φ 、非

线性联合信源信道编码 e ( ; )ff · φ 、通信信道 ( ; )W · ν

后， ˆ ˆ( )ps s 是由语义隐空间熵模型 ( ; )py y φ 及信道转

移概率 ˆ|
ˆ( | )ps s s s 共同确定的，其计算式为 

 ˆ ˆ| e
ˆ ˆ( | ( ; ))( ) ( ; )fp fp p=∑ ys s

y
s s y φs y φ  (4) 

3) | ˆ ( | ˆ)px s x s 表示接收端得到接收符号序列

ŝ 时，关于恢复数据 x 的条件概率分布。该概率

分布由非线性联合信源信道译码 d ( ; )ff · θ 、非线性

合成变换 s ( ; )gg · θ 及失真 d 共同确定。例如，当使

用均方误差（MSE）作为失真 d 时， | ˆ ( | ˆ)px s x s 为 

 ˆ
2

| ( | ) ( ;ˆ ), )ˆ(p μ τ=sx s sx x IN  (5) 

其中， s d
ˆ ˆ( ( ;( ) ); )f ggμ f=s s θ θ 是高斯分布的均值，

即模型推理过程中的信源的估计值 ˆ )ˆ(μ=x s ， 2τ 为

图 4  NTSCC 端到端语义通信流程及其对应的概率建模 
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常数，是端到端传输的能量约束。 

根据上述几个参数化建模的概率分布，结合变

分建模理论，NTSCC 系统端到端优化目标为最小

化两组联合概率分布之间的 KL（Kullback-Leibler）
散度 ˆ ˆ ˆ| |KL ) ( )[( ]p q p ps x s x sx ‖ ，即 

|̂

|̂

1

ˆ ˆ ˆ, | |

ˆ|
ˆ, ～

ˆ ˆ

ˆ

, , ,

, , , ～
|
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ˆ| ～
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min [( ( ]
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min

( ) ( | )
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KL ) )
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in log ( ) log ( )
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x x
θ θ φ x

x

θ θ s s

s

φ x x
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s s
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x x

s

s
  

‖φ φ

φ φ

φ φ
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E
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ˆ ˆ[ ( ]log ( ) log ( | ))

g gf f p q

p q
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p p

=

- - +

+
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s x

s x
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s s

x
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φ φ E E

E E
常数

传输速率 传端到端 真输失

常数

 

(6)

 

经过推导发现，NTSCC 系统优化目标本质上

是寻求平均传输速率
ˆ|ˆ ˆ～ ～ log ( ˆ)[ ]p q p-
s xx s sx sE E 与平均

端到端失真
|̂ˆ ˆ～～ |log ( ˆ)[ ]|p q p-

x s xx sxs x sE E 之间的折中。

注意到，速率项中的 ˆ ˆ( )ps s 是由语义空间 y 的熵模型

( ; )py y φ 确定的，据此可以推导得到语义通信编码

传输系统的一般化设计准则，即最小化信道传输速

率-失真（RD）损失函数 

 
(

～D

)

R

ˆ( ; )lo ,g ( )
i

i

i
i

i
i

p
k

η λdL p  - +=     
∑

x
y

x
y φ x x

                 E  (7) 

其中， ik 表示语义特征矢量 iy 经过信源信道编码后

对应的符号矢量 is 的维度，可视为 is 通过信道传输

所占用的带宽； iη 表示从 iy 的熵到信道传输符号数

量 ik 的比例放缩系数；当无特殊兴趣区域时，全局

范围 iη 设置为相同值 ,iη η i= ∀ 。超参数 λ控制总传

输带宽开销 i
i

k k=∑ 与失真 d 之间的折中，λ越大，

优化得到的 NTSCC 模型信道带宽开销 k 越大，对

应的端到端传输失真 d 越小，反之亦然； ˆ( ),d x x 表

示信源样本 x 与重构样本 x̂ 之间的误差度量，一般

表示客观误差度量，例如，在图像传输问题中，取

MSE 表示发送端信源图像 x 与接收端重构图像 x̂
对比的峰值信噪比（PSNR, peak signal to noise ra-

tio）；d 也可以度量信源图像 x 与重构图像 x̂ 之间的

多尺度结构相似性（MS-SSIM, multi-scale structural 

similarity）[23]。图 5 给出了不同 λ取值下传输图像带

宽分配结果，从图 5 可以看出，带宽分配与图像内

容复杂度有显著关系。 

2.2.3  语义感知增强 

对于语义通信传输任务来说，有时更期待提高

接收端重构图像 x̂ 的全局主观感知质量，此时，可

以在式(8)的 RD 损失函数中加入感知失真评价项。

以图像传输为例，除了文献[24]中给出的感知质量

优化方法，也需要在系统架构中引入条件生成对抗

网络（ CGAN, conditional generative adversarial 

network）[25]模块，即对重构图像 x̂ 引入鉴别器 D ，

进一步增强图像主观感知质量。此时，端到端优化

的损失函数为 

2
2

( )

RDP
MSE

LPIPS

CGAN
LPIPS

～

log || ||

( ) ( lo

ˆ( ; )

g ( ))ˆ ˆ ˆ, |

i

i
y ii

p
M

i

L D

p yη β
L

β d β D

 - + +
=  

  
+ -  

 
 

-∑
xx

φ x x

x x x y

         

                        

                   

  

客观
传输

主观
鉴别器打

道

分度

信 速率

量

E
度量

度量

 

(8)

 

其中，构成失真评价项的成分除了客观 MSE 度量

外，还有基于 DNN 建模的学习感知图像块相似度

（LPIPS）[24]失真度量，以及 CGAN 鉴别器 D 给出

的打分度量，( , , )M L Dβ β β 控制 3 种失真度量之间的

比重权衡。 
2.2.4  模块实现 

针对上述 NTSCC 系统中几个重要的变换及编

 
图 5  传输图像带宽分配结果 
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码模块，本节给出几类典型的实现方式。以下设计

的 DNN 实现结构均针对图像信源，其他类型信源

需针对性地再设计。 
1) 变换模块 ag 与 sg 。如图 6 所示，2 个变换

模块均采用 ViT（Vision Transformer）结构[26]来实

现，对于一张 RGB 图像 3h w× ×∈x R ，其首先会被分

为 1 2 2

h w
l = × 个互不重叠的像素块，每个像素块的维

度是 2 2 3× × ，可以用一个块嵌入矢量表征。从 ViT

结构的输入来看，嵌入矢量被视为 token，将这些

token 对应的像素块位置按照从左上到右下的顺序

排序，得到 token 序列
11( , , )lx x… 。经过一个全连接

（FC）层线性变换后，每个像素块 token 变为一个 c

通道的嵌入矢量。 

接着， 1N 层 Transformer 块将作用于这 1l 个嵌

入矢量的 token[26]。如图 6 所示，每个 Transformer

块是一个序列输入序列输出过程，它由一个多头

自注意力（MHSA, multi-head self-attention）层、

一个具有跳跃连接和层归一化（LayerNorm, layer 

normalization）的前馈层组成 [27-28]。Transformer

块各层的操作为 

 1 MHSA( )= +O X X  (9) 

2) 联合信源信道编码模块 ef 和 df 。非线性编

码 ef 与 df 的 DNN 架构如图 7 所示， ef 根据熵模型
( )( ; )

i

ip ·y φ 以可变速率传输语义隐表征矢量 iy 。特别

地 ， ef 首 先 将 y 划 分 为 块 嵌 入 矢 量 序 列

1 2( , , , )ly y y… ，每个 iy 都是一个 c 维矢量。学习到

 
图 6  非线性变换 ag 与 sg 的 DNN 架构 

 

图 7  非线性编码 ef 与 df 的 DNN 架构 
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的熵模型 log ( )
i ip- y y 是 iy 的 c 维上的熵之和，这样

便得到了语义空间 y 的信息密度分布。因此，用于

发送 iy 的带宽成本，如 OFDM 子载波数量 ik 可以

确定为 

 ( )( ) ( log ( ; ))
i

i
i i i ik Q k Q η p= = - y y φ  (10) 

其中，先验熵模型 ( )( ; )
i

i
ipy y φ 通过式(3)可得，Q表

示标量量化，其包括 2 ( 1,2, )q q = … 个整数，并且量

化值集合为 1 2 2
{ , , , }qv v v=V … 。因此，预定的 q  bit

应当作为额外的边信息被发送，以通知接收端每个

语义隐表征矢量 iy 分配多少带宽。 

为了灵活地将 iy 编码到一个 ik 维的信道输入矢

量 is ，一种直观的方案是将解码器 ef 划分为 l 个部

分，每个部分负责编码一个嵌入矢量 iy 。为了实现

这一点，需要训练 2q 对子编码器和子译码器。这种

方式将导致巨大的训练复杂性和存储成本。并且，

它忽略了 iy 之间的上下文相关性，导致系统性能折

损。因此，本文将动态神经网络结构 [29]引入

Transformer 块中，以实现 JSCC 编码器 ef 。与固定

计算图和参数的静态网络模型相比，动态神经网络

可以使网络结构或参数适应不同的输入，从而在性

能、计算效率等方面带来显著优势。这里，本文使用

eN 组共享 Transformer 块进行特征提取，并使用 FC

层将 iy 编码到 ik 维矢量。该过程包含以下 2 个步骤。 

① 通过自注意力机制将每个 iy 的信道带宽成

本 ik 指示给共享 Transformer 块。 

② 使用 FC 层将对应于 iy 的 Transformer 块的

输出转化为 ik 维矢量。 

受 Transformer 位置编码思路的启发，本文设

计了可学习的 rate token 集合
1 1

{ , , , }
qv v v= r r rR … 表

示速率信息。如图 7 所示，每一个 iy 在送入

Transformer 块之前将与其相应的 rate token 相加。

共享Transformer块的输出可以学习以适应 iy 的熵，

并且使随后的 FC 层可以高效地调整输出维度。在

接收端，不同长度的信道接收矢量 îs 先经由 FC 层

重塑为同一维度，然后分别添加 rate token，再发送

到 dN 组共享 Transformer 块中，得到重构的语义隐

空间表征矢量 ˆiy 。 

2.2.5  语义非线性变换编码实现过程总结 

前文以图像信源为例介绍了 NTSCC 的模块细

节，NTSCC 框架也可以灵活应用在语音[30]、视频[31]

等不同信源传输任务中，具有语义编码传输的普适

性。本质上，该框架包含 2 个模块：语义特征提取

（变换）模块和语义特征编码（联合信源信道编码）

模块。变换模块通过解除信源各维度之间的相关

性，有效提取语义表征。针对不同种信源和不同传

输任务，变换模块可以使用不同的网络模型部署。

提取到信源的语义特征之后，联合信源信息编码模

块将赋予其信道语义信息，并将两者编码为适合信

道传输的符号。本文通过变换模块中得到的语义熵

模型，以端到端优化的方式得到变速率联合信源信

道编码器，实现语义特征的编码传输。 

3  实验结果与分析 

3.1  实验配置 

为了验证所提语义非线性变换编码传输系统

的端到端传输性能，本节将比较 NTSCC 系统与前

文提到的直接编码传输Deep JSCC系统和经典信源

信道编码传输系统的性能。为了量化所提系统对高

维复杂信源的编码传输能力，实验使用 RGB 图像

数据进行无线传输。实验的具体配置如下。 

1) 数据集。NTSCC 的训练集是从 Open Images

数据集[32]中随机采样的 500 000 张图像，训练过程

中，这些图像被随机裁剪为 656 52 2×像素 像素。为

了量化端到端图像传输能力，实验使用分辨率不

同、内容各异的图像数据集进行测试，图像尺寸从

小到大的测试集依次为：CIFAR10（50 000 张训练

图像和 10 000 张测试图像， 32 32×像素 像素）、

Kodak（24 张图像，768 512×像素 像素）、CLIC2021
（60 张图像， 2 048 1890×像素 像素）。 

2) 对比方案。端到端的图像传输包括信源信

道编码和无线信道传输 2 个主要模块。因此，对比

方案包括所提的Deep JSCC方案和经典分离式信源

信道编码方案。分离式信源信道编码方案采用了压

缩能力依次增强的图像信源编码方案 JPEG [33]、

JPEG2000 [34]、BPG （H.265 视频编码标准的帧内

图像编码方案），并结合实际应用的 5G 标准 LDPC

信道编码（分别记为 JPEG + LDPC、JPEG2000 + 

LDPC 和 BPG + LDPC）。本文考虑 AWGN 信道和

衰落信道下测试性能，在实际部署中，为了与先前

工作一致，将信道输入序列中的 2 个连续实符号转

换为一个复信道输入符号，并添加复高斯噪声。 

3) 度量指标和损失函数。实验使用广泛应用的
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像素级度量指标（如 PSNR 和 MS-SSIM[22]）和最近

兴起的基于深度学习的感知度量指标（如 LPIPS[23]）

对所提出的 NTSCC 模型和其他端到端传输模型进

行性能评估。PSNR 对应于像素级的L2欧氏距离，

因此当评估模型在 PSNR 上的表现时，将失真 d 设

置为信源图像 x 和重构图像 x̂ 间的均方误差 MSE。

当评估 MS-SSIM 指标时，失真 d 被设置为

1 - MS-SSIM 以最小化。更高的 PSNR/MS-SSIM 指

数意味着更好的传输表现。然而，即便 PSNR 和

MS-SSIM 被广泛用作经典图像质量评价指标，它们

仍旧是简单且固定的函数，难以反映人类感知的诸

多细微差别。为了更贴近语义通信目标，本文进一

步采用了基于深度学习的 LPIPS 指标作为量化图像

传输效果的语义感知损失。LPIPS 取值范围为 0～1，

LPIPS 值越小表示损失越少。 

4) 模型训练细节。在训练阶段，使用学习率为 
410- 的 Adam 优化器，mini-batch 的大小设置为 10。

所有模型训练与部署均以 Pytorch 为架构实现，模

型使用单块 RTX 3090 GPU 训练。 

3.2  性能分析 

3.2.1  PSNR 性能 

图 8 展示了 SNR=10 dB 的 AWGN 信道上 PSNR

与CBR 的关系。对于经典分离式方案，JPEG + LDPC、

JPEG2000 + LDPC、BPG + LDPC均采用2/3速率(4 069, 

6 144)的LDPC 码和 16 进制正交幅度调制（QAM）。

结果表明，NTSCC 在各个 CBR 上大多优于 Deep 

JSCC，并且两者的性能差距会随着图像分辨率和CBR

的增大而逐渐扩大。与分离式方案相比，NTSCC 在 3

个数据集上均超过了实际中的 JPEG+LDPC 、

JPEG2000 + LDPC 和BPG + LDPC 方案。 

图 9(a)和图 9(b)展示了 PSNR 与 AWGN 信道不

同 SNR 的关系，CBR 设置为
1

16

kρ
m

= = 。对于分离

式方案，通过评估 LDPC 码率和调制的不同组合的

性能，得到了在每个 SNR 下最佳性能配置的包络。

由于 NTSCC 方法学习到了一种速率匹配机制，因而

可以通过微调模型训练超参数，确保其最大信道带

宽比低于
1

16
，以达到公平的比较。结果表明，NTSCC

系统表现出显著性能提升，相较于 Deep JSCC、

JPEG+LDPC 和 JPEG2000+LDPC 至少提升 1 dB。此

外，如图 9(c)所示，当 SNR 逐渐降低时，NTSCC 表

现出和 Deep JSCC 同样平滑的性能下降，然而基于

分离式的 BPG+LDPC 传输方案的性能出现陡降（被

称为“悬崖效应”），这是因为信道译码出现差错导

致信源译码出现明显差错传播效应。 

 
图 8  SNR=10 dB 的 AWGN 信道上 PSNR 与 CBR 的关系 
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图 9  PSNR 与 AWGN 信道不同 SNR 的关系 

3.2.2  MS-SSIM 性能 

图10(a)和图10(b)展示了SNR=10 dB的AWGN

信道上MS-SSIM与CBR的关系；图 10(c)和图 10(d)

展示了 MS-SSIM 与 AWGN 信道不同 SNR 的关系，

CBR 设置为
1

16

k

m
= =ρ 。由于 MS-SSIM 的值介于

0（最差）和 1（最好）之间，并且绝大多数值高

于 0.9，本文将 MS-SSIM 值的单位转换为 dB 以

提高易读性。结果表明，NTSCC 很大程度上优于

其他方案，并且在高 CBR 区域具有更高的性能增

益。与 PSNR 指标下的结果相比，易发现 BPG + 

LDPC 的结果普遍差于深度学习驱动的语义通信

方案。 

3.2.3  LPIPS 性能 

除了上述 PSNR 和 MS-SSIM 失真度量外，面

向语义通信目标，本文进一步使用以人类视觉感

知为导向的 LPIPIS 损失函数训练 NTSCC 模型，

LPIPS 度量是反映人类感知体验的主流指标。此

外，如前文所述，当 NTSCC 模型以人类感知体

验度量为目标时，模型训练的损失函数参考式

(8)。图 11 展示了 SNR=10 dB 的 AWGN 信道上

LPIPS 与 CBR 的关系，LPIPS 值越小表示失真越

小。对于端到端语义通信传输方案（Deep JSCC

和 NTSCC），图 11 在括号中标记了 PSNR 和

MS-SSIM 以指示模型的训练目标。 NTSCC

（Perceptual）曲线表示如式(8)所示的 RDP 感知损

失函数来优化模型。显然，感知优化的 NTSCC

在性能上远优于其他方案。 

3.2.4  衰落信道性能 

图 12 展 示 了 实 际 衰 落 信 道 条 件 下 ，

BPG+LDPC 方案与 NTSCC 方案传输性能的对比。

其中，衰落信道采样自 COST2100 信道模型[35]，

衰落系数会随着帧数而变化。图 12(a)展示了衰落

信道 SNR 变化曲线。图 12(b)展示了 BPG+LDPC

编码调制方案以及对应的 QP 值。图 12(c)展示了

衰落信道传输表现，表示在 CBR 0.04= 的约束条

件下，2 个方案每帧的 PSNR 值。实验结果表明，

即使配置了自适应调制编码（AMC）机制，由于

悬崖效应，具有有限数量量化参数的信源信道分离

式调制方案也难以灵敏应对 SNR 变化的衰落信

道。相比之下，NTSCC 框架具有更好的灵活性和

更高的编码增益。 
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图 10  MS-SSIM 与 CBR 和 SNR 的关系 

 
图 11  SNR = 10 dB 的 AWGN 信道上 LPIPS 与 CBR 的关系 
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图 12  实际衰落信道条件下，BPG+LDPC 方案与 

NTSCC 方案传输性能的对比 

4  结束语 

本文提出了面向语义通信的端到端非线性变

换编码传输新框架。首先，基于变分理论推导出了

语义通信端到端率失真优化准则。据此，设计了非

线性变换来提取信源数据在语义隐空间的紧致表

征，并通过语义变分熵建模引导实现了变速率联合

信源信道编码。实验表明，语义非线性变换编码能

显著提升端到端数据传输性能及鲁棒性，是实现语

义通信的关键技术之一。 

本文提出的语义编码传输框架目前主要面向

高保真/优人类感知体验的端到端数据传输设计，未

来可进一步扩展到机器类智能任务主导的端到端

语义通信场景，具有广阔的研究前景。 
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