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摘 要:近年来,基于 Transformer 的视觉模型,如 Swin
 

Transformer,在视觉任务中展现出良好的前景,然而这些方法

通常侧重于减少原始数据与重建数据之间的信号失真,而忽略感知质量。 针对传统均方误差(Mean
 

Square
 

Error,MSE)
损失难以反映图像感知与语义质量的不足,设计了 MSE 与学习感知图像块相似度( Learned

 

Perceptual
 

Image
 

Patch
 

Simi-
larity,LPIPS)的加权组合损失函数,从而构建基于 Swin

 

Transformer 的语义通信框架,称为融合感知损失的联合信源信

道编码
 

( Swin
 

Transformer
 

with
 

LPIPS-based
 

Joint
 

Source-Channel
 

Coding,STL-JSCC)
 

方法,显著提升了图像重建质量与语

义还原能力。 在性能评估方面,设计了图像语义偏差值( Images
 

Semantic
 

Deviation,ISD)与语义相似度( Images
 

Semantic
 

Similarity,ISS) 2 项指标,构建联合感知-语义评估体系,突破传统评价方法局限。 实验结果表明,提出的 STL-JSCC 在

各项指标上均优于其他模型,验证了所提方法在提升图像重建质量和语义提取能力上所具有的显著潜力和优势。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

Transformer-based
 

visual
 

models
 

( e. g. ,
 

Swin
 

Transformer)
 

show
 

good
 

prospects
 

in
 

visual
 

tasks,
 

how-
ever,

 

these
 

methods
 

usually
 

focus
 

on
 

reducing
 

signal
 

distortion
 

between
 

original
 

and
 

reconstructed
 

data,
 

while
 

ignoring
 

perceptual
 

quali-
ty.

 

Considering
 

that
 

the
 

conventional
 

Mean
 

Square
 

Error
 

(MSE)
 

loss
 

fails
 

to
 

reflect
 

perceptual
 

and
 

semantic
 

quality
 

effectively,
 

we
 

pro-
pose

 

a
 

weighted
 

loss
 

function
 

combining
 

MSE
 

and
 

Learned
 

Perceptual
 

Image
 

Patch
 

Similarity
 

( LPIPS ) ,
 

and
 

accordingly
 

construct
 

a
 

Swin
 

Transformer-based
 

semantic
 

communication
 

framework,
 

called
 

Swin
 

Transformer
 

with
 

LPIPS-based
 

Joint
 

Source-Channel
 

Coding
 

( STL-JSCC)
 

method,
 

which
 

significantly
 

enhances
 

image
 

reconstruction
 

quality
 

and
 

semantic
 

consistency.
 

For
 

performance
 

evaluation,
 

two
 

semantic-aware
 

metrics
 

are
 

introduced:
 

the
 

Images
 

Semantic
 

Deviation
 

( ISD)
 

value
 

and
 

Iamges
 

Semantic
 

Similarity ( ISS ) .
 

These
 

indicators
 

form
 

a
 

joint
 

perceptual-semantic
 

evaluation
 

system,
 

which
 

breaks
 

through
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

evaluation
 

methods.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

STL-JSCC
 

outperforms
 

other
 

models
 

in
 

all
 

the
 

indexes,
 

verifying
 

the
 

significant
 

potential
 

and
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

improving
 

the
 

image
 

reconstruction
 

quality
 

and
 

semantic
 

extraction
 

capability.
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0 引言

近年来,人工智能和通信技术的融合催生了
一种新的通信范式———语义通信。 作为一种基于深

度学习的端到端传输系统[1],语义通信是一种新型
通信范式,旨在传输信息时不仅保留数据的原始内
容,更注重其语义信息的有效传递[2]。 与传统通信
系统(基于 Shannon分离定理[3],分离源编码和信道
编码的方法)不同,语义通信通过联合信源信道编
码( Joint

 

Source-Channel
 

Coding,JSCC)实现端到端
优化,强调在复杂信道条件下保持信息的语义一致
性,从而提升传输效率和重建质量[4]。
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在图像传输任务中,近年来一种基于深度学习
的端到端优化的 JSCC 方法———DeepJSCC,成为语
义通信领域研究的热点方向。 该方法通过神经网络
对图像编码和信道映射过程进行联合学习,在保证
语义保真度的同时显著增强了通信系统在复杂环境

下的鲁棒性[5-11]。 例如,Bourtsoulate 等[5]开创性地

使用 DeepJSCC 实现端到端图像传输,后续研究在
信道自适应[12]、信噪比联合优化[13]等方面持续改

进。 针对卷积神经网络( Convolutional
 

Neural
 

Net-
work,CNN)局部感受野的局限,Vision

 

Transforme[14]

在视觉任务中展现出独特优势:Yoo 等[15]首次将

ViT的架构引入无线图像传输(SemViT),在语义通
信领域取得较为出色的成果。 后续对 ViT网络进行
改良,使得在图像处理任务中有很大的提升[16]。 随
之,Yang等[17]采用 Swin

 

Transformer构建无线图像传
输转换器(Wireless

 

Image
 

Transmission
 

Transformer,
WITT)。 相比传统卷积网络,Transformer 架构能有
效捕捉全局语义特征,显著提升复杂场景的传输
性能。

虽然上述方法取得了显著进展,可以保证较好
的语义通信效果,但是优化目标仍存在很多局限。

①
 

编解码器。 基于 Swin
 

Transformer 的编码器
虽然具备良好的局部特征提取能力,但在建模图像
全局依赖方面存在一定局限性[18]。

②
 

模型训练。 现有工作普遍以 MSE、峰值信噪
比(Peak

 

Signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,PSNR)、结构相似性
指数( Structural

 

Similarity
 

Index,SSIM)等传统失真
度量作为优化目标,但这些指标仅衡量像素级保真
度,与人类视觉系统的感知质量(Perceptual

 

Quali-
ty)相关性较弱[19]。 过度优化MSE甚至会导致解码
图像出现语义信息失真[20]。

③
 

评价指标。 当前语义通信系统常依赖传统
评估指标或特定任务指标,前者无法反映语义保真
度,后者则因任务差异性难以通用化,以至于评估体
系不完善。

针对以上问题,本文构建了用于语义通信的感
知-失真联合优化的通信架构:在信号表征层面,设计
了 MSE与 LPIPS[21]的加权组合损失函数,通过像素
精度与感知相似度的自适应加权机制,实现低阶纹理
特征与高阶语义特征的协同优化,有效提升了图像语
义重建效果;在系统评估层面,提出联合感知-语义的
多任务评估体系,以 ISD 量化语义信息传递的保真
度,以 ISS评估任务相关的语义一致性。 结合基于传
统指标的质量评估,一定程度上统一了语义通信系统

“保真重建”“任务适配”的评估范式,可更全面、准确
地度量图像语义通信系统在不同任务中的表现。

1 
 

基础理论

1. 1 
 

系统模型

本文利用联合源信道编码方法,构建的端到端
图像语义通信系统,包含编码器、信道、解码器

 

3
 

个

核心模块。 传统方法通常采用“先源编码、后信道
编码”的分离式架构,如图 1 所示。 发送端首先对
输入图像进行特征提取和语义编码,然后经过独立
的信道编码模块进行调制处理,最终将编码后的信
息传输至信道;接收端则依次完成信道解码和语义
解码;接收端则经信道解码器逆处理后再由语义解
码器根据接收到的语义信息进行图像重建。 如图 2
所示,本文使用的方法是编码器、解码器模块将语义
编码和信道编码过程结合,以实现语义编码与信道
编码高效协同。

图 1 传统处理流程

Fig. 1 Taditional
 

processing
 

flow

图 2 JSCC
Fig. 2 JSCC

用于无线图像传输的 STR-JSCC 网络架构中实
现无线图像传输的语义-信道联合编码器如图 3 所
示,编码器采用多级特征压缩:先通过补丁嵌入
(Patch

 

Embedding,PE)模块将输入的 RGB图像 x∈
RH ×W ×3 划分为不重叠的补丁 P1∈(H / 2) ×(W / 2)。
再通过补丁合并(Patch

 

Merging,PM)模块拼接和线
性降采样,以及级联 Swin

 

Transformer 模块进行特征
变换,以保持特征分辨率。 编码过程分多个阶段,每
个阶段集成 PM模块和对应数量的 Swin

 

Transformer
模块、嵌入维度和注意力头数。 随着阶段推进,图像
特征分辨率呈指数级下降,不同分辨率图像所需阶
段数量亦有所不同。 一般来说,更高分辨率的图像
需要更多的阶段数量。 编码过程如下:

y = Eθ(x,SNR,R) , (1)
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式中:R 为传输图片集,Eθ 为可训练的编码器,输入
图像由向量 x∈RH ×W×3 表示,SNR 为通道信噪比,
R=K / (H×W×3)表示带宽压缩比。

编码器输出的语义特征输入到通道 ModNet
中,经过全连接层处理,与信噪比对应的 m 维特征

向量连续融合。 经非线性激活函数 Sigmoid 函数处
理后,将特征与输入特征的残差相结合,从而得到调
制后的输出。 调制信号在经过功率归一化处理后被
分解为 I / Q分量,并通过无线信道进行传输,信号在
此过程中受到噪声干扰。

图 3 编码器结构

Fig. 3 Encoder
 

structure

  本文主要关注 2类典型的信道模型:加性高斯白噪
声(Additive

 

White
 

Gaussian
 

Noise,AWGN)信道与瑞利衰
落信道。 信号在含噪信道中的传输过程可以建模为:

y～ = h·y + n , (2)
式中: h 表示服从瑞利分布的信道增益, n 为

AWGN。 对于复数信道而言,n 的实部和虚部均独
立服从正态分布。

解码器 Dψ 与编码器 Eθ 具有对称结构,如图 4所
示。 通过补丁划分(Patch

 

Reverse
 

Merging,
 

PRM)模块
的线性上采样与逆向特征变换重建图像。

图 4 解码器结构

Fig. 4 Decodder
 

structure

  输出的重建图像表示为:
x～ = Dψ( y

～,SNR,R) 。 (3)

训练优化以端到端 MSE最小化为目标,联合约
束编码器与解码器的网络参数 θ 和 ψ,平衡压缩效
率与重建质量:

argmin
θ,ψ

MSE(x,x～) , (4)

式中:MSE (
 

)表示原始图像和重建图像的失真
测量。

传统的图像语义通信模型通常仅依赖 MSE 来
更新整个网络模型,但这种方法存在一个明显的问
题,即在上采样过程中,图像的细节冗余丢失,从而
导致重建图像的语义信息出现失真。 为了尽可能地
重建出与原图像相似的图像,采用学习到的 LPIPS
损失[21]与

 

MSE
 

组合成的加权损失,作为图像语义
通信模型的目标函数,即:

loss = min
θ,ψ
γ 1MSE(x,x

～) + γ 2L(x,x
～) , (5)

式中:γ1  和
 

γ2  为
 

MSE
 

和
 

LPIPS
 

损失的权重。 这种
加权损失策略能够更有效地捕捉图像的语义特征,
从而提升重建图像的整体质量与语义一致性。
1. 2 

 

Swin
 

Transformer模块

如图 5 所示,Swin
 

Transformer 模块采用了窗口
多头自注意力(Windowed

 

Multi-head
 

Self-Attention,
W-MSA)和移位窗口多头注意力 ( Shifted

 

Window
 

Multi-head
 

Self-Attention,SW-MSA),以交替的方式
成对使用[22]。 具体而言,W-MSA 将图像划分为多
个不相交的局部窗口,并在每个窗口内执行自注意
力计算,有效减少计算复杂度。 而 SW-MSA 则通过
窗口偏移操作实现跨窗口的信息交互,弥补 W-MSA

 

仅在局部窗口内计算的限制,使模型能够建模更长
距离的全局依赖关系。

每个 Swin
 

Transformer模块内部还包含残差连接
和前馈神经网络多层感知器(Multilayer

 

Perceptron,
MLP)模块,用于提升模型和特征表达能力。 对于
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2个连续 Swin
 

Transformer模块的计算如下所示:
y～ k = W - MSA(LN( y～ k-1)) + yk-1 , (6)
yk = MLP(LN( y～ k)) + y～ k , (7)

y～ k+1 = SW - MSA(LN(yk)) + yk , (8)
yk+1 = MLP(LN( y～ k+1)) + y～ k+1 , (9)

式中: y～ k 和 yk 分别表示 W-MSA 模块、SW-MSA 和
MLP 模块的输出特征。 LN(Layer

 

Normalization)表
示层归一化。

图 5 Swin
 

Transformer模块

Fig. 5 Swin
 

Transformer
 

block

2 
 

评估方法与实验验证

2. 1 
 

评估方法

在 JSCC算法和其他基准方案中,均采用 PSNR
和MS-SSIM对图像重建质量进行客观评价[23],在此
基础上引入 ISD和 ISS 指标对原图像与重建图像进
行语义层级上的评估,从而构建完善的评估体系,对
模型的通信效果进行全面评估。

PSNR通过计算原始图像与重建图像之间的均
方误差来量化图像之间的差异,PSNR 的值越高,重
建图像的质量越高:

PSNR = 10lg
2552

MSE( ) 。 (10)

MS-SSIM是一种多尺度结构相似性方法,通过
对多个尺度的图像进行比较,从而获取全面的结构
信息评估图像质量[24]。 相比于 PSNR,MS-SSIM 考
虑了图像的结构信息,能够更好地反映人眼对图像
质量的感知,其数值越大表示图像的结构相似度越
高,即对图像的感知质量越高。 为了更直观地观察
比较,将其转换为分贝(dB)的形式:

MS-SSIM(dB) = - 10lg(1 - MS-SSIM) 。 (11)
VISD 旨在衡量重建图像相较于原图像分类结果

的准确性。 利用图像分类器对原图像和重建图像进
行识别分类,并根据识别结果系统性地计算准确率。
假设数据集有 N个类别,计算如下:

VICA =
1
N∑

N

i
1(Pi(x′) = Pi(x)) , (12)

VISD = lg(1 - VICA) , (13)

式中:P i(x)和 P i(x′)分别为原图像 x 的真实类别
和重建图像 x′的预测类别。 VICA 为重建图像的相对
分类准确率,当 VISD 越小,分类准确率越高,说明通
过该方法传输语义信息的准确率越高;反之则说明
其不能准确地传输语义信息。

VISS 旨在利用特征提取任务的特性,通过语义
特征角度来评估重建图像与原始图像的语义一致

性。 具体方法是对原始图像和重建图像进行特征提
取,并计算二者特征向量的余弦距离,从而客观衡量
它们在语义空间中的相似程度:

VISS = cos( f(x),f(x′)) , (14)

式中:cos(
 

)表示余弦距离计算,f(x)和 f(x′)分别
表示对原图像 x 和重建图像 x′进行特征提取得到
的特征向量。 当

 

VISS  值较高时,表明二者的特征相
似度高,即语义更加接近;反之,则意味着重建图像
无法正确还原原图像的语义特征。
2. 2 

 

实验设置

实验环境:基于 PyTorch
 

2. 0. 1
 

+
 

CUDA
 

11. 8,
使用 Python

 

3. 10。
数据集:使用 2 个公开图像数据集进行训练与

评估。 第一个为公开的 CIFAR-10 图像数据集,每
张图片为 3×32

 

pixel×32
 

pixel 的 RGB 图片,包含了
10个不同类别,每个类别有 6

 

000 张图像,其中
5

 

000张用于训练,1
 

000 张用于测试。 训练时,数
据会被翻转,以扩展 10倍,避免过拟合。

为验证模型在高分辨率图像上的表现,本文引入
了

 

BIRDS-400
 

数据集。 该数据集包含
 

400
 

个鸟类类

别,图像分辨率为
 

224
 

pixel×224
 

pixel,类别细粒度划
分明显。 训练与测试样本按照标准划分使用,用于评
估模型在复杂语义和高分辨率场景下的性能。

实验采用 DeepJSCC[5]、WITT[17]作为对照的基准
模型,使用 Adam

 

优化器[25],学习率设置为 0. 000
 

1,数
据批次大小为 128,信噪比为 0～25

 

dB,5步长分布。
2. 3 

 

实验验证

2. 3. 1 通信质量评估
实验采用 PSNR、MS-SSIM 作为评估指标,以评
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估实验所用模型的通信质量,实验结果如图 6 ～图 9
所示。

图 6 CIFAR10上不同信道下的 PSNR与 SNR关系

    Fig. 6 Plot
 

of
 

PSNR
 

vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

CIFAR10

图 7 BIRDS-400上不同信道下的 PSNR与 SNR关系

    Fig. 7 Plot
 

of
 

PSNR
 

vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

BIRDS-400

由图 6和图 7 可以看出,随 SNR 增加,各模型
的 PSNR值均呈上升趋势,说明更高的 SNR 有助于
提升图像重建质量;相比于其他模型,STL-JSCC 在
全 SNR范围内始终保持最高的 PSNR 值,特别是在
高 SNR 条件下,其性能优势更为明显,表明其具有
更高的通信质量。 此外,在 AWGN 信道下, STL-
JSCC的性能显著优于 Rayleigh 信道,其 PSNR 上升
速度更快,表明其具有更强的鲁棒性。

如图 8和图 9所示,STL-JSCC在高 SNR条件下
的 MS-SSIM值明显高于 WITT,表明其在细节结构
还原方面的能力更强;而在低 SNR 环境下,二者性

能相近,说明在恶劣信道下二者均具备一定鲁棒性。
特别是在高 SNR 下的 AWGN 信道中,STL-JSCC 的
MS-SSIM达到较高的水平,表明其在稳定信道条件
下能够实现较高质量的图像重建。

图 8 CIFAR10上不同信道下的MS-SSIM与 SNR关系

   Fig. 8 Plot
 

of
 

MS-SSIM
 

vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

CIFAR10

图 9 BIRDS-400上不同信道下的MS-SSIM与 SNR关系

    Fig. 9 Plot
 

of
 

MS-SSIM
 

vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

BIRDS-400

2. 3. 2 语义评估
为了评估重建图像与原图之间的语义一致

性,本文采用迁移学习策略,使用具有预训练权重
的深度神经网络 ResNet50[26] ,训练得到基于 CI-
FAR10 数据集预训练的深度神经网络作为公共图
像分类器;冻结其特征层作为特征提取器以实现
有效的特征提取,以此作为语义一致性评价的
基础。

如表 1、表 2 所示,在不同数据集上, SNR =
25

 

dB时,本文方法在 AWGN 和 Rayleigh 信道下的
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图像重建质量和语义一致性指标均优于对比模型。
具体而言,在 CIFAR10 数据集上,AWGN 信道

下的实验结果显示 PSNR = 44. 17
 

dB、MS-SSIM =
31. 56

 

dB,VISD = -1. 26、VISS = 2. 96,表明图像重建质
量的提升在语义层面表现为更低的 ISD和更高的语
义相似度。

在高分辨率的
 

BIRDS-400
 

数据集上,尽管整

体提升幅度相对较小,如 PSNR = 40. 33
 

dB、MS-
SSIM = 25. 16

 

dB,VISD = -1. 18,VISS = 2. 29,仍可看
出 ISD降低、ISS上升的趋势,与

 

CIFAR-10
 

数据集

上的实验结果保持一致,说明所提出的语义评估
指标在不同分辨率和图像复杂度下依然具备良好

的一致性与稳定性,能够对模型实现更全面的
评估。

表 1 在 CIFAR10上不同通信模型的实验结果

Tab. 1 Experimental
 

results
 

for
 

different
 

communication
 

models
 

on
 

CIFAR10

模型 信道 PSNR / dB MS-SSIM / dB VISD VISS

DeepJSCC
AWGN 28. 13 10. 88 -0. 37 0. 77
Rayleigh 24. 99 8. 92 -0. 30 0. 64

WITT
AWGN 42. 49 29. 37 -1. 02 2. 56
Rayleigh 34. 76 21. 70 -0. 68 1. 74

STL-JSCC
AWGN 44. 17 31. 56 -1. 26 2. 96
Rayleigh 35. 52 22. 60 -0. 74 1. 88

表 2 在 BIRDS-400上不同通信模型的实验结果

Tab. 2 Experimental
 

results
 

for
 

different
 

communication
 

models
 

on
 

BIRDS-400

模型 信道 PSNR / dB MS-SSIM / dB VISD VISS

DeepJSCC
AWGN 31. 10 17. 05 -0. 86 1. 30
Rayleigh 30. 19 15. 86 -0. 82 1. 24

WITT
AWGN 38. 45 23. 60 -1. 15 2. 20
Rayleigh 32. 56 18. 19 -0. 89 1. 54

STL-JSCC
AWGN 40. 33 25. 16 -1. 18 2. 29
Rayleigh 33. 04 18. 86 -0. 91 1. 56

  为了验证模型的语义信息传输准确率,通过图像
分类任务衡量语义传输的一致性。 不同的通信模型
在不同信道条件下的性能表现如图 10和图 11所示。

可以看出,随着 SNR增加,各模型的 ISD整体呈下降
趋势。 相比于WITT,STL-JSCC在不同 SNR条件下均
展现出更优的语义保持能力,且显著优于 DeepJSCC。

图 10 在 CIFAR10上不同信道下的 VISD 与 SNR关系

    Fig. 10 Plot
 

of
 

VISD  vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

CIFAR10

图 11 在 BIRDS-400上不同信道下的 VISD 与 SNR关系

    Fig. 11 Plot
 

of
 

VISD  vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
BIRDS-400
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  无论是在
 

AWGN
 

信道还是在
 

Rayleigh
 

信道上,
STL-JSCC在图像分类任务上的语义表现均优于其
他基准模型,其 ISD始终保持较低水平,说明该模型
在图像重建过程中更好地保留了原图的语义信息。
这一结果充分验证了 STL-JSCC 在保持图像语义信
息方面的优越性和稳定性。

为了进一步验证模型能够更好地还原图像的语

义,通过特征提取任务对原图像和重建图像的语义
特征进行比较,如图 12 和图 13 所示。 对比了不同
模型在不同信道、SNR 条件下的特征相似度的变
化,为了方便比较,计算余弦距离的对数并取正值作

为实验指标。 可以看出,随着 SNR 增加,各模型语
义相似度整体呈上升趋势,其中 STL-JSCC的语义相
似度提升最为显著,明显优于其他基准模型,而后者
的提升幅度相对较小。 在 SNR≥15

 

dB 时, STL-
JSCC在不同信道中均取得最高的语义相似度,表现
最为优异。 值得注意的是,在

 

Rayleigh
 

信道下 STL-
JSCC与 WITT模型之间的性能差距有所缩小,但整
体语义相似度明显低于

 

AWGN
 

信道,反映出信道衰
落对语义传输的影响。 各模型在不同条件下的表现
趋势均较为稳定,进一步验证了 STL-JSCC在复杂条
件下的鲁棒性和语义保持能力。

图 12 在 CIFAR10不同信道下的 VISS 与 SNR关系

    Fig. 12 Plot
 

of
 

VISS  vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

CIFAR10

图 13 在 BIRDS-400上不同信道下的 VISS 与 SNR关系

     Fig. 13 Plot
 

of
 

VISS  vs.
 

SNR
 

for
 

different
 

channels
 

on
 

BIRDS-400

2. 3. 3 消融实验
为验证本文所引入加权损失函数的必要性及语

义评估指标的有效性与合理性,在 SNR = 25
 

dB 和
AWGN信道条件下,开展了不同权重分配的消融实
验,结果如表 3所示。

表 3 消融实验结果

Tab. 3 Results
 

of
 

ablation
 

experiments

数据集 MSE LPIPS PSNR / dB MS-SSIM / dB VISD VISS

CIFAR10

1. 0 0 42. 49 29. 37 -1. 02 2. 56

0. 3 0. 7 35. 01 20. 31 -0. 62 1. 43

0. 5 0. 5 44. 17 31. 56 -1. 26 2. 96

BIRDS-400

1. 0 0 38. 45 23. 60 -1. 15 2. 20

0. 3 0. 7 37. 80 22. 69 -1. 08 1. 82

0. 5 0. 5 40. 33 25. 16 -1. 18 2. 29

  实验结果表明,传统基于
 

MSE
 

的训练目标侧重

于像素级误差的最小,难以保持语义一致性。 引入
感知损失后,尽管

 

PSNR
 

提升有限,但
 

VISS  和
 

MS-
SSIM

 

显著改善,说明该损失组合有助于提升语义一

致性与人眼感知质量。 合理分配 MSE 与感知损失
的权重是提升语义通信系统性能的关键,纯 MSE 损
失虽能优化传统指标,但语义保持能力不足;而过度
依赖感知损失会导致重建质量下降。 通过均衡权重
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设计,STL-JSCC模型在 PSNR、MS-SSIM传统指标与
VISD、VISS 语义指标上均取得最优表现,证实了加权
损失函数的合理性和必要性。

以上消融实验充分证明,本文提出的感知损失
设计在提升语义通信模型的图像还原质量和语义保

真度方面具有显著优势。 此外,LPIPS
 

损失在低分

辨率(32
 

pixel×32
 

pixel)场景中对语义和感知质量
的提升更为显著,在高分辨率(224

 

pixel×224
 

pixel)
场景中,其边际增益相对较小。 这可能是由于高分
辨率图像中结构细节更多,模型已具备更强的重建
能力,感知损失的优势相对弱化。
2. 3. 4 模型复杂度与实时性分析

为全面评估所提出的基于
 

Swin
 

Transformer
 

的
 

STJSCC
 

通信模型在不同分辨率场景下的计算复杂

度与实时性表现,本文分别对低分辨率(32
 

pixel ×
32

 

pixel)和高分辨率(224
 

pixel ×224
 

pixel)输入图
像进行了建模与统计分析。 由于模型在不同输入尺
度下采用了分辨率自适应结构,编码器与解码器的
实际深度与通道数均有所调整,因而在复杂度与延
迟方面也表现出显著差异,结果如表 4 所示。 在低
分辨率(32

 

pixel×32
 

pixel)输入条件下,模型的总的
每秒浮点运算数(Floating

 

Point
 

Operations
 

Per
 

Sec-
ond,FLOPs)约为

 

0. 77
 

G,参数量约为
 

13. 75
 

M,平
均单张图像推理时间为

 

12. 60
 

ms。 而在高分辨率
(224

 

pixel×224
 

pixel)输入条件下,随着模型结构进
一步加深, FLOPs

 

提升至
 

69. 71
 

G, 参数量为
 

71. 66
 

M,平均推理时间为
 

28. 31
 

ms。
上述结果表明,STJSCC

 

模型在不同输入分辨率

下均具有良好的计算效率与实时性能。

表 4 复杂度与实时性分析结果

  Tab. 4 Analysis
 

results
 

of
 

complexity
 

and
 

real-time
 

performance

图像尺寸 /
 

pixel
深度 FLOPs / G 参数量 / M

推理时

间 / ms

32×32 2 0. 77 13. 75 12. 60

224×224 3 69. 71 71. 66 28. 31

3 结束语

针对传统 Transformer 模块依赖的传统 MSE 损
失仅关注像素层级的误差,难以感知语义信息,本文
设计了感知-失真联合优化的通信架构 STL-JSCC,
构建基于 MSE与 LPIPS的加权组合损失函数,兼顾
低级像素一致性与高级语义结构一致性,显著提升

了图像重建的真实感与语义保真度。 为了更全面地
衡量图像语义传输质量,提出了结合 ISD 与 ISS 的
评估方法,构建联合感知-语义的评估体系,从而突
破了传统评估指标仅关注视觉质量的限制。 实验结
果表明,在 AWGN 与 Rayleigh 信道中,STL-JSCC 在
PSNR、MS-SSIM、VISD、VISS 等指标上全面优于现有方
案,验证了所提方法在图像语义保真和传输鲁棒性
方面的优势。

未来研究尝试提升低信噪比条件下的传输质

量,还将探索有效的模型压缩技术,通过降低发送端
和接收端的计算开销,在提升通信性能的同时缩减
时延,确保语义通信系统的实时性。
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