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基于语义通信的低比特率图像语义编码方法
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摘 要：近年来森林火灾给环境与人类带来巨大的损失，传统基于卫星、无人机技术的探测手段效率低且成本高，

而布置在山区等偏远地区的大规模传感器网络因性能受限，难以负载大数据量业务，尤其是图片等可以清楚提供

现场周围环境变化的有效信息。针对以上问题，本文将基于深度学习与语义通信技术，提出一种图像语义编码方

法，对火灾中传感器拍摄到的图片所包含的语义进行提取、编码、传输，在接收端利用对抗生成网络完成从语义到

图片的重建，进而实现比传统图像压缩编码方法更加稳定且具有更高压缩比率，从而减轻了传感器网络的负载，其

中，为了避免对复杂无线信道的学习，该方法采用成熟的LDPC码进行信道编码，以保证语义传输的可靠性。仿真

结果表明，该方法能够实现比传统BPG图片压缩方法具有更低的压缩比特率和更高的清晰度。
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Abstract: Wildfire has caused heavy damage to the environment and human in recent years.  However， commonly used de⁃
tection methods are based on the satellites or UAVs， which was inefficient and high-cost.  Massive sensor network settled 
in remote area can not afford the big data transmission because of the limited capability， especially images transmission， 
which can provide useful and clear information about the change of surrounding during the disaster.  To solve the above 
question， this paper proposed a GAN（Generative Adversarial Networks） based framework for image compression using 
deep learn and semantic communication， by extracting the semantic information of the captured photos and transmitting 
the semantic label.  The generator of GAN reconstructed the corresponding image based on the received semantic informa⁃
tion.  To avoid learning the complex physical channel feature， channel coding took the convention solution like LDPC code 
in our method.  The experimental results show that the proposed method achieves lower bitrate and less distortion than 
BPG， the state of the art coding format in traditional image compression.
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1　引言

近年来极端高温、干旱天气频发，由此引起的

山火给世界各国带来了巨大的损失，如美国、澳大

利亚、中国等国家首当其冲。目前的山火检测技术

仍是基于卫星云图或使用无人机进行探测，尤其是

边缘地区，这种方法低效、成本高且能收集的信息

有限。随着物联网技术的发展，人们逐渐开始在森

林中设置大量传感器或边缘设备进行实时监测来

搜集更加多样的数据。然而这些设备在完成数据

采集、存储、分析、回传等功能的同时还受到功耗、

性能等限制，难以图片，视频等复杂的大容量数据。

与仅能提供山火预警、探测等小数据信息相比，现

场环境的实时画面更能够为相关工作人员提供直

观的环境信息，尤其是面对地震、山洪等可能对地

形造成多次破坏的自然灾害，对后续的搜救等灾后

活动提供有用的信息。

边缘设备对图像的处理通常为先压缩后传送，

采用的传统图像压缩编码方法，经过数十年的发展，

如哈夫曼编码，算术编码、上下文自适应的二进制编

码等熵编码方法，已经逐渐逼近香农极限，基于上述

编码方法的 JPEG（Joint Photo graphic Experts Group），

BPG［1］（Better Portable Graphics）等图像编码格式在大

量工程实践中得到广泛的应用，其中，BPG格式是目

前公认的表现最优秀的压缩方法，但是这些编码方

法仍需要消耗较大的系统资源，致使性能有限的传

感器节点仍难以负荷，并且面对大量传感器同时传

送所拍摄的图片的情况，大数据业务对于传感器网

络来说也是一个难以承受的网络负载量，因此，急需

一种新的图像压缩方法来使上述愿景得以实现。

随着深度学习与人工智能的发展，第六代移动

通信（6th Generation Mobile Communication，6G）［2］背
景下的“人-机-物-灵”四元协作通信架构［3］逐渐受到

人们的重视，相比于 5G通信技术，“灵”的概念的引

入，使得通信系统得以感知用户或是业务的需求，

进而传输真正对用户或是业务有用的信息，进一步

减少信息冗余，实现对信息的极致压缩。而语义通

信［4］的概念的提出，使得“灵”这一概念得到理论支

持。语义通信尽管并未实际脱离香农信息论的限

制，但更加关注“端到端”传输过程，而无需像传统

通信技术一样对每个环节进行建模处理。通信过

程中不再关注比特流编码、传输、判决，而是对信息

中抽象层次更高的语义符号进行提取、传输、推断，

衡量指标也从传统的比特差错转换成语义差错，差

错容限得以提高，且取得了许多不错的进展。首

先，文献［5］对语义通信理论进行了详细的论证，验

证其理论可行性，文献［6］中对深度学习如何在语

义通信中发挥作用进行详细的论证，并提出了基于

深度学习的语义通信框架DeepSC，为后续研究奠定

基础。文献［7］则基于联邦学习提出了一种语义感

知网络，有效减小通信过程中的资源消耗，提高通

信效率。文献［8］则针对语义通信在性能受限的物

联网中智能化能量分配问题进行研究，基于博弈论

得出在满足个体理性（Individual Rationality， IR）和

激励相容（Incentive Compatibility， IC）条件下可以达

到更好的通信增益效果。

由 J.  Ballé 等人［9］提出的一种基于神经网络的

端到端图像传输框架，其定义了一个由非线性分析

变换、均匀量化器和非线性合成变换组成的端到端

图像压缩方法，验证了基于卷积神经网络（CNN）的

端到端图像压缩框架的可行性，并在率失真性能和

尺度结构相似度（Multiscale structural similarity， MS-

SSIM）指标下获得了优于 JPEG与 JPEG2000的性能，

让业界发现了语义通信在图像压缩领域中应用的可

行性与优越性。文献［10］在上述基础上提出一种结

合了层级先验，自回归先验，图像上下文信息等多种

辅助信息的图像语义提取模型，首次实现了基于学

习的图像语义压缩方法，在峰值信噪比（Peak Signal 
to Noise Ratio， PSNR）和MS-SSIM指标中，与BPG相

比性能得到提升。另一方面，基于对抗生成网络

（Generative Adversarial Network， GAN）的图像语义

编码模型也被相继提出，文献［11］所提出的图-图转

换多任务通用框架 pix2pix 结构，实现以标签图、边

界图等条件图片语义生成对应真实图片，为后续基

于GANs的图像生成工作奠定基础。文献［12］将语

义图作为条件对抗生成网络（conditional Generative 
Adversarial Network， cGAN）的条件，提出多尺度的

生成器和鉴别器结构，在无人工设计损失函数和预

训练网络的情况下根据语义图合成出高分辨率

（1024×2048 px）图像。文献［13］在前者的全局生成

和多尺度鉴别器的基础上，提出一个基于GAN的基

于语义的图像压缩系统，实现极高压缩率下的全分
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辨率图像的压缩与重建，且在语义图的辅助下，保留

感兴趣的主体而舍弃无关背景，被舍弃部分由生成

器根据学习到的数据分布进行推断产生，而只对保

留区域进行编码传输，进一步提高压缩率。

截止到目前，基于深度学习的图像语义编码技

术均是基于高性能计算机来进行训练和推断，得到

的模型通常需要大量的计算资源来驱动，无法直接

应用于边缘设备，且并未考虑信道传输的问题，而

联合信源信道编码模型 DeepJSCC［14］及其改进模型

DeepJSCC-f［15］则只能对某一信噪比条件下的单一信

道进行学习，面对训练信噪比与测试信噪比不一致

时性能下降，也无法直接应用于真实的物理无线环

境，致使语义通信技术目前也存在于仿真环境中。

本文将融合语义提取压缩与传统成熟信道编码技

术，在保证高压缩比的同时，使数据在实际环境进

行可靠的传输。

2　系统模型

结合传统图像压缩编码技术和对抗生成网络

形成了基于语义的图像编码系统框架，如图 1所示，

主要包括编码器，量化器和解码器和鉴定器。

2. 1　基本过程

在发射端，首先将设备捕捉到的图像 x进行语

义编码，通过卷积网络提取得到其对应的语义，即

原图的特征，后经过量化得到发送数据 y，该过程可

表示为：

y = q (E ( x；θ ) ) （1）
其中，E和 q分别表示信源编码过程及量化过程，θ
表示编码器网络中的可训练参数。

发送数据经过无线信道后，接收到的数据 ŷ表
示为：

ŷ = h ⋅ y + n （2）
其中 h表示信道矩阵，而 n表示加性噪声，在语义通

信相关文献中，通常将其视为语义噪声，语义判决

方式由接收双方的共享语义库所定义，对于本文所

提模型的对抗生成网络而言，可视为生成对抗网络

的生成器的泛化能力，即生成器面对新数据样本的

适应能力。

而接收端的解码器由对抗生成网络模型训练而

得。生成对抗网络［16］模型（GANs）实际上为一个通

过生成器与鉴别器之间利用极小化极大算法进行博

弈来学习数据分布特征的模型。给定一个数据分布

为 px的数据集，以及从给定数据分布 pz中采样的一

系列样本值 z，GANs 通过生成器学习从已知分布 pz
到未知分布 px的映射关系，记作G（z；θg），同时，鉴别

器用于鉴定数据样本来自于真实数据或是生成数

据，记作D（x；θd），其中 θg， θd分别表示生成器与鉴别

器中的可训练参数。理论上GANs同时训练生成器

和鉴别器，两者收敛于纳什均衡点，但实际使用中往

往难以实现，通常利用固定其中一个而训练另外一

个的方法，如先对鉴别器进行训练，然后利用优化后

的鉴别器指导生成器学习，再根据生成器生成的数

据输入至鉴别器进行训练，循环反复达到局部最优

即认为达到纳什均衡。其目标函数可以表示为：

LGAN = min
G

max
D

E[ f (D ( x) ) ] + E[ g (D (G ( z ) ) ) ]
（3）

其中，f和g为散度函数，GANs的原始结构中 f和g采
用了熵的思想，即 f ( x) = log ( x)，g ( x) = log (1 - x)，
此时GANs生成器实际上在衡量真实数据与生成数

据分布之间的 JS散度，当两个数据分布不存在重叠

时，JS散度恒为常数，进而梯度消失，导致训练无法

继续进行。

最后，将已训练好的生成器置于接收端，根据

接收到的语义对原图像进行重建，得到生成图像 x̂：
x̂ = G ( ŷ；φ) （4）

其中，φ表示生成器中的可训练参数。

2. 2　LDPC码

由于无线信道的复杂多变，简单模型难以实现

对物理信道所有特征进行学习，往往需要大规模网

络才能够对信道进行模拟，这对于边缘设备无论是

图1　系统框架

Fig. 1　System architecture
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存储空间还是计算能力都是一个极大的挑战，尽管

目前已有许多针对单一信道模型如高斯白噪声信

道，瑞利衰落信道等进行仿真，但尚未得到实际验

证，需要进行实时信道估计，切换到目前信道所对

应的模型再进行发送，随着网络规模的增大，切换

开销也不断增加，无疑增加了设备负担。因此本文

在信道编码部分采用目前较为成熟的低密度奇偶

校验码（LDPC码）。

对于一个稀疏非系统的校验矩阵H，可以据此

定义一个（n，j，k）的 LDPC 编码规则，其中，n，j，k分
别表示校验矩阵的列数，列重和行重。校验矩阵经

初等变换后得到其对应的生成矩阵G，对于消息队

列m，LDPC码的编码过程可表示为：

M = m ⋅ G （5）
译码规则采用消息传递算法，其中消息的传递

形式的对数似然比（Log-Likelihood Ratio， LLR），对

于数据中每一个比特，其最大似然比定义为：

r = ln Pr ( )ŷ|h，b = 0
Pr ( )ŷ|h，b = 1 （6）

译码规则为：

b̂ = {0，r ≥ 0
1，r < 0 （7）

2. 3　图像质量评价指标

对于图像质量评价指标，通常可分为有参考与

无参考两大类，而本文主要使用有参考的评价指

标：PSNR 与 MS-SSIM。对于给定的两幅图像 I和 Î，
其尺寸为 h×w×c，其中 h为高度，w为宽度，c为通道

数，对于常见的RGB图像，通道数为 3。而本文指标

计算过程中的常数均采用默认值。

PSNR 是基于均方误差（MSE）的一种衡量两张

图片之间单个像素之间差异的指标，其中 MSE 定

义为：

MSE = 1
hwc∑k = 0

c ∑
j = 0

w ∑
i = 0

h ( )I ( )i，j，k - Î ( )i，j，k
2
（8）

则峰值信噪比计算公式为：

PSNR = 10 ⋅ lg ( MAX2

MSE ) (dB) （9）
其中，MAX 表示图像像素范围的最大值，对于本文

所使用的图像均为位深 24 bit的 RGB 图像，即每个

颜色通道需要用 8 bit 来表示，像素值的最大值为

28 - 1 = 255。

MS-SSIM 与 SSIM 相比于 PSNR，更注重人类视

觉中对图像中不同信息的敏感度，主要从亮度、对

比度和结构三方面来衡量两张图片的相似性，先对

SSIM做出：

L ( I，Î ) = 2μI μÎ + c1
μ2
I + μ2

Î + c1

C ( I，Î ) = 2σIσÎ + c2
σ2
I + σ2

Î + c2

S ( I，Î ) = σIÎ + c3
σIσÎ + c3

SSIM = Lα( I，Î )Cβ( I，Î ) Sγ( I，Î ) （10）
其中，L ( I，Î )，C ( I，Î )，S ( I，Î )分别表示两张图片之

间的亮度差异，对比度差异与结构差异，α、β、γ为常

数，表示三者相互权重，通常默认取1，而μ表示图像

的均值，σ表示图像的标准差，存在两个下标时表示

协方差，c1、c2、c3为常数，L为像素值最大值，k1、k2为
常数，默认值分别为 0. 01和 0. 03，对应计算方法分

别为：

μI = 1
hwc∑k = 0

c ∑
j = 0

w ∑
i = 0

h

I ( )i，j，k

σI = 1
hwc - 1 ∑

k = 0

c ∑
j = 0

w ∑
i = 0

h ( )I ( )i，j，k - μI 2

σIÎ = 1
hwc - 1 ∑

k = 0

c ∑
j = 0

w ∑
i = 0

h ( )I ( )i，j，k - μI ( Î ( i，j，k) - μÎ )
c1 = (k1L ) 2      c2 = (k2L ) 2

（11）
而MS-SSIM即多尺度下的SSIM，计算公式如下：

MS-SSIM = LαM( I，Î )∏
i = 1

M
é
ë

ù
ûCβi( )I，Î Sγi( )I，Î    （12）

其中M指的是尺度迭代次数，默认值为5，此时β=γ=
｛0. 0448，0. 2856，0. 3001，0. 2363，0. 1333｝。训练

模型过程中同时采用这两个衡量指标，可使模型生

成的图片无论是像素差异还是观感差异都能保持

与原图相似。

3　低比特率图像语义编码方法

3. 1　对抗生成网络训练

由 2. 1 中所述，原始对抗生成网络描述的是生

成数据分布于原始数据之间的分布，但 JS散度并不

能很好的表述两个不重叠分布之间的散度。原因
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在于图像在高维空间中一般呈低维的流形状态，即

使两个图像的数据分布在低维空间重叠，但当映射

到高维空间中进行拟合时也容易被忽略，所以其 JS
散度大部分情况都为常数，导致后续发生梯度弥散

的问题。

本文为提高 GANs 训练的稳定性，利用最小二

乘对抗生成网络（Least Squares Generative Adver⁃
sarial Networks， LS-GAN）模型，该模型采用最小二

乘损失的思想，即令式（3）中 f ( x) = ( x - 1) 2
，g ( x) =

x2，此时生成器的损失函数可改写为皮尔森卡方散

度形式，即：

Loss (G ) = 1
2 χ 2Pearson( px + pz2pz ) （13）

可以发现，尽管LS-GAN并未真正解决当两个数

据不重叠时所造成的梯度弥散问题，但LS-GAN能生

成更加高质量的图像，原因在于上述损失函数使生

成器会对一些远离决策边界的样本进行惩罚，当使

用传统交叉熵作为损失函数时，只关注样本数据是

否被成功分类为真实数据或是生成数据，导致被正

确分类后就无法提供有效的梯度，进而产生梯度弥

散现象，而最小二乘法将样本数据到决策边界的距

离也作为梯度信息之一，引导生成器生成更多在决

策边界附近的样本数据，进而提高生成数据的质量。

3. 2　量化器设计

在量化过程中，需要将特征值映射到给定的

值，如距离特征值最近的整数，使每个特征值能够

用有限比特数进行表示。量化过程在传统数字编

码中容易实现，然而，基于深度学习的编码器对特

征值进行量化时往往会导致模型的不可微甚至不

连续，导致后续迭代优化过程，反向传播及梯度下

降算法无法直接应用于模型。

为了维持神经网络的可导性，我们将量化过程

分为两部分，分别对应训练过程中的前向推断和反

向传播过程。假设给定一个长度为 L的量化集 C =
{c1，c2，c3，…，cL} ⊂ R，则在前向推断过程中，传输数

据样本 z的量化过程可表示为：

ẑ i = Q ( zi ) ：= arg min
j

 zi - cj （14）
而在反向传播过程中，则引入了指数归一化

（softmax）的思想以保留其可导性，且指数求导简

单，确保鉴别器中的损失函数值能够正常通过量化

器，实现对编码器的优化。

z͂ = ∑
j = 1

L exp ( )-σ zi - cj
∑l = 1

L exp ( )-σ zi - cl cj （15）
3. 3　优化目标设计

为了实现更高压缩比，需要考虑熵编码部分

H ( y )，以表示对 ŵ进行编码所需要的平均比特数，即

越少的比特数开销意味着更高的压缩比。然而，若

是一味追求图像的高压缩比，将容易导致训练模型

生成纯黑的图像，即所有像素均被压缩为 0，此时比

特开销为0。为了避免这种情况的发生，我们将引入

一个超参数 β来改变熵编码部分的权重，并引入原

图与生成图之间的失真度来引导训练模型能够在高

压缩率与失真率之间找到一个平衡，可以表示为

λE[d ( x，x̂) ] + βH ( y ) （16）
其中 d ( x，x̂)表示原图与生成图之间的失真函数，λ

和 β表示失真函数项与熵编码项的权重，β ∈{0，1}，
当 β=1时，模型将熵编码算法加入到所提算法后面，

以提供更高的压缩比率，当 β=0时，模型将不适用熵

编码算法，利用最多的比特数来表示图片，以保留

更多细节。此外，根据熵编码部分的定义，其大小

受到特征向量的维度与量化精确度的限制，可以推

出其上界值，即

H ( y ) ≤ dim ( y ) log2(L ) （17）
其中，dim( )· 表示特征值的维度，当且仅当图片中的

所有像素两两独立等号成立。实际上，最终模型所

得到的H ( y )将小于该上界值，因为图片中的像素之

间存在一定的依赖关系。而根据这个上界，我们可

以通过改变编码器与量化器的结构以获得不同的特

征值维度与量化维度，从而实现对图像压缩率的控

制，保证本文所提算法收敛，且存在一个性能下限。

综上，整个模型的目标函数为：

Loss = min
E，G

max
D

E[ f (D ( x) ) ] + E[ g (D (G ( z ) ) ) ] +
λ[ ]d ( )x，x̂ + βH ( )y （18）

3. 4　多尺度鉴别器设计

对于对抗网络中的鉴别器，我们希望其能够准

确的求出生成图像与原图之间的差异，尤其是在高

分辨率图像的生成与鉴定中，鉴定器的感知尺寸需

要同时兼顾全局特征与局部特征。大尺寸感知能

够获得更高层次，抽象程度更高的全局特征，如语

义信息，类别标签等，而小尺寸感知则作用于低层
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次特征甚至是像素级之间的差异，保证图片局部细

节保持低失真度。大尺寸感知往往需要更深的网

络或是大尺寸卷积核来作为支撑，容易导致神经网

络尺寸过大而难以训练甚至产生过拟合情况，对于

性能有限的边缘设备来说也是巨大的能耗开销，而

小尺寸感知可以节省训练开销，但同时也会忽略图

片的上下文信息或是语义特征，限制模型实现更高

压缩率。

为了获取合适的感知野尺寸，我们采用一种多

尺度鉴别器结构，来同时兼顾生成图与原图之间的

全局差异与局部差异。该鉴别器由多个独立的鉴

别器构成，每个鉴别器分别衡量不同尺度下的特征

差异。在实际鉴别过程中，第一个鉴别器直接作用

于原尺寸的原图与生成图，以衡量两者之间的像素

级特征差异，而后续对原图与生成图自称的图像对

进行下采样，下采样因子为 2，即可得到长宽均为原

图的一半的新图像对，其中每个像素均对应原图中

的 4个像素，将其输入到第二个鉴别器中进行鉴别，

以此类推，每次利用一个独立的鉴别器对原图与生

成图的下采样结果进行鉴别。本文为了简化模型

结构，使用 3 个鉴别器，分别记作D1，D2，D3，各自拥

有独立的结构与训练参数，容易得出，D3能够同时

对原图中的 16个像素进行鉴别，拥有最大的感知范

围，可以引导模型生成与原图全局特征一致的图

片，而D1引导模型生成与原图相似的细节特征。因

此，在该多尺度鉴别器的指导下，系统对抗生成网

络的目标函数可以修改为：

min
G

max
D1，D2，D3

∑
k = 1，2，3

LGAN( )G，Dk （19）
则优化目标函数（公式（18））也可改写为：

min
E，G

max
D1，D2，D3

∑
k = 1，2，3

é
ë

ù
ûE[ ]f ( )Dk( )x + E[ ]g ( )Dk( )G ( )z +

λ[ ]d ( )x，x̂ + βH ( )y （20）
4　仿真结果

对于训练模型所需的数据集，我们采用FLAME
数据集［17］，一个基于航拍的森林火灾检测图像集，由

北亚利桑那大学搜集并公开，包含 254×254 px 与

3480×2160 px两种分辨率的森林火灾图片，适用于不

同训练场景。考虑到本文应用场景为森林火灾监测，

传输图像的功能主要是火源定位，物人捕捉等，实际

设备为低成本低性能的传感器，应用高分辨率图像的

性价比不高，因此本文采用分辨率为254×254的相关

数据子集，在数据预处理阶段将其重新采样成 256×
256 px，供后续训练使用。编码器与生成器的具体架

构如图 2 所示，主要由卷积块（conv）和残差网络块

（Residual block）组成，每个卷积块包含一个卷积层、

实例归一化层（Instance Normalization， IN）和 ReLU
激活层。其中残差网络块包含卷积层和批归一化层

图2　具体网络结构

Fig. 2　Network architecture
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（Batch Normalization， BN）。而 IN相比于BN更适用

于注重单个像素点的场景，可辅助模型生成失真度更

低的图片。图中编码器输出层的通道数C为系统结

构的瓶颈层，可用于控制语义编码的压缩率。

为了获取式（17）中所讨论的熵编码的上界，不

妨将熵编码项的权重 β设为 0，量化集长度为 5，取
C = { }-2，- 1，0，1，2 ，则表示压缩后图像所需的比

特数的上界为 dim ( y ) ⋅ log25。而根据编码器的结

构所示，语义特征 y的高和宽均是原图像 x的 1/16，
通道数是原图的 C/3 倍。对于失真函数，我们采用

MSE，权重 λ=10。后续还可添加特征匹配损失函数

和VGG损失函数，进一步提高生成图片的质量。瓶

颈层数 C分别取 4，8 进行仿真，并与 BPG 图像编码

技术进行对比。

从图 3 可以看到，本文所提出的基于对抗生成

网络的图像压缩模型明显优于BPG技术，在相同比

特每像素（bit per pixel， bpp）指标下获得更高的峰值

信噪比，基于GANs的压缩模型的PSNR基本可以达

到 28 dB，对于图片中雪地与树叶、火花之间边缘的

细节也能够被较好的保留，而 BPG 在低 bpp情况下

边缘细节出现不同程度的模糊，甚至出现光晕现象。

而当利用BPG压缩格式恢复出足够清晰的图片，即

PSNR达到 30 dB时，平均 bpp为 0. 22，比GANs产生

相近指标图片多耗费接近 3倍比特开销。而随着瓶

颈层C的增加，编码语义所需要比特开销增加，生成

的图片也更加真实。当 β不为零时，即将熵编码部

分引入到所提算法中，本文采用算术编码对瓶颈层

深度为4和8所对应网络输出的语义特征进行编码，

编码后的平均 bpp为 0. 032，0. 052，压缩比率分别提

升 11. 1% 与 27. 8%。而同样压缩比率的 BPG 文件

经熵编码后所提升的压缩比率分别为 0. 042 和

0. 079。值得注意的是，随着 β的增大，训练结果并

得到明显优化，β对压缩率的影响仅取决于其值是否

非零，原因是信息熵的值是由数据集的熵而决定的，

且本文所用的算术编码为无损编码，无法对网络的

更新提供有效信息，与网络结构无关。

图 4显示了在不同信噪比条件的加性高斯白噪

声信道和瑞利衰落信道传输过程中 PSNR 于 MS-

SSIM 的变化过程。选取瓶颈层为 8 时所对应模型

进行仿真。从峰值信噪比 PSNR和MS-SSIM的指标

变化可以看到，对于不同的信噪比，得益于GANs的
泛化能力，使其能够有效应对噪声干扰，接收数据

的部分差错尽管会影响生成器生成正确且清晰的

图片，但至少能够保证二进制数据到图片的转换，

而 BPG 等传统图像压缩技术过度依赖其固定的编

解码规则，一旦数据在传输过程中遭到破坏，尤其

是用于定义数据格式的头部数据，则会导致整个文

件无法被正确解码恢复图像，仿真过程中默认定义

格式的数据未受到破坏。

此外，信道编码中的 LDPC 码则保证了在不同

信噪比下信息仍能成功传输，而不占据训练模型资

源。对于图片等长码数据，性能更加，高码率下的

LDPC 相比于低码率，在低信噪比情况下也能维持

保证传输质量。

对于本文所提出的语义压缩方法，其训练时间

与部署时间会根据不同硬件性能而有所不同，难以

将其统一到某个衡量指标上，而实际应用过程中，工

作效率应更受关注，因此本文选取编解码速度作为

两种方法的比较指标。表 1中展示了本文所提模型

与BPG之间的编解码所需总时长，编解码图片像素

为 256×256 px，且模型测试过程中已禁用 GPU 与并

行计算，两者均使用CPU资源。可以看到，BPG编码

所需时间较久，而解码相对快速，平均编解码总时长

达0. 245 s，本文所提模型则相反，反卷积运算较慢而

使解码速度变慢，平均总时长为 0. 180 s，快于BPG，

也从侧面反映出本文模型工作所需计算资源略小于

BPG压缩格式，更适用于传感器等边缘设备。
图3　本文模型与BPG对比

Fig. 3　Ours vs.  BPG
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5　结论

本文针对性能有限的传感器节点或边缘设备中

图像传输问题进行研究，提了一种基于语义通信的

图像压缩方法，利用对抗生成网络进行语义到图像

的重建，在实现比基于熵编码的传统图像压缩编码

技术更高压缩比的同时，提供清晰度更高的图片。

试验结果表明，相比于BPG压缩格式，同等衡量指标

下，平均能够节省60%比特开销，而在同等比特开销

下，能够获得将近 20%的性能提升，且得益于GANs
的泛化能力，能够在发生语义差错的同时保持较好

的性能表现，避免了传统编码技术中数据错误尤其

是帧头被破坏后导致的整帧解码失败的情况。
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