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摘  要 

随着5G/6G技术的快速发展，高清图像、虚拟现实等新兴应用对无线图像传输的速率、实时性与可靠性

提出了更高要求。然而，无线信道的时变特性使传统分离式的信源与信道编码方法在恶劣环境下性能急

剧下降。为此，文章综述了基于深度学习的无线图像跨层优化传输方法的研究进展，系统回顾了从传统

分离传输到端到端跨层联合优化的演变过程，重点介绍了自适应机制在无线图像跨层优化传输方法中的

应用。同时，也指出了当前研究在更加复杂信道、实际部署以及其他传输场景等方面面临的挑战。 
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Abstract 
With the rapid development of 5G/6G technologies, emerging applications such as high-definition 
images and virtual reality have imposed higher requirements for the rate, real-time performance, 
and reliability of wireless image transmission. However, the time-varying characteristics of wire-
less channels cause the performance of traditional separated source and channel coding methods 
to drop sharply in harsh environments. Therefore, this article reviews the research progress of 
wireless image cross-layer optimization transmission methods based on deep learning, systemati-
cally examines the evolution process from traditional separated transmission to end-to-end joint 
optimization, and focuses on introducing the application of adaptive mechanisms in wireless image 
cross-layer optimization transmission methods. At the same time, it also points out the challenges 
faced by current research in more complex channels, actual deployment, and other transmission 
scenarios. 
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1. 引言 

随着 5G 移动通信技术的规模化商用以及 6G 技术的前瞻性布局，无线通信网络正以前所未有的深度

和广度渗透到社会生产的各个角落。高清视频[1]、虚拟现实[2]、自动驾驶[3]等新兴应用对无线图像视频

传输提出了更为严苛的要求，在传输速率、可靠性、实时性和用户体验方面提出了极致挑战。然而，无

线信道受如路径损耗、多径衰落、噪声干扰等因素导致其状态具有时变性[4]，从而成为高质量无线图像

传输的关键。因此，探索高效、鲁棒的无线图像传输理论与技术，已成为通信与信息处理领域亟待解决

的关键问题。 
传统的无线图像数字传输系统，比如 JPEG [5]、H.264/AVC [6]和 HEVC 标准[7]等，遵循香农分离定

理[8]，采用“信源–信道”分离架构，信源编码致力于最大限度地去除冗余信息从而压缩图像数据，信

道编码则通过添加受控冗余来抵抗信道噪声和衰落从而保证数据传输的可靠性。这种模块化设计思想极

大地简化了系统设计的复杂度，并在过去数十年间取得了巨大成功。然而，香农分离定理的理想条件，

如无限码长、无差错信源编码、信道统计特性精确已知等，在实际系统中难以满足。另外，这种分离设

计在高压缩率或恶劣信道条件下，系统性能会急剧恶化，呈现“悬崖效应”。 
为克服分离式架构的固有缺陷，信源信道联合编码(Joint source-channel coding, JSCC)思想应运而生。

JSCC 通过打破信源编码与信道编码之间的壁垒，进行跨层联合优化设计，直接以最大化接收端图像质量

为目标。传统的 JSCC 方案，如基于不等差错保护的编码[9]、联合量化调制[10]等，在一定程度上提升了

系统性能，但通常依赖于复杂的数学模型和手工设计的特征，难以捕捉图像内容的复杂语义结构和信道

的动态统计特性，导致其性能提升有限且泛化能力不足。另外一种代表性 JSCC 实现方案是伪模拟传输
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SoftCast [11]，通过变换对输入图像进行处理，并将系数直接调制为密集的星座图进行传输，无须常规的

量化、熵编码和信道编码。 
近年来，以深度学习为代表的人工智能技术取得了突破性进展，为解决上述挑战学者们提出了新的

语义通信范式。在该范式下，编码器被设计为一个深度神经网络，直接将原始图像像素映射为适合在物

理信道上传输的符号；解码器则作为另一个神经网络，完成从接收符号到重建图像的逆映射。这种基于

深度学习的信源信道联合编码(Deep learning-based JSCC, DeepJSCC)方案，由 Bourtsoulatze 等人[12]开创

性地提出并验证了其可行性，实现了从信源到信道的真正意义上的跨层优化。但是，DeepJSCC 方案需要

在特定信噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)下进行训练。当实际信道 SNR 与训练 SNR 不匹配时，性能会

急剧下降。 
于是，DeepJSCC 的研究重心开始转向如何赋予模型自适应的能力。早期的研究致力于让单个模型能

适应一定范围内波动的信噪比[13] [14]。随后，带宽自适应的研究[15] [16]也取得了进展，如 Deep-JSCC-
l [16]通过训练编码器生成一个渐进式的符号流，解码端则根据实时带宽截取前端最重要部分进行解码，

巧妙地实现了带宽自适应。与此同时，注意力机制等方法的引入，使得网络能够减少参数量、扩展感受

野[17]，增强了对信道状态的感知与利用。随后，能够同时应对信噪比与带宽联合变化的方案成为新的趋

势。研究者们通过设计精巧的调制模块[18] [19]、动态调整网络层结构[20]，推动单一模型覆盖更广泛的

信道区间，向实用化迈出了坚实一步。随着研究的不断推进，DeepJSCC 研究的视野也从理想的加性高斯

白噪声(Additive white gaussian noise, AWGN)信道，转向更具现实意义的衰落信道[21]-[23]与 MIMO 系统

[24]-[26]。 
目前，DeepJSCC 的相关研究已经涌现了大量创新成果，如模型架构的革新、动态信道的鲁棒性研究

以及多样化场景与任务的拓展。但现有综述文献却表现出明显的滞后性，难以全面、准确地反映该领域

的当前进展和发展趋势。比如中国科学技术大学穆天杰等人[27]综述了基于深度学习的联合信源信道优

化研究，但聚焦于 2020 年之前的相关工作。因此，本文系统综述基于深度学习的无线图像跨层优化传输

方法的最新进展，首先回顾从传统分离设计到深度学习驱动联合优化的演进脉络，继而分析深度联合编

码的核心机制与自适应策略，最后探讨该领域面临的开放性挑战与发展趋势。通过梳理这一交叉领域的

技术轨迹，我们期望为后续研究提供参考，推动高效可靠无线图像传输系统的应用。 

2. 基于深度学习的分离信源信道传输方法 

受深度学习在计算机视觉领域成功应用的启发，有学者利用深度学习研究图像视频压缩传输。围绕

“变换–量化–熵编码”技术架构，这类方法用深度学习网络模型替换或优化其中的系统部件，研发端

到端的基于深度学习图像压缩算法，并取得了比传统数字传输方法更优异的性能。 
(一) 传统无线图像数字传输 
经过几十年的发展，视频编码的技术已经相当成熟，众多图像视频编码标准被相继提出，如 JPEG [5]、

H.264/AVC [6]，以及高效视频编码 HEVC 标准[7]等。这些传统的数字传输系统采用分离信源信道编码模

型，以率失真函数为优化目标，以“预测–变换–量化–熵编码”为技术框架，实现去除冗余信息并达

到信源压缩目的。图 1 给出了传统无线图像传输框架，发送端首先对图像进行变换、量化和熵编码，生

成压缩后的比特流；然后系统独立地进行信道编码以对抗传输过程中的噪声与干扰。接收端则按相反顺

序执行信道解码、熵解码、反量化与逆变换，最终重建出图像。为了提高自适应能力，标准图像视频数

字传输系统在信源和信道都有相应的自适应策略，比如可伸缩视频编码(Scalable video coding, SVC) [28]
和自适应编码调制(Adaptive modulation coding, AMC) [29]。由于门限效应和悬崖效应的存在，数字视频

通信系统的自适应能力较差。 
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Figure 1. Traditional wireless image digital transmission framework 
图 1. 传统无线图像数字传输框架 

 
(二) 基于深度学习的图像压缩传输 
2017 年，纽约大学的 Johannes Ballé 等人[30]开创性地提出了端到端优化的深度学习图像压缩框架。随

后，基于深度学习的图像压缩压缩方法迅速发展，涌现出多种技术路径。从深度学习模型结构角度可以划

分为基于卷积神经网络(Convolutional neural network, CNN)方法、基于循环神经网络(Recurrent neural network, 
RNN)方法，以及基于生成对抗网络(Generative adversarial network, GAN)方法。图 2 给出了基于深度学习

的图像压缩传输框架，与传统图像数字传输框架相比，区别在于信源编码直接被深度编解码器替换。 
 

 
Figure 2. Framework for image compression and transmission 
based on deep learning 
图 2. 基于深度学习的图像压缩传输框架 

 
Ballé 等人[31]针对图像压缩任务优化了 CNN 中的激活函数，提出了广义除性归一化(Generalized di-

visive normalization, GDN)方法，该函数具有良好的去相关能力，有助于提升压缩效率。进一步地，通过

端到端训练共同优化率失真性能，研究人员相继提出了基于超先验的熵编码模型[31]以及结合超先验与

自回归模型的混合方案[32]，这些方法在压缩性能上超越了传统图像编码方法 BPG。 
RNN 因其能够有效捕捉数据中的长短期依赖关系，在图像压缩中表现出显著潜力。Google 的 Toderici

团队[33]于2015年提出了基于长短期记忆(Long short-term memory, LSTM)网络的变压缩率图像压缩框架。

随后，该团队[34]在 2016 年进一步引入门控循环单元和残差结构，提出一种支持全分辨率的有损压缩方

法，并结合熵编码技术，在相同压缩率下实现了优于经典 JPEG 标准的性能。 
GAN 凭借其强大的生成能力，也为图像压缩提供了新的思路。2019 年，Agustsson 等人[35]提出一种

基于 GAN 的图像压缩算法，该算法依据语义标签对图像部分区域进行选择性编码，在解码阶段结合解码

重建与生成器补全，显著提升了低码率下的压缩效率，性能优于 BPG 算法。 
除了图像的深度图像压缩应用，基于深度学习的视频编码也得到了发展。比如 Lu 等人[36]提出了一

种端到端的深度视频编码方案，对输入视频的每一帧进行压缩，并使用光流估计模块来获取当前帧与前

一帧之间的运动信息，并使用两个自编码器压缩预测残差和运动信息取得了比 H.264 标准更低的压缩率。

Felix 等人[37]提出了一种全连接网络用于帧内预测，使用多模型的训练策略以提高压缩率。针对视频传

输，Tung 等人[38]提出了端到端信源信道跨层优化系统 DeepWiVe。 
在端到端优化网络的启发下，研究者们提出了更多的图像压缩方案。这些工作主要围绕变换模块，

量化模块，熵编码等方面展开了研究。尽管端到端的图像压缩模型能够自动调整相应参数，但相对于传

统的图像压缩算法来说压缩耗费时间，训练耗费时间上有待提升。但是，上述基于深度学习的图像视频

压缩传输工作只考虑了信源如何压缩，并没有考虑到无线信道时变的问题。 
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(三) 对比与讨论 
首先，从模型架构的演进来看，不同网络结构在压缩任务中呈现出较为鲜明的差异化特性。基于 CNN

的方法，在率失真性能上确立了新的标杆。RNN 方法则凭借其记忆机制，在处理可变码率压缩和长距离

依赖建模上展现出独特潜力，但受限于串行计算特性，其推理速度往往难以满足实时性要求。GAN 方法

另辟蹊径，利用生成能力弥补低码率下的信息丢失，虽在主观视觉质量上表现优异，但在像素级保真度

(如 PSNR 指标)上仍存在波动风险。 
其次，先前研究在“信源压缩”与“信道传输”之间存在明显的割裂。上述工作大多遵循经典的分

离定理假设，将研究重心置于信源端的冗余去除，默认传输信道是理想的或静态的。然而，在实际无线

通信场景中，信道状态信息具有高度的时变性和不可预测性。当信道质量下降时，固定码率的压缩码流

极易因误码累积导致重建质量急剧恶化。这一局限性也进一步印证了向联合信源信道编码(JSCC)及信道

自适应技术转型的必要性。 

3. 基于深度学习的图像信源信道联合优化传输方法 

为了克服传统图像数字传输局限，深度学习技术为无线图像传输跨层优化带来了新变革。当前

DeepJSCC 是当前实现语义通信领域主流且成功的方法之一，从根本上挑战了香农信息论中经典的信源信

道分离定理。文献[39]给出了 DeepJSCC 性能与 SSCC 性能的比较图，如图 3 所示，分离式传输架构存在

典型的阈值效应：系统仅在特定 SNRtest 下最优，一旦实际信噪比跌破该阈值，便触发“悬崖效应”导致

性能暴跌。相反，DeepJSCC 表现出优异的平滑过渡能力。针对特定 SNRtest训练的模型呈现出“优雅退化”

特征：当测试 SNR 低于训练值时，性能平缓下降；当测试 SNR 升高时，性能则逐步改善，从而避免了

传统方案的性能突变问题。然而，图 3 也揭示了一个关键局限：尽管具备平滑退化特性，DeepJSCC 仅在训

练与测试信噪比匹配时达到最佳性能。若要实现所有信噪比下的最优凸包性能，理论上需要针对每个信

噪比值分别训练并存储神经网络，这种“一网一噪”的模式在实际部署中面临巨大的存储与计算开销瓶颈。 
 

 
Figure 3. Comparison of the performance of DeepJSCC and SSCC on the CIFAR-10 dataset trans-
mitted over additive white Gaussian noise channels with different signal-to-noise ratio values 
图 3. 在不同信噪比值的加性高斯白噪声信道上传输的 CIFAR-10 数据集上，对 DeepJSCC
性能与 SSCC 性能的比较 
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针对上述“单一模型难以兼顾多场景”的挑战，当前 DeepJSCC 的研究主要沿两个方向演进：一是

受深度学习启发，考虑模型归纳偏置和计算特性的差异导致重建图像在像素保真度、结构相似性、语义

连贯性上产生系统性差异，研究不同网络模型结构以精确表达无线图像语义。二是考虑传统固定信道条

件的 DeepJSCC 模型在时变信道中性能急剧下降，将研究重心放在信道自适应机制上。因此，如何使

DeepJSCC 系统具备对信道状态的感知与自适应能力，成为连接其理论优势与实际部署的关键桥梁。本节

将介绍基于深度神经网络以及信道自适应的深度联合信源信道编码方案，阐述对应的设计思路。 
图 4 给出了基于深度学习的信道自适应的无线图像传输框架，发送端实时获取信道的信噪比与带宽

信息，并驱动深度联合编码网络动态调整其编码策略与符号映射方式，从而在压缩效率与抗干扰能力之

间取得实时最优权衡。接收端同步获取信道状态，引导深度解码网络调整其重建策略，显式利用信道信

息以增强对噪声的鲁棒性，最终输出高质量的重建图像。此后，学者们的研究重点逐渐转向提升系统的

自适应能力。表 1 列出了近年来针对无线图像跨层优化传输的 DeepJSCC 方法。从自适应角度大致分为

无自适应、SNR 自适应、带宽自适应，以及 SNR + 带宽自适应方法。 
 

 
Figure 4. Wireless image transmission framework based on deep learning for channel adaptation 
图 4. 基于深度学习的信道自适应的无线图像传输框架 

 
Table 1. List of DeepJSCC image transmission methods 
表 1. DeepJSCC 图像传输方法列表 

序号 模型 年份 自适应类型 信道类型 网络结构 

1 Deep-JSCC [12] 2019 无 AWGN 信道 CNN 

2 Deep-JSCC-f [40] 2020 无 AWGN 信道 CNN 

3 OFDM-Guided DeepJSCC [41] 2022 无 衰落信道 CNN 

4 DeepJSCC-MIMO [42] 2022 无 MIMO 信道 ResNet 

5 SNR-Adaptive Model [13] 2021 SNR 自适应 AWGN 信道 Autoencoder 

6 ADJSCC [14] 2022 SNR 自适应 AWGN 信道 Attntion 

7 CBJSCC [17] 2023 SNR 自适应 AWGN 信道 CNN + Attntion 

8 CFA-JSCC [21] 2025 SNR 自适应 衰落信道 CNN 

9 SwinSIT [22] 2025 SNR 自适应 衰落信道 Swin Transformer 

10 MIMO-DJSCC [43] 2024 SNR 自适应 MIMO 信道 CNN + Attntion 

11 Deep-JSCC-l [16] 2021 带宽自适应 AWGN 信道 RNN 

12 entropy-awareDeepJSCC [15] 2023 带宽自适应 AWGN 信道 CNN 

13 DeepJSCC-l++ [44] 2023 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 Swin Transformer 

14 ADWITT [18] 2024 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 Swin Transformer 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164129


叶兴涛 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164129 280 计算机科学与应用 
 

续表 

15 SwinJSCC [19] 2024 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 Swin Transformer 

16 DD-JSCC [20] 2025 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 CNN + Attntion 

17 MambaJSCC [46] 2024 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 Mamba 

18 DeepJSCC-ViT-f [47] 2024 SNR + 带宽自适应 AWGN 信道 ViT 

19 CA-JSCC [23] 2022 SNR + 带宽自适应 衰落信道 Autoencoder 

20 JFPNet [24] 2025 SNR + 带宽自适应 MIMO 信道 CNN + Attntion 

21 Weixuan Chen [25] 2025 SNR + 带宽自适应 MIMO 信道 CNN 

22 Zhang G [26] 2023 SNR + 带宽自适应 MIMO 信道 CNN 

 
(一) 基于深度学习的 DeepJSCC 
2019 年，D. B. Kurka 等人[12]提出了一个基于自编码器网络的信源信道联合优化的无线图像传输方

法 Deep-JSCC，将传统的信源信道编解码由编码网络和解码网络来完成。结果显示 Deep-JSCC 在低信噪

比 AWGN 信道下比 JPEG 或者 JPEG2000 表现出更好的性能。随后，涌现出一系列在反馈信道、OFDM
和 MIMO 的拓展 Deep-JSCC 方法。比如，文献[40]则考虑信道输出反馈，并提出了无线图像传输方法

Deep-JSCC-f。文献[41]将 deep-JSCC 拓展到具有非线性信号截断的多径衰落信道，集成了一个用于应对

多径衰落信道的 OFDM 数据通路。文献[42]将 MIMO 通信的经典理论融入端到端的 DeepJSCC 框架中，

设计并比较两种针对 MIMO 瑞利衰落信道的 DeepJSCC 方案，一种旨在最大化分集增益，另一种旨在最

大化复用增益。然而，DeepJSCC 系列方法在实际部署过程中存在关键瓶颈，其性能过度依赖于针对特定

SNR 训练的专用模型，难以适应真实无线环境中动态变化的信道条件。 
(二) SNR 自适应的 DeepJSCC 
针对 AWGN 信道不同 SNR，M. Ding 等人[13]提出一种首个 SNR 自适应的 DeepJSCC 方案，使单一

模型能够适应不同 SNR 条件，实现多用户场景下的图像传输，各用户信道 SNR 不同，但共享同一解码

器。实验结果表明，该方法对不同的信噪比具有较好的适应性，并且对译码器信噪比估计中的噪声具有

较强的鲁棒性。Xu 等人[14]提出了基于注意力机制的信源信道联合优化方法 ADJSCC，训练一个网络模

型能够自适应信道状态。具体而言，ADJSCC 在编解码网络模型中使用了特征学习模块和注意力特征模

块。注意力特征模块以特征学习模块的输出和 SNR 作为输入，学习产生尺度因子，然后根据尺度因子校

正特征学习模块的输出特征。 
针对衰落信道，文献[22]提出了一种基于 Swin Transformer 的端到端优化的深度学习联合源信道编码

方案 SwinSIT，通过引入 SNR 感知模块和基于 CNN 的信道估计与补偿模块，在衰落信道中实现了高效

的图像语义传输。2023 年，Hongjie Yuan 等人[17]提出了一种不需要显式获取 SNR 信息，神经网络自动

适应不同信道条件的框架 CBJSCC，结合卷积注意力和自注意力的网络结构，扩大感受野，增强长距离

依赖建模能力。2025 年，Hongjie Yuan 等人[21]提出一种提出了一种双阶段信道自适应的 DeepJSCC 框架

CFA-JSCC，采用粗细两个阶段对信道变化进行适应，粗阶段根据平均 SNR 调整编码策略，细阶段则根

据瞬时 SNR 动态细化编码策略，并利用有限集的信道质量指示符(Channel Quality Indicator, CQI)和基于

强化学习的 CQI 选择策略来学习信道 SNR 的映射，通过粗细粒度调整编码策略，提高系统在时变信道环

境下的性能。 
针对 MIMO 信道，Jiang 等人[43]提出了一种基于注意力模块的 MIMO-DJSCC 方案，通过在串行和
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并行结构中引入注意力模块，使系统能够根据 SNR 调整信息输出量，同时采用奇异值分解(Singular Value 
Decomposition, SVD)基线的预编码方案，将 MIMO 信道分解为多个子信道。 

(三) 带宽自适应的 DeepJSCC 
针对不同信道带宽，2021 年，D. Gunduz 团队[16]针对上述 DeepJSCC 带宽固定的问题，提出一种带

宽自适应的 DeepJSCC，能够自适应地在不同带宽下工作，而无需为每个带宽训练一个单独的模型。核心

思想是训练一个编码器产生一个无限长的信道符号流，解码器则根据当前可用带宽，只取前 L 个符号进

行解码。训练时，随机截取不同长度的符号序列作为输入，迫使网络学会组织信息流，将最重要的信息

放在最前面。该方法成功实现了单一模型支持连续带宽自适应。针对不同的码率，2023 年，Chen 等人[15]
提出了提出一种支持多码率的自适应 DeepJSCC 方法，通过引入策略网络，实现根据信道 SNR 和图像内

容动态调整传输速率，仅使用单一模型即可覆盖多个码率点，提升带宽利用效率并简化系统部署。研究

结论表明，策略网络成功学习到合理的速率分配策略，单一自适应模型性能与多个固定码率模型相当。 
(四) SNR + 带宽自适应的 DeepJSCC 
2023 年，D. Gunduz 团队[44]提出了一种基于 Swin Transformer 的 DeepJSCC 方案，通过计算不同带

宽比对应的重建损失，根据它们各自的重建质量动态地为不同带宽比的损失分配不同的权重，实现了仅

使用一个模型适应多个目标带宽比以及不同的 SNR。2024 年，Li 等人[18]引入了一种先进的信道自适应

模块，该模块借鉴了深度学习方法以及变分信息瓶颈(Variational Information Bottleneck, VIB)的自适应调

制原理设计了速率调制模块和 SNR 调制模块。这一创新增强了原始的 WITT 模型[45]，从而开发出了自

适应无线图像传输架构 ADWITT。与 ADJSCC 与 WITT 相比，ADWITT 在推理速度以及计算复杂度上有

了较大提升。如图 5 所示，Yang 等人[19]改进了以上两个模块，根据信道状态信息和目标传输率缩放潜

在表示，实现了单一模型同时适应不同 SNR 和信道带宽比(Channel Bandwidth Ratio, CBR)。DeepJSCC 部

分模型在参数大小与性能之间的比较图如图 6 所示，SwinJSCC 在减少参数大小的同时，保持了较高的性

能。实验结果表明，与最先进的工程 BPG + 5G LDPC 编码传输系统相比，SwinJSCC 具有更快的端到端

编码速度，并且性能更优或相近。2025 年，Avi Deb Raha 等人[20]提出一种动态深度联合信源信道编码

架构 DD-JSCC，核心思想是根据发射机和接收机的性能、功率限制、压缩比和当前信道条件实时动态调

整其层结构。这种适应性是通过分层激活机制与通过顺序随机训练的隐式正则化相结合实现的，有效降

低了组合复杂性，防止过拟合，并确保了不同配置下的一致性特征表示，实现编码器和解码器层结构的

实时动态调整，以适应不同 SNR、压缩比(Compression Ratio, CR)、设备计算能力和功耗限制。 
此外，研究者还考虑从信道状态信息(Channel State Information, CSI)及其反馈中实现对信道的自适应。

例如，Wu 等人[46]提出的 CSI 嵌入方法，在编码器和解码器中都部署了一个共享的 CSI 编码模块，对每

个 VSSM-CA 块进行编码和注入 CSI，提高了单个模型对变化的信道条件的适应性。2024 年，Wu 团队

[47]在之前的工作上提出了一种利用接收方反馈并从反馈信号中获取信道状态信息的方法，实现对不同

的信道条件进行匹配。针对衰落信道，Gunduz 团队[23]提出了一种基于学习的信道(多径衰落信道)自适应

联合源和信道编码 CA-JSCC 方案，核心思想是使用一个端到端的自动编码器架构，具有双注意力机制，

并采用正交频分复用(Orthogonal Frequency Division Multiplexing, OFDM)传输，通过利用估计的 CSI 来适

应信道增益和噪声功率的变化。 
针对 MIMO 信道，文献[26]首先提出了适用于 MIMO 信道的 JSCC 系统，核心思想是使用自适应 CSI

反馈预编码方案，通过开发性能评估器预测每幅图像的重建质量，对预测质量高的图像自适应减少 CSI
反馈开销。实验结果表明，该方案在大幅降低反馈开销的同时，显著提升了图像传输性能。最近，Guo 等

人[24]提出了一个基于深度学习的频分双工系统中的联合 CSI 反馈和多用户预编码方法，旨在以端到端
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的方式最大化下行链路总速率性能。具体来说，使用深度联合源信道编码技术压缩 CSI 矩阵的特征向量。

这种压缩方法增强了反馈 CSI 信息在反馈信道退化时的鲁棒性。设计了一个联合多用户预编码模块和一

个功率分配模块，根据反馈 CSI 信息调整用户的多用户预编码方向和预编码功率。Chen 等人[25]提出了

一种新颖的语义通信系统，通过结合熵感知和信道自适应机制，有效提升了多用户多输入多输出(MU-
MIMO)衰落信道上传输的率失真性能和鲁棒性。 

 

 
Figure 5. System architecture of SwinJSCC 
图 5. SwinJSCC 系统架构 

 

 
Figure 6. Reconstructed image PSNR performance versus processing complexity of different meth-
ods for Kodak dataset over AWGN channel where SNR = 7 dB and channel bandwidth ratio (CBR) 
= 1/6. Complexity measures include the floating point operations and the size of model parameters 
图 6. 不同方法在 AWGN 信道下对柯达数据集的重建图像 PSNR 性能与处理复杂度的关系，

其中信噪比(SNR) = 7 分贝，信道带宽比(CBR) = 1/6。复杂度的衡量指标包括浮点运算次数和

模型参数的大小 
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(五) 对比与讨论 
首先，从技术结构脉络来看，DeepJSCC 的发展清晰地呈现出从“突破分离定理桎梏”向“多维自适

应融合”跨越的趋势。早期的 DeepJSCC 研究(第一阶段)主要致力于验证端到端优化的可行性，成功打破

了传统分离架构的性能瓶颈，特别是在低 SNR 区域展现出显著优势。然而，其“一网一噪”的静态训练

模式导致了存储开销与环境的。随后的研究分别在 SNR 和带宽两个维度上寻求突破，通过引入注意力机

制、特征调制等策略，实现了单一维度上的动态适配。最新的研究(第四阶段)则致力于解决 SNR 与带宽

的联合自适应问题，并引入 CSI 反馈机制，标志着 DeepJSCC 从“特定场景优化”迈向了“全场景通用”

的新阶段。 
其次，在自适应机制的实现上，特征调制与注意力机制已成为主流技术范式之一。对比 SNR 自适应

与带宽自适应的方法可以发现，两者在底层逻辑上具有高度一致性：即通过引入外部状态信息(如 SNR、
带宽比)作为控制信号，动态调整网络的特征表达。在 SNR 自适应方面，从早期简单的噪声注入或特征缩

放，再到 CFA-JSCC 的粗细双阶段调节，对信道变化的响应精度不断提升；这些技术路径的共同点在于，

它们赋予了神经网络根据物理信道约束“自主决策”的能力，实现了语义信息与信道容量的高度匹配。 
再次，网络架构正经历从传统 CNN 向 Transformer 的结构性转变。早期的 DeepJSCC 主要依赖 CNN

架构，虽然计算效率较高，但在捕捉长距离语义依赖和处理高分辨率图像时存在局限。近年来，以

SwinJSCC、SwinSIT 为代表的方案引入了 Swin Transformer，利用其全局感受野和自注意力机制，不仅显

著提升了图像重构质量，更适配于处理变长序列和多尺度特征融合任务。 
最后，面向实际部署的考量正逐渐成为研究的核心驱动力之一。虽然自适应技术解决了模型泛化问

题，但引入复杂的注意力模块或大型 Transformer 架构显著增加了推理时延和计算复杂度。近期的研究(如
DD-JSCC、ADWITT)开始关注“性能–复杂度”的平衡，通过动态深度调整或轻量化模块设计，试图在

保证自适应能力的同时降低对终端算力的需求。 

4. 未来发展趋势 

现有的 DeepJSCC 方法平衡了计算复杂度与系统性能，但仍然面临着实际无线时变信道的挑战。因

此，基于深度学习的信源信道联合编码仍需解决诸多问题。 
首先，大多数 DeepJSCC 方案是基于理想化信道假设下(如 AWGN 信道)进行模型训练，在面对真实

环境中普遍存在的时变信道衰落、多普勒频移、以及“语义级扰动”(如对抗样本、图像模糊、局部遮挡

等)时，仍表现出一定的鲁棒性缺陷。此外，在多用户通信场景，我们甚至没有分离的理论最优性，

DeepJSCC 方案在面对多址和广播信道模型仍存在挑战。 
其次，现有性能优异的 DeepJSCC 模型大都采用 Transformer 和扩散模型等技术，在基站之间的通信

具有优势。但对于计算资源和能源受限的系统，比如物联网系统或者信道状态随时间快速变化的移动端

之间的通信，这些大模型明显不适应。因此，未来应当研究复杂度低、参数量少的 DecpJSCC 模型，以适

应适合物联系统场景。另一方面，考虑现有云端计算资源优势，云边端协同的 DeepJSCC 方法是未来重

要的研究方向，以便适配现有的通信系统。 
最后，现有 DeepJSCC 方法主要针对图像和视频应用，未来可以拓展到虚拟现实、虚拟增强和点云

数据传输。当涉及到传输高速率的多媒体内容时，需要依赖有线连接或者高质量的稳定无线链路。因此，

研究大量数据稳定传输场景的 DeepJSCC 方法模型显得尤为重要。 

5. 总结 

随着无线通信场景的不断变化，传统的无线传输方案难以满足越来越复杂的传输需求。本文系统地

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164129


叶兴涛 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164129 284 计算机科学与应用 
 

展示了基于深度学习的无线图像跨层优化传输技术，从 SNR 自适应、带宽自适应、SNR + 带宽自适应几

个方面梳理了 DeepJSCC 的研究进展，讨论了 DeepJSCC 的未来发展趋势。从本文分析来看，深度学习

方法在基于 AWGN 信道的自适应研究中已有较为显著的成果，这使得研究者们开始探索基于其他信道

模型的 DeepJSCC 方案。然而，现有研究仍面临若干挑战，包括拓展到其他复杂信道、研究轻量级的

DeepJSCC 方案，以及拓展到虚拟现实、虚拟增强和点云数据传输等其他通信任务。 
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