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摘 要：无人机（UAVs， unmanned aerial vehicles）是低空经济网络的核心组成部分，实现无人机航拍图像高效

传输在空地通信中至关重要。在无人机执行任务过程中，由于飞行区域的变化，导致信道状态快速波动，如信噪

比（SNR， signal-to-noise ratio）和传输速率。为适应这些变化，提出一种面向无人机航拍图像传输的信道弹性

编解码方法。该方法包含：轻量化特征提取模块、特征增强模块、传输速率自适应模块，和相应的解码模块。轻

量化特征提取模块利用残差块的局部细节提取能力与轻量 Mamba 的全局上下文建模能力，有效获取航拍图像丰

富的语义特征。特征增强模块根据信道状态 SNR，增强关键语义特征。传输速率自适应模块根据信道传输速率，

自适应调整传输特征的数量。在航拍图像数据集（AID， aerial image dataset）上的实验结果表明，该方法比现有

方法具有更高的传输精度。
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A channel elastic encoding and decoding method for unmanned aerial 
vehicle image transmission

Abstract: Unmanned Aerial Vehicles (UAVs) are recognized as a core component of the low-altitude economy network. 

It is crucial to achieve efficient image transmission in air-to-ground communication. During mission execution, rapid 

channel fluctuations are induced by changes in the flight area, including variations in signal-to-noise ratio (SNR) and 

transmission rate. To adapt to these changes, a channel elastic encoding and decoding method for UAV image transmis‐

sion was proposed. This method included: a lightweight feature extraction module, a channel feature enhancement mod‐

ule, a transmission rate adaptive module, and the symmetric decoding modules. The lightweight feature extraction module 

contained residual blocks and the mobile Mamba, which could quickly extract local detail features and global context. It 

could effectively obtain rich semantic features from aerial image. The feature enhancement module enhanced key seman‐

tic features according to the channel state SNR. The transmission rate adaptive module adjusted the size of transmitted fea‐

tures based on the channel transmission rate. Extensive experiments on the AID datasets demonstrated that the proposed 

method achieved higher transmission accuracy than state-of-the-art methods.
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0　引言

低空经济网络在无人机的部署下具有大量的应

用前景，如货物快递、交通监控、应急响应。所有

这些应用都需要超可靠和低延迟的通信。其中，航

拍图像快速回传是无人机的重要基础任务之一。

目前无人机无线通信方法大多采用信源信道分

离编码方式。其中信源编码通过去除源数据冗余，

提高数据有效性。常用的信源编码方法包括 JPEG

（JPEG, joint photographic experts group）、 BPG

（better portable graphics）和 JPEG2000。信道编码

采用错误检查或纠错编码技术提高传输稳定性，例

如低密度奇偶校验码（LDPC, low density parity 

check code）、极化码和Turbo码。传统方法受到低

信噪比或高误码率的影响很大。这个问题被称为

“悬崖效应”，通常存在于大多数无线通信系统[1]。

现有的通信方式往往受到功耗和通信带宽的限制，

导致传输速率低下。因此，如何快速有效地传输无

人机航拍图像仍然是一个挑战。

为解决上述挑战，许多研究者提出了语义通信

方法。Guangming Shi等人提出了一种基于语义认

知通信网络的图像快速传输方法[2]。Eirina Bourt‐

soulatze等人提出了一种基于卷积神经网络的信源

和信道联合编码（JSCC, joint source and channel 

coding）技术。在CIFAR10数据集上，它实现了比

基于分离方案更好的传输性能[3]。Yuzhou Fu等人提

出了一种结合全局和任务相关文本信息的语义通信

方法[4]。Jincheng Dai等人提出了一种在线学习联合

信源和信道编码方法[5]。David Burth Kurka等人开

发了一种基于自动编码器的具有信道输出反馈的信

源信道联合编码方法[6]。Jialong Xu等人提出了基于

自适应深度学习的图像传输 JSCC架构[7]。Mingyu 

Yang等人提出了一种用于无线图像传输的自适应

深度 JSCC方案[8]，该方案使用单个网络模型调整

传输速率。

现有的语义通信方法在相对稳定的信道状态或

传输速率下表现良好。然而，由于飞行区域的变

化，信道状态 SNR和传输速率出现快速波动，导

致无人机难以长期保持高效传输[9]。因此，急需研

究在不稳定的信道条件和传输速率下航拍图像的高

效传输。本文提出了一种面向无人机航拍图像传输

的信道弹性编解码方法。该方法包括轻量化特征提

取模块、特征增强模块、传输速率自适应模块和相

应的解码模块。该方法能够自适应信道状态信噪比

和传输速率的变化，实现航拍图像的高效传输。本

文的主要贡献如下：

·设计了一个轻量化特征提取模块，该模块包

含两个残差块、两个 token 生成块、两个轻量

mamba块和一个自注意层。残差块可以提取局部细

节特征，轻量mamba块可以捕获全局上下文信息，

提取丰富的语义特征。

·提出了一种特征增强模块，该模块包含内卷

积操作和信噪比调整模块，可以根据信道状态SNR

增强关键语义特征。

·设计了一个传输速率自适应模块，包含速率

调整块和速率掩码块。该自适应模块可以根据传输

速率自适应地调整传输特征的数量。

在AID数据集上的实验结果表明，在不同的信

道状态 SNR和传输速率下，本文所提出的方法获

得了比现有方法更高的传输精度。

本文的其余部分组织如下：第一节介绍相关的

工作，第二节详细阐述了信道弹性编解码方法，第

三节设计了大量的实验来验证所提出的方法，第四

节对本文进行总结。

1　相关研究工作

在这一部分，主要介绍了一些面向任务的通信

方法，联合信源信道编解码方法，和所提出的方法

与现有方法的对比分析。

1.1　面向任务的通信方法

在物联网时代，通信对数据的传输起着巨大的

推动作用。Emilion Calvanese Strinati等人从香农最

初的传播定义[10]讨论了信息的价值传递。与传统通

信方式不同，面向任务的通信是一种新颖的通信范

式，它可以传递数据的语义信息[11]而不是原始

数据。

当前，一些学者将面向任务的通信方法应用到

文本和语音传输任务。Huiqiang Xie等人提出了面

向文本传输的语义通信系统[12]。该系统对信道变化

具有更强的鲁棒性，并且能够在低信噪比条件下实

现更高的文本相似度。他们进一步提出了基于深度

学习的轻量分布式语义通信系统，用于低复杂度的

文本传输[13]。该系统设计了信道状态信息辅助训练

模块，降低了信道衰落对传输的影响。Zhenzi 
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Weng等人提出了一种面向语音信号的语义通信系

统[11]。Zhijin Qin等进一步设计了面向任务的多模

态多用户语义通信系统[14]。该系统可以利用来自多

个用户的多模态数据之间的相关性，对信道变化表

现出比传统通信系统更强的鲁棒性。Peiwen Jiang

等人提出了一种混合式自动重复请求方法来减少语

义传输错误[15]。该方法可以极大减少文本传输所需

的比特数。Emrecan Kutay等人提出了一种文本语

义量化和压缩方法，该方法利用句子嵌入和语义失

真度量来保留语义特征[16]。Qingyang Zhou等人开

发了基于 transformer的语义通信系统[17]，该系统可

以通过自适应循环策略灵活地传输具有不同语义信

息的文本。Mohammad Bokaei等人提出了一种利用

联合信源-信道编码和深度神经网络的极低延迟可

配置语音传输系统[18]。上述工作主要面向文本和语

音进行语义通信方法的设计。

在图像传输方面，Jankowski Mikolaj等人提出

了两种基于数字和模拟通信的替代方案[19]。在数字

方法中，他们设计了一种基于深度神经网络辅助的

面向检索的图像压缩方案。在模拟 JSCC方法中，

特征向量被直接映射到信道符号中。Qiyu Hu等人

提出了一种鲁棒的端到端语义通信系统框架。他们

还设计了特征重要性模块提高系统的鲁棒性[20]。

Huanlai Xing等人提出了一种基于具有动态模型聚

合的联邦学习的深度语义通信系统[21]。Lei Luo等

人提出了面向一对多无线图像传输场景的自适应深

度联合信源信道编码方案[22]。信道增益自适应模块

动态地调整潜在空间内各个信道的显著性。Hanlei 

Li等人设计了一种从粗到细信道自适应 JSCC框架，

旨在处理无线信道的显著波动和快速变化。Yuna 

Yan等人提出了一种语义自适应特征提取框架，通

过允许用户根据其信道条件选择不同的子语义组

合，显著提高了带宽效率。

一些研究者设计了多模态语义通信方法。

Guangyi Zhang等人提出了一种统一的语义通信系

统，可以利用多种模态的数据执行不同的任务[23]。

该系统可以针对不同的任务动态调整传输符号的数

量。Feibo Jiang等人提出了一个基于大语言深度学

习的多模态语义通信框架[24]。该框架可以将多模态

语言模型和大语言模型集成到语义通信系统中。

1.2　联合信源信道编码

近年来，基于深度学习的 JSCC方法已经成为

语义通信中一个重要方向。Jincheng Dai等人提出

了一种语义引导的信源信道编码方法，该方法同时

利用数据语义分集和无线信道分集来提高整个系统

的性能[25]。Jialong Xu等人提出了一种基于注意力

深度学习的 JSCC方法，该方法根据信道SNR动态

调整信源编码中的压缩比和信道编码速率[26]。Da‐

vid Burth Kurka等人提出了一种基于深度 JSCC的

灵活带宽图像传输方法[27]。Wenyu Zhang等人提出

了在给定目标传输质量要求下实现灵活码率优化的

预测和自适应深度编码框架[28]。

E.Erdemir等人提出了一种 JSCC方案，该方案

利用深度生成式模型进行无线图像传输[29]。Min‐

gyu Yang等人提出了一种自适应速率控制的无线图

像传输深度联合信源信道编码方案，该方案可以根

据信道状况和图像内容动态控制传输速率[8]。Tze-

Yang Tung等人提出了一种基于输入字母表的端到

端优化 JSCC方法来进行无线图像传输，该方法可

以在不可预测的信道条件下保持图像质量[30]。

表1　本文方法与其他相关工作的贡献对比

研究领域

面向任务通信

JSCC

本文方法

年度

2024

2024

2025

2024

2025

独特贡献

设计一种信道增强模块：该模块包含内卷积操作和信噪比调整模块，可以根据信道状态SNR增强关键语义特征。

设计一种传输速率自适应模块：该模块包含速率调整块和速率掩码块，可以根据传输速率自适应地调整传输特征的数量。

参考

文献

[18]

[23]

[24]

[31]

[32]

贡献

提出一种利用联合信源信道编码和深度神经网络的低延迟可配置语音传输系统

提出一种在线学习的信源信道联合编码方法，利用深度学习的过拟合特性提升系统泛化能力

提出一种基于深度学习的多模态语义通信框架，将多模态模型与大语言模型集成至语义通信系统中

构建一种DeepMA 网络，包含编解码器，编码器可将输入数据编码为相互正交的语义符号向量，解码器可从混合

接收信号中检测并恢复目标数据。

提出一种 ASE-JSCC 框架，包含语义提取模块与关键特征选择模块，可高效提取、筛选并压缩下游任务所需的语

义特征。
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总之，现有的基于 JSCC的算法主要考虑数据

压缩和信道状态信噪比的影响，而忽略了传输速率

的影响。同时，它们通常在固定信噪比和单一噪声

类型下进行图像传输。针对这些问题，我们提出了

一种面向无人机航拍图像传输的信道弹性编解码方

法，该方法可以根据信道状态信噪比和传输速率自

适应调整语义特征，实现航拍图像高效传输。

2　信道弹性编解码方法

在本节中，我们将详细阐述所提出的信道弹性

编解码框架，如图1所示。它包含轻量化特征提取

模块、特征增强模块、传输速率自适应模块和相应

的解码模块。

2.1　总体架构

在这一部分，首先将航拍图像X输入到轻量化

特征提取模块。它包含一个卷积层、一个ReLU非

线性激活层、两个残差块、两个 token生成块、两

个轻量mamba块和一个自注意层。其中，残差块

用于捕获局部空间细节特征，而轻量mamba块可

以捕获长距离依赖信息。此外，特征增强模块可以

利用内卷积操作和 SNR调整模块来增强关键语义

特征。为了适应传输速率的变化，我们设计了传输

速率自适应模块来自适应调整传输特征Ft的大小。

形 式 上 ， 编 码 过 程 可 以 概 括 为

Ft = Encoder ( X ; θe )，其中 θe 表示编码模块的所有

参数。

在通过无线信道发射Ft之前，使用功率归一化

操作确保平均发射功率被约束到Pt，如式(1)所示。

F norm
t =

Pt

E [ ] Ft

2

2

Ft (1)

其中E [⋅]表示对Ft所有元素的期望，并且 | ⋅ |2是欧

几里得范数。

在航拍图像传输过程中，为了提高该方法的适

应性，引入了加性高斯白噪声（AWGN, additive 

white Gaussian noise）和瑞利衰落干扰，来模拟空

地信道状态变化。

当在无线信道上直接发送归一化模拟传输特征

F norm
t 时，AWGN被添加到传输特征F norm

t 中，其可

以表示为

F
∧ norm

t ← F norm
t + AWGNnoise (2)

其中，AWGNnoise 服从 AWGNnoise~N (0,P/r )分布，P

和 r 分别表示符号功率和线性标度的 SNR， r =

10
SNR
10 。

瑞利衰落模型可以很好地模拟空地信道的时变

和空间特性。在该模型中，信道系数H由复高斯随

机变量组成，其维度与传输特征F norm
t 相同。随后，

将传输特征F norm
t 乘以信道系数h，并叠加高斯白噪

声G，即可得到接收信号，可表示为

F
∧ norm

t ← h ⋅ F norm
t + G (3)

其中，h中各信道系数均为复数值，其实部和虚部

分别是服从零均值、等方差的独立同分布高斯随机

变量。

对应的解码模块在地面端运行，和无人机端同

时训练。所提出的解码器和编码器具有对称架构，

图1　信道弹性编解码的详细框架。它包含轻量级特征提取模块，特征增强模块，传输速率自适应模块和相应的解码模块。
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其包含填充模块[33]、特征增强对称模块、轻量化特

征提取对称模块。联合信源信道编解码可以提高信

道的抗噪声能力和传输速率适应性。解码模块的过

程也可以表示为

X ' = Decoder (F
∧ norm

t ; θd ) (4)

其中θd表示解码模块的所有参数。

2.2　轻量化特征提取模块

由于无人机上的功耗和计算能力有限，我们设

计了一个轻量化的特征提取模块，如图2所示。它

包含一个卷积层、一个ReLU非线性激活层、两个

残差块、两个 token生成块、两个轻量mamba块和

一个自注意层。其中，初始卷积和ReLU层用来提

取嵌入特征F emb，其表示为

F emb = ReLU (Convini( X ) ) (5)

其中 X 表示输入航拍图像，Convini 表示具有 3 × 3

的初始卷积层。

此外，残差块可以提取包含纹理和颜色的局部

细节特征。残差块由三个卷积层和三个ReLU非线

性激活层组成。相应的公式可以表示为

F 1 = ReLU (Conv1( X ) ) ,

F 2 = ReLU (Conv2( X ) ) ,

F 3 = ReLU (Conv3( X ) ) ,

(6)

其中Conv1、Conv2、Conv3分别表示三个具有1 × 1

的卷积层。第一残差块的输出可以表示为

F res1 = F emb + F 3 (7)

类似于第一残差块的操作，我们可以获得第二

残差块输出F res2。

残差块主要提取局部细节特征，难以对全局图

像建模。为此，我们设计了两个 token生成块、两

个轻量mamba块和一个自注意层，从F res2中提取长

距离依赖特征。轻量mamba块包含两个归一化层，

一个一维卷积层，一个非线性激活层，一个 S6

模型。

在本文中，我们仅采用水平正向与水平逆向生

成两个定向 token序列，水平正向和水平逆向 token

序列可以分别表示为 Thf 和 Thb。在轻量Mamba中，

以 Thf 为例，我们首先通过归一化层、一维卷积层

和激活函数获得中间特征 thf，其可以表示为

thf = σ (Conv (Norm (Thf ) ) ) (8)

其中，σ (·)表示SiLU激活函数。

此外，我们可以通过线性层、S6模型和归一

化层获得mamba特征。这个过程可以表示为

Fhf = Norm (S6 (Linear (thf ) ) ) (9)

其中，S6 (·)表示选择性状态空间。

为了进一步增强捕捉全局上下文和远程空间依

赖性的能力，我们在两个轻量mamba块之间采用

了自注意机制。详细公式可表示为

Attention (Q,K,V ) = Soft max ( QK T

dk )V (10)

其中，Q、K、V分别表示 query、key、value矩阵，

它们由输入 token特征Fhf与可学习的映射矩阵相乘

得到，dk表示特征维度。

类似于第一个 token生成和轻量mamba块的操

作 ， 我 们 可 以 获 得 第 二 个 轻 量 mamba 块 输

图2　轻量化特征提取模块的详细操作。它包含一个卷积层，一个ReLU非线性激活层，两个残差块，两个 token生成块，两个轻量mamba块和

一个自注意力层。
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出F ∈ RC × H × W。

2.3　特征增强模块

进一步，本文设计一个特征增强模块（FEM, 

feature enhance module），该模块根据信道状态

SNR，自适应增强特征重要性。如图3所示，它由

两个内卷积层、两个 SNR调整块、一个线性层和

一个 softmax层组成。

首先，我们引入内卷积运算。传统的卷积运算

沿着单个图像滑动窗口，该图像在空间域上共享卷

积核权重，这限制了传统卷积对随空间变化的噪声

的适应能力。而内卷积操作沿着信道滑动窗口，解

决了传统卷积在处理变化的信道噪声时的局限性。

具体地，内卷积核Hi,j ∈ RK × K × 1直接由输入特征Xi,j

上的核生成函数α产生，其可以表示为

Hi,j = α ( Xi,j ) = W1σ (W0 Xi,j ) (11)

其中K × K表示内卷积核的空间大小，Xi,j表示位于

相应坐标 i,j处的特征。σ表示批量归一化和ReLU

非线性激活函数，可以增强模型的表示能力。

W1 ∈ R( )K × K × 1 × C 和 W0 ∈ RC × C 表示两个线性变换。

内卷积核Hi,j具有与Xi,j相同的空间大小。从理论上

讲，内卷积层允许进行特定空间的重加权，意味着

模型可以自适应地为不同的空间位置分配不同的权

重，这可以在更宽的空间范围内总结上下文信息。

SNR调整模块由全连接层和激活层构成，该模

块有效增强了对信道状态 SNR的感知能力，在无

需高计算成本的情况下，确保了在动态信道条件下

的稳定性能。具体如式(12)所示：

s1 = ReLU (W 1
s ·SNR + b1

s ) ,

s2 = ReLU (W 2
s ·s1 + b2

s ) ,

s3 = ReLU (W 3
s ·s2 + b3

s ) ,

s = Sigmoid (W 4
s ·s3 + b4

s ) ,

(12)

其中ReLU (·)和 Sigmoid (·)分别表示线性单元激活

函数和非线性激活函数。W i
s 和 bi

s i ∈ {1,2,3,4}分别

表示全连接层的权重和偏差。

第一个SNR调整模块的输出C维向量与由第一

层内卷积生成的特征通道相乘，之后第二个模块进

行类似操作，可表示为

图3　特征增强模块的详细操作。它包含两个内卷积层，两个SNR调整块，一个线性层和一个 softmax层。

图4　传输速率自适应模块的详细操作。它包含四个卷积层，三个速率调整块和一个速率掩码块。
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fc1 = s ⊗ Involution1(F ) ,

fc2 = s ⊗ Involution2( fc1 ) ,
(13)

其中⊗表示逐元素乘法。

此外，线性层和 softmax层用于信道加权参数

Wc，如式(14)所示。

Wc = Softmax (Linear ( fc2 ) ) (14)

因此，可以将通道增强特征的输出表示为：

Fc = Wc ⊗ fc2 (15)

2.4　传输速率自适应模块

在基于无人机的空对地航拍图像传输过程中，

信道状态信噪比和传输速率都是时变的。为了更好

地实时适应传输速率的变化，提出了一种有效的传

输速率自适应模块（TRAM, transmission rate adap‐

tive module）。该模块采用了一种可学习的掩码策

略，该模块可以基于传输速率R重新调整由 FEM

生成的增强特征，从而自动调节模型对传输速率的

自适应能力，确保模型可以在任意传输速率下灵活

运行。本方法可以在无人机空对地通信系统中实现

高效可靠的航拍图像传输。

如图4所示，TRAM包含三个速率调整块、四

个具有1*1核的卷积层和一个速率掩码块。速率调

整块由三个全连接层组成，可以将信道带宽比

（CBR, channel bandwidth ratio）转换为C维向量 r。

这个过程可以表示为：

r1 = ReLU (W 1
r ·CBR + b1

r ) ,

r2 = ReLU (W 2
r ·r1 + b2

r ) ,

r3 = Sigmoid (W 3
r ·r2 + b3

r ) ,

(16)

其中，W i
r 和 bi

r i ∈ {1,2,3}分别表示速率调整块的全

连接层的权重和偏差。

通过三个速率调整块和三个卷积层，我们可以

获得中间特征 fr。此外，速率掩码被设计成生成掩

码向量m，其表示为

a = AveragePooling ( fr ) ,

m = Sigmoid (Linear (a) ) .
(17)

因此，传输速率自适应模块的输出可以被表

示为

Ft = m ⊗ Fc (18)

其中Ft表示进入信道前的传输特征。

2.5　损失函数

本文所提出的方法以端到端的方式进行训练，

双重损失函数由重建损失和感知损失这两个分量组

成，平衡重建时的保真度和潜在空间正则化。

重建损失：为了实现高保真图像重建，我们采

用重建图像 x̂ 和原始图像 x 之间的均方误差作为

损失：

Lrec = ‖X ' - X‖2
2 (19)

该损失函数惩罚逐像素的差异，确保解码图像

与原始图像尽可能相似。

感知损失：为了保证解码图像和原始图像在感

知层面上尽可能相似，我们采用如下感知损失：

Lper =
1

M·H·W







F

∧ norm

t - F norm
t

2

2

(20)

总体训练目标是两个组成部分的加权组合：

L = Lrec + β ⋅ Lper (21)

其中β > 0是控制感知损失比例的超参数。

3　实验测试

在这一部分中，我们通过对比实验，与现有方

法进行性能比较，如 JPEG+LDPC、Deep JSCC[9]、

VAE[34]、JSCCformer-f [35]，以验证本文所提出的方

法在AID数据集上的性能。

AID[36]包括 30个类别，总共 10000张图像。该

数据集包含许多场景类别，如机场、桥梁等。每个

类别有大约 220~420 张大小为 600 × 600 像素的

图像。

此外，我们在 JPEG+LDPC、Deep JSCC、VAE

和本文所提出的方法之间进行了广泛的对比实验。

JPEG+LDPC：该方法应用 JPEG[37]编解码器进

行压缩，结合LDPC[38]进行信道编码。

DeepJSCC：该方法通过两个联合训练的卷积

神经网络对编码器和解码器进行参数优化。

VAE：该方法采用变分自动编码器模型。

JSCCformer-f：该方法将信道反馈引入到信源

信道联合编解码过程中，协同优化多个模块间的传

输过程。

在本文中，为评估接收图像的质量，我们采用

三项评估指标：峰值信噪比（PSNR, peak signal-to-

noise ratio）、感知指标 MS-SSIM[39] （multi-scale 

structural similarity index）以及基于学习的感知图

像块相似性（LPIPS, learned perceptual image patch 

similarity）[40]。其中，PSNR和MS-SSIM的数值越

高，表示图像重建质量越优，LPIPS的数值越低，

表示感知失真越小，方法的性能越好。
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PSNR是图像质量评估中广泛采用的像素级度

量指标，其定义如下：

PSNR ( Ig,Ir ) = 10 log10( Pmax

MSE ( )Ig,Ir ) (22)

其中 Ig,Ir 分别表示地面真实图像与接收图像，Pmax

为最大像素值。MSE (·)表示均方误差，其计算公

式为

MSE ( Ig,Ir ) =
1

N 2∑
i = 1

N ∑
j = 1

N ( )I ij
g - I ij

r (23)

其中N表示图像单边像素数，I ij
g 和 I ij

r 分别表示地面

真实图像和接收图像在像素位置(i,j )处的像素值。

SSIM是衡量两幅图像在亮度、对比度和结构

上相似度的指标。SSIM评估指标更加贴近人类视

觉系统的感知，能够准确地反映图像质量。SSIM

定义如下：

SSIM ( x,y ) =
(2μx μy + C1 ) (2σxy + C2 )

( μ2
x + μ2

y + C1 ) (σ 2
x + σ 2

y + C2 )
(24)

其中，μx 和 μy 分别是图像 x和 y在局部窗口内的平

均值，表示图像的亮度水平。σ 2
x 和σ 2

y 分别是图像 x

和 y在局部窗口内的方差，表示图像的对比度。σxy

是图像 x和 y在局部窗口内的协方差，表示图像的

结构相似性。

C1 = ( K1 L )2

C2 = ( K2 L )2 (25)

其中，通常K1 = 0.01，K2 = 0.03，L是像素值的动

态范围。本文采用的MS-SSIM则是根据不同尺度

下SSIM的结果，对图像质量进行评估。MS-SSIM

能够同时考虑图像的全局和局部结构信息，提高了

评估的准确性和鲁棒性。

此外，为更准确地衡量图像间的语义相似性，

本文引入LPIPS指标。LPIPS基于深度神经网络提

取多层级语义特征，并将图像划分为多个局部块。

随后，计算地面真实图像与接收图像对应特征块之

间的欧几里德距离，以量化语义相似度。最后，对

各块的相似性得分进行加权平均，得到整体LPIPS

分数，其表达式为

LPIPS ( Ig,Ir ) =∑
l

1
HlWl
∑

i,j
( )w1⊙ F 1

g - F 1
r

2

2
(26)

其中，Hl,Wl是第 l个图像块特征的高度和权重。⊙
表示元素乘积。w1为不同图像块的权重。F 1

g ,F 1
r 分

别是地面真实图像和接收图像的第 l级特征图。

3.1　实验设置

本文将训练集与测试集按8 : 2的比例划分，并

对模型进行三次独立训练和评估，对比各项性能指

标的平均值。在每个训练轮数，我们在训练集上使

用Adam随机优化算法更新模型参数，批量大小设

置为64，学习率固定为10-4。

3.2　实验结果

在本节中，我们在AID数据集上对比评估了不

同方法的训练与测试结果。在训练中引入了不同信

噪比AWGN和瑞利衰落信道干扰，模拟空地传输

中的复杂通信场景。

如表 2 所示，在压缩比为 6、SNR 为 1 的 AID

数据集上，本文方法在分类精度方面优于 JPEG、

Deep JSCC、VAE及 JSCCformer-f方法。值得注意

的是，在 PSNR 指标上，本文方法较传统 JPEG+

LDPC 方法在 AWGN 信道下提升 6.05 dB，在瑞利

衰落信道下提升 5.43 dB，表明所提出的方法具有

更强的特征提取能力。同时，相较于当前的

JSCCformer-f方法，本文方法在 PSNR上分别提升

0.71 dB和 0.93dB，进一步验证了其在特征增强与

传输速率自适应能力方面的优越性。此外，本文方

法在MS-SSIM和 LPIPS两项人类视觉相似性度量

中均取得更优表现。以上结果表明，在AID数据集

上本文方法不仅在像素级图像重建质量上表现良

好，更在图像结构相似性方面具有显著优势。

表2　不同方法在 AID 数据集上的性能比较

方法

JPEG+LDPC

Deep JSCC

VAE

JSCCformer-f

本文方法

AWGN信道

PSNR

24.90

22.94

23.07

30.24

30.95

MS-SSIM

0.8305

0.8093

0.8259

0.938

0.9418

0.5465

0.5725

0.5855

0.192

0.1867

LPIPS

瑞利衰落信道

PSNR

24.45

19.51

23.07

28.95

29.880

MS-SSIM

0.8095

0.5443

0.8259

0.915

0.9268

0.5677

0.7963

0.5855

0.225

0.2045

LPIPS
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3.3　消融实验

为验证本文所提出方法中特征增强模块和传输

速率自适应模块的有效性，我们在AID数据集上进

行消融实验，相关结果如表3所示。实验条件统一

设定为CBR = 0.1667，SNR = 1dB。为系统评估各

模块，我们设计了三组对照方法：“本文方法缺少

FEM”；“本文方法缺少 TRAM”和“同时缺少

FEM, TRAM”

由表3可见，FEM和TRAM在航拍图像传输过

程中均发挥重要作用。值得注意的是，FEM对于

增强关键语义特征非常重要。当从本文方法移除

FEM模块时，传输性能会显著下降。

3.4　可视化结果

为了进一步验证本文所提出方法的有效性，我

们选取包含山地、桥、池塘、工业区、学校操场等

典型场景的航拍图像作为测试样本，所有图像均源

自AID数据集。在图5中展示了在AWGN信道和瑞

利衰落信道下，本文方法与 JPEG+LDPC、Deep 

JSCC、VAE 及 JSCCformer-f 等方法在图像重建质

量上的对比结果。实验条件设为CBR=0.167和SNR

=1dB。从图5可见，本文方法在恢复图像细节与结

构完整性方面显著优于对比方法；相较之下，

JSCCformer-f方法在重建图像时存在模糊和失真现

象。本文方法则能有效保留纹理边缘与空间结构，

重建图像更加真实。

3.5　信道状态SNR的影响

在本节中，我们主要分析信道状态参数 SNR

对模型性能的影响。SNR会直接影响语义特征的增

强表示能力，进而影响图像在传输过程中的重建精

度。为此，本文在SNR取值为[-1, 1, 3, 5, 7, 9]dB的

多个信道条件下，系统比较了本文方法与现有方法

的传输性能。

 

本文方法原始图像块 JPEG+LDPC Deep JSCC VAE JSCCformer-f

图5　前三行是SNR=1dB时AWGN信道下目视比较的样本。最后两行是SNR=1dB时瑞利衰落信道下目视对比的样本。前两列显示原始图像

和原始图像块。最后五列显示了在不同方法下对图像块的重建。

表3　不同方法在AID数据集上的性能比较

方法

本文方法缺少FEM

本文方法缺少TRAM

同时缺少FEM,TRAM

本文方法

AWGN信道

PSNR

29.600

29.619

28.780

30.95

MS-SSIM

0.9114

0.9158

0.9024

0.9418

0.1798

0.1974

0.2002

0.1867

LPIPS

瑞利衰落信道

PSNR

28.983

29.651

28.553

29.880

MS-SSIM

0.9103

0.9158

0.8952

0.9268

0.2391

0.1857

0.2102

0.2045

LPIPS
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如图 6 所示，在 AID 数据集上分别展示了

AWGN信道(a)和瑞利衰落信道(b)下各方法的PSNR

曲线。实验结果表明，本文方法在所有 SNR水平

下均取得最优结果，具有更强的鲁棒性。当 SNR

较低（SNR=1dB）时，本文方法仍显著优于其他

方法，实现更高的传输精度。

3.6　传输速率的影响

本节重点分析了传输速率对模型性能的影响。

在SNR = 7dB的条件下，系统比较不同方法在传输

速率 CBR = [0.0104, 0.0208, 0.0417, 0.0833, 0.1667]

时的图像传输性能。

如图7所示，在AID数据集上，本文所提出的

方法在AWGN信道(a)和瑞利衰落信道(b)下均展现

出最优的PSNR表现。实验结果表明，无论在何种

信道环境下，本文方法均体现出优异的传输速率自

适应能力。 3.7　模型复杂度分析

本节重点分析本文方法与现有方法在模型参数

量、推理延迟和计算量上的差别。所有测量都在单

台NVIDIA RTX 3090 GPU上进行，并将CBR设置

为 0.0416，保证相同的参数设置，相关结果如表 4

所示。

与 JSCCformer-f方法相比，我们的方法在轻量

化部署方面表现出显著优势。本文方法将计算量降

低至 3.05 G FLOPs，约为 JSCCformer-f 方法的

30%，并实现了 11.35 ms 的推理延迟，显著低于

JSCCformer-f 方法的 123.48 ms 的高推理延迟。尽

管与 DeepJSCC 和 VAE 相比，本文方法在参数量

和计算量上有适度增加，但由此带来的性能提升是

巨大的。如表 2所示，在 AWGN 信道下的 AID 数

据集上，本文方法实现了 30.95 dB 的 PSNR，比 

DeepJSCC (22.94 dB) 和 VAE (23.07 dB) 高出约 8 

dB。

图6　(a)表示AWGN信道上PSNR与SNR的关系，(b)表示瑞利衰落

信道上的PSNR与SNR的关系。

图7　(a)表示AWGN信道上PSNR与CBR的关系，(b)表示瑞利衰落

信道上的PSNR与CBR的关系。

表4　不同方法在AID数据集上的复杂度比较

方法

JPEG+LDPC

Deep JSCC

VAE

JSCCformer-f

本文方法缺少FEM

本文方法缺少TRAM

同时缺少FEM,TRAM

本文方法

模型参数量

-

0.16M

0.20M

13.07M

1.25M

1.43M

1.57M

1.75M

FLOPs

-

0.51G

0.53G

10.12G

2.62G

288G

2.76G

3.05G

推理延迟

54.4ms

0.68ms

1.13ms

123.48ms

8.92ms

10.13ms

10.97ms

11.35ms

•• 10



第XX期 张中强等：  面向无人机航拍图像传输的信道弹性编解码方法

4　结束语

本文提出了一种面向无人机航拍图像传输的信

道弹性编解码方法，该方法包含轻量化特征提取模

块、特征增强模块、传输速率自适应模块和相应的

解码模块。轻量化特征提取模块可以捕获图像局部

细节特征和全局上下文特征，提取丰富的语义特征

信息。特征增强模块可以根据信道状态 SNR增强

关键语义特征。传输速率自适应模块可以根据传输

速率自适应调整传输特征的数量。在AID数据集上

的实验结果表明，本文所提出的方法在 PSNR、

MS-SSIM 与 LPIPS 三项关键指标上均优于现有方

法，表现出更强的语义保真能力与信道自适应性。

由于本文方法对SNR和CBR的状态输入存在敏感

性，若SNR或CBR的反馈延迟较大，性能可能下

载。未来，我们将进一步研究如何提升在信道状态

信息不完美、反馈延迟等场景下方法的鲁棒性，以

及如何将方法扩展到视频传输等通信场景中，进一

步提高模型的适用性。
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