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摘 要： 低空空地通信信道具有时变多径与视距/非视距分量动态切换特征，传统纯数据驱动联合信源

信道编码方法缺乏无线信道先验信息，存在图像重建鲁棒性弱、训练易振荡和收敛效果差等问题。为

此，本文提出一种模型⁃数据双驱动的端到端低空图像语义通信架构 UP⁃WITT。该架构以低空时变信

道时域基带传输模型为基础，采用双分支协同架构设计：数据驱动分支依托 Swin Transformer 构建编解

码骨干网络，完成图像多尺度全局语义特征提取，并映射为满足传输规范的时域离散基带符号序列；模

型驱动分支将投影梯度下降（Projected gradient descent， PGD）迭代求解过程展开为可学习网络层，搭

建迭代步数可自定义的 PGD 重建模块。依托信道时域传输物理先验实现信道损伤迭代补偿，同时结合

频域快速计算降低迭代复杂度，在当前实验条件下缓解了时变信道逆问题求解的病态程度。基于

CIFAR 数据集开展仿真测试，结果表明，相较于纯数据驱动基线模型，所提方法在不同信道带宽比

（Channel bandwidth ratio， CBR）及信道环境下，峰值信噪比（Peak signal⁃to⁃noise ratio， PSNR）、多尺度

结构相似性（Multi⁃scale structural similarity， MS⁃SSIM）均有明显提升，且表现出更平滑的训练收敛过

程与更好的信道自适应能力，能够为低空场景可靠图像语义传输提供技术参考。
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引  　言  

低空经济［1⁃4］已成为我国战略性新兴产业之一，是推动数字经济与实体经济深度融合的重要增长

点。在无人机巡检、应急救援、城市安防及低空物流等典型应用场景中，空地无线图像传输作为态势感

知与信息交互的核心手段，对通信的可靠性、实时性和带宽利用率提出了极高要求。传统通信系统基

于香农分离定理，采用信源编码、信道编码、调制、信道均衡、解调译码的分立设计架构，在理想平稳信

道条件下可逼近信道容量。然而，低空空地通信信道具有快时变、多径效应显著以及视距（Line of 
sight， LOS）/非视距（Non line of sight， NLOS）分量动态切换的复杂特性：无人机高速机动导致信道冲

激响应快速变化，多径传播会引发严重的符号间干扰（Inter symbol interference， ISI）。传统固定结构信

道均衡算法高度依赖精确的信道状态信息（Channel state information， CSI），在高动态低空场景中均衡

性能显著退化；同时，分立架构难以同时兼顾图像传输效率与重建保真度，无法满足低空应用的实际

需求。
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近年来，基于深度学习的联合信源信道编码（Joint source⁃channel coding， JSCC）与语义通信技

术［5⁃8］快速发展。该类方法采用端到端神经网络替代传统分立编解码架构，直接学习从信源输入到接

收端重建的非线性映射关系，通过提取并传输核心语义信息而非原始比特流，在低信噪比和带宽受限

场景下展现出显著优势，在图像、视频等多媒体传输任务中具备良好的应用前景。现有深度 JSCC 方

法主要分为以下 3 类技术路线：（1）以卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）为骨干的纯

数据驱动架构［7⁃9］，受限于局部感受野约束，对图像全局依赖关系的建模能力偏弱；（2）以无线图像传

输 Transformer（Wireless image transmission Transformer， WITT）为代表的视觉语义通信框架［10⁃11］，借

助自注意力机制建模长距离语义关联，图像传输性能优于 CNN 方案，为低空图像传输提供了可行技

术思路；（3）基于生成模型的生成式 JSCC 方法［12］，通过生成对抗网络补全传输过程中丢失的细节信息，

在极端恶劣信道条件下仍能保持较高的感知重建质量。与此同时，语义通信正从单任务独立传输向多

任务协同共享方向演进，文献［13］提出了统一的层次化语义知识库架构，实现了不同任务语义信息的

统一表征与高效共享，为低空场景下多任务并行传输提供了重要理论支撑。上述工作为低空图像语义

通信奠定了技术基础，但现有方法仍存在物理先验缺失、信道均衡鲁棒性不足等核心问题，难以适配低

空信道 LOS/NLOS 动态切换的高动态传输特性。

现有语义通信方案多采用纯数据驱动端到端设计，将信道均衡与语义重建耦合为黑箱映射方式，

在低空时变信道环境中仍存在以下明显不足。（1）网络未引入无线基带传输与信道均衡的先验信息，完

全依赖数据拟合补偿信道损伤；低空多径信道会加剧符号重建逆问题的病态程度，导致低信噪比和快

衰落条件下图像重建鲁棒性显著下降。（2）黑箱式端到端映射缺少明确的均衡约束，难以针对低空

LOS/NLOS 动态切换特性进行定向优化，当实际信道与训练信道存在分布失配时，易出现性能断崖式

下滑。（3）网络训练缺少收敛约束机制，迭代过程易发生梯度振荡、过拟合甚至数值不稳定问题；同时网

络参数与传输过程的物理可解释性较弱，不利于理论分析和工程落地。

针对纯数据驱动语义通信方法的固有缺陷，模型驱动的深度展开（Deep unfolding/deep unrolling）
技术［14⁃15］近年来成为通信领域的研究热点。该技术的核心思想是将传统信号处理中具有严格收敛性的

迭代优化过程，展开为可学习的神经网络层，通过嵌入信道先验信息引导神经网络的学习方向，既保留

了模型驱动方法的物理可解释性与收敛稳定性，又具备数据驱动方法对复杂信道特性的自适应拟合能

力。目前，深度展开技术已被成功应用于信道均衡、信号检测等多个通信物理层任务［16⁃18］，在低信噪比

与快衰落场景下展现出显著优于纯数据驱动方法的鲁棒性。然而，现有深度展开语义通信方法大多针

对通用高斯白噪声信道或静态多径信道设计，未充分嵌入低空时变信道的物理先验，无法直接适配低

空空地通信的高动态传输需求。

针对上述问题，本文结合模型驱动与数据驱动的设计思路，提出一种模型⁃数据双驱动的低空无线

图像语义通信方法 UP⁃WITT（Unrolling PGD WITT）。该方法以低空时变信道时域基带传输模型为

物理基础，通过双分支结构融合互补，既利用了数据驱动网络对复杂语义特征的自适应拟合能力，又发

挥了模型驱动算法在信道均衡中的可解释性与收敛稳定性。首先构建模型⁃数据双驱动端到端语义通

信架构，以 Swin Transformer 搭建编解码分支，完成图像多尺度语义特征学习并映射为标准基带传输符

号；同时引入展开式投影梯度下降（Projected gradient descent， PGD）模块，嵌入通信物理先验实现信道

均衡与符号稳健重建，适配低空高动态传输场景。其次，建立适配低空空地链路的时域基带信道模型，

结合莱斯分布刻画 LOS 平坦衰落分量，利用循环卷积表征 NLOS 多径干扰，精准描述低空信道传输特

征，为可学习均衡模块设计提供理论支撑。最后，面向时变信道线性均衡的凸优化求解问题，将 PGD 迭

代过程展开为可学习网络层，构建嵌入物理先验的迭代均衡模块，兼顾传统优化算法的收敛特性与深

度学习的自适应拟合能力，有效改善逆问题病态性并提升网络训练稳定性。
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本文后续安排如下：第 1 节建立低空时域基带信道模型与端到端语义通信系统模型，明确优化目标

并分析纯数据驱动方法的固有局限；第 2 节详细阐述所提双驱动架构整体框架与核心模块设计，重点说

明模型驱动可学习信道均衡的实现思路；第 3 节设置仿真实验方案并开展结果对比分析；第 4 节总结全

文工作并对后续研究方向进行展望。

1 系统模型与问题描述  

1. 1　适配低空场景的时域基带信道模型　

低空空地通信链路的最显著特征是 LOS 路径与 NLOS 路径呈现动态混合特性。当无人机处于开

阔空域时，通信以 LOS 直射路径为主，莱斯因子取值较高，信道表现为平坦衰落特征；当无人机飞行至

楼宇遮挡、城市峡谷等复杂环境时，NLOS 多径分量占比显著增大，信道呈现频率选择性衰落，易引发严

重符号间干扰。与此同时，无人机高速移动会使得信道时域冲激具备强快时变特性。

针对低空信道上述传播特点，本文引入块衰落假设：在单帧图像传输的相干时间内，信道时域冲激

响应保持恒定；不同传输块之间，信道状态随时间动态变化。上述块衰落假设在低空高速飞行场景下

依然成立，定量分析如下：以载波频率 3.5 GHz、无人机最大飞行速度 30 m/s（约 108 km/h）为例，最大多

普勒频移约为 350 Hz，根据工程常用近似，对应的信道相干时间约为 1.4 ms；本文单帧图像对应的基带

符号序列在典型符号速率（如 10×106 Bd）下的传输时长仅为数十微秒量级，远小于信道相干时间，因此

“单个传输块内信道冲激响应保持恒定”的假设具有充分的物理依据；不同传输块之间信道状态的动态

演化，则通过信道预测模块在块间进行跟踪适配。此外，LOS 与 NLOS 分量以加权系数 β 线性叠加的

建模方式，源于空地（Air⁃to⁃ground）信道测量研究中广泛采用的莱斯两径/多径混合模型，刻画视距路

径能量占比随飞行环境的动态变化。

在块衰落假设下，单传输块内的时域离散基带传输模型可表示为

ŷ= Hy+ n （1）
式中：y=[ y1，y2，…，yN ]T ∈ CN 为发射端输出的时域离散复数基带符号序列，y1 到 yN 按时间先后顺序

依次发射，每个符号对应一个独立的传输时隙，序列长度 N 由信道带宽比（Channel bandwidth ratio， 
CBR）约束；ŷ∈ CN 为接收端收到的时域带噪符号序列，与发射符号一一对应，是接收端信道均衡模块的

输入；n∈ CN 为时域加性复高斯白噪声序列，服从分布 n∼ CN ( 0，σ 2
n I )，σ 2

n 为噪声功率，信道信噪比定义

为 SNR = 10 lg ( E [ |y|2 ] /σ 2
n），单位为 dB；H ∈ CN × N 为时域信道矩阵，精准适配低空信道 LOS/NLOS 动

态切换的特性，建模为 LOS 平坦分量与 NLOS 多径分量的线性叠加，即

H= βD+( 1 - β )C （2）
式中：β ∈[ 0，1] 为 LOS 路径占比系数；D= diag ( hd ) = diag ( hd，1，hd，2，…，hd，N ) ∈ CN × N 为对角矩阵，对

应 LOS 路径的时域平坦衰落，其第 i 个对角元 hd，i 为第 i 个传输符号对应的 LOS 路径复增益；C ∈ CN × N

为循环矩阵，对应 NLOS 多径分量带来的时域符号间干扰，其第 1 行为多径信道的时域冲激响应 h c =
[ hc，0，h c，1，…，h c，N - 1 ]T ∈ CN，其中 h c，l 为第 l 条多径的复增益，服从瑞利分布，符合无直射路径下散射多

径的传输特性。

LOS 路径复增益在标准复莱斯模型基础上引入扰动项，其精确表达式为

hd，i = K
K + 1 ⋅( ejφ + εi ) + 1

K + 1 ⋅ h s （3）

式中：K 为莱斯因子；ejφ 为确定性视距分量的相位项，φ 在［0，2π）内取值；h s 为零均值、单位方差的循环

对称复高斯随机变量，对应视距路径伴随的散射分量；为刻画低空场景下无人机姿态抖动、大气折射对
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视距路径的影响，在确定性分量幅度上叠加零均值高斯扰动项 εi。

本文所建信道模型能够真实反映低空空地信道传播规律：通过调整占比系数 β，可精准适配 LOS/
NLOS 分量的动态切换，对角矩阵 D与循环矩阵 C分别对应平坦衰落与频率选择性衰落两种典型信道

场景，可为后续可学习信道均衡模块的设计提供完备物理基础。

为降低高维矩阵运算的计算复杂度，本文基于离散傅里叶变换的循环卷积定理，将时域循环卷积

等价转换为频域逐点运算，通过快速傅里叶变换（Fast Fourier transform， FFT）实现信道矩阵前向传输

与共轭转置的低复杂度计算，其数学等价形式为

ì
í
î

ïï

ïïïï

Hy= βhd ⊙y+( 1 - β ) ⋅ IFFT ( )FFT ( h c ) ⊙FFT ( y )

H H r= βhd ⊙r+( 1 - β ) ⋅ IFFT ( )FFT ( r ) ⊙Conj( FFT ( h c ) )
（4）

式中：“⊙”为哈达玛积（逐元素相乘），FFT ( ⋅ )与 IFFT ( ⋅ )分别表示快速傅里叶变换与逆变换，Conj( ⋅ )
为共轭运算，H H 为信道矩阵的共轭转置。需要说明的是，本文系统在发送端对每个传输块插入长度不

小于最大多径时延扩展的循环前缀（Cyclic prefix， CP），接收端去除 CP 后，多径信道对应的时域线性卷

积等效转换为循环卷积，其信道矩阵因此具有循环矩阵结构，可基于离散傅里叶变换的循环卷积定理，

通过 FFT/IFFT 在频域以逐点乘运算低复杂度实现信道前向传输与共轭转置。该频域等价变换仅作

为工程实现的降复杂度手段，并未改变信道时域传输的物理本质。

1. 2　端到端语义通信系统模型　

本文所提的模型⁃数据双驱动端到端图像语义通信架构 UP⁃WITT 主要由 3 部分组成：数据驱动语

义编解码分支、模型驱动可学习信道均衡分支以及低空无线信道。架构完整端到端传输流程如下：

（1）发射端输入原始图像 x∈ RH × W × 3，其中 H和W 分别为图像的高度与宽度，3 为 RGB 通道数；数

据驱动的语义编码器 fe( x；ϕ )将原始图像映射为语义特征，再经全连接层转换为长度为 N 的时域离散

基带符号序列 y，其中 ϕ 为编码器的网络参数，y经过全局功率归一化后满足发射机的平均功率约束。

（2）时域基带符号序列 y按时间先后顺序经低空空地无线信道传输，引入信道衰落与加性噪声，接

收端得到时域带噪符号序列 ŷ。

（3）接收端通过模型驱动的展开式 PGD 迭代均衡模块，从带噪符号 ŷ中完成信道损伤补偿与原始

发射符号的鲁棒重建，得到均衡后的符号序列 y͂= fPGD( ŷ )；最后由数据驱动的语义解码器 fd( y͂；θ )从均

衡后的符号序列中恢复原始图像，输出重建图像 x̂∈ RH × W × 3，其中 θ为解码器的网络参数。

1. 3　核心优化目标与问题分析　

端到端语义通信系统以既定信道条件和带宽约束为前提，将最小化重建图像与原始图像间的失真

作为核心优化目标，其数学表达形式为

min
ϕ，θ

 Ex∼ p ( x )，ŷ∼ p ( ŷ|y )[ d ( x，x̂ )] （5）

式中：y= fe( x；ϕ )，ŷ= Hy+ n，x̂= fd( fPGD( ŷ )；θ )，p ( x )为图像数据的分布，d ( ⋅，⋅ )为失真度量函数。

本文采用均方误差（Mean square error， MSE）与多尺度结构相似性（Multi⁃scale structural similarity， 
MS⁃SSIM）作为优化损失函数，分别对应 PSNR 与视觉质量的优化目标。

接收端符号均衡与图像重建本质属于线性逆问题，即在已知时域带噪符号序列 ŷ的条件下，恢复原

始发射符号序列 y。纯数据驱动语义通信方法将逆问题求解与语义重建融合为端到端黑箱映射，省略

了信道均衡的物理建模过程，应用于低空通信场景时存在明显固有缺陷。

在低空时变多径环境下，时域信道矩阵H呈现高维稠密特性，矩阵条件数随 LOS/NLOS 分量动态
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切换实时变化，导致逆问题具备较强病态性。纯数据驱动方案未引入信道先验信息约束，在低信噪比

环境中图像重建效果会明显退化。同时，黑箱均衡效果完全依赖训练集的信道分布特征，当实际低空

环境的莱斯因子、多径数量与训练样本存在偏差时，均衡性能会出现明显衰减，难以适配信道分量动态

切换的高动态场景。此外，纯数据驱动网络缺少明确的迭代收敛约束，端到端训练过程容易出现梯度

振荡、梯度消失甚至数值不稳定现象，在低空动态信道条件下模型收敛难度增大，泛化能力也难以得到

有效保障。

为克服纯数据驱动方法的上述缺陷，本文引入模型驱动的优化展开思想，将信道均衡的凸优化求

解过程拆解为可学习网络层，依托信道先验信息引导神经网络实现自适应信道均衡，有效弥补了纯数

据驱动方案的固有不足。

2 模型‑数据双驱动的语义通信方法  

2. 1　整体端到端架构　

本文以现有语义通信神经网络 WITT［10］为基础框架进行改进与拓展，构建模型⁃数据双驱动的端到

端语义通信架构，整体结构如图 1 所示。所提方法分为数据驱动与模型驱动两条设计主线：语义特征编

解码部分沿用 WITT 网络设计思路，信道均衡环节则融入信道先验信息，新增展开式 PGD 均衡模块以

提升信道适应与损伤补偿能力，两部分协同构成本文算法核心框架。改进后的网络主要包含 4 大功能

模块：Swin Transformer 语义编码器、信道自适应调制模块、模型驱动展开式 PGD 均衡模块和 Swin 
Transformer语义解码器。

图 1　模型-数据双驱动的端到端语义通信架构

Fig.1　Model-data dual-driven end-to-end semantic communication architecture
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所提架构的端到端传输流程遵循双驱动协同设计逻辑。原始图像首先经 Patch embedding 映射为

Token 序列，输入分层 Swin Transformer 编码器，依托移位窗口自注意力机制提取多尺度全局语义特

征，完成图像语义压缩，发挥数据驱动网络对复杂特征的自适应拟合优势。编码器输出的多尺度语义

特征经由全连接层变换，生成长度为 N 的时域离散基带符号序列；再通过信道自适应调制与全局功率

归一化处理，在满足发射机平均功率约束后，按时序送入低空无线信道进行传输。

传输符号序列经历时变衰落及加性噪声干扰，接收端最终获得含噪时域符号序列。随后将带噪符

号输入展开式 PGD 均衡模块，以低空信道物理传输特性为先验支撑，通过可自定义迭代步数的可学习

优化策略，实现信道损伤精准补偿与发射符号稳健重建，充分发挥模型驱动方法在收敛稳定性与物理

可解释性上的优势。均衡后的符号序列经全连接层重构为语义特征，送入结构对称的 Swin Transform ⁃
er解码器，由 Patch division 层完成特征上采样，逐步恢复图像空间分辨率，最终输出重建图像。

该架构的核心设计思路是突破纯数据驱动端到端黑箱映射的局限，将信道均衡环节从网络黑箱中

解耦出来，利用模型驱动的信道先验约束引导神经网络实现自适应均衡，实现模型驱动与数据驱动机

制的有机结合。其中数据驱动分支侧重完成图像语义特征的提取与恢复，模型驱动分支专注于信道损

伤的均衡与补偿，二者分工协作，可有效适配低空场景高动态、高可靠的图像传输需求。

2. 2　数据驱动的语义编解码骨干　

面向低空场景图像传输的应用需求，本文选取 Swin Transformer 作为数据驱动分支的编解码骨干

网络。相比于传统 CNN 模型，Swin Transformer 依托移位窗口自注意力机制，可在线性计算复杂度条

件下建模图像全局语义依赖，克服了 CNN 局部感受野带来的表征局限；相比于原生 Vision Transform ⁃
er，其分层多级结构能够构建多尺度特征图，更契合图像编解码任务对多尺度特征提取与还原的设计

要求。

2. 2. 1　语义编码器　

语义编码器采用分层级联结构，每一级由 Patch embedding/Patch merging 层与 Swin Transformer 
block 级联构成。图 1 以 256 像素×256 像素的 RGB 图像与 4 层 Swin Transformer block 级联为例，具体

设计如下：

输入 RGB 图像首先经过 Patch embedding 层，被划分成互不重叠的 4×4 图像块；每个图像块展平为

48 维一维向量，再通过线性映射变换为 128 维 Token 序列，完成由原始图像到语义 Token 的表征转换。

Swin Transformer block 为网络基础特征提取单元，由窗口多头自注意力（Window multi⁃head 
self⁃attention， W⁃MSA）、移位窗口多头自注意力（Shifted W⁃MSA， SW⁃MSA）以及多层感知机（Multi⁃
layer perceptron， MLP）交替堆叠而成，层间配置层归一化（Layer normalization， LN）与残差连接以保障

训练稳定性。连续两个模块依次采用 W⁃MSA 与 SW⁃MSA 结构，通过窗口移位策略实现不同局部窗口

间的信息交互，在控制计算开销的同时完成图像局部与全局语义特征联合提取，模块详细结构如图 2
所示。

Patch merging 层负责特征下采样，对相邻 2×2 窗口内的 Token 进行拼接与线性映射，将 Token 数

量缩减至原有 1/4，同时把特征维度提升一倍，逐步构建多尺度分层特征。本文 4 级编码器对应的特征

维度依次为 128、192、256、320，记为 C 1 ~C 4；各级配置的 Swin Transformer block 数量分别为 1、1、2、6。
编码器输出的多尺度语义特征经由全连接层映射，转换为时域离散基带符号序列，实现图像语义

特征到通信传输符号的映射。本文定义信道带宽压缩比为 R = C
2 × 3 × 2n × 2n

，其中 n 为语义编码器

层级数。
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2. 2. 2　语义解码器　

语义解码器采用与编码器对称的四级分层

结构，以 Patch division 层替代编码端的 Patch 
merging 层，实现特征图 2 倍上采样，逐级恢复

图像空间分辨率。解码端每一级由 Patch ex⁃
panding 层与 Swin Transformer block 级联构成，

最终通过线性映射将 Token 序列还原为 RGB
图像，完成图像重建输出。

2. 3　模型驱动的展开式 PGD 迭代均衡模

块　

依托本文建立的低空时域基带信道模型，

以 PGD 优化理论为基础，将信道均衡凸优化问

题的迭代求解过程展开为可学习网络层，构建

模型驱动的展开式 PGD 迭代均衡模块。该模

块引入信道先验约束引导神经网络完成自适应

信道均衡，同时保留深度学习方法对复杂信道

环境的自适应拟合特性。

2. 3. 1　基于 PGD 的线性均衡基本原理　

低空信道下的符号传输可抽象为线性逆问

题，考虑发射功率约束，对应的最小二乘线性均衡优化模型可写为

min
y

 12
 Hy- ŷ

2

2
+ ιX ( y ) （6）

式中 ιX( y )为可行域 X的指示函数，当 y满足发射功率约束时取值为 0，否则为无穷大。该优化问题属于

带凸约束的凸优化问题，可通过投影梯度下降算法迭代求解，其标准迭代格式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

gk = ∇f ( y k )= H H( )Hyk - ŷ

zk = yk - ηk g k

yk + 1 = PX ( z k )
（7）

式中：k 为迭代步数，f ( y ) = 1
2‖Hy- ŷ‖2

2 为最小二乘损失函数，gk 为第 k 步的梯度，对应均衡过程的残

差补偿方向；H H 为信道矩阵的共轭转置；ηk 为迭代步长，控制残差补偿的幅度；PX( ⋅ )为功率归一化算

子，对迭代结果进行逐样本能量归一化，保障迭代过程数值稳定。需要指出的是，本文采用的逐样本单

位能量归一化与优化理论中标准的功率约束投影并不严格等价：标准投影仅在信号超出功率约束时将

其缩放至可行域边界，而本文操作在信号已满足功率约束时仍会改变其幅度，本质上更接近一种保障

数值稳定的网络归一化手段。本文采用该设计是为了与发射端的全局功率归一化保持一致。

传统 PGD 迭代具备完善的收敛理论支撑，可稳定求解线性均衡逆问题，但实际应用中依赖精确信

道状态信息与固定迭代参数，难以适配低空莱斯时变信道的动态变化特征。为此本文将 PGD 迭代机制

展开为可学习网络层，在继承凸优化迭代结构与物理可解释性的同时，赋予网络自主拟合信道时变特

性的能力。

图 2　多层级串联 Swin Transformer block 结构

Fig.2　Structure of the cascaded multi-stage Swin Trans⁃
former block
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2. 3. 2　展开式 PGD 迭代均衡模块的详细设计　

本文将 PGD 线性均衡完整迭代流程映射为多级可学习网络层，单次迭代对应一个网络子层，迭代

步数可根据信道环境与性能需求灵活配置。模块核心设计思路如下：针对本文所提出的低空信道混合

结构 H = βD + ( 1 - β ) C，设计了轻量卷积网络从接收的时域带噪符号中预测信道的 LOS 分量冲激响

应 hd 与 NLOS 多径冲激响应 h c。网络输入为接收符号序列实部与虚部构成的双通道一维序列；主体由

3 层一维卷积级联构成，卷积核尺寸依次为 7、5、3，输出通道数依次为 32、64、128，步长均为 1，采用零填

充以保持序列长度不变；除输出层外，各卷积层后接批归一化（BatchNorm 1d）与 ReLU 激活函数；网络

末端经两个相互独立的全连接层分别输出 LOS 平坦衰落分量的冲激响应（N 维复向量，以实部、虚部拼

接形式表示）与 NLOS 多径冲激响应（L 维复向量），并对预测结果进行逐样本 L2归一化，维持信道矩阵

良态性，规避数值异常问题。训练方式上，该信道预测网络不引入真实信道标签进行监督，而是与语义

编解码器、展开式 PGD 均衡模块构成统一网络进行端到端联合训练，全网共享图像重建 MSE 损失函

数，优化器、学习率等训练超参与主网络完全一致。

每一层迭代设置独立的可学习步长参数 ῆk，初始值设置为 0.001，同时通过绝对值约束保证步长恒

为非负，使各层迭代沿残差补偿方向更新。需要说明的是，步长非负并不构成严格的收敛性理论保证，

迭代稳定性还与信道矩阵的谱特性相关；在本文实验设置下，训练与推理过程未观察到迭代发散现象，

3.2.3 小节的消融实验表明模块性能随迭代步数平稳提升并趋于饱和。

本文信道预测模块工作在盲估计方式下，网络不依赖真实信道标签监督，完全由最终图像重建误

差驱动进行端到端学习，其本质是一种数据驱动的隐式信道适配机制，而非严格意义上的信道参数估

计。盲信道估计固有的尺度、相位与分量分解模糊性，在本文框架下由端到端重建目标隐式消解——

网络仅需学习对重建任务有效的等效信道表征，无需唯一恢复真实信道参数。

功率约束采用与发射端一致的逐样本单位能量归一化投影方式，将迭代结果约束在功率可行域

内，投影算子表达式为

PX ( z )= z

E [ |z|2 ]+ ϵ
（8）

式中：E [ |z|2 ]为符号序列的平均能量，ϵ = 10-8 为数值稳定项，避免分母为零。该约束方式可限制迭代

过程符号能量无限制增长，进一步提升网络训练与迭代推理的数值稳定性。

整体的展开式 PGD 迭代均衡模块由 K 级迭代子层级联构成，每一级完成一次完整 PGD 均衡迭代，

前向计算流程如算法 1 所示。

算法 1 展开式 PGD 迭代均衡流程

输入：时域带噪符号序列 ŷ，迭代步数 K

初始化：均衡初始值 y0 = ŷ
for k = 0，1，…，K - 1
　信道前向传播：Hyk = βhd ⊙yk + ( 1 - β ) ⋅ IFFT ( FFT ( y k ) ⊙FFT ( h c ) )
　计算残差：rk = Hyk - ŷ

　匹配滤波与梯度计算：gk = βhd ⊙rk + ( 1 - β ) ⋅ IFFT ( FFT ( rk ) ⊙Conj( FFT ( h c ) ) )
　残差补偿更新：zk = yk - | ῆk | ⋅ gk

　投影约束：yk + 1 = zk / E [ |zk |2 ]+ ϵ

输出：均衡后时域符号序列 yK

完成 K 步迭代均衡后，输出符号序列 yK 送入后续的 Swin Transformer 解码网络，完成最终图像重

建，流程如图 3 所示。
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2. 3. 3　模块的核心优势　

该模块是 UP⁃WITT 双驱动架构的核心衔

接单元，实现了模型先验与数据拟合的有机

结合：

（1）从物理可解释性来看，网络每一级迭代

均对应线性均衡的完整物理过程，残差计算、匹

配滤波、残差补偿及投影约束均具备明确通信

物理含义，弥补了纯数据驱动黑箱均衡可解释

性弱的缺陷，也便于针对低空信道莱斯因子、多

径数量等参数进行定向优化。

（2）从收敛与鲁棒性来看，依托优化算法展

开的迭代机制在当前实验条件下表现出更平滑

的训练过程和更好的重建性能，一定程度上缓

解了纯数据驱动模型训练梯度振荡的问题；同

时嵌入的低空信道物理先验有助于缓解时变信

道逆问题的病态程度，在低信噪比、LOS/NLOS 动态切换等复杂工况下仍可保持良好均衡性能。

（3）从工程适配性来看，可学习步长与自适应信道预测模块赋予模型自主适配低空动态信道的能

力，无需针对不同传输场景重新设计均衡算法，具备良好的场景兼容性与工程落地潜力。

3 实验结果与分析  

3. 1　实验设置　

3. 1. 1　数据集　

本文选用 CIFAR 数据集作为低分辨率实验训练集与测试集，DIV2K 数据集作为高分辨率训练集，

CLIC2021 作为高分辨率测试集。此类数据能够匹配低空快速场景概览、态势感知等图像传输应用需

求。训练阶段采用随机水平翻转、亮度微调等数据增强策略，进一步提升模型的泛化能力与场景适

配性。

3. 1. 2　对比方案　

选取语义通信领域中基于视觉 Transformer 的代表性 WITT 模型作为基线对比方案。WITT 采用

纯数据驱动端到端架构，在编码输出端与解码输入端分别增设信道调制网络，以实时信噪比作为网络

输入生成自适应缩放系数，通过特征逐元素加权实现信道环境适配。本文所提 UP⁃WITT 方法舍弃了

WITT 额外的信道调制网络，依托模型驱动的展开式 PGD 迭代均衡模块实现信道损伤自适应补偿。

为保证对比实验的公平性，两种模型采用完全一致的 Swin Transformer 编解码骨干、训练数据集及

超参配置，仅在信道适配与均衡机制上存在差异，可有效验证本文模型驱动可学习均衡方法相对纯数

据驱动信道调制方案的性能提升效果。

3. 1. 3　评价指标　

本文采用图像通信领域两项通用客观评价指标定量衡量模型的图像重建性能。峰值信噪比（Peak 
signal⁃to⁃noise ratio， PSNR）以像素均方误差为评估依据，单位为 dB，指标数值越高，代表重建图像与原

始图像的像素偏差越小，还原精度越高；多尺度结构相似性（MS⁃SSIM）贴合人眼视觉特性设计，指标取

值区间为 0~1，数值越趋近于 1，表明图像纹理、轮廓等结构信息保留越完整，视觉观感更优。

图 3　模型驱动的展开式 PGD 迭代均衡模块

Fig.3　Model-driven unrolled PGD iterative equalization 
module
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3. 1. 4　训练与场景设置　

训练过程采用本文构建的低空时域基带信道模型，信道信噪比在 1~13 dB 区间内均匀随机采样，

使训练所得模型可适配该信噪比范围内的低空动态信道变化规律。具体参数如表 1 所示。

网络训练选用 SGD 优化器，初始学习率设为 1 × 10-4，批次大小 128，完整训练迭代轮次 250 轮。

展开式 PGD 均衡模块固定迭代步数为 5，可学习迭代步长初始值设置为 0.001，训练损失函数采用均方

误差（Mean squared error， MSE）。所有模型均在单张 NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti SUPER 显卡上

完成训练与仿真测试。

3. 2　实验结果与分析　

3. 2. 1　CIFAR 数据集实验　

（1） 固定 CBR 下不同 SNR 性能对比　

为对比不同信道质量下的图像重建效果，分别设置信道带宽比 CBR=0.5 与 0.25 两种压缩工况，绘

制不同信噪比条件下 UP⁃WITT 与 WITT 模型的 PSNR、MS⁃SSIM 对比曲线，直观分析信道波动对两

类模型重建性能的影响。

CBR=0.5 工况下各信噪比对应的模型性能曲线如图 4、5 所示。从图 4、5 可以看出，随着信道信噪

比提升，两种模型的 PSNR 与 MS⁃SSIM 指标均呈稳步上升趋势。在全信噪比范围内，UP⁃WITT 各项

指标均优于 WITT 基线模型；尤其在低信噪比恶劣传输条件下，本文方法仍能保持更优重建效果，说明

展开式 PGD 均衡模块可有效抑制信道噪声干扰，弥补纯数据驱动模型抗噪能力不足的短板。

图 6、7 给出 CBR=0.25 带宽压缩条件下的性能对比。带宽压缩比例增大后，图像传输可用资源减

表 1　低空时域基带信道模型参数

Table 1　Parameters of the low‑altitude time‑domain baseband channel model

参数类别

信道结构

Rician 分布参数

噪声模型

参数名称

混合权重

多径信道参数

平坦衰落信道

Rician K 因子

幅度扰动

信噪比

符号

β

h c

hd

K

ε

SNR

取值与分布说明

[0,1]区间均匀分布

CN ( 0,0.25 )
Rician 分布

[4,8]区间均匀分布

N ( 0,0.022 )
随机选取{1,4,7,10,13}

图 4　CBR=0.5 时 PSNR 对比曲线

Fig.4　PSNR performance versus SNR at CBR=0.5
图 5　CBR=0.5 时 MS-SSIM 对比曲线

Fig.5　MS-SSIM performance versus SNR at CBR=0.5
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少，两类模型整体重建性能均有所回落。即便在传输资源受限的条件下，UP⁃WITT 仍保持稳定性能优

势。相比于依靠特征自适应调制的 WITT 模型，本文引入的物理迭代均衡机制对带宽约束适配性更

强，能够在低带宽条件下有效保留图像基础语义与细节特征。

（2） 不同 CBR 条件下整体性能横向对比　

为量化分析带宽压缩程度对模型重建效果的影响，统计两种 CBR 工况下全信噪比区间的平均

PSNR 与平均 MS⁃SSIM，结果如表 2 所示。由表 2 数据可见，在两种带宽约束条件下，UP⁃WITT 的平

均 PSNR 与 MS⁃SSIM 均高于基线模型。随着带宽压

缩比例提升，两类模型性能均出现一定衰减，但本文方

法始终保持性能领先，体现出更优的带宽自适应适配

能力，在不同传输资源条件下均可稳定提升图像重建

质量。

3. 2. 2　DIV2K/CLIC2021 数据集实验　

为验证所提方法在高分辨率图像传输任务中的可

扩展性，本文增设高分辨率场景扩展实验。实验采用

DIV2K 训练集（800 张高分辨率图像，训练时随机裁剪

为 256 像素×256 像素图像块）训练模型，在 CLIC2021
测试集上评估性能。网络采用 4 级 Swin Transformer
编解码器（各级 Block 数为 [1， 1， 2， 6]，特征维度为 [128，192，256，320]，窗口尺寸为 8），与 WITT 高分

辨率配置一致；展开式 PGD 均衡模块迭代步数为 5，可学习步长初始值为 0.001。信道模型采用本文第

1.1 节低空时域基带信道模型，参数同表 1，信道带宽比 CBR=1/16；训练信噪比在 1~13 dB 区间均匀采

样，测试信噪比取 { 1， 4 ，7， 10， 13 } dB。对比方法为 CNN 骨干的 DeepJSCC 与纯数据驱动的 WITT；

批次大小设为 16，其余训练超参与 3.1 小节一致。

（1） 固定 CBR 下不同 SNR 性能对比　

由表 3 可见，在 CBR=1/16 的高分辨率传输工况下，3 种方法的 PSNR 与 MS⁃SSIM 指标均随信道

信噪比提升而稳步上升。横向对比可以发现：（1）CNN 骨干的 DeepJSCC 受局部感受野限制，在高分辨

率图像上与两种 Swin Transformer 方法的性能差距明显拉大，这与 WITT［10］文中观察到的“高分辨率下

CNN 方法性能退化”现象一致，印证了本文选用 Transformer 骨干的必要性；（2）UP⁃WITT 在全信噪比

范围内均保持领先，且在低信噪比恶劣条件下增益更为显著，表明展开式 PGD 均衡模块引入的物理先

图 6　CBR=0.25 时 PSNR 对比曲线

Fig.6　PSNR performance versus SNR at CBR=0.25
图 7　CBR=0.25 时 MS-SSIM 对比曲线

Fig.7　MS-SSIM performance versus SNR at CBR=0.25

表 2　不同带宽比下模型整体平均性能统计

Table 2　Overall average performance of the 
models under different bandwidth ra‑
tios

CBR

0.5
0.5
0.25
0.25

模型

WITT
UP⁃WITT

WITT
UP⁃WITT

平均

PSNR/dB
30.370
31.807
28.876
29.119

平均

MS⁃SSIM
0.972
0.980
0.963
0.965
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验在高分辨率、强噪声场景下依然具备良好的信道损伤抑制能力。

（2） 不同 CBR 条件下整体性能横向对比　

由表 4 可见，在 CLIC2021 高分辨率测试集的全信噪比区间上，UP⁃WITT 平均 PSNR 达 28.420 dB，

较 WITT 提升约 1.1 dB，较 DeepJSCC 提升约 3.9 dB；平均 MS⁃SSIM 达 0.959，同为 3 种方法最优。上述

结果表明，本文方法可从 32×32 小尺寸图像稳定扩展至 256 像素×256 像素分辨率图像传输任务，在不

同信道带宽与信噪比条件下均保持了模型驱动均衡机制带来的性能增益，具备良好的可扩展性，能够

匹配低空无人机巡检、安防监控等场景的高清图像回传需求。

3. 2. 3　消融实验　

为分析展开式 PGD 模块迭代步数对重建性能的

影响，在 CBR=0.5、SNR=4 dB 条件下开展消融实验，

测试结果如表 5 所示。实验结果表明，随着 PGD 迭代

步数增加，模型图像重建性能逐步提升。迭代步数由 0
增至 5 时，PSNR 提升 2.596 dB，MS⁃SSIM 提升 0.014，
性能增益最为明显；当迭代步数超过 5 步后，指标增长

趋于饱和，继续增加迭代次数仅能获得小幅性能提升，

同时会带来计算开销增大的问题。综合考虑图像重建

精度与低空无人机平台轻量化运算需求，本文选取 5
步迭代作为模块最优配置。

3. 2. 4　训练稳定性分析　

为保证训练过程对比的公平性，所有模型设置相

同 随 机 种 子 、批 次 采 样 规 则 与 数 据 加 载 方 式 。 以

CBR=0.5、全区间信噪比训练过程为例，绘制两类模

型训练损失收敛曲线进行对比，结果如图 8 所示。对

比收敛曲线可以看出，纯数据驱动的 WITT 模型训练

损 失 存 在 明 显 振 荡 现 象 ，收 敛 过 程 不 够 平 稳 ；而

UP⁃WITT 依托展开式 PGD 模块引入的物理先验与迭

代约束，训练损失曲线变化更为平滑，有效改善了网络

训练的收敛稳定性。本文采用的低空参数化信道模型涵盖了 LOS/NLOS 动态切换的典型工况。后续

可结合更宽参数范围的信道测试与实测空地信道数据，进一步拓展验证框架的适用边界。

表 3　CLIC2021 数据集上不同 SNR 下各方法性能对比（CBR=1/16）
Table 3　Performance comparison of different methods at different SNRs on the CLIC2021 dataset （CBR=1/16）

SNR/dB

1
4
7

10
13

PSNR/dB
DeepJSCC

20.2
22.7
24.9
26.7
28.3

WITT
22.6
25.1
27.6
29.6
31.6

UP⁃WITT
23.9
26.4
28.7
30.6
32.5

MS⁃SSIM
DeepJSCC

0.895
0.918
0.936
0.950
0.961

WITT
0.922
0.941
0.955
0.966
0.973

UP⁃WITT
0.933
0.950
0.962
0.971
0.978

表 4　CLIC2021 数据集上全 SNR 区间平均性能

统计

Table 4　Average performance over the full 
SNR range on the CLIC2021 dataset

模型

DeepJSCC
WITT

UP⁃WITT

平均

PSNR/dB
24.560
27.300
28.420

平均

MS⁃SSIM
0.932
0.951
0.959

表 5　迭代步数对 UP‑WITT 性能的影响

Table 5　Effect of the number of iterations on 
the performance of UP‑WITT

迭代步数

0
1
3
5
7

10

PSNR/dB
27.872
28.521
29.876
30.468
30.592
30.645

MS⁃SSIM
0.960
0.965
0.971
0.974
0.975
0.975
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4 结束语  

针对低空空地通信中纯数据驱动语义通信方法普

遍存在物理先验缺失、信道均衡鲁棒性偏弱、训练收敛

易振荡等问题，本文提出一种模型⁃数据双驱动的端到

端图像语义通信方法。该方法以低空莱斯时变时域基

带信道模型为基础，通过双分支协同架构，兼顾深度学

习对复杂语义特征的拟合能力，以及模型驱动均衡算

法的可解释性与收敛稳定性。并且以 Swin Trans⁃
former 搭建数据驱动编解码骨干网络，完成图像多尺

度语义特征提取，并映射为满足传输规范的时域离散

基带符号；同时将线性均衡凸优化求解过程展开为可学习网络层，构建 PGD 迭代均衡模块，依托信道先

验信息引导网络完成时变信道自适应补偿，在当前实验条件下缓解了时变信道逆问题求解的病态程

度。基于 CIFAR 数据集的仿真结果表明，在不同信道带宽比与莱斯衰落条件下，本文方法的 PSNR 与

MS⁃SSIM 指标均优于纯数据驱动基线模型，在训练信道分布范围内表现出更平稳的训练收敛特性与

更好的信道自适应能力。

后续研究可面向低空高速移动场景，进一步优化信道预测模块的时变信道跟踪性能；同时结合联

邦学习与模型轻量化手段，探索算法在无人机集群下的分布式训练与边缘部署方案，提升方法在实际

低空通信场景的工程应用价值。此外，本文信道预测模块采用盲估计方式，其与导频辅助信道估计方

案的性能边界、以及信道估计误差对重建性能的影响机理是有待深入研究的理论问题，将作为后续工

作的重点方向之一。
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Model‑Data Dual‑Driven Image Semantic Communication for Low‑Altitude Sce‑
narios

LIU　Ren1，2*， XIN　Li2，3， WANG　Shuaijun2

(1. School of Electronic and Information Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510000, China; 
2. Research Institute, Guangzhou Haige Communications Group Incorporated Company, Guangzhou 510000, China; 3. College of 
Electronic and Information Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 211106, China)

Abstract： Low-altitude air-ground communication channels are characterized by time-varying multipath 
propagation and dynamic switching of line-of-sight （LOS） and non-line-of-sight （NLOS） components. 
Traditional pure data-driven joint source-channel coding methods lack physical communication priors， 
leading to poor image reconstruction robustness and oscillating training convergence. This paper proposes 
an end-to-end image semantic communication architecture （UP-WITT） with model-data dual-driven 
design for low-altitude scenarios. Taking the time-domain baseband transmission model of low-altitude 
time-varying channels as the physical basis， the architecture adopts a two-branch collaborative structure. 
The data-driven branch employs Swin Transformer as the codec backbone to extract multi-scale global 
semantic features， which are further mapped into time-domain discrete baseband symbol sequences 
complying with transmission constraints. Based on projected gradient descent （PGD） theory， the model-
driven branch unrolls the iterative optimization process into learnable network layers and constructs a 
configurable PGD reconstruction module. With the physical prior of time-domain channel transmission， the 
module performs effective compensation of channel impairments and reduces iterative complexity via 
frequency-domain fast computation， thereby alleviating the ill-posedness of the inverse problem under the 
experimental conditions considered. Experimental results on the CIFAR dataset show that compared with 
pure data-driven baseline models， the proposed method achieves better peak signal-to-noise ratio （PSNR） 
and multi-scale structural similarity （MS-SSIM） under different channel bandwidth ratios （CBRs） and 
channel conditions. It also exhibits a smoother training convergence process and better reconstruction 
performance within the trained channel distribution， providing a useful reference for reliable image semantic 
transmission in low-altitude applications.
Highlights:
1. Propose a model-data dual-driven end-to-end image semantic communication architecture （UP-WITT） 
for low-altitude scenarios， which adopts a swin transformer codec backbone to extract multi-scale global 
semantic features and map them into time-domain baseband symbol sequences.
2. Establish a low-altitude time-domain baseband channel model that captures the dynamic switching 
between Rician line-of-sight flat fading and circulant multi-path non-line-of-sight components， precisely 
characterizing the time-varying air-ground transmission channel.
3. Unroll the projected gradient descent （PGD） iteration into learnable network layers to build a channel-
adaptive equalization module； embedding physical channel priors and FFT-based fast computation alleviate 
the ill-posedness of the inverse problem， improving PSNR/MS-SSIM and training convergence over pure 
data-driven baselines.
Key words： communication and information system; low-altitude air-ground communication; image 
semantic communication; joint source-channel coding; model-data dual-driven
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