
 

 

专题：智能通信技术 

基于深度学习的信源信道联合编码方法综述 
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摘  要：信息论的经典结果表明，信源信道分离编码是渐进最优的。但现代通信系统对时延、带宽等愈发敏

感，分离设计对解码具有无限计算能力这一假设难以成立。带宽有限时，相对于信源信道联合编码，分离编

码已被证明是次优的。传统的联合信源信道编码需要复杂的编码方案，相较之下，数据驱动的深度学习技术

则带来了新的设计思路。适时地对相关研究成果进行总结，有助于进一步明确深度学习方法解决信源信道联

合编码问题的方式，为研究新的研究方向提供依据。首先介绍了基于深度学习的信源压缩方案和端对端收发

信机模型，随后分析不同信源类型下的两种联合编码设计思路，最后探讨了基于深度学习的信源信道联合编

码的潜在问题和未来的工作方向。 
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Abstract: Classical information theory shows that separate source-channel coding is asymptotically optimal over a 

point-to-point channel. As modern communication systems are becoming more sensitive to delays and bandwidth, it 
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bandwidth is limited. However, conventional joint source-channel coding schemes require complicated design. In 

contrast, data-driven deep learning brings new designing ideas into the paradigm. A summary of relevant research re-
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coding problem and to provide an overviewof new research directions. Source compression schemes and end-to-end 

communication system models were firstly introduced, both based on deep learning, then two kinds of joint coding 

designs under different types of source, and potential problems of joint source-channel coding based on deep learning 

and possible future research directions were introduced.  

Key words: deep learning, image/video compression, end-to-end transceiver, joint source channel coding 

收稿日期：2020−09−20；修回日期：2020−10−10 
通信作者：张文逸，wenyizha@ustc.edu.cn 
基金项目：国家重点研发计划项目（No.2018YFA0701603） 
Foundation Item: The National Key Research and Development Program of China (No.2018YFA0701603) 

 



·57·  电信科学  2020 年第 10 期 

 

 

1  引言 

传统的通信系统通过信源编码、信道编码实

现图像/视频的传输，并将信源和信道编码划分为

两个模块独立设计。信源信道独立编码（separate 

source-channel coding，SSCC）具有设计简单、模

块化的特点，但在实际通信系统中，系统可容忍

的时延、复杂度和码长有限，难以满足香农分离

定理中码长不受限的假设。此外，分离定理适用

于点对点通信系统以及信源、信道分布已知的情

况，而多用户通信和具有时变信道的移动通信等

场景中分离定理并不适用。在这些场景下，采用

分离设计无法保证系统的最佳性能[1]。Gamal-Kim

从理论上阐述了多种信源信道联合编码（joint 

source-channel coding，JSCC）模式，可以利用多用

户信源之间的相关性取得比 SSCC 更好的性能[1]。 

基于 JSCC 理论的实践方案有多种，其中一

种是由 Wu 团队和 Katabi 团队在 2010 年提出的

Softcast 模式[2-3]，通过变换对输入图像或视频进

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。2019 年，

Wu 团队还提出了一种在瑞利衰落信道下进行无

编码视频传输的 Softcast 方案[2]，针对信源数据的

特点提出了一种信道分配和功率分配算法，在提

升高质量数据的分集增益和减少低质量数据的损

失之间进行了折中处理。 

上述 Softcast 方案的局限性在于需要提前获

得确定的信道模型，而真实环境下的信道特性往

往是不可预测的。近年来，深度学习（deep 

learning）技术在图像、语音压缩等领域的发展为

JSCC 的设计提供了新的思路。自编码器

（autoencoder）是一种数据降维和重构的神经网络

结构，可以通过无监督学习得到原始数据的低维

表示。在这种结构的启发下，近期有研究提出用

深度神经网络代替传统编解码，设计端到端的信

源信道联合编码结构[4-6]。这种无监督的训练方式

不仅可以有效地避免未知信道对数据重构的影

响，而且可以挖掘多用户信源之间的相关性，在

特定场景下能获得很好的效果，这是 JSCC 理论

的有效实践。 

信源压缩的目的是在通过编码去除信源内部

冗余信息的同时，在解码端尽可能准确地恢复出

原始信源数据。与之不同的是，信道编码需要对

原始比特序列增加校验位来实现检错、纠错的功

能，以此增加比特序列传输对于噪声信道的稳健

性。从设计思路上来说，信源压缩和信道编码是

对立的，若将它们分离设计，则难以取得最优的

折中方案。鉴于自编码器编解码器无监督联合优

化的特点，可以考虑使用人工神经网络对信源压

缩和信道编码进行联合设计，从而使通信系统达

到端到端的最优性能。那么，如何才能合理设计

自编码器的结构，在最大限度压缩信源信息的同

时，提高对信道噪声的稳健性？这需要从以下两

个点去考虑。 

其一，基于深度学习的信源编码结构可以为

设计 JSCC 网络提供指导。设计 JSCC 时，需要结

合不同信源的特点选择不同的网络结构，从而在

网络隐层尽可能多地提取信源的特征图以提高重

构质量。目前，相当一部分深度学习图像压缩算

法在性能上已经能够超越 JPEG、JPEG2000、BPG

等传统方法[7-8]，而深度学习视频编码的性能在某

些指标上能够达到或超越目前的一些主流标准

（H.264、H.265 等）[9-10]。 

其二，与信源压缩的单模块设计不同，JSCC

是通信系统的端到端抽象，因此 JSCC 设计需要

考虑多径衰落、频率选择性衰落等信道以及对应

的 MIMO、OFDM 等通信系统模型。同时，如何

进行信道条件未知或不可微时的联合优化也是值

得考虑的问题。近些年提出的基于自编码器的端

到端收发信机模型[11-13]同样在讨论上述问题，可

以为设计复杂信道环境下的信源信道联合编码提

供参考。 
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因此，基于深度学习的信源编码和端到端收

发信机的设计，能给实现信源信道联合编码带来

启发与指导。本文首先分别介绍了基于深度学习

的信源压缩编码方法以及端到端的收发信机模

型，阐述获取信源有效低维表示与构建不同仿真

环境下端到端收发信机的思路。接着介绍了基于

深度学习技术的信源信道联合编码研究现状。最

后，将讨论这一研究面临的问题和挑战。 

2  基于深度学习的信源压缩编码 

得益于深度神经网络提取信源特征的能力，

深度学习技术在信源压缩编码领域取得了比传统

方法更优异的效果。现有信源压缩工作研究的主

要信源类型为图像和视频，但是也有一部分工作

是针对语音[14]和文本类型[15]的压缩。因此，本节

将介绍基于深度学习的图像和视频压缩编码方

法，阐述对应的设计思路。 

2.1  基于深度学习的图像压缩编码 
在现有的基于深度学习的图像压缩编码方案

中 ， 既 有 沿 用 传 统 的 基 于 卷 积 神 经 网 络

（convolutional neural network，CNN）、循环神经

网络（recurrent neural network，RNN）的自编码

器结构，也有利用生成对抗网络来进行图像重建

的架构。 

Ballé研究了用于图像压缩的神经网络中的激

活函数，指出广义除性正规化（generalized divisive 

normalization，GDN）具有较好的去相关压缩能力[16]。

并通过端到端训练优化编码的率失真函数[17]。为

进一步优化，研究人员提出了基于超先验的方案[16]

和超先验结合自回归模型的方案[18]，实现了高效

熵编码，在压缩效率方面超过了传统图像压缩

BPG 方法。循环神经网络由于其引入数据间长期

或短期记忆的有效性，在图像压缩领域中取得了

较为突出的效果。Google 的 Toderici 团队在 2015 年

提出一种基于长短期记忆（long short-term mem-

ory，LSTM）的神经网络框架来实现可变压缩率

的图像压缩[19]。次年，在参考文献[19]的基础上，

Toderici 团队又提出一种全分辨率有损图像压缩

方法[20]，在原先 LSTM 网络中又加入 GRU 结构

和残差模块，并采用熵编码进一步提高图像压

缩比，在相同压缩比下取得了比 JPEG 更优的

性能。 

生成对抗网络（generative adversarial net-

work，GAN）的生成特性可以进一步提高压缩效

率。2019 年，Agustsson 等[21]提出了一种基于 GAN

的图像压缩算法，该网络根据语义标签映射对部

分图像编码；在恢复图像时，编码部分通过解码

进行恢复，没有编码的部分则通过生成器自动生

成，极大地提高了压缩效率，在低码率的情况下

优于 BPG 算法。 

2.2  基于深度学习的视频压缩编码 
基于深度学习的视频编码可以分为两类：一

类是研究基于深度神经网络的端到端编码方法，

另一类是设计深度神经网络来替换传统编码方案

中的某一模块[22]。本节分别介绍该两类方法，并

以 DLVC 视频压缩方案为例进行具体分析。 

一方面，端到端的视频编码方案多以自编码

器结构为基础。2019 年，Lu 等[9]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。Rippel 等[10]在 2019 年提出了一种

深度视频编码方案，该方案仅采用一个自编码

器同时压缩运动信息和预测残差并且加入了多

帧多光流运动补偿和速率控制算法性能优于

H.265 参考软件。另一方面，使用神经网络替代

传统视频编码中部分模块也被广泛探讨，被替

代的模块包括帧内/帧间预测、变换、上下采样

和编码优化等[23]。2018 年，Felix 等[12]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。同年，Lin 等[24]采用一组 GAN
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用于帧间预测，BD-rate（bjøntegaard-delta rate）

约比 HM 降低了 2%。 

DLVC（deep learning video coding）是为 JCFP

（joint call for proposal）开发的一个优于 H.265 的

视频压缩方案，属于上述第二类方法。该方案采

用了两个深度编码模块：基于 CNN 的内环路滤波

器（CNN-based in-loop filter，CNN-ILF）和基于

CNN 的块自适应分辨率编码（CNN-based block 

adaptive resolution coding，CNN-BARC），整体结

构如图 1 所示。对于 CNN-ILF 模块，DVLC 用一

组自然图像训练网络，对每个图像在不同量化参

数下进行帧内编码。CNN-BARC 是一个基于下采

样和上采样的编码模块，它使用训练好的 CNN 模

型作为下采样和上采样过滤器。DVLC 中每个编

码树单元（coding tree unit，CTU）可选择直接编

码或下采样编码，而下采样编码又分为两个子模

式：基于 CNN 的上下采样或插值法。在多组视频

集上的实验结果表明，与 JEM 在随机访问和低时

延配置下相比，DLVC 在 Y 通道下的平均 BD-rate

分别低 10.1%和 11.8%。从 BD-rate 的角度来看，

DLVC 是最佳方案之一。 

3  端到端的通信系统模型 

在计算机视觉领域，一般难以找到特定的数

学模型去表示信源特征。与之不同的是，由于信

息论的发展以及各种信道模型的建立，现有的通

信系统可以被特定的数学模型较好地描述[25]。尽

管现代通信系统的发展已经日趋成熟，但是还有

如下的几个问题需要解决[26]。 

首先，多数的通信领域的信号处理算法拥有

坚实的统计学和信息论基础，并且可以被证明是

最优的。这些算法通常是线性的、稳定的并且拥

有高斯统计特性。但是，在一个实际的通信系统

中，有很多的缺陷和非线性模块（例如非线性功

率放大器、量化）只能被这些算法近似地描述。 

其次，通信系统设计的一项指导原则就是将

信道处理的过程分解为一系列独立的子模块，每

个模块会执行一个独立的函数（如信源编码、信

道编码、调制、信道估计、信道均衡）。尽管这种

设计的模式已经应用在几乎所有的现代通信系统

中，但是，这种分模块独立设计的模式仍然不能

保证端到端的最优性能。例如，在实际信道或者

 
图 1  DLVC 方案结构 
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块长度较短的情况下，信源编码和信道编码[27]、

信道编码和调制[28]的分离设计均为次优的。若对

这些子模块做联合优化，如使用因子图[29]的编码

调制一体化，会得到性能上的提升，但是也会相

应地增加系统的计算复杂度。 

为了解决以上传统收发信机存在的问题，

2017 年，O’Shea 等[30]率先使用深度学习中的自编

码器来设计端到端优化的收发信机。这种设计的

出发点是，通信系统物理层收发信机与自编码器

在功能和结构上是相似的。自编码器的主要功能

是实现数据重构，而通信系统的主要功能是在接

收端恢复出发射端的信号。若把收发信机看成一

种自编码器结构，则发射机与接收机分别对应于

自编码器的编码器与译码器。因此，通信系统

收发信机的最优化设计就转变为自编码器端到

端的优化任务。参考文献[30]提出的基本框架如图 2

所示。 

不同于传统设计方式，基于自编码器的通信

系统设计是一种全新的思路[31]。神经网络通过大

量训练样本学习数据的分布，然后预测结果。在

对端到端系统做联合优化时，信道需要作为一

个模块融入至整个网络中。本节从信道模型出

发，讨论确定信道模型与未知信道模型的端到

端系统。 

3.1  确定信道模型的端到端系统 
确定信道模型的端到端系统大多选择高斯白噪

声信道或瑞利衰落信道作为仿真信道。在参考文

献[30]中，基于自编码器的通信系统在高斯白噪声

信道下自动学习从比特块对应的独热（one-hot）

向量到星座点符号的映射关系，并且在接收端对

接收符号进行解码，恢复出原始比特。仿真结果

表明在相同的编码速率下基于全连接神经网络方

案的块误码率（block error rate，BLER）低于传统

的调制编码方案，如基于汉明码的 BPSK。之后，

O’Shea等[32]将自编码器模型推广到了瑞利衰落信

道下的 MIMO 系统，讨论了不同量化精度的信道

状态信息对传输质量的影响，并实验证明了该方

案的性能接近甚至在某些情况下优于现有的分集

与复用方式。参考文献[33]又将自编码器模型扩展

到有干扰的 MIMO 系统，通过将 MIMO 系统建模

为两个共用同一信道的自编码器并联合训练该模

型以达到消除干扰的目的。 

基于自编码器的通信系统设计方法同样适用

于 OFDM 系统。2019 年，Felix 等[12]设计的系统

对每个子载波都使用了自编码器进行调制编码。

实验结果表明该系统的块误码率比传统的 OFDM

系统低 2 dB（QPSK 调制），并且与传统 OFDM

系统具有相同的优势，即单抽头均衡和针对采样

同步错误的稳健性，从而能够在多径信道下进行

可靠通信。 

3.2  未知信道模型的端到端系统 

第 3.1 节介绍的自编码器端到端学习过程需

要信道的先验知识进行梯度下降优化。实际场景

中往往难以获得精确的信道传输函数，需要考虑

 
图 2  基于自编码器通信系统的基本框架 
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如何在未知信道信息的情况下进行训练。现有

的解决方法可以分为 3 类：强化学习、GAN 与

元学习。 

2018 年，Aoudia 等[11]提出了一种基于强化学

习的方法解决信道梯度消失的问题。它将发射机

看作智能体（agent），将信道和接收机看作环境

（environment）。智能体不断获得环境中的反馈

（reward）信息，并且优化自身使反馈最大化。接

收机计算端到端的损失并反馈给发射机。参考文

献[11]证明这种迭代算法能在没有先验知识的情

况下适应任何信道。 

2019 年，Ye[34]提出了一种基于条件 GAN 的

生成网络降低数据集大小并解决信道梯度消失的

问题。该方案使用条件 GAN 来生成信道传输函

数，并且将发射机的调制符号用作条件 GAN 的条

件输入。参考文献[34]的仿真结果证明了该网络结

构在加性高斯白噪声、瑞利衰落信道和频率选择

性衰落信道下的有效性。 

此外，元学习作为一种新的研究思路，也能

在一定程度上实现信道模型未知条件下的端到端

训练[35]。在信道模型未知的情况下，假定有一个

包含一组预设信道模型的集合，网络在该集合上

执行元学习，训练后得到的模型可以在很小的样

本数或迭代次数下收敛并适应新的信道。因此，

在这种训练策略下，即使信道参数未知，也能以

极小的代价得到一组合适的收发信机参数，从而

满足通信实时性需求。 

4  深度信源信道联合编码 

经典端对端无线通信系统如图 3 所示。首先，

使用信源编码（JPEG、WebP 等）对信源 x 去除

冗余得到比特流 s ；然后，对 s 进行信道编码

（Turbo、LDPC 等）得到 y ，以增加相应的校验

位来抵抗信道噪声；最后，对比特流 y 进行调制

（BPSK、16QAM 等），将比特映射为星座点集合

中的符号，符号的同相分量和正交分量分别由通

信链路的 I 和 Q 两路信号承载并发送[36]。对应地，

接收端对经过信道后的符号 z 进行解调、解码操

作得到 x 。 

 
图 3  经典端对端无线通信系统框架 

依据定义信道的方式不同，基于深度学习的

JSCC 可归结为两类设计思路。第一类思路受无编

码传输[3, 37-38]的启发，将信源编码、信道编码和调

制联合设计为编码器，其系统模型如图 4 所示。

也就是说，信源符号序列会被编码器直接映射到

信道符号。信道符号经过 AWGN 等连续物理信道

之后，被解码模块在信宿重建。另一类思路将通

信系统中的调制、噪声信道、解调模块抽象为离

散的二进制信道[39-41]，其系统模型如图 5 所示。

该模型中，信源经过编码器联合编码为比特流，

比特流经过离散的二进制信道后，被解码模块重

建。为方便描述，本文将前者称为基于物理信道

的符号编码，后者称为基于抽象信道的比特编码。 

 
图 4  基于物理信道的 Deep JSCC 模型 

上述两种设计思路建立的框架中，还需考虑

编解码器的网络实现方式。深度学习领域，针对 
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图 5  基于抽象信道的 Deep JSCC 模型 

不同类型的数据设计出了不同种类的结构，因此具

体网络结构的实现与信源的特点密切相关。信源可

以根据其是否具有结构化特征划分为两类，结构化

信源（典型如图像、视频）和非结构化信源（如高

斯信源）。下面分析这两种信源所适合的网络结构。 

结构化信源是 Deep JSCC 的主要研究场景：

由于神经网络对结构化数据强大的特征获取能力

以及针对各种结构化数据设计的网络结构的出

现，Deep JSCC 相较于传统设计更具有优势。图

像/视频等具有空间拓扑结构信源适合 CNN 等网

络结构，文本/语音等具有时间序列化结构信源适

合 RNN 等网络结构。 

非结构化信源情形下，Deep JSCC 则稍显羸

弱。这是由于非结构化信源内部相关性弱，难以

去除冗余。目前已经有部分工作对 AWGN 信道联

合编解码设计，另一部分工作则专注于解码器的

设计[42-43]。 

以上研究思路可以总结见表 1。本节围绕两类

信道下，图像、文本及高斯信源情形，阐述已有

研究工作进展。 

4.1  基于物理信道的符号编码 

2019 年，Gunduz 团队[5]提出了以图像为信源

的基于 CNN 的 Deep JSCC 方案，分别研究了在给

定信噪比下的 AWGN 和瑞利衰落信道下的效果。

实验表明，Deep JSCC 相对于信源信道编码分离

设计的方案有更优的效果，在低信噪比的信道环

境下，Deep JSCC 优势尤其明显。在具有 GPU 的

计算环境下，Deep JSCC 对高分辨率图片的编解

码时延相对传统编解码器低了一个数量级。针对

该方案信噪比适应性弱的缺陷，Gunduz 团队[53]进

一步提出将噪声反馈模块融入传输系统，以增强

编解码器对变化信噪比的稳健性。解码器将一部

分经过噪声信道的接收符号 z 反馈给编码器，编

码器根据 z 重新计算信噪比，并对编解码网络进

行调整，以适应变化的信噪比环境。 

在上述基本模型的基础上，一些研究拓展了

应用场景。如 Gunduz 团队[54]设计了一种自适应

带宽的联合编码方案，在不同带宽，不同信道模

型情形均具有较强的自适应性。再如，Jankowki

等[45]设计了基于 Deep JSCC 的无线图像检索方

案，将信源数据直接映射到信道输入符号，从而

在提高端到端图像检索精度的同时，简化、加快

了编解码操作。Zarcone 等 [46]提出了在 PCM

（phase-change memory）设备上存储 Deep JSCC 压

缩数据的方案，是 Deep JSCC 的硬件实践。 

与上述基于结构化信源的 Deep JSCC 不同，

还有一些研究者探讨了非结构化信源条件下的

Deep JSCC 方案。2019 年，Yashas[55]提出了对

AWGN 信道下独立同分布高斯信源的联合编码的

Deep JSCC 方案。同年，Yashas 通过假设接收信

号和重构信号的高斯统计特性，给出了正则化

MSE 损失的可变上限证明[56]。进一步地，他们基

于变分自编码器和拉格朗日正则器进一步改善了

表 1  JSCC 研究分类示意图 

Deep JSCC 物理信道（AWGN，瑞利信道） 抽象信道（BSC，BEC） 

结构化信源（图像，文本） Gunduz 团队[5, 6, 38, 44]，Mikolaj[45]，Ryan[46] Kristy[47]，Song[48]，Shao[48-50]，Nariman[51]

非结构化信源（高斯信源） Yashas[51]，Krishna[52] Carpi[42]，Jiang[43] 
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Deep JSCC 的性能[57]。 
2020 年，Krishna 团队[52]提出了基于 RNN 结

构的联合设计方案，用于高斯信源的联合编解码。

相比于 Yashas 等[55]的工作，Krishna 等的工作不

需要获取信源的先验信息。除此之外，Krishna 在

理论上证明了 Deep JSCC 的有效性，并证明了基

于深度学习的编码器与基于混沌动态系统（chaotic 

dynamical system）的编码函数之间的相似性，通过

实验证明该方案对信噪比不匹配的稳健性。 

4.2  基于抽象信道的比特编码 

与传输符号流的 Deep JSCC 方案不同，二进

制信道下传输离散比特流无法计算反向传播梯

度。因此，离散信道的嵌入也比物理信道的嵌入

更为复杂。近年来神经网络离散化[58-60]和离散自

编码器[61]的发展，为上述难点提供了解决思路。

针对离散化神经网络的问题有以下研究工作，一个

简单的方法是使用得分函数估计器代替梯度[62]。由

于该估计方差较高，一部分工作提出了不同的公

式和控制变量来解决该问题[63-67]。另外，为了达

到使离散随机变量连续化的目的， Jang 和

Maddisonet 分别提出了 Gumbel-Softmax 分布[68]

和 Concrete 方案[69]。 

在基于比特流的 Deep JSCC 工作中，针对结

构化信源的研究有较大进展。对于图像信源，

Kristy 等基于离散自编码器提出了 NECST（neural 

joint source-channel coding）[47]，为了保留编码的

硬离散性，他们使用了 VIMCO[69]多样本变分下界

目标，用于获得低变差梯度。实现了 BSC 信道下

的联合编码。实验表明，固定失真下，该方案在

所有测试信噪比下均比 JPEG 与理想信道编码方

案性能更佳；固定速率下，该方案达到了与离散

变分自编码器（discrete variational autoencoder，

DVAE）和 LDPC 编码相比拟的性能。为了增强

NECST 的压缩和纠错能力，Song 等[48]提出了新

的正则化方法 IABF，改善了 NECST 的稳健性。

Song 提出了新的损失函数，实现了网络对高维数

据更有效的优化。而 Shao 等[50]研究了可部署到计

算能力有限的移动设备中的低功耗 Deep JSCC，

提出了移动设备下的联合编码模型 Bottlenet++。

BEC 信道下，Bottlenet++以精度下降 2%的代价实

现了 256 倍的位压缩率；AWGN 信道下，

Bottlenet++实现了 64 倍的带宽缩减。 

针对文本信源，Farsad[51]提出了基于 RNN 结

构的 Deep JSCC 方案，实现了 BEC 信道下的联合

编解码。结果表明，编码比特块较短时，该方案

比传统方法具有更低的单词错误率（WER）。与传

统联合编码不同，基于深度学习的编解码方案重

建的文本，能更好地保留语句的语义信息。 

值得注意的是，基于比特流的 Deep JSCC 的

研究中，针对信源为非结构化信源的工作较少。

Carpi 提出了一种基于强化学习的比特位反转解

码方式[42]，让解码器由数据驱动去学习最佳的解

码策略，在某些情况下得到最佳的性能。Jiang[43]

提出了 DeepTurbo 解码器，通过端到端的训练使

DeepTurbo 在 AWGN 信道下取得突出的性能 

5  深度信源信道联合编码面临的问题和挑战 

目前，基于深度学习的信源信道联合编码处于

初步发展阶段，考虑通信系统的实时性与有效性，

往往设计系统需要考虑算法性能和复杂度之间的平

衡。同时，信源信道联合编码还面临着适应复杂且

时变的实际信道的挑战。因此，基于深度学习的信

源信道联合编码走向成熟仍需解决诸多问题。 

首先，Deep JSCC 方案的普适性有待提升。

从信道适应性看，数据驱动的模式导致 Deep 

JSCC 需要针对不同的无线信道环境提出对应的

解决方案，仍需探索如何增强 Deep JSCC 在复杂

无线信道环境下的泛化性。从信源适应性角度看，

已有研究集中在定长编码，适应视频等数据传输

的变长编码、自适应编码罕见探讨，如何利用视

频特征也缺乏深入的研究。 

其次，Deep JSCC 网络的设计有待细化。如
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针对图像的Deep JSCC 依赖上采样和下采样操作已

避免维度灾难，难以避免压缩带来的损伤；广泛使

用的 MSE 损失函数也往往导致重建数据较大的高

频失真。寻找更好的网络结构、设计更合适的目标

优化函数是已有 Deep JSCC 方案改进的自然选择。 

另外，Deep JSCC 的拓展应用场景仍讨论不

足。少量研究开始关注算法实现的复杂度和功耗，

进一步能结合应用场景特征做针对性设计讨论。

如在物联网等计算资源不对称的情形，数据的编码

可由中心节点完成，解码则由边缘设备完成。这意

味着编码器可使用复杂的网络结构，但解码器的网

络需要尽可能简单，此类 Deep JSCC 仍鲜见研究。 

最后，基于抽象信道的比特编码仍局限于二

进制信道。为了能在实际通信系统中应用，势必

要将抽象信道模块展开为调制、实际信道、解调

等模块，以研究基于深度学习联合比特编码在实

际无线信道下的效果。能否结合基于物理信道的

部分已有研究成果得到了新的 JSCC 系统结构，

也有待进一步探索。 

6  结束语 

现代通信系统对传输时延和带宽的要求日益

提升，传统分离设计的信源信道编码方案难以保

证端到端最优性能。本文从基于深度学习的信源

压缩、端到端收发信机、信源信道联合编码模型

几方面进行了综述。从本文分析可以看出，深度

学习方法在数据压缩和新型收发信机等相关研究

中已有较为显著的成果，这促使研究者们开始探

索基于深度学习的信源信道联合编码方案。结合

不同信道定义，针对不同信源特征的 Deep JSCC

已取得了一些成效，但在方案设计、应用方式及

应用场景拓展等方面仍面临诸多挑战。 
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