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摘要：智能视频业务的快速发展对无线视频传输的效率、鲁棒性和语义保真度提出了更高要求。然而，现有视

频传输仍面临语义冗余高、生成式重构失真以及数据分布易偏移等问题。为此，本文提出一种视觉语言模型和

世界模型赋能的多任务视频语义通信系统。在发送端，视觉语言模型将原始视频压缩为关键帧与文本语义，以

减少冗余传输并保留核心内容。在接收端，世界模型基于接收的关键帧和文本语义重建高质量视频。针对动态

环境中的任务数据分布偏移问题，本文进一步提出持续语义适应机制，通过跨任务优化对语义/信道编解码器进

行稳定更新，从而保持跨任务语义理解能力。多种视频任务和信道条件下的实验结果表明，所提出的视频语义

通信系统具有较高的语义一致性、稳定性和泛化能力。
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Abstract: The rapid development of intelligent video services has imposed increasingly stringent requirements on the ef‐

ficiency, robustness, and semantic fidelity of wireless video transmission. However, existing video transmission systems 

still face several challenges, including substantial semantic redundancy, difficulties in generative reconstruction, and vul‐

nerability to data distribution shifts. To address these challenges, a multi-task video semantic communication system em‐

powered by a vision-language model (VLM) and a world model (WM) was proposed. At the transmitter, the original 

video was compressed by the VLM into keyframes and textual semantic descriptions, such that transmission redundancy 

was reduced while essential semantic content was preserved. At the receiver, high-quality videos were reconstructed by 

the WM based on the received keyframes and textual semantic descriptions. To mitigate task-specific data distribution 

shifts in dynamic environments, a continual semantic adaptation mechanism was further developed, through which the 

semantic and channel encoders and decoders were stably updated using cross-task optimization to preserve semantic un‐

derstanding across different tasks. High semantic consistency, stability, and generalization capability under different 

video tasks and channel conditions were demonstrated by the experimental results.
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0　引言

近年来，面向 6G的高清视频、沉浸式交互和

智能感知等业务快速发展，视频通信正由视觉信号

传输向语义理解与内容交互演进，对高可靠、低开

销及复杂信道下的稳定传输提出更高要求[1-2]。传

统视频通信以信号保真为目标，缺乏对视频语义重

要性的区分能力，难以主动识别任务相关的关键目

标、动作关系和场景变化。在低带宽或信道波动场

景下，传统方法往往需传输大量冗余视频帧以维持

视觉质量，传输效率和资源利用率仍受到限制。

为缓解上述问题，视频语义通信逐渐成为研究

热点[3]。其核心思想是在发送端提取与任务或用户

感知相关的语义信息，并在接收端基于接收到的语

义内容完成视频恢复或任务推理[4]。与文本、图像

和语音等模态相比，视频数据不仅包含单帧画面中

的目标、场景和动作语义，还包含帧间运动关系、

主体交互过程和场景状态演化。同时，实际应用中

的视频内容还会随着任务、场景和数据分布变化而

不断改变[5]。因此，面向视频语义通信系统设计，

仍需重点解决以下挑战：

（1）视频语义冗余视频语义冗余：：视频数据包含丰富的空间

纹理、目标对象、动作行为和场景关系，其中既有

与任务相关的核心语义，也存在大量冗余视觉信

息[6]。传统视频传输方式主要依赖像素级压缩，难

以从内容理解层面判断哪些信息应被保留、哪些信

息可以舍弃。因此，如何从高维视频中提取紧凑、

准确且任务相关的语义表示，是视频语义通信首先

需要解决的问题。

（2）生成式重构失真生成式重构失真：：为降低视频传输负载，

生成式视频语义通信通常只传输文本语义或紧凑视

觉特征。然而，有限的语义与视觉线索难以完整描

述连续运动、主体交互和场景状态变化。接收端若

缺乏对视频动态规律的建模与推演能力，生成结果

容易出现动作不连贯、主体关系变化不自然等

问题。

（3）分布偏移干扰分布偏移干扰：：实际视频语义通信系统往

往部署于开放动态环境中，训练阶段覆盖的任务类

型、动作类别和场景先验难以完全匹配后续应用分

布。当输入视频的语义分布发生变化时，语义编码

器与解码器已学习的跨模态映射关系可能失稳，导

致新任务下的语义编码与视频重构性能下降；若直

接利用新任务数据更新模型，又可能破坏已有语义

表征，导致灾难性遗忘[7]。

为应对上述挑战，近年来已有研究开始将视觉

语言模型（vision-language model，VLM）和世界

模型（world model，WM）引入视频语义通信中，

以提升视频内容理解、语义压缩和动态重构能力。

VLM 侧重于跨模态语义理解，能够理解图像或视

频中的目标、动作、场景及其关联关系，并提取更

加准确、紧凑的高层语义表示[8]；WM则侧重于环

境状态、因果关系及动态演化规律的世界建模，能

够基于已有语义和关键视觉线索推演视频的后续发

展变化，从而增强接收端对未传输帧或受损信息的

预测、补全与一致性重构能力。

基于上述思想，现有工作已分别从VLM赋能

的语义压缩与WM驱动的动态重构两个方向展开

探索。在 VLM 方面，Zhao 等人[9]提出 LaMoSC，

将VLM引入视觉语义通信系统，通过融合视觉特

征与文本语义提升低信噪比条件下的视觉信息传输

性能；Liang等人[10]则将VLM用于Massive MIMO

语义通信，在发送端生成图像文本描述并优先传输

语义文本，以降低带宽占用并保持较高的图像重构

质量。在WM方面，Jiang等人[11]提出基于WM的

语义通信框架，通过当前帧和文本语义预测未来

帧，从而减少不必要的视频帧传输；Lokumaram‐

bage等人[12]进一步采用潜在预测机制，在接收端

预测未来视频状态以降低传输开销。

然而，二者在视频语义通信中的协同应用仍缺

乏深入研究。为此，本文构建VLM与WM协同的

语义通信框架：发送端VLM提取文本语义与关键

帧并传输，接收端利用恢复信息驱动WM完成时

序一致的视频重构，并引入CSA缓解连续任务中

的分布偏移与灾难性遗忘。主要贡献如下：

（1）跨模态理解跨模态理解：：针对视频语义冗余问题，本

文在发送端引入VLM对原始视频进行跨模态理解。

该模块能够从视频中识别关键目标、动作行为、场

景属性和代表性视觉信息，并将高冗余的视频帧序

列转化为文本语义和关键帧等紧凑表示。与传统像

素级压缩不同，该方法更加关注任务相关语义的筛

选与表达，从而在减少传输数据量的同时保持视频

内容的核心语义完整性。

（2）生成式推演生成式推演：：针对视频重构失真问题，本

文在接收端引入WM进行视频推演与重构。该模

型根据接收到的文本语义、关键帧和潜在视觉特
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征，学习视频场景中的状态变化、动作连续关系和

主体交互过程，并对未传输或受损的信息基于视觉

知识进行预测与补全。通过这种方式，接收端不再

只是被动解码接收信号，而是能够基于语义先验主

动推演符合物理世界的视频演化过程，提高重构视

频的时序一致性和语义连贯性。

（3）持续语义适应持续语义适应：：针对分布偏移干扰问题，

本文提出持续语义适应机制。该机制通过持续学习

对信源和信道编解码器进行联合调整，并利用样本

级自适应加权策略区分不同类型的训练样本：一方

面增强模型对新任务语义分布的适应能力，另一方

面保持对已有任务语义表征的记忆能力。通过这种

方式，系统能够在学习新场景和新任务时减少灾难

性遗忘，提升视频语义通信系统在动态环境中的稳

定性和泛化能力。

1　系统模型

本文构建了一种端到端视频语义通信系统。不

同于以逐帧像素保真为目标的传统视频通信，本系

统更强调视频语义的准确传递与一致表达。发送端

利用 VLM 对原始视频进行跨模态理解，提取场

景、目标和动作关系等高阶文本语义，并筛选关键

帧作为视觉结构线索；随后，双语义编码器对文本

语义与关键帧信息进行压缩，并经信道编码映射为

无线传输符号。接收端完成解码后，恢复高阶文本

语义和低阶关键像素，并借助WM进行语义引导

的视频重构，生成时空连贯的视频内容。

1.1　发送端

将 发 送 端 的 原 始 视 频 序 列 记 为

V = {x1,x2,...,xT}，其中 xt ∈ RH × W × C 表示第 t 帧视

频，视频序列 V ∈ RT × H × W × C，其中 T 表示帧数，

H、W和C分别表示帧高度、帧宽度和通道数。

为实现高效的视频语义压缩，本文采用语义提

取器从视频V中获取两类信息：(1) 高阶文本语义

（即视频场景与动作的文本语义描述 s）；(2) 低阶关

键像素（即保持视觉连贯性的关键帧 f）。语义提取

器的映射关系可表示为：

(s, f ) =  Kθ(V,p) (1)

其中，Kθ表示参数 θ的语义提取器，p是用于控制

语义生成的提示词。接着，采用双语义编码器分别

对文本语义 s和关键帧 f进行编码，将高阶与低阶

语义信息投影至紧凑的潜在语义空间。编码输出随

后被联合输入信道编码器，生成适用于无线传输的

符号序列，具体形式如下：

z =  Cγ ( Sα (s ),Sβ ( f ) ) (2)

其中，z表示经过语义编码和信道编码后的符号序

列；Sα (⋅)和Sβ (⋅)分别为参数α和β的高阶与低阶语

义编码器；Cγ (⋅,⋅)表示参数 γ的信道编码器。

1.2　无线信道

发送端生成的符号序列 z经无线信道传输后，

接收端接收到的信号可表示为以下形式：

ẑ = H ( z ) + n (3)

其中H ( z )为信道算子，n代表加性高斯白噪声。

1.3　接收端

与发送端架构类似，接收端由信道解码器、语

义解码器及语义重构器组成。信道解码器将接收到

的符号序列映射为语义特征，其中高阶语义解码器

负责重构文本语义，低阶语义解码器则负责重构视

觉（关键帧）语义。解码过程可表述如下：

ŝ = S -1
ε (C -1

δ ( ẑ) ) , f̂ = S -1
η (C -1

δ ( ẑ) ) (4)

其中，C -1
δ ( ⋅ )表示参数为 δ的信道解码器， S -1

ε ( ⋅
)和 S -1

η ( ⋅ )分别表示参数为 ε和 η的高阶语义解码

器与低阶语义解码器。此处 ŝ和 f̂分别表示恢复的

文本语义与重构的关键帧语义特征。

随后，语义重构器基于恢复的文本语义 ŝ和低

阶语义特征 f̂生成最终视频，其表达方式如下：

V̂ = K -1
θ′ ( ŝ,f̂ ) (5)

其中，K -1
θ′ ( ⋅ )表示由 θ′参数化的语义重构器，V̂

为重构后的视频序列。

1.4　损失函数

为确保恢复过程中文本语义的一致性，论文引

入交叉熵（CE）损失函数来量化 s 与 ŝ 之间的差

异，从而确保传输与重构过程中的语义一致性。L

表示语义序列中的词元总数，wl表示原始语义序列

中第 l个真实词元，y表示接收端输入语义解码器

的条件语义特征，p (wl| y ) 表示在条件语义特征 y

给定的情况下，语义解码器预测第 l个真实词元wl

的概率。交叉熵损失函数定义为：

LCE = -
1
L∑l = 1

L

log p (wl| w< l,y) (6)

与此同时，为提升关键帧的重建质量，论文采

用均方误差（MSE）损失函数，其定义如下：
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LMSE ( f,f̂ ) =
1

Np
 f - f̂ 2

2
(7)

其中Np表示视觉特征维度，f和 f̂分别表示真实值

和预测值。

为联合优化文本与视觉语义的恢复性能，论文

定义了以下组合损失函数：

(α*,β*,γ*,δ*,ε*,η* ) = arg min
α,β,γ,δ,ε,η

E
p ( ŝ,s,f̂,f )

      [ ]λ1 LCE (s,ŝ ) + λ2 LMSE ( f,f̂ )
(8)

其中，α*、β*、γ*、δ*、ε* 和 η* 分别表示高阶语义

编码器、低阶语义编码器、信道编码器、信道解码

器、高阶语义解码器和低阶语义解码器的最优参

数。权重系数 λ1 和 λ2 用于平衡文本语义与视觉语

义的目标函数,p (⋅)表示用于建模语义变量间依赖关

系的联合概率分布。文本语义和关键帧在进入WM

之前，分别通过交叉熵损失和均方误差损失约束其

发送端与接收端恢复结果之间的一致性，从而形成

WM输入端的显式监督。在WM内部，文本语义通

过交叉注意力约束生成内容，关键帧通过视觉潜在

条件提供主体外观、场景布局和时空锚点，二者共

同作用于DiT的速度场预测，形成双条件生成的隐

式约束。

2　VLM与WM赋能的视频语义通信

2.1　系统概述

本系统以跨模态语义交互为核心，整合了以下

三大模块：（1）基于 VLM 的高/低阶语义提取模

块、（2）具备持续学习能力的双流语义编码/解码

模块、以及（3）基于WM架构的语义引导视频重

建模块（如图 1所示）。整个工作流程包含五个协

同运作的关键阶段。

2.1.1　视频语义提取

为实现更高效的视频压缩并提升源信息密度，

发送端采用基于VLM的视频语义提取模块。该模

块包含图像编码器、视频编码器及小型语言模型

（small language model, SLM）。图像编码器与视频

编码器首先提取语义线索、时空结构及视觉特征，

并将关键帧作为低阶关键像素[13]。随后，基于视

觉特征输入， SLM 生成概括视频场景与动作的文

本语义描述，构成高级语义信息。

2.1.2　双语义编码

语义提取器生成的文本语义和关键帧会经过双

语义编码器进行进一步压缩与编码处理。其中文本

语义由Transformer编码器处理，关键帧则由ViT编

码器处理。此外，编码器中还整合了多任务学习模

块。根据任务特性，将样本划分为高性能、高方

差、过拟合、噪声及正常类别，并分别赋予学习权

重和知识保留权重，从而实现稳定高效的多任务

优化。

2.1.3　信道编码与传输

经过编码处理的语义向量通过信道编码和调制

映射为信道符号，从而确保在复杂信道环境下实现

稳定可靠的传输。信号经物理信道传输至接收端

后，接收端的解码器会将信号重新转换回语义特征

空间。该信道编码/解码架构采用堆叠式自编码器

实现，这种设计实现了可微分的端到端通信流程。

2.1.4　双语义解码

该语义解码器由基于 Transformer的文本解码

模块和基于ViT的图像解码模块组成。Transformer

解码器通过信道解码后的符号序列重构文本语义信

息，而ViT解码器则还原关键帧图像，从而分别恢

复高阶与低阶语义特征。

2.1.5　高保真视频生成

采用WM作为理解和推演视频的重构器，以

实现高质量视频重构。首先，接收的关键帧经图像

编码器编码为视觉隐变量，同时语义文本由文本编

码器转化为文本嵌入向量。随后，对视觉隐变量与

文本嵌入向量进行融合，构建条件向量并输入至基

于流匹配的 DiT 网络。DiT 网络从高噪声潜在变量

出发，预测当前噪声水平下的速度场，并由调度器

沿该速度场逐步去噪至干净视频潜在表示。最后，

利用 VAE 解码器对生成的隐式表征进行逐步上采

样与解码，输出高质量视频帧序列。关键帧作为视

觉和时空锚点，在生成全过程中约束视觉信息与语

义的一致性，进而保证重构视频的高保真度与时序

连续性。

2.2　基于VLM的视频语义提取器

如图 2所示，在发送端，基于 VLM 的视频语

义提取器用于将原始视频压缩为两类互补语义信

息：一类是高阶文本语义描述，用于刻画视频中的

主体目标、动作行为和场景关系；另一类是低阶关

键帧集合，用于保留视频重构所需的主要视觉结

构。该模块主要由双视觉编码器、特征投影融合模

块和小语言模型组成，其目标是在降低传输负载的

··4
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同时保持视频内容的核心语义。

给定输入视频序列 V = {xt}
T

t = 1
首先，将视频

划分为K个时间片段，第 k个片段的帧索引集合可

表示为 Ik = {êëêêêê ú
û
úúúú(k - 1)T

K
+ 1,…, ê

ë
êêêê ú

û
úúúúkT

K }随后，对每个

时间片段进行降采样处理，得到低分辨率视频

片段：

V͂k = D ({xt| t ∈ Ik}) , k = 1,…,K (9)

其中D ( ⋅ )表示降采样算子。通过片段级采样，系

统能够在降低视频编码复杂度的同时保留主要时空

演化信息。

随后，原始视频帧序列和降采样视频片段分别

输入图像编码器ΦI( ⋅ )与视频编码器ΦV( ⋅ )，用

于提取帧级空间语义特征和片段级时空语义特征：

HI = ΦI({ xt }
T
t = 1 ) , 

HV = ΦV({ V͂k }K
k = 1 ) (10)

其中，图像编码器ΦI( ⋅ )采用基于ViT的帧级编码

结构。每一帧图像首先被划分为若干非重叠图像

块，并通过线性嵌入和空间位置编码转换为图像词

元序列；随后，图像词元经过多层 Transformer 编

码块，通过多头自注意力机制建模不同图像区域之

间的空间关联关系，最终得到帧级局部图像语义特

征。该编码器主要用于保留视频中的目标外观、场

景布局和局部视觉细节。

视频编码器 ΦV( ⋅ )采用时空 Transformer 结

构[14]，用于建模视频片段中的动作变化和时间上

下文。首先，每个降采样视频片段被划分为若干时

空块。随后，时空块经过多层时空 Transformer 编

码块，通过空间多头自注意力机制同时捕获同一帧

内的空间相关性和不同帧之间的时间依赖关系，最

终得到片段级时空语义特征。通过上述双编码结

构，图像编码器侧重于高分辨率空间细节建模，视

频编码器侧重于时间动态关系建模，二者共同为后

续跨模态语义提取提供互补信息。

图1　基于VLM和WM的视频语义通信系统框架图

图2　基于VLM的视频语义提取器结构

··5
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为实现视觉特征与语言空间的对齐，特征投影

融合模块通过两个可训练投影层将图像特征和视频

特征映射为语言嵌入：

Eimg = Wg (HI ), Evid = Wh (HV ) (11)

其中，Wg (⋅)和Wh (⋅)分别表示图像特征投影层和视

频特征投影层，Eimg和Evid分别表示语言空间中的

图像嵌入和视频嵌入。为降低训练复杂度并保持预

训练视觉表征能力，本文冻结图像编码器和视频编

码器的主体参数，仅更新特征投影融合模块及后续

语义生成模块。

最后，将图像嵌入、分段视频嵌入和用户文本

查询嵌入进行拼接，并输入轻量级语言模型生成视

频语义描述：

s = SLM ([Eimg,Evid
1 ,…,Evid

k ,Etext ] ) (12)

其中，s表示生成的视频语义文本，Etext 表示由用

户提示词得到的文本查询嵌入，Evid
k 表示第 k个视

频片段对应的语言空间嵌入。该过程使空间细节、

时间上下文和用户查询能够在统一语言空间中进行

融合，从而生成更加紧凑且任务相关的视频语义描

述。同时，系统将每个视频片段的首帧作为关键帧

集合 f。

2.3　基于WM的视频语义重构器

WM包括世界规划器、世界动作模型、世界合

成器、世界模拟器四大类型。基于接收端恢复的语

义文本 ŝ和关键帧 f̂，如图3所示，本文采用世界模

拟器作为视频语义重构器，在潜在空间中进行条件

视频生成。与直接在像素空间逐帧重建不同，WM

首先将文本语义和关键帧映射到统一条件潜在空

间，再通过基于 DiT 的流匹配生成过程恢复完整

视频序列。

2.3.1　潜在空间编码与去噪

首先，文本编码器将恢复的语义文本 ŝ映射为

词元级文本潜在特征：

Ztext = Etext ( ŝ ), Ztext ∈ RTs × ds (13)

其中，Etext (⋅)表示文本编码器，Ts 为文本词元数

量，ds 为文本嵌入维度。与此同时，VAE 编码器

将关键帧 f̂映射为词元级视觉潜在特征：

Zvision = EVAE ( f̂ ), Zvision ∈ RT′f × H′ × W′ × C′ (14)

其中，T ′f、H ′、W ′和C′分别表示压缩后的潜在时

间长度、高度、宽度和通道数。该视觉潜在特征保

留关键帧中的主体外观、场景布局和局部结构信

息，用于约束后续视频生成过程。

为在潜在空间中生成长度为 Tv 的视频序列，

将 在 流 匹 配 采 样 i 步 时 的 潜 在 变 量 表 示 为

zσi
∈ RT′v × H′ × W′ × C，其中 σi 表示对应的噪声强度。

预测过程从高噪声状态 zσN
开始，逐步推理至 zσ0

。

随后按以下步骤构建初始潜在状态：

zσN
= ò, ò~N (0,I ), (15)

其中，ϵ的维度与zσN
相同，I为单位协方差矩阵。

在第 i个预测步骤中，DiT流场预测网络以 zσi

作为主要输入，并注入文本条件Ztext和关键帧条件

Zvision作为外部条件信号，用于在噪声水平 σi下预

测速度场 v̂i，A (⋅)表示对齐约束算子，Fθ (⋅ ; ⋅)表示

参数θ的DiT流场预测网络：

v̂i = Fθ (zσi
,σi ; Ztext,A (Zvision ) ), (16)

随后，根据当前噪声潜空间和模型预测的速度

场 v̂i，先估计一个去噪潜空间 ẑ0,i。扩散调度器S (⋅)
按以下方式执行一步更新得到zσi - 1

：

ẑ0,i = zσi
- σi v̂i, 

zσi - 1
= S (zσi

,ẑ0,i,v̂i,σi,σi - 1 ) (17)

图3　视频语义重构器结构

··6
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经过N个采样步后，潜变量沿噪声水平序列

(1 = σN → σN - 1 → ⋯ → σ0 = 0 )，由高噪声状

态逐步演化至干净视频潜在表示。最终生成的潜在

变量可表示为：

zσ0
= S ( N ) (zσN

, { v̂i }
1
i = N ) (18)

其中，S ( N ) (⋅)表示采样调度器在N个噪声水平上执

行的复合更新过程。

2.3.2　DiT速度场预测

DiT采用基于Transformer的去噪架构。该模型

通过输入 zσi
数据构建时空上下文信息，并在每个

时间步 i通过交叉注意力机制将Ztext特征注入视频

特征中以实现指令跟随功能。同时，时间步嵌入向

量通过AdaLN[15]调节自注意力子层与前馈子层的

参数，使去噪强度能够适应不同时间步 i的噪声特

征。在此架构下，Transformer 输出对应上述方程

中的速度场预测 v̂i。调度器根据当前噪声水平σi与

预测 v̂i对潜变量进行更新，从而逐步将高噪声潜变

量降噪至干净视频潜在表示。

2.3.3　VAE 解码与视频重建

流匹配采样结束后，最终生成的潜在变量 zσ0

通过 VAE 视频解码器DVAE (⋅)映射回像素空间：

V̂ = DVAE (zσ0
) (19)

2.4　基于CSA的多任务联合编码

在动态环境中，模型通常会连续面对不同任

务、场景和数据分布。若仅基于固定数据集训练语

义编解码器，当后续视频内容、动作类别或场景先

验发生变化时，模型已学习的语义映射关系可能失

稳，导致新任务适应能力不足；而直接使用新任务

数据微调模型，又容易破坏已有语义表征，引发灾

难性遗忘。为此，本文提出持续语义适应机制

（continual semantic adaptation, CSA），通过邻近知

识保留和样本级自适应加权，在新任务学习与旧知

识保持之间建立动态平衡。

在持续学习场景下，设系统依次接收任务序列

{ T1,T2,…,Tt }。其中，第 t个任务的数据集表示为：

Dt = {(st
i,f

t
i )}Nt

i = 1
(20)

其中，st
i表示第 i个样本的视频字幕语义，f t

i 表示对

应关键帧集合，Nt为任务Tt中的样本数量。对于任

意样本 x = (s,f )，经过语义通信链路后，接收端得

到重构结果( ŝ,f̂ )。由于文本语义一致性损失、关键

帧重构损失及其加权联合形式已在式(6)–式(8)中

定义，本文在 CSA 部分不再重复展开，而将其统

一记为联合重构损失Lrec(x ; θt )，其中 θt表示当前

任务下语义编解码器及信道自编码器的可训练

参数。

为抑制新任务学习过程中的知识漂移，CSA 

引入邻近知识保留约束。设当前模型和上一任务模

型对同一样本x提取的联合语义表示分别为：

zt (x ) = [ Es(s ; θt ) ,Ef(f ; θt ) ] , 

zt - 1 (x ) = [ Es(s ; θt - 1 ) ,Ef(f ; θt - 1 ) ]
(21)

其中，Es( ⋅ )和Ef( ⋅ )分别表示文本和视觉语义编

码器。邻近知识保留损失定义为：

Lpr(x ; θt,θt - 1 ) = zt (x ) - zt - 1 (x ) 2

2
(22)

该损失约束当前模型在潜在语义空间中不要过

度偏离上一任务模型，从而降低新任务更新对已有

语义知识的破坏。CSA 根据每个样本的学习状态

自适应调整训练权重。对于小批量样本B，分别以

联合重构损失和邻近知识保留损失衡量样本的新任

务学习误差与旧知识漂移程度：

A (x ) = Lrec(x ; θt ) , 

B (x ) = Lpr(x ; θt,θt - 1 ) (23)

根据小批量样本中A (x )和B (x )的均值与标准

差，构建判别阈值：

FA = μA - kσA, GA = μA + kσA, 

FB = μB - kσB, GB = μB + kσB

(24)

其中，μA，σA和μB，σB分别表示A (x )与B (x )在当

前小批量样本中的均值和标准差，k为阈值调节系

数。为实现持续学习，CSA维护了一个历史记忆缓

冲区：

Mt - 1 = ∪
j = 1

t - 1

Mj , Mj ⊂ Dj (25)

其中，Mt - 1存储了先前任务的代表性样本（高性

能样本），Mj表示从第 j个任务中选择的代表性样

本子集，历史记忆缓冲区采样先入先出的策略。在

任务Tt的每次迭代中，从当前任务数据中随机抽取

小批量Bt ⊂ Dt，并从记忆缓冲区随机重放小批量

Bm ⊂Mt - 1。整体训练目标可表述如下：

··7
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min
θt

 Ex~Bt
[wlea ( x )Lrec ( x ; θt )]

+λEx~Bm
[wkep ( x )Lpr ( x ; θt,θt - 1 )]

(26)

其中，λ > 0为保留系数，用于调节新任务适应与

旧知识保留之间的整体权衡关系。wlea ( x ) 和

wkep ( x )分别表示学习权重与知识保留权重的调节

系数。较大的wlea ( x )用于增强模型对当前任务分

布的学习能力，而较大的wkep ( x )用于加强对已有

语义知识的保持约束。

基于对 A (x ) 与 B (x ) 的联合判断,每个样本被

归类为以下五种类型之一[16]：

（（1））高性能样本高性能样本：：重建误差低 (Lrec ≤ FA )且漂

移量小 (Lpr ≤ FB )，表明样本学习效果良好且稳定

性强；需同时加强学习权重 wlea 和知识保留权重

wkep。（（2））高方差样本高方差样本：：重建误差低 (Lrec ≤ FA )但
漂移量大 (Lpr ≥ GB )，表明样本学习效果良好但稳

定性不足；需抑制学习权重wlea并增强知识保留权

重wkep。（（3））过拟合样本过拟合样本：：重建误差高 (Lrec ≥ GA )
但漂移量小 (Lpr ≤ FB )，表明样本受旧知识约束较

强且新任务适应不足；需强化学习权重wlea并适度

减小知识保留权重wkep。（（4））噪声样本噪声样本：：重建误差

高 (Lrec ≥ GA )且漂移量大 (Lpr ≥ GB )，表明样本可

能造成振荡或有害更新；需同时减小学习权重wlea

和知识保留权重wkep。（（5））正常样本正常样本：：不满足上述

判别条件，表明样本误差与漂移处于正常范围；采

用默认学习权重wlea和知识保留权重wkep。该目标

函数通过语义一致性监督促进新任务学习，同时通

过近端知识约束抑制先前习得知识的漂移。由此可

有效缓解灾难性遗忘现象，并在语义/信道编解码

器的持续优化过程中提升训练稳定性。

3　实验结果与分析

3.1　实验设置

为全面评估系统性能，论文在多个公开视频数

据 集 上 开 展 实 验 ， 包 括 Kaggle 平 台 上 的

UCF101[17]、Kinetics-700[18]以及 Charades [19]数据

集。为验证所提出的视频语义通信系统的有效性，

论文选取三个代表性基线方案进行对比：（1）基于

深度学习的视频语义传输方案 DVST [20]，（2）基

于生成模型的视频语义传输方案GVSC[21]，（3）传

统编码传输流程H.264+ LDPC [22]。

基础模型方面，VLM选用VideoGPT+模型[23]，

包含 51亿参数量。VLM模型输出 s的最大长度为

128， f 为 2 帧 336*336 的视频关键帧。WM 使用

WAN2.1模型[24]，包含 140亿参数量。网络架构方

面，文本语义编码器由三个Transformer编码器层

构成，每层配备 8 个注意力头且特征维度为 128；

视觉语义编码器采用ViT架构，每个Transformer编

码器层含4个注意力头，单头特征维度为16，最终

每层总特征维度达 64。信道编码器采用全连接隐

藏层实现，首层含 256个神经元，次层含 128个神

经元。为保持语义一致性，语义解码器与信道解码

器采用与发送端相反的设计。

本文采用两阶段训练，VLM和WM始终冻结。

第一阶段依次以互信息预训练信道编解码器、以式

（8）训练双语义编解码器，并联合微调整条语义通

信链路；第二阶段基于历史记忆缓冲区和式（26）

开展CSA持续学习。所有实验均在统一软硬件环

境下进行，硬件平台搭载英特尔(R)至强(R)Silver 

4210R CPU（2.40GHz主频）及 NVIDIA A800 GPU

（80G显存）。模型训练与推理通过PyTorch 1.8.0实

现，并搭载 CUDA 11.6加速功能。

3.2　基础模型性能对比

为深入评估基础模型（VLM和WM）在视频

语义提取与重构中的核心能力，在提出的视频语义

通信系统中将三种不同VLM作为发送端语义提取

器，包括 VideoChat 2[25]、VideoLLaMA 2[26]以及

VideoGPT+模型，两种不同的WM作为接收的视频

重构器，包括 CogVideoX 1.5[27]和WAN 2.1[24]。实

验在 AWGN 信道环境下进行，数据集为UCF101，

主要评估指标采用归一化的CLIPScore[28]。图 4展

示了六种方案在不同信噪比（SNR）条件下的

CLIPScore变化趋势。结果表明，随着信道质量的

提升，所有模型的语义一致性得分均呈上升趋势,

但 VideoGPT+和 WAN 2.1 的组合在整个测试信噪

比范围内始终保持最优性能。表明其更适合作为高

保真视频语义通信系统的语义提取和重构模型。

然后，本文进一步对VLM，WM和CSA机制

进行了消融实验。为保证系统链路的完整性，

Ours w/o Prompt表示不用提示词对VLM的语义提

取进行约束；Ours w/o VLM 表示用 S2VT[29]取代

VLM 模型；Ours w/o WM 表示用 SimVP[30]取代

··8



第 XX 期 董莉等：视觉语言模型和世界模型赋能的视频语义通信

WM模型；Ours w/o CSA 表示不进行持续学习。评

价 指 标 为 归 一 化 CLIPScore 和 峰 值 信 噪 比

（PSNR）。消融实验结果如表 1所示。VLM对实验

结果的影响最大，表明了准确的语义提取是语义通

信的基石，WM的视觉预测能力也对实验结果有较

大的影响，当系统不进行持续学习时，系统的性能

也会下降。最后，提示词能够帮助VLM模型聚焦

关键的语义信息，对系统的整体性能也有一定的

影响。

3.3　动态环境下CSA稳定性评估

为验证所提出的CSA模块在动态环境下的有

效性，在 AWGN 通道下对配备CSA的视频语义通

信系统与未配备CSA的基线系统进行了对比评估。

模型依次在三个数据分布差异显著的视频数据集

（UCF101、Kinetics-700 和 Charades[19]）上进行训

练，以BLEU分数作为主要评估指标[31]。如图5和

图6所示，两种配置在动态环境下展现出截然不同

的性能轨迹。未配备CSA的基线系统在早期任务

（UCF101）上的BLEU分数随后续任务的变化急剧

下降，表明系统在适应新的任务分布时存在严重灾

难性遗忘。相比之下，配备CSA的视频语义通信

系统在执行后续任务（Kinetics 和 Charades）时，

原有数据集（UCF101）上的性能仅出现微小下降，

展现出显著提升的稳定性。

3.4　模型质量与复杂度评估

为全面评估系统性能，本文对比了 2 dB低信

噪比下不同通信系统的语义一致性与可训练参数

图4　基于不同 VLM 和WM 的视频语义通信系统性能对比

  表1　 消融实验结果

方法

Ours

Ours w/o Prompt

Ours w/o VLM

Ours w/o WM

Ours w/o CSA

CLIPScore

0.62

0.60

0.34

0.36

0.42

PSNR

35.37

33.25

17.36

18.43

22.14

图5　动态环境下未采用CSA视频语义通信系统的BLEU性能

图6　动态环境下采用CSA视频语义通信系统的BLEU性能。

图7　不同视频通信系统之间可训练参数及语义一致性的比较

··9



通 信 学 报 第 XX 卷 

量，如图 7所示。归一化CLIPScore用于衡量重构

视频与发送端语义描述的匹配程度。所提系统通过

仅传输关键帧和文本，并冻结基础模型，在学习型

方案中取得了最高 CLIPScore 和最少的可训练参

数。DVST含 15.18 M可训练参数，给资源受限平

台带来较大计算压力；H.264+LDPC虽无需训练，

但CLIPScore最低。

此外，本文比较了不同系统的 PSNR、SSIM

和主观QoE[32]。由表2可知，所提系统在三项指标

上均获得最高得分，表明视频语义提取、重构及双

语义压缩方案在低信噪比条件下具有更强的鲁

棒性。

3.5　不同信道条件下视频生成质量评估

图8展示了不同信道条件下三种视频通信方案

的CLIPScore性能。结果表明，所提系统在低信噪

比条件下取得最优性能，有效缓解了传统通信系统

的悬崖效应。该优势主要得益于“文本提示+关键

帧”的生成式重构范式：世界模型利用已学习的时

空演化规律和语义先验，对受损或缺失的视频信息

进行预测与补全，从而降低信道噪声对像素细节的

影响，并保持重构视频与文本语义的高度一致。在

高信噪比条件下，H.264+LDPC表现出一定优势，

这是由于它们传输和重建的是像素语义，而本文系

统优先保证主体、动作和场景等高层语义的一致

性，并不以严格恢复原始视频的像素和纹理细节为

目标，因此本文系统更适用于带宽受限或信道条件

较差、但需要保持关键语义内容的通信场景。

4　结论

本文面向视频语义通信场景，提出了一种基础

模型赋能的视频语义通信系统。该系统以 VLM 和 

WM 分别作为语义提取与视频重构模块，提升了

低信噪比条件下的语义保真度。此外，该系统引

入 CSA 模块，通过自适应加权抑制灾难性遗忘，

增强模型在多任务动态环境下的泛化能力。实验结

果表明，本文所提出的视频语义通信系统在语义一

致性和视频重构质量方面均优于传统方法，验证了

其在鲁棒高效视频传输中的应用潜力。未来可进一

步面向极端非平稳通信环境，研究更加稳健的 

CSA 阈值自适应机制与高效编解码方法，以提升

系统在复杂动态场景下的适应性与传输效率。
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