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Article 

用语义信息 G 测度解释和推广信息率-失真函数和最大熵分布 

（英文原文发表于 Entropy，见 https://www.mdpi.com/1099-4300/23/8/1050） 
鲁晨光 

摘要: 在信息率-失真函数和最大熵方法中，表示最小互信息分布和最大熵分

布的公式就像是贝叶斯公式——包含负指数函数和划分函数.为什么这些非

概率函数存在于类贝叶斯公式之中？另一方面，信息率-失真函数有三个缺

点：(1)失真函数是主观定义的；(2)实例和标签之间的失真的定义往往非常困

难；(3)不能根据标签的语义做数据压缩。作者曾提出语义信息 G 测度——
它同时含有统计概率和逻辑概率。据此，我们能把负指数函数解释为真值函

数，把划分函数解释为逻辑概率，把类贝叶斯公式解释为语义贝叶斯公式，

把最小互信息解释为语义互信息，把最大熵解释为极度最大熵减去语义互信

息。为了克服上述缺点，本文建立真值函数和失真函数之间的联系，通过机

器学习从样本分布获得真值函数，用真值函数构造约束条件从而推广信息率

-失真函数。其中用两个例子帮助读者理解最小互信息迭代并支持理论结果。

使用真值函数和语义信息 G 测度，我们可以结合机器学习和数据压缩（包括

语义压缩）。为探讨一般数据的语义压缩和恢复，我们需要做进一步研究。 

关键词: 信息率-失真函数; Boltzmann分布; 语义信息测度; 机器学习; 最大

熵; 最小互信息; 贝叶斯公式 
 

1. 引言 
贝叶斯(Bayes)公式用于概率预测，从一个联合(概率)分布 P(x, y)或一个

条件分布 P(x|y)和先验分布 P(y) ( x 和 y 是变量), 我们能得到 y 的后验分
布： 

( , ) ( ) ( | ) ( ) ( | )
 ( | ) .

( , ) ( ) ( | ) ( )
y y

P x y P y P x y P y P x y
P y x

P x y P y P x y P x
  
 

 
(1)

类似的带有负指数函数和划分函数的表达式经常出现在信息率-失真理

论【1-3】、统计力学、最大熵方法【4,5】、机器学习（见有限波尔茨曼机， 
Restricted Boltzmann Machine (RBM) 【6,7】和 Softmax 函数中【8,9】。

比如，在信息率-失真理论中，最小互信息分布是: 

( ) exp[ ( , )]
 ( | )

( ) exp[ ( , )]
y

P y sd x y
P y x

P y sd x y



 (2)

其中 s 是负的参数，d(x, y)是失真函数. 
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然而, 一个负指数函数，比如 exp[sd(x, y)], 并不是一个（统计）概率函

数，因为∑x exp[sd(x, y)] 和 ∑y exp[sd(x, y)]并不是 1。其主要特点是其最大

值 exp(0) = 1。一个负指数函数更像是一个隶属函数【10】、相似性函数或

分布约束函数——它软约束一个概率分布。为什么我们可以把负指数函数

放进类贝叶斯公式？我们能找到一个一个简单解释——解释为什么负指数

函数和划分函数存在于不同领域？虽然信息率-失真函数和最大熵之间的关

系已有人研究【11】，我们仍然需要一个更一般的概率理论或框架去解释上

述现象. 
另一方面，虽然信息率-失真理论已经取得很大成功【2,3,12–14】, 它仍

然有下面缺点: 
 失真函数是主观定义的，缺乏客观标准; 
 机器学习中我们用标签取代实例，前者数目远小于后者，要定义标签和

实例之间的失真函数是困难的。比如, 我们需要用“小雨”, “中雨”, 
“大雨”, “小到中雨”等取代日降水量，或者用“儿童”, “年轻人
”, “成年人”, “老年人”等取代人的年龄。在这些情况下, 构造失
真函数是不容易的; 

 我们不能把信息率-失真函数用于语义压缩，即根据标签的语义做数据
压缩。 

前两个缺点提示我们;我们需要通过机器学习从样本或样本分布获得许
可的失真函数。 

我们考虑涉及年龄的语义压缩。比如，x 表示年龄(实例), yj表示标签: y1 
= “非成年人”, y2 = “年轻人”, y3 = “成年人”, and y4 = “老年人”。所有使 yj 为
真的 x 构成一个模糊集合。这些标签的真值函数也就是模糊集合的隶属函

数(见图 1)。根据 Davidson 的真值条件语义学【15】, 真值函数 T(yj|x) 确
定了 yj 的语义。对于给定的 P(x) 和约束, 我们需要找到最小化互信息的香

农信道 P(y|x)。最小互信息就是我们把 x 编码为 y 的最小平均码长的下限。

约束条件是：标签选择应当符合语言使用规则——它由真值函数确定。在这

种情况下，信息率-失真函数不好使用，这是因为很难定义兼容标签语义的失

真函数. 
关于语义压缩，已有一些有意义研究 【16–18】。然而，这些研究要么

没有使用联系到信息率-失真函数或类似函数的信息理论方法，要么没有使
用语义信息测度。联系到感觉的数据压缩或聚类也有人研究【19,20】，但是
他们没有使用分辨率函数（类似于真值函数）和感觉信息测度。考虑语义压
缩，我们需要一个适当的信息测度度量语义信息和感觉信息。我们也需要一
个函数——类似于信息率-失真函数——它涉及标签的语义。 
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图 1. 关于年龄的 4个标签的 (模糊) 真值函数。T(yj|x) 表示命题 yj(x) （ j = 1, 2, 3, 4）的

真值函数，作为约束条件. 

为度量语义信息，研究者已经提出许多语义信息测度【21–25】或联系到

语义的信息测度【26,27】。然而，要把这些测度用于机器学习和语义压缩还

是不容易的。为了类似的目的，作者于上个世纪 90 年代提出语义信息 G 理

论（或简单地说，G 理论）【28–30】。 字母 “G” 意味着香农信息论推广。 
语义信息测度（即 G 测度）被定义为 log(真值函数/逻辑概率) 或其平均。
其中真值函数和逻辑概率类似于负指数函数和划分函数。但是真值函数不

仅能用负指数函数表示，也能用 Logistic 函数和其他数值在 0 和 1 之间的函

数表示。语义信息 G 测度可用来度量自然语言的信息，也能用来度量感觉信

息和测量仪器读数的信息，比如温度表、秤和 GPS 装置的信息【31】。如果

度量感觉或读数的信息，真值函数就变成混淆概率函数【30】。 
G 测度度量标签语义只根据标签的外延——它由真值函数确定——而不

考虑其内涵。因此，我们可以称此语义信息为形式语义信息。未了简化问题，

本文主要考虑标签 y 和实例 x 之间的语义信息。6.4 节将简单讨论两个标签

之间的语义信息。 
G 理论使用 P-T 概率框架【32】, 它同时包含统计概率（P）和逻辑概率

（T）。P-T 概率框架和 G 理论已经被应用于好几个领域，比如：联系到视

觉分辨率的数据压缩【30】、 机器学习【31】、 贝叶斯确证【33】和科学

哲学【32】. 
为了克服信息率-失真函数的缺点，本文建立真值函数和失真函数之间的

转换关系，使用真值函数代替失真函数作为约束条件，从而获得信息率-真函
数。因为真值函数也能被解释为隶属函数、相似性函数、混淆概率函数、分

布约束函数…【32】, 所以它能用作学习函数——通常用负指数函数或

Logistic 函数表示。这样，我们就能克服信息率失真函数的三个缺点，因为

: 
 真值函数是学习函数，我们能从样本或样本分布得到它【31】，因此它

可以不是主观定义的；  
 使用转换关系，我们能间接表达任何实例和标签之间的失真函数——通

过机器学习得到真值函数; 
 真值函数表示标签的语义，因此可以作为语义压缩的约束条件. 

结合作者先前的研究【31,32】, 我们可以解释:  

 负指数函数和划分函数分别是真值函数和逻辑概率;  
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 导致最小互信息分布或最大熵的分布(如公式(2)表示)所用的公式就是

语义贝叶斯公式【31】;  
 最小互信息 R(D)可用语义互信息表示; 
 最大熵等于极度最大熵减去语义互信息. 

新的解释并不冲突而是补充现存的解释。 

我们能用模糊真准则代替失真准则使得信息率-失真函数变成信息率-真
函数 R(Θ), 其中 Θ 是一组模糊集合或模糊真值函数。我们也能使用语义

信息准则——它兼容似然准则——取代失真准则，使得信息率-失真函数变

成信息率-逼真函数 R(G), 其中 G 是语义互信息下限。两种函数都可以用于

语义压缩。信息率-逼真函数已经在【30,31】中介绍, 而信息率-真函数于本

文首次提出. 
本文目的是: 

 帮助读者从新生的角度理解信息率-失真函数和最大熵分布； 
 结合机器学习（得到失真函数）和数据压缩; 
 揭示：信息率-失真函数可以推广到信息率-真函数和信息率-逼真函数，

用于通信数据的语义压缩. 
本文将提供一个例子显示，对于给定信源和一组真值函数，香农信道如

何匹配语义信信道从而实现最小互信息 MMI R(Θ) 和 R(G)。它也提供了另

一个例子——显示信息率-失真函数可以用于数据简化（即降低数据精度的
数据压缩）。结果支持理论分析。 

新的解释应能更紧密结合经典信息论、语义信息 G 理论、最大熵理论、
似然方法、模糊集合论等理论。信息率-失真函数的推广应能适用于语义压
缩并且有助于解释使用负指数函数和 Soft-max 的机器学习。新的解释反过

来也支持 P-T 概率框架和语义信息 G 理论. 

2. 背景 
2.1. 香农熵和互信息 

定义 1.  

 变量 x 表示一个实例; X 表示一个离散随机变量，它取值是 x ∈ U = {x1, 
x2, …, xm}. 

 变量 y 表示一个假设或标签; Y 表示一个离散随机变量，它取值 y ∈ V = 
{y1, y2, …, yn}. 

香农称 P(X) 为信源, P(Y)为信宿, P(Y|X)为信道，P(yj|x) ( yj 一定而 x
可变) 为转移概率函数【34】 (p. 18)。一个香农信道是一个转移概率矩阵或

一组转移概率函数: 

P(y|x): P(yj|x), j = 1, 2, …, n. 

香农互信息是: 
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 ，
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其中 H(X)和 H(Y) 是 X 和 Y 的香农熵; H(X|Y)和 X 和 Y 的 H(Y|X)是香农

条件熵. 
给定 Y = yj 时, I(X; Y) 就变成 Kullback–Leibler (KL)离散度: 

( | )
( ; )= ( | ) log .

( )
i j

j i j
i i

P x y
I X y P x y

P x
  (4)

它大于或等于 1。当 P(x|yj) = P(x)，它等于 0. 

2.2. 信息率-失真函数 R(D) 
香农在【1,2】中提出信息率-失真函数。因为对于独立同分布信源且失

真有界的率-失真函数等于相应的信息率-失真函数，Cover 和 Thomas （见

【14】 (p. 307)在大多数情况下并不区分两种函数。他们统称两者为信息率

-失真函数，并且用 R(D) 表示。 本文效仿他们。下面是信息率-失真函数定
义。 

令失真函数是 d(x, y) 或 dij = d(xi, yj), i = 1, 2, …; j = 1, 2, …; d  是 d(x, 
y)的平均; D 是 d 的上限。经常使用的失真函数是 d(x, y) = (x − y)2。但是这

一失真函数只适合 x 和 y 有相同的论域(即 U = V)且失真仅和 x 和 y 的距

离有关。 
给定信源 P(X)和 D 的信息率-失真函数被定义为: 

( | ): 
( ) min ( ; )

P y x d D
R D I X Y


  (5)

通过变分方法【2,3】，我们能获得信息率-失真函数的参数解。约束条
件是: 

= ( ) ( | )i j i ij
j i

D P x P y x d  (6)

( | )=1 1, 2, ...,j i
j

P y x i m ，  (7)

( )=1.j
j

P y  (8)

拉格朗日函数因此是:  

( ; ) ( | ) ( ).i j i j
j j

F I X Y sD P y x P y       (9)

因为 P(y|x) 和 P(y) 是相互依赖的，我们需要固定一个优化另一个。为

优化 P(y|x), 我们固定 P(y)并令 / ( | ) 0j iF P y x   。然后得到优化的转移

概率函数或香农信道: 
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( | ) ( ) exp( ), 1,2,...; 1,2,...

             1/ ( )exp( )

j i j i ij

i k ik
k

P y x P y sd i j

P y sd





  

  ，  
(10

)

其中 exp( )是 log( )的反函数; λi被定义为 λi ≡ exp(μi/P(xi))。为优化 P(y), 我
们固定 P(yj|xi)并令 / ( ) 0jF P y   。于是推导出 α = 1 和 P(y): 

( ) ( ) ( | )j j j i
i

P y P x P y x  (11

)

因为 P(y|x)和 P(y)相互依赖, 我们首先假设 P(y1) = P(y2) = … 1/n 并重

复等式 (10)和(11)直至 P(y)不变。我们称这一迭代为最小互信息迭代. 
值得注意的是，我们的目的是找到适当的转移概率函数 P(yj|x), j = 1, 2, 

…, 但是直接找是困难的——因为约束条件等式 (7)和(8)存在。因此，我们

只能通过最小互信息迭代，先找到适当的后验分布 P(y|xi), i = 1, 2, …, 然后
间接地得到转移概率函数。 

带参数的信息率-失真函数 R(D)是【3】 (p. 32): 

( ) ( ) ( ) exp( ) /

( ) ( ) ( ) log

1/ ( ) exp( ).

ij i j ij i
i j

i i
i

i i k ik
k

D s d P x P y sd Z

R s sD s P x Z

Z P y sd



 

 







，

，  (12

)

其中 Zi 是划分函数. 
因为参数 s = dR/dD 是负的, 因此 exp(sdij)是负指数函数。于是，较大

的|s|将导致分布较窄的 exp(sdij)、较大的 R、和较小的 D. 
香农已经证明，对于独立同分布信源 P(X)和平均失真上限 D，R(D)是平

均码长下限。信息率-失真理论是用于数字通信的数据压缩基本理论。 
因为 I(X; Y) = H(X) − H(X|Y)且 P(X)不变，最小化 R = I(X; Y)等价于最

大化 H(X|Y)。因此，导致最小互信息分布的信道 P(y|x)也最大化后验熵 
H(X|Y). 

2.3. 最大熵方法 
Jaynes 【4,5】首先提出最大熵方法，并且争论说统计力学熵可以看作是

信息熵的特殊应用. 
对于给定的信源 P(x), 最大化联合熵 H(Y, X)等价于最大化 H(Y|X): 

( | ) ( ) ( | )log ( | ).i j i j i
i j

H Y X P x P y x P y x  (13)

进一步，假定有特征函数 fk(x, y), k = 1, 2, … 约束条件是: 

( , ) ( , ) ,    1,2,...i j k i j k
i j

P x y f x y F k   (14

)

( | )=1 1, 2, ...j i
j

P y x i  ，  (15

)

拉格朗日函数是:  
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k i j j
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令 / ( | ) 0iF P y x   , 我们推导出优化的香农信道 P(y|x): 

( | ) exp[ ( , )] / ,    1,2,...

           Z exp( ( , ).

i k k i i
k

i k k i j
k j

P y x f x y Z i

f x y





 





 
 

(17

)

这一 P(y|x) 能最大化联合熵 H(X, Y). 

3. 作者相关工作 
3.1. P-T 概率框架 

语义是 G 理论基于 P-T 概率框架【29,30】。该框架包含两种概率：统计

概率（用 P 表示）和逻辑概率（用 T 表示）. 

定义 2. (定义 P-T 概率框架): 
 yj 是一个标签或假设; yj(xi)是一个命题；θj 是论域 U 中的模糊子集, 其

元素使 yj为真。我们有 yj(x) ≡ “x ∈ θj” ≡ “x 属于 θj”(“≡” 意思是根据定
义逻辑等价)。θj也代表一个预测模型或一组模型参数。 

 通过“=”定义的是统计概率, 比如 P(yj) ≡ P(Y = yj)是一个统计概率; 而通
过 “∈”定义的是逻辑概率，比如 P(X ∈ θj)是一个逻辑概率。为区分 P(Y 
= yj)和 P(X∈ θj), 我们定义 T(yj) ≡ T(θj) ≡ P(X ∈ θj) 为 yj的逻辑概率。 

 T(yj|x) ≡ T(θj|x) ≡ P(X ∈ θj|X = x) 是 yj 的真值函数，也是模糊集合 θj

的隶属函数。它在 0 和 1 之间变化，并且 T(y|x)的最大值是 1。 

一个语义信道由一组真值函数构成: 

T(y|x): T(θj|x), j = 1, 2, …, n. 

根据上面定义，我们有逻辑概率: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( | )j j j i j i
i

T y T P X P x T x        (18

)

Zadeh 称这一概率是模糊事件的概率【35】。如果 θj 是一个清晰集合, 
T(θj)就变成累计概率或两个累计概率的差【36】。 

一般情况下，T(y1) + T(y2) + … + T(yn) > 1。比如, 图 1 中四个标签的逻

辑概率只和大于 1, 因为 T(y1) + T(y3) = 1。关于统计概率和逻辑概率的区别

和联系的详细讨论见【32】. 
我们可以把 T(θj|x)和 P(x)带入贝叶斯公式得到似然函数: 

( | ) ( )
( | ) ,  ( ) ( | ) ( )

( )
j

j j j i i
ij

T x P x
P x T T x P x

T


  


   (19

)

我们称 P(x|θj)为语义贝叶斯预测。P(x|θj)在流行的方法中经常被写作

P(x|yj, θ)。我们称上述公式为语义贝叶斯公式。 
因为 T(y|x)的最大值是 1, 从 P(x)和 P(x|θj), 我们能推导出: 
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( ) ( | )
( | )= , ( ) 1/ max[ ( | ) / ( )]

( )
j j

j j

T P x
T x T P x P x

P x

 
   ， 

(20

)

其中 max[P(x|θ)/P(x)]意味着 P(x|θ)/P(x)的最大值——对于不同的 x 和 y。
在作者较早的文章中[31], T(θj) = 1/max[P(x|θj)/P(x)]。等式（20）中的变化

能保证真值函数是对称的，即 T(x|y) = T(y|x), 就像失真函数是对称的一样。

这一变化也是为了更好比较两个真值函数，以便根据 x 和 y 之间的相关性进

行分类 (参看等式 (23))。因为等式（19）中 P(x|θj)在我们用 cT(θj|x)(c 是一

个正的常数) 代替 T(θj|x)时是不变的，这一变化并不影响 T(θj|x)的其他使
用。 

等式(19)和(20)构成第三贝叶斯定理[31], 可以用来把似然函数和真值函
数从一个转换为另一个。 

3.2. 语义信息 G 测度 
作者【28】用标准（normalized）似然度定义 yj 传递的关于 xi的语义信

息（量）:  

( | ) ( | )
( ; )=log =log

( ) ( )
i j j i

i j
i j

P x T x
I x

P x T

 



 (21

)

I(xi; θj)的值或其平均就是语义信息 G 测度，或简单地说, G 测度。如果

T(θj|x)总是 1, G 测度就变为 Carnap 和 Bar-Hillel 的语义信息测度【21】. 
图 2图解了上式。图 2 表明，逻辑概率越小（即图中水平线越低），信

息就越多；偏差越大，信息就越少；一个错误假设或预测传递的信息是负的。

这些结论符合 Popper 的思想【37】 (p. 294)。因此，我们也把 I(xi; θj)解释

为 yj 和 xi 之间的逼真度【32】. 

 
图 2.  yj 传递关于 xi的语义信息（量）。 

我们也能用上面公式度量感觉信息，为此，T(θj|x) 就是 xj 和 x 的混淆

概率函数或 xj 的分辨率函数【31】。 
通过平均 I(xi; θj),我们得到推广的 KL 信息: 
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( | ) ( | )
( ; ) ( | ) log = ( | ) log

( ) ( )
i j j i

j i j i j
i ii j

P x T x
I X P x y P x y

P x T

 



  ， (22)

其中 P(xi|yj), i = 1, 2, …, 是样本分布, 它可以是不平滑或不连续的。容易证

明：I(X; θj) ≤ I(X; yj) 【31】。 
当样本很大时，以至于 P(x|yj)是平滑的， 我们可以令 P(x|θj) = P(x|yj) 

or T(θj|x) ∝ P(yj|x)，从而获得优化的真值函数: 
* *( | ) ( | )

*( | ) max
( ) ( )

( | ) ( , )( | ) ( , )
                = max = max .

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

j
j

j j

j

P x P x
T x

P x P x

P x y P x yP x y P x y

P x P x P x P y P x P y

 
 

  
 
   
   
   

 (23

)

根据上式, T*(θj|xi) = T*(θxi|yj) 或 T*(yj|xi) = T*(xi|yj), 其中 θxi 是 V 的

模糊子集。进一步, 我们有:  

T*(θj|x) = cP(yj|x) (24)

其中 c 是常数。上式意味着优化的真值函数 T*(θj|x)正比于转移概率函数

P(yj|x)。上式符合维特根斯坦思想：意义在于使用【38】 (p. 80)。 
如果 P(x|yj)是不平滑的, 我们可以用下式得到带参数的平滑的 T*(θj|x) 

: 

( | )

( | )
* ( | ) arg max ( | ) log .

( )j

j i
j i j

T x i j

T x
T x P x y

T





   (25

)

对不同的 y 求 I(X; θj)的平均，我们就得到语义互信息: 

( | )
( ; ) ( ) ( | ) log

( )

( | )
             = ( ) ( | ) log = ( ) ( | ),

( )

i j
j i j

j i i

j i
i j i

i j j

P x
I X Y P y P x y

P x

T x
P x P y x H Y H Y X

T



 










 


 (26

)

其中:  

( )  = ( ) log ( ),j j
j

H Y P y T   (27

)

( | )= ( , ) log ( | )i j j i
j i

H Y X P x y T x   (28

)

H(Yθ) 是交叉熵。因为 ∑j T(θj) ≥ 1,我们也称它为广义熵或语义熵。我们

称 H(Yθ|X)为模糊熵. 
当我们固定香农信道 P(y|x)并令 P(x|θj) = P(x|yj)或 T(θj|x) ∝ P(yj|x)（对

每个 j ）(匹配 I), 语义互信息 I(X; Yθ)达到其最大值即香农互信息 I(X; Y)。
如果我们使用一组真值函数或语义信道 T(y|x)作为约束条件寻求最小互信

息, 我们需要尽可能让 P(x|yj) = P(x|θj) 或 P(yj|x) ∝ T(θj|x) (对于每个 j)（匹

配 II)。4.3 和 4.4 节进一步讨论匹配 II. 
如果 T(θj|x) = exp[−(x − xj)2/(2σ2)], 我们有: 
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2 2

( ; ) ( ) ( | )

              = ( ) log ( ) ( , )( ) / (2 ).j j i j i j j
j j i

I X Y H Y H Y X

P y T P x y x

  

  

 

   
(29

)

容易发现，上面互信息就像是正则化最小平方（Regularized Least 
Square (RLS)）。H(Yθ) 就像是正则化项，另一个是相对误差平方项。因此，

我们可以把最大语义互信息准则看作特殊的 RLS 准则. 

4. 理论结果 
4.1. 最小互信息分布和信息率-失真函数的新解释 

我们可以把信息率-失真函数中的 exp[sd(xi, y)]当做真值函数，把划分函

数 Zi 当做逻辑概率。令 θxi 是 V (V = {y1, y2, …})的模糊子集且 T(xi|y) ≡ 
T(θxi|y)是 y(xi)的真值函数。再令 T(xi) = T(θxi) = ∑j P(yj)T(yj|xi) 是 xi的逻辑

概率。于是, 我们能看到：信息率-失真函数中的最小互信息分布 P(y|x)是通
过语义贝叶斯公式产生的： 

P(y|xi) = P(y)exp[sd(xi, y)]/Zi = P(y)T(xi|y)/T(xi), i = 1, 2, …, m. (30)

我们能用语义互信息公式表示 R(D)函数，因为: 

( ; ) ( , ) log[ ( | ) / ( )]

              = ( , ) log[exp( ( , )] ( ) ln

              = ( ) ( ) log = ( ).

i j i j i
j i

i j i j i i
j i i

i i
i

I Y X P x y T x y T x

P x y sd x y P x Z

sD s P x Z R D

 







 



 (31

)

4.2. 建立真值函数和失真函数之间的联系 

现在我们通过建立真值函数和失真函数之间的联系改进 G 理论. 

图 1 中四个真值函数也解释了用 yj 代表 xi 时的失真（量）。如果 yj(xi)
是 1,失真 d(xi, yj)就是 0。失真随真值减小而增加。因此，我们使用下面定义

: 

定义 3. 失真函数和真值函数之间的转换关系被定义为: 

d(x, y) ≡ log[1/T(y|x)]. (32)

据此，我们有 T(y|x) = exp[−d(x, y)] 和 H(Yθ|X) = d 。因此，我们能用

模糊熵 H(Yθ|X)代替平均失真 d 构造约束条件. 
因为 T(y|x) = T(x|y), 我们也有 d(x, y) = log[1/T(x|y)]. 

4.3. 信息率-真函数 R(Θ) 
作者曾提出限误差信息率函数【30】,但是这是一个不成熟的研究。这一

函数更像是复杂性-失真函数【39】的推广; 而信息率-真函数不同，它是信息

率-失真函数的推广. 
下面我们使用和推导信息率-失真函数 R(D)相同的方法得到信息率-真函

数 R(Θ), 其中 Θ 代表一组真值函数或模糊集合。约束条件 d D  变成: 
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( | ) ( ) ( , ) log ( | )i j i j i
i j

H Y X P x P y x T y x D     (33)

仿照信息率-失真函数的推导 (见公式(10)),我们得到 y 的后验分布

P(y|xi): 
| | | |

| |

( | ) ( ) ( | ) / ( ) ( | )

              = ( ) ( | ) / ( )= ( | ),

i i

i

s s
i k k

k

s
i xi

P y x P y T y x P y T y x

P y T x y T x P y 

 
 i=1, 2, …  (34)

这里我们用正的|s|代替−s。|s|越大，模糊集合的边界就越清晰，R 因此越

大. 
然后我们得到优化的 P(y) (参看公式(11)). 
我们通过重复式（11）和（34）直至 P(y)收敛（即通过最小互信息迭代），

获得最小化互信息的香农信道 P(y|x). 
把公式（34）中的 P(y|xi)带入互信息公式，我们就得到信息率-真函数

R(Θ): 

| |

( ) ( ) ( | ) log[ ( | ) / ( )]

        ( ) ( | ) log[ ( | ) / ( )]

         = ( ) ( | )= ( ; )

i j i j i j
i j

s
i j i i j i

i j

R P x P y x P y x P y

P x P y x T x y T x

H X H X Y I Y X  

 








，

 (35

)

其中: 

| |

| |

( | ) ( , ) log ( | )

( ) ( | ) ( )

( ) ( ) log ( ).

s
i j i j

i j

s
i i j j

j

i i
i

H X Y P x y T x y

T x T x y P y

H X P x T x





 



 







，  (36

)

我们有 R(Θ) = H(Xθ) − H(Xθ|Y) = I(Y; Xθ), 这意味着我们能用语义互信

息 I(Y; Xθ)表示最小香农互信息。当|s| > 1 时，约束更紧，而|s| < 1 时, 约
束更松。当约束条件是原始的真值函数（或者说没有 s 或 s = −1）时, 我们

有: 

R(Θ) = I(X; Y) = I(Y; Xθ) ≥ I(X; Yθ). (37)

不等式 I(Y; Xθ) ≥ I(X; Yθ)存在的理由是：一般情况下，迭代只能使 P(yj|x)
近似地而不是严格地正比于 T(yj|x)(参看等式(34)和 5.2 节). 

根据香农离散无记忆信源的有失真编码定理【14】(p. 307), 对于给定的

P(X)和 D, 我们能用分组编码实现最小平均码长，其下限是 R(D)。因为

H(Xθ|Y)能被理解为平均失真, R(Θ)也意味着平均码长下限. 
对于任何失真函数d(x, y), 我们怎能表示相应的真值函数为 exp[−d(x, y)]

。但是对于真值函数，比如图 1 中的那些真值函数，我们未必能表示相应的

失真函数。因此,信息率-失真函数可以被考虑为信息率-真函数在真值函数

是 exp[−d(x, y)]时的特例. 

4.4. 信息率-逼真函数 R(G) 
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如果我们把平均失真准则改为语义互信息准则——它和似然准则兼容，

那么信息率-失真函数就变成信息率-逼真函数【31】。这时, 用 Iij = I(xi; θj)代
替 dij = d(xi, yj)。约束条件 d D  就变成 I(X; Yϴ) ≥ G, 其中 G 表示语义互

信息的下限。仿照信息率-失真函数的推导，我们得到: 

( ) ( ) ( | ) = ( ) ( )exp( ) /

( ) ( ) ( ) log

i j i ij ij i j ij i
i j i j

i i
i

G s P x P y x I I P x P y sI Z

R s sG s P x Z



 

 



，

，
 (38

)

其中 s 是正的,且: 

( | )
( | ) ( ) 1, 2, ...; 1, 2,...

( )

( | )
           Z ( ) .

( )

s

j
j i j i

j

s

k

i

i
k

i
k

k

T y x
P y x P y Z i j

T y

T y x
P y

T y

 
   

  

 
  

 


,

 (39

)

我们也需要用最小互信息迭代优化 P(y)和 P(y|x)。函数 P(y|xi)现在就

像是 Softmax 函数, 其中分子[T(y|xi)/T(y)]s 可能大于 1。在 EM 算法用于

混合模型时，其 E-步所用公式和上式类似，也是为了最小化互信息【40】. 
当 y 是一个预测时，比如是一个天气预报时，信息比真更重要，这时 R(G)

比 R(D)和 R(Θ)更加合适。关于 R(G)函数的更多讨论见【30,31】. 

4.5. 最大熵分布的新解释和最大熵方法推广 
考虑给定 P(x)时最大化联合熵 H(X, Y)。 
考虑表示最大熵分布的等式 (17)，我们可以假定 P(y)是常数 (1/n) ，这

样 H(Y)最大。等式(17)变为: 

( | ) ( )exp( ( , )) / ',    1,2,...

           Z ' ( )exp( ( , )).

i k k i i
k

i k k i j
k j

P y x P y f x y Z i

P y f x y





 





 
 (40)

上面 exp(.)是一个负指数函数。我们可以把 exp(.)解释为真值函数，把

Zi′解释为逻辑该, 把上面公式解释为语义贝叶斯公式. 
然后，最大联合熵就可以表达为: 

( , ) ( ) ( | ) ( ) ( ) ( | ) log ( | )

( ) ( , ) log[ ( )exp( ( , )) / ']

( ) ( ) ( ; )      

i j i j i
i j

i i j k k i j i
i j j

H X Y H X H Y X H X P x P y x P y x

H X P x y P y f x y Z

H X H Y I Y X



   

 

  

 

 
，

 (41

)

其中 H(Y)等于 log n, I(X; Yθ)是语义互信息, H(X) + H(Y)是 H(X, Y)的极度最

大值。因此，我们可以把最大熵解释为极度最大熵减去语义互信息. 
如果我们用一组真值函数或隶属函数（如图 1 所示）作为约束条件推广

最大熵方法，上面分布就变为: 
| | | |( | ) ( | ) / ( | ) ,s s

i ki i
k

P y x T y x T y x   i=1, 2, …  (42)
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这一分布和等式（34）中的分布在 P(y) = 1/n 时相同。  

4.6. 波尔茨曼分布和最大熵定律的新解释 

使用 Stirling 公式 lnN! = NlnN − N （在 N → ∞时）,  Jaynes 证明波尔

茨曼熵和香农熵有简单联系【4,5】: 

!
ln ln ( | ) ln ( | )= ( | ),

! i i
ii

i

N
S k W k kN P x T P x T kNH X T

N
    

 (43)

其中 k 是波尔茨曼常数, xi是第 i 种微观状态, N 是粒子数，P(xi|T)表示给定

温度 T 时状态为 xi的粒子出现的概率或分布密度. 

波尔茨曼分布【41】是: 

( | ) exp( ) / ,   exp( )i i
i

i

e e
P x T Z Z

kT kT
    , 

(44

)

其中 Z 是划分函数. 
如果我们用能量 ei代替 xi, Gi是含有能量 ei的微观状态数，G 是所有状态

个数，则 P(xi) = Gi/G 是 xi的先验概率。于是等式(43)和(44)就变成: 
( | )!

ln ( | ) ln
!/

( | )
   = ( | ) ln + ln ,

( )

i

i
iN

ii i i
i

i
i

i i

P x TN
S k kN P x T

N G G

P x T
kN P x T kN G

P x

  






 (45

)

( | ) ( ) exp( ) / ',   ' ( )exp( )i i
i i i

i

e e
P x T P x Z Z P x

kT kT
    . (46

)

现在我们能把 exp[−ei/(kT)]解释为真值函数 T(θj|x), Z′解释为逻辑概率

T(θj), 等式 (46)解释为语义贝叶斯公式。 
考虑局域平衡系统，系统不同区域 yj（j = 1, 2, …）有不同温度 Tj（j = 1, 

2, …）。上面 G 就变成 Gj。然后我们能推导出(详见附录 A): 

/ ( ) ( ) ln ( ; )j j
j

S kN P y G I X Y   (47

)

这意味着热力学熵正比于极度最大熵 ( ) lnj jj
P y G 减去最小互信息 I(X; Yθ)

。这一公式表明，物理学中最大熵定律可以等价地表述为最小互信息定律；

最小互信息 I(X; Y)等于语义互信息 I(X; Yθ). 

5. 实验结果 
5.1. 一个实验显示求 R(Θ)和 R(G)的最小互信息迭代中香农信道
的变化  

作者通过下面例 1 的实验检查了两个理论结果： 
 在求 R(D)、R(Θ)和 R(G)时，最小互信息迭代使得香农信道匹配语义信

道，即让 P(yj|x)尽可能正比于 T(yj|x)（j = 1, 2, …）； 
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 最小互信息迭代能减少互信息. 

例 1. 真值函数和人口年龄分布如图 1 所示 (附录 B 含有产生这些曲线
的公式)。任务是：使用上面真值函数作为约束条件，获得产生最小互信
息 R(Θ)和 R(G)的分布 P(y|x). 

首先，作者使用上面真值函数求|s| = 1 时的 R(Θ)。求 P(y|x)的迭代过

程如图 3 所示 (补充材料说明了产生图 3 的数据是怎样得到的)。 

  
(a) (b) 

  
(c) (d) 

图 3. P(y|x)和 I(X; Y)在求 R(Θ)的迭代过程中的变化。(a) 第一次迭代后的 P(y|x)（它也是导致最大熵 H(Y|X) 
和 H(X, Y)的分布); (b) 第二次迭代后的 P(y|x); (c) 八次迭代后的 P(y|x); (d) I(X; Y)、I(Y; Xθ)和 H(Y) 在迭代过

程中的变化. 

收敛的 P(y)是{P(y1), P(y2), P(y3), P(y4)} = {0.3499, 0.0022, 0.6367, 0}。最

小互信息是 0.845 比特。迭代过程不但让每个转移概率函数 P(yj|x)正比于

T(yj|x)，也让 P(y4)接近 0。P(y4)变成 0 是因为 y4 蕴含 y3，因而被 y3 取代。

因为后者的逻辑概率较大，用 y3代替 y4能节省平均码长. 
图 3c 表明 H(Y)也随迭代次数而减小。因为 H(Y)远小于 P(X), 我们也可

以简单地通过用 y 代替 x 压缩数据. 
对于给定的 P(x), 要最大化熵 H(X, Y)或 H(Y|X)，我们并不需要通过迭

代求 P(y|x)。图 3a 中函数 P(y|x)也导致最大熵 H(Y|X)和 H(X, Y), 其中

P(y|x)匹配 T(y|x)只有一次。 
下一步, 作者使用上面真值函数求 |s| = 1 时的 R(G)。为此，d(xi, yj) 被

I(xi; θj) = log[T(yj|xi)/T(yj)]（对于每个 i 和 j）取代。图 4 显示了迭代结果和

过程(补充材料含有图 4 中所需数据的产生说明). 
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(a) (b) 

 

图 4. 求 R(G)函数的迭代结果。(a)收敛的香农信道 P(y|x); (b) I(X; Yθ)和 I(X; Y) = I(Y; Xθ) 在迭代过程中的变化

. 

图 4a 直观地显示了 P(y|x)如何符合四个标签的语义。收敛的分布 P(y)
（为 R(G)）是{P(y1), P(y2), P(y3), P(y4)} = {0.3619, 0.0200, 0.6120, 0.0057}。最

小互信息是 0.883 bits。这一 P(y4)不是 0。这时的 P(y2)和 P(y4)都大于求

R(Θ)时的数值。原因是：一个带有较小逻辑概率的标签能传递更多信息，因

此应该被更多选择——如果我们使用信息准则而不是失真准则。对于同样

的 s = 1 和 Θ, R(G) = 0.883 比特，它大于 R(Θ) = 0.845 bits. 

5.2. 一个灰度图像压缩的例子显示求 R(Θ)的香农信道 P(y|x)   
这个例子用来解释：在通过降低图像灰度水平（或精度）的数据压缩时，

我们能用真值函数代替失真函数获得 R(Θ)和相应的 P(y|x)。结论也适合数

据简化——较高精度是不必要的——的场合. 

例 2. 目的是压缩 8 比特图像（有 256 个灰度等级 xi, i = 0, 1, …, 255)为 3 比
特图像（有 8 个灰度等级 yj, j = 1, 2, …, 8) 【42】。考虑人眼视觉分辨率随
灰度水平变化（灰度等级越高，分辨率越低），我们使用图 5a 所示 8 个真
值函数，它们代表 8 个模糊类别。附录 C 显示了这些曲线是怎样产生的。
任务是令 s = 1，求最小互信息 R 和相应的香农信道。 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

图 5. 例 2 的迭代结果。(a) 8 个真值函数或语义信道 T(y|x); (b) 收敛的香农信道 P(y|x); 
(c) I(X; Yθ), I(X; Y)和 H(Y) 在迭代过程中的变化. 

作者获得收敛的 P(y|x)如图 5b 所示。图 5c 显示了 R(Θ)、I(X; Yϴ)和 
H(Y)在迭代过程中的变化(补充材料说明了图 5 所用数据是如何产生的). 

图 5显示了香农信道如何匹配语义信道从而实现最小互信息。比较图 5a
和 b, 可以发现，通过 T(y|x)控制 P(y|x)是容易的。如果我们用失真函数 d(x, 
yj)而不是真值函数 T(yj|x)(j = 1, 2, …, 8), 定义 d(x, yj)是不容易的。要通过

d(x, y)预测收敛的 P(y|x)也是不容易的. 
在这一例子中，I(X; Y) = I(Y; Xθ)要接近 I(X; Yθ)是困难的，因为对于 j = 

2, 3, …, 6，P(yj|x)不能严格地正比于 T(yj|x)。 
作者用过不同的先验分布和语义信道，用上面方法计算产生最小互信息

的香农信道，得到类似结果。s = 1 时，每个收敛的转移概率函数 P(yj|x)覆
盖的 U 中区域和 T(yj|x)覆盖的区域类似, 因此, P(y|x)满足通过 T(y|x)定义

的约束. 

6. 讨论 
6.1. 用真值函数连接机器学习和数据压缩 

已有研究者把信息率-失真函数应用于机器学习获得有意义结果【43–
45】.然而，我们还需要通过学习得到失真函数. 

在信息率-失真理论中，失真函数是主观定义的，缺少客观标准。当实例

x 和标签 y 有不同论域 U 和 V 且|U| >> |V|时, 定义 x 和 y 之间的失真
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是困难的。现在我们能通过机器学习从样本分布得到标签的真值函数(见等

式(23)–(25))并用真值函数间接表示失真函数（见等式(32))。在信源 P(x)改变

后,语义信道仍然可用【31】。我们能从 T(y|x) 和新的 P(x)得到产生最小互

信息 R(Θ)的新的香农信道 P(y|x)。我们也能使用 T(y|x)|s| 和|s| > 1 减少平

均失真，或用 T(y|x)|s| 和|s| < 1 放松失真限制。这样，我们就能克服信息

率-失真函数的三个缺点（如第 1 节所述）。另外，一组真值函数描述一组标
签的外延或语义，因此是直观的。和失真函数比，真值函数有更强的描述力，

因为我们总能用一个真值函数 T(yj|x) = exp[−d(x, yj)]代替一个失真函数 d(x, 
yj), 但是可能不能用一个失真函数代替一个真值函数，比如代替图 1 中 y3 = 
“Adult” 的真值函数. 

两个经常使用的学习函数是真值函数(或相似性函数或隶属函数)和似然

函数。我们也能用 log 似然函数 logP(x|θ)代替失真函数 d(x, y), 或等价地

用 I(X; Yθ) ≥ G 代替 d  ≤ D ，获得信息率-逼真函数 R(G)。函数 R(G)使用

似然准则或语义信息准则，它能减少较小逻辑概率事件的漏报。比如，图 1
中 y2 和 y4 的选择概率 P(y2)和 P(y4)在求 R(G)时(见图 4a)比求 R(Θ)时(见图

3c)更大。函数 R(G)比 R(Θ)更适合于预测场合，其中信息比真更重要。 
如同 R(D), R(Θ)和 R(G)也意味着平均码长下限. 

6.2. 从语义信息 G 理论的角度看信息率-失真函数和最大熵分布 
在信息率-失真函数的最小互信息分布和最大熵分布之间有不少类似性。

根据 4.1 和 4.5 节的分析，我们可以把负指数函数当做真值函数，把划分函

数当做逻辑概率。这些分布或香农信道，比如公式（2）中的 P(y|x)，可看作
是语义贝叶斯分布——通过语义贝叶斯公式（见等式(19))产生. 

信息率-失真函数和最大熵方法的主要差别是: 

 对于信息率-失真函数 R(D), 我们需要最小化互信息 I(X; Y) = H(X) − 
H(X|Y)——等价于最大化 X 的后验熵 H(X|Y)。为了求 R(D), 我们需要

最小互信息迭代，找到合适的 P(y)。然而，在最大熵方法中, 我们在给

定 P(X)时最大化 H(X, Y) 或 H(Y|X)，不需要求 P(y)的迭代; 
 信息率-失真函数可以用语义信息 G 测度表示 (见等式(31))；而最大熵

等于或正比于极度最大熵减去语义互信息 (见等式 (41)和(47)). 

6.3. 实验怎样支持对最小互信息迭代的解释 
4.2–4.4 节的理论分析表明： 求 R(D)、R(Θ)和 R(G)的最小互信息迭

代促使香农信道匹配语义信道，即尽可能让 P(yj|x) ∝ T(yj|x)（j = 1, 2, …）。

5.1 节的例 1 显示求 R(Θ)和 R(G)的迭代过程不仅找出适当的概率分布 P(y) (
使具有较大逻辑概率的 yj 更频繁地被选择)，还更改每一个转移概率函数

P(yj|x)，使得 P(yj|x) 近似地正比于 T(yj|x)。因此，图 3 中结果支持上面理
论分析。 

图 4 表明，求 R(G)的香农信道和求 R(Θ)的香农信道有些不同，比如，

具有较小逻辑概率的两个标签 y2 和 y4 在求 R(G)时比求 R(Θ)时有较大的被

选择概率 P(y2)和 P(y4)。这一结果也符合理论分析——它表明语义信息准则

相对失真或真准则能减少具有较小逻辑概率事件的漏报. 
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图 5 显示了一个简化数据的例子。对于这个例子，失真函数是很难定义
的，但是使用真值函数表示模糊类别是容易的。结果表明，我们可以容易地

用语义信道 T(y|x)控制香农信道 P(y|x). 

6.4. 考虑其他种类的语义信息 
Wyner 和 Debowski 独立地定义了一个信息测度（见【27】中的等式

（1））。它对于度量两个语句或标签之间的语义信息是有意义的。结合这一

定义和 G 理论，我们可以从这一测度发展出一个有些不同的两个标签 yj 和
yk之间的语义信息测度：  

( | )
( ; ) ( | , ) log

( ) ( )
j k i

j k i j k
i j k

T x
I P x y y

T T

 
 

 


 . 
(48

)

和【27】中的等式（1）不同，上面定义同时包含统计概率(P(x)和 P(x|yj, 
yk))和逻辑概率，并且它并不要求 U 中子集 θ1, θ2, …, θn 形成 U 的一个划分

。我们用一个例子说明使用 P(x)的理由。如果 P(x)是人口年龄分布， 我们

用两个标签 y1 = “50 多岁的人”和 y2 = “老年人”代替年龄为 x 的人。人的平

均寿命（用 t 表示）在不同地区和不同年代可能在 50 年和 80 年之间变化。

上面公式能保证：算出的 y1和 y2 之间的语义信息在 t = 50 时比 t = 80 时更

多. 
求 I(θj; θk)的平均就得到语义互信息: 

1 2

( | )
( ; ) ( , , ) log

( ) ( )
j k i

i j k
j k i j k

T x
I Y Y P x y y

T T 

 
 


 . 
(49

)

这个公式能保证错误翻译或替代可能传递负的语义信息. 
两个标签之间的失真函数就变成: 

( , ) ( | , ) log[1/ ( | )].j k i j k j k i
i

d y y P x y y T x    (50

)

我们能把这一失真函数用于标签或语句的数据压缩. 
考虑设计、决策、控制计划等的语义信息，G 测度和 R(G)函数也是有用

的。在这些情况下，真值函数 T(θj|x)就变成分布约束函数, P(x|y)就变成实

现的分布, 信息就意味着控制复杂性或控制量，G 意味着有效控制量而 R 意

味着控制成本。要增大 G = I(X; Yθ), 我们需要在固定 T(θj|x)时优化控制，从

而改进 P(x|y)。R(G)函数告诉我们，我们可以用等式（15）改进 P(y|x) 并
通过加大 s 增加 G。在【32】中，为了上述目的，作者不适当地用了一个有

些不同的信息公式（见【32】中等式（24）)。那个公式看来只适合于控制结
果是连续分布的场合。作者将在其他文章中进一步讨论这一话题。 

G 测度也有其局限性, 包括: 
 G 测度只涉及标签的外延而不涉及其内涵。比如, “老人”意味着衰老和

接近死亡，而 G 测度只和真值函数 T(“老人”|x)（确定“老人”的外延）

有关; 
 要度量根据上下文做模糊推理的语义信息，上述方法是不够的，虽然作

者已经讨论了怎样计算复合命题的真值函数和利用模糊大前做模糊推

理【32】。 
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因此，要度量更多种类的语义信息，我们需要更多研究.. 

6.5. 关于语义信息研究的重要性 
香农并不考虑语义信息，他写道【34】 (p. 3): 
“通信的语义方面和工程问题不相关。意义方面在于：实际的消息

（message）是从一组消息中选一个。而系统的设计一定要考虑每一
种可能的选择，并不是实际上选一个，因为选哪个事先是不知道的。

” 
然而，作者并不认为香农反对语义信息研究，因为在他和 Weaver 合著的

书【34】 (pp. 95–97)中，Weaver 就倡导语义信息研究。如果我们推广香
农理论到机器学习——其中频繁涉及消息的选择，我们就一定要考虑语义信
息。 

4.2 节解释，失真就关系到语义，因此关系到语义信息。等式(31)表明：

信息率-失真函数 R(D)可以被表达为语义互信息 I(Y; Xθ)。 
随着机器学习的发展，语义信息理论正在变得更加重要。从语义信息 G

理论的视角看，用于混合模型的 EM 算法——其 E 步使用了和等式（39）类

似的公式——可以用语义信道和香农信道相互匹配（使两种信息近似相等）

来解释【40】。有限波尔茨曼机（Boltzmann Machine (RBM)）——带有负

指数函数和划分函数的的 Softmax 函数——已经成为流行的机器学习方法。

已有研究者讨论了 RBM 和 EM 算法的相似性【46】。看来我们也能用两种

信道的相互匹配解释 RBM。关于应用 G 理论到使用神经网络的机器学习，
我们需要更多研究。 

7. 结论 
在引言中，我们提出三个问题： 

 为什么带有负指数函数和划分函数的类贝叶斯公式 (见等式 (2))广泛存

在于信息率-失真理论、最大熵方法和机器学习中？ 
 我们能结合机器学习（得到失真函数）和数据压缩（使用信息率-失真函

数）？ 
 我们能把信息率-失真函数或类似函数应用到语义压缩？ 

使用基于 P-T 概率框架的语义信息 G 测度，我们解释了：负指数函数和
划分函数是真值函数和逻辑概率，类贝叶斯公式是语义贝叶斯公式。我们也

解释了：语义互信息公式能表示最小香农互信息（见公式(35)); 统计力学或

最大熵方法中的最大熵正比于或等于极度最大熵减去语义互信息 (见公式

(41)和(47)). 
我们已经显示：通过机器学习可以从样本分布得到真值函数(见公式 

(23)和(25))。进一步，我们可以建立真值函数和失真函数之间的联系(见 4.2
节），用 log(1/truth_function)代替失真函数。因此，我们能结合机器学习

（求失真函数）和数据压缩. 
因为真值函数能表示标签的语义【15】, 我们可以解释推广信息率-失真

函数 R(D)到信息率-真函数 R(Θ)——通过用模糊熵 H(Yθ|X) 代替平均失真 
d  (见 4.3节)。我们也能推广 R(D)到信息率-逼真函数 R(G)——通过用语义

互信息下限 G 代替平均失真上限 D（见 4.4 节）。我们已经使用两个例子显

示了，在语义约束下，该迭代算法能促使香农信道 P(y|x)匹配语义信道
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T(y|x)，实现最小互信息 R。例 1 揭示了：该迭代算法能利用标签之间的逻

辑蕴含减少香农互信息。例 2 表明：为了简化数据，用语义信道 T(y|x)控制

香农信道 P(y|x)是容易的. 
然而，我们也需要压缩和恢复文本数据（根据上下文）、图像数据和语

音数据(根据模式识别或物种识别结果)。上面推广是有用的，但还是不够的；
因此，我们有必要做进一步研究。 

补 充 材 料 : 产 生 图 3–5 的 Excel 文 件 可 从 下 面 地 址 得 到 ：
http://survivor99.com/lcg/cm/mmi-iteration.zip 
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附录 A. 等式(47)的推导 

从等式(45), 我们推导出 X 和 Y 之间的互信息和熵 S 的关系: 

( | )
( ; ) ( ) ( | ) log = ( ) log / ( ).

( )
i j

j i j j j
j i ji

P x y
I X Y P y P x y P y G S kN

P x
     (A1

)

进一步，根据等式(46), 我们得到最小互信息: 

'

exp[ / ( )] ( | )
 ( ; ) ( , ) log = ( , ) log

( )

            ( ) ( | ) ( ; ).

i j j i
i j i j

j i j i j
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)

从上面等式,我们得到: 

/ ( ) ( ) log ( ; ).j j
j

S kN P y G I X Y   (A3

)

附录 B. 产生第 1节的图 1和 5.1节的例 1中数据的公式 
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附录 C. 图 5a和 5.2节用到的公式和参数 
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表 A1. 6 个真值函数 T(yj|x)( j = 2, 3, …, 7)用到的 6 对参数. 

yj T(y2|x) T(y3|x) T(y4|x) T(y5|x) T(y6|x) T(y7|x) 

μj 14 30 52 80 120 170 

σj
2
 16 24 50 80 160 240 

上面公式中只有表示 T(yj|x)（j = 2, 3, …, 6）的公式没见别人使用。这一
公式表示一组带圆角的梯形——通常用分段函数表示。用上面公式就可以不
用分段函数。 
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