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摘 要： 相比于基于比特数据的信息处理及通信技术，人类通过语义处理和传递信息的方式，在面对智能体间

传递处理海量信息这一问题时显得更为高效和自然 . 然而由于目前缺乏关于语义度量和刻画的数学描述，涉及语义

的应用无法兼顾可解释性和泛化性，无法发挥语义的高效自然的优势 . 本文围绕语义的度量和刻画，首先依据信息科

学和神经科学相关结论，讨论了语义的内涵，并指出语义具有模块化、多模态、层级化的特点；接着提出了一种多模态

信号的语义刻画和度量的数学描述；然后为了验证所提信号语义的刻画和度量的可行性和有效性，在MNIST（Mixed
National Institute of Standards and Technology database）手写数字识别和水声目标识别两个应用中进行了实验，获得比

传统深度学习更好的性能；最后将语义用于视频编码，实现了远超传统方法的压缩比，展现了语义在通信领域的实用

价值 . 这为未来建立以语义为基础的新型信息处理与通信技术奠定了理论和实践基础 .
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Abstract： Compared with the modern information processing and communication technology based on bits, the se⁃
mantic-based way of processing and transmitting information used by humans is more efficient and natural in the face of the
massive information that needs to be sent between agents. However, due to the lack of mathematical description of semantic
measurement and characterization, semantics' applications cannot consider both interpretability and generalization. There⁃
fore, they cannot give play to the advantages of efficient and natural semantics. This paper focuses on the measurement and
characterization of semantics. Firstly, we discuss the connotation of semantics based on the relevant conclusions of informa⁃
tion science and neuroscience, and concludes that semantics has the characteristics of modularity, multi-mode, and hierar⁃
chy. Then, a semantic description of multimodal signals and a mathematical description of their measurement are proposed.
Next, to verify the feasibility and effectiveness of the characterization and measurement of the proposed signal semantics,
experiments are carried out in two applications: MNIST (Mixed National Institute of Standards and Technology database)
handwritten digital recognition and underwater acoustic target recognition, and the results are better than those of the tradi⁃
tional deep learning. Finally, the semantics is used for video coding, and a compression ratio far exceeding that of tradition⁃
al methods is achieved. This lays a theoretical and practical foundation for establishing new information processing and
communication technology based on semantics.
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1 引言

凭借着丰富的感官和发达的大脑，人类能对多模

态信号进行处理分析，从而形成生存优势，并在沟通、

交流和通信基础上形成了现代社会，以比特数据为基

础的信息处理与通信技术更是将人类带入了信息社

会 . 但随着人工智能技术的发展，大量智能体（本文中

的智能体是包括人在内的智慧性系统，如会决策的机

器人）之间（如人-机、机-机之间）产生了巨大而频繁的

信息传递需求，这给以比特数据为基础的信息处理与

通信技术带来了巨大挑战 . 以视频通信为例，使用目前

最新的视频编码方法H265传输单路 4K/30帧的视频就

需要 40 Mbps的带宽，使用 5G的终端设备仍然无法同

时传输几十路视频以满足大型线上会议场景下的交互

需求 . 因此，探寻并建立一套突破比特数据局限的新型

信息处理技术具有时代意义 . 其中，如何找到一种更高

效、更自然的信息表达方法是开展新型信息处理技术

研究的基础 .
通常，人类处理和传递信息时并不是以精准传递

数据信号为主，而是以传递语义（语言中包含的意思）

为首要目的，这对智能体而言相当高效和自然 . 事实

上，从远古至今，人类近距离交互一直使用的是声波 .
尽管声波带宽有限，但相比远古人类之间交流、处理的

信息量，现代人类之间交流的信息量多了很多，而交流

所用的声波带宽资源并没有增加，增加的是人类对语

义的表达与理解能力 . 近年来，国内外学者已经对语义

在信息处理和通信中的应用展开了大量的研究 . 在人

工智能领域，直接从信号中提取所需信息的过程被称

为语义识别 . 对以语言文字为代表的离散符号所承载

的语义的研究主要分为两类：（1）借鉴自然语言的语法

规则，构建描述语义的离散符号系统 . 该思路下的早期

工作是由文献［1］首先提出的框架逻辑 . 随后Baader等
人提出了更为完善且更适合计算机处理的描述逻辑［2］.
近年来，随着数据和算力的发展，基于知识图谱［3］、事理

图谱［4］等灵活的离散图数据结构的语义存储方法和基

于图神经网络［5，6］的数据挖掘方法被广泛应用于学界

和业界；（2）基于语料数据，构建反映语言规则的语言

模型 . 在早期，学界主要使用条件随机场［7］、贝叶斯网

络［8］等概率模型对语言进行建模 . 随着深度学习的发

展，从早期的句子顺序建模［9，10］到词语嵌入式表示［11］，
到基于注意力的大型跨任务模型［12，13］，越来越多的基

于深度模型的语言模型被提出，并逐渐成为离散语义

研究的主流方法 . 而对以图像为代表的连续信号所承

载的语义研究主要分为三类：（1）建立信号和语义概念

的直接映射 . Lowe提出一种设计语义不变性的模板，并

通过模板匹配进行图像识别方法［14］. Pedro等人在文献

［15］中提出利用深度模型识别出的图像中语义概念明

确的部件，进而综合得到整体目标的检测结果 . Koh等
人在文献［16］中提出一种先使用深度模型预测图像中

包含的语义概念，再由分类器做出判断的可解释图像

分类方法 .（2）融合离散符号表示的语义先验 . Lu等人

提出了一种结合人类语言先验的视觉关系检测方

法［17］. 该方法用深度神经网络将特征提取网络得到的

图像特征和词向量表示的人类语言先验知识融合，实

现了对图像中物体之间的关系的检测 . Wang等人通过

语义嵌入和知识图谱实现了零样本识别［18］. 该方法利

用图卷积神经网络，将知识图谱表示的图像类别知识

映射到语义空间 . 然后融合图像特征和语义向量，实现

对训练时没有见过的类别的图像进行识别 .（3）分析数

据在表征空间中的分布 . Caron等人在文献［19］中提出

了一种通过在表征空间上进行数据聚类实现无监督图

像分类的方法 . Li等人在文献［20］中基于数据在表征

空间上的聚类中心，为每个类别构建多个原型，再将待

测数据和原型匹配得到分类结果 .
然而，不论是传统机器学习方法还是深度学习方

法，由于语义似乎只可意会不可言传，虽然学者们在研

究中大量涉及了语义及其应用，但并没有从物理和数

学等方面对语义进行刻画、表达、度量和计算，导致其

无法兼顾可解释性和泛化性，这是造成当今的信息处

理与通信技术是非语义模式的重要原因之一 . 在本文

中，我们提出了一种多模态信号的语义刻画和度量的

数学描述 . 我们首先依据信息科学和神经科学相关结

论，给出了具有模块化、多模态、层级化特点的语义刻

画方法，包括基于语义基元的表达方法和语义计算模

型；接着，在语义刻画的基础上，给出了语义空间、语义

相似度、语义距离和语义度量的数学描述；最后，为了

验证所提信号语义的刻画和度量的可行性和有效性，

我们在MNIST（Mixed National Institute of Standards and
Technology database）手写数字识别和水声目标识别两

个应用中进行了实验，获得了比传统深度学习更好的

性能 .
2 语义的内涵

“语义（semantic）”一词在人工智能领域被广为使

用，被用于指代信号中的可理解含义的表征，如语义分

割［21］、语义分析［22］、语义理解［23］，甚至语义计算［24］. 然
而，此类表征都是高维张量或者文本，存在着可解释性

差，泛化能力差的问题，制约了通用模型的产生 . 目前

为止，对信号中语义的直观且通用的数学描述仍然是

一个极具挑战性的难题，还没有有效的解决思路 . 其原

因之一是语义基本内涵不易定义从而难以度量；原因

之二是人们对语义的产生机理和过程不了解 . 而信息

科学和神经科学的一些工作对语义基本内涵和语义产
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生的机理过程的探寻有着重要借鉴价值 . 因此本节将

分别介绍信息科学和神经科学对语义的相关研究，并

以此总结出语义的特点，为第 3节中的信号语义的刻画

和度量的数学描述奠定基础 .
2. 1 信息科学中的语义

信息论的创始人 Shannon在其奠定现代信息论基

础的论文文献［25］中率先提到语义层面的信息交互

问题 . Shannon在其之后出版的《通信的数学理论》［26］

一书中指出，语义问题关心的是收信者对信息的理解

是否与发信者想表达的含义一致或接近 . 并将通信问

题归为三个层面：（1）技术问题：通信符号如何准确地

进行传输？（2）语义问题：传输的符号如何精确地传达

含义？（3）效用问题：收到的含义如何以期望的方式有

效地影响行为？不同于符号层面只关注经过符号编

码调制的信号载波是否正确传输，语义层面的信息交

互是需要交互双方能够理解信号中的内容或含义，从

而提取其中的信息 . 语义层面的信息也不再是由符号

的熵简单定义，而是通过接受信号前后的语义差异性

定义，即，先从对方的信号中感知出语义，然后与自己

的已知语义对比，如果存在差异，这个差异就是信息 .
在 Shannon之后的学者在语义信息理论框架下的语义

刻画与度量展开讨论，并率先开展了基于语义而非比

特数据的通信方法的探究 . Guler等人［27］提出了一种

语义误差，作为语义信息准确性的衡量标准，用于计

算交互双方语义的偏差距离 . Bao等人［28］进一步指出

在进行语义信息交互过程中，交互双方需要具有共有

知识储备，才能进行顺畅的语义交流 . Basu等人［29］提
出了语义容量的概念，并指出语义容量等于信息源的

平均语义熵，确立了语义压缩的下界 . 此外Willems等
人［30］研究了语义编码，使用语义相似性指导机器学习

算法的优化，实现了数据间关系的更紧凑表示 . 目前

信息科学对语义的研究主要是以信息论中关于不确

定性的论述为基础，将香农信息论对比特的理论迁移

至语义，形成了以语义符号为基础的语义信息论 . 由
此，我们认为信号语义具有模块性 . 在节 3中，我们将

使用有限个预定义了语义的信号作为语义符号构成

信号语义刻画的基础 .
2. 2 神经科学中的语义

Hubel和Wiesel［31］发现大脑视觉皮层中存在相同

图像特征选择性和相同感受野位置的众多神经细胞，

以垂直于大脑表面的方式排列成柱状结构，称为神经

元功能柱（functional column）. 同一个功能柱内所有的

神经细胞都编码了相同的视觉信息，它们只对某一种

视觉特征发生反应，从而形成该种视觉特征的基本单

位 . 类似神经元功能柱的模块化结构在大脑中有着不

同尺度的体现 . 以视觉神经信号传输过程为例

（如图1）.

视觉语义的产生源自视网膜，并终止于大脑［32］，其
中语义以稀疏的皮质区域和连接模式的形式呈现 . 该
过程分层次地涉及基于低级感官的处理，并且可以分

为三个级别［33］. 处理的初始级别发生在视网膜上，该过

程将视网膜上的光的模式传输为编码的电信号，然后

传输到大脑中 . 中级处理通过将视觉世界分为属于对

象的轮廓和表面并将这些元素与背景隔离，从而参与

视觉图元的识别 . 在此阶段，视觉信息处理依赖于功能

柱［34］，它表示一个单元，其中包含大脑皮层中一组神经

元中任何给定的感受野的完整神经元集合［35］. 柱状组

织假说是目前最广泛用于解释信息皮质处理的方

法［36］. 上层涉及对象识别，其核心是语义的分类，表现

为连续语义空间向大脑皮层表面区域的一种映射［32］.
因此，一个语义由大脑中的多个子系统表示，这一现象

可以被称为大脑区域网络［33，37］. Huth和Gallant等人使

用了功能性磁共振成像（functional Magnetic Resonance
Imaging，fMRI），利用有声读物故事以及来自计算语言

学的机器学习算法，以探讨如何将语义映射到相应激

活的大脑皮质区域［38］. 由此产生的图谱表明，语义系统

是复杂的层级表现模式，在主体内相对稳定，并且在个

体之间分布基本一致［38］. 由此，我们认为信号语义具有

模块化、多模态、层级化的特点 . 在第 3节中，我们将使

用语义计算模拟神经信号随着尺度提升而逐渐抽象的

过程，对基础语义进行抽象、调整、拓展等延伸操作，使

其具有模块化、多模态、层级化的特点 .
3 语义的刻画和度量

3. 1 语义的刻画

鉴于信号语义具有模块化、多模态、层级化的特

点，我们将从基于基元的基础语义定义和基于语义计

算的语义延伸两个方面对语义进行刻画 .
3. 1. 1 基础语义

设 δ表示一个基础的语义，如语义“黑色”. 那么语

义“黑色”存在不同模态下的信号语义基元，如声音模

态 fδ (t)为“Hēi”这一声音信号，图色模态Fδ (xy)为图片

“■”，文字模态 sδ为中文词“黑”. 此时，可定义语义 δ：=
{ fδ (t)Fδ (xy)sδ }，其中 fδ Fδ sδ等分别对应一维、二

维、离散符号等模态空间中的某个由基元表示的语义

特征函数 . δ集合内的元素在语义层面是相互等价的，

���� �����

��

��

ABC
��

����

����

������

图1 视觉语义形成过程示意图

2070



第 9 期 石光明:信号的语义刻画与度量

即 fδ的语义是 δ，Fδ的语义是 δ，sδ的语义也是 δ，换句话

说它们之间可以相互表达或标注 . 例如，“黑”（文本），

“Hēi”（声音），“■”（图色）这三者是不同的信号模态，

它们之间建立了语义等价概念 . 看到“黑”文字符号，就

能发音“Hēi”，脑中也能产生黑色影像 . 对应在英语语

系中，同样的语义可以用“Black”（文本）、“［blæk］”（声

音）、“■”（图色）来约定相互等价的语义 .
更一般地，如果语义有N个模态，则可进一步定义

其语义为：

δ ={FΘ1
FΘ2

FΘN
} （1）

其中在模态 Θi 上定义的特征函数的集合为 FΘi
=

{F (1)
Θi
F (2)

Θi
F (ni )

Θi
}.

选择合适的语义基元对于定义基础语义而言十分

关键 . 在实际应用中，可根据具体应用场景，通过专家

手工设计或数据学习得到 . 当人类知识可靠时，通过专

家手工设计基元 . 比如对语义“人的躯体”，可以根据人

类知识手工设计头、手、腿、躯干等人体部件作为语义

基元 . 当人类知识不可靠时，则需要收集足够的表达某

个语义的数据，利用机器学习算法获取基元 . 例如建立

语义“木质纹理”，则可收集足够的木质材料的图像数

据，然后利用主成分分析等算法提取基元 .
3. 1. 2 语义计算

众所周知，智能体会对语义进行扩充、融合、提升

和凝练，为此我们定义了满足这些操作的语义计算方

法 . 人在学习的过程中，会不断地对现有的语义进行扩

充，从计算角度看，这种语义内涵的扩充称为语义加

法 . 语义加法有两种情况：一是语义中拓展若干新的特

征函数，即语义与特征函数集合相加；二是两个语义融

合为新的、更全面的语义，即语义与语义相加 .
3. 1. 2. 1 语义加法

（1）语义与特征函数集合相加

语义与特征函数集合相加主要用于对某一语义具

有属性的细化或扩充 . 用 S1 ={F1Θ1
F1Θ2

F1ΘN
}表示

一个语义，用F ={FΘ1
FΘ2

FΘN
}表示一个特征函数的

集合 . 那么语义和特征函数集合的加法可以定义为：
S ′1 = S1 + F
={F1Θ1

 FΘ1
F1Θ2

 FΘ2
F1ΘN

 FΘN
} （2）

其中，F1Θ1
 FΘ1

表示两个集合之间的并集操作 . 我们通

过上式将语义和特征函数的集合表示为所有子空间内

集合的并集 . 因此，这种加法是不会产生新的特征函数

的 . 需要指出的是，特征函数集合 F ={FΘ1
FΘ2

FΘN
}

和语义的定义形式相同，因此该操作也可以用来实现

两个语义概念的合并，而不会产生新的特征函数 .
通过语义和特征函数集合之间的加法可以描述人

在学习外语时语义的变化过程 . 对于 3.1.1小节中定义

的 语 义“ 黑 ”可 以 表 示 为 S ={FΘs
FΘv

FΘc
}. 其 中

FΘs
FΘv

FΘc
分别表示声音、图像、符号语义模态的特征

函数集合 . 我们假设智能体只懂汉语，即声音模态的特

征函数集合 FΘs
={FChn }只记录了汉语读音“Hēi”. 而通

过学习英文中单词 black 的发音“［blæk］”F ={FΘs
|FΘs

=

{FEng }}之后，语义“黑”就可以通过式（2）所述的语义和

特 征 函 数 集 合 之 间 的 加 法 进 行 扩 展 ，得 到 S =
{FΘs

FΘv
FΘc

} FΘs
={FChn FEng }.

（2）语义与语义相加

语义和语义相加用于融合语义特征，产生新的特

征函数，从而形成新的语义，其定义为：
S′= S1ÅS2 ={fusion(F1Θ1

F2Θ1
|Θ1 )

fusion(F1Θ2
F2Θ2

|Θ2 )fusion(F1ΘN
F2ΘN

|ΘN )}（3）
其中 fusion(F1Θ1

F2Θ1
|Θ1 )表示同一个模态内的两个特

征函数集合之间进行特征融合：

fusion(F1Θk
F2Θk

|Θk )={ f (F (a)
1Θk
F (b)

2Θk
)|"F (a)

1Θk
Î F1Θk



F (b)
2Θk

Î F2Θk
} （4）

其中 fusion(F (a)
1Θk
F (b)

2Θk
)表示两个特征函数之间的特征融

合 . 我们使用上式将集合之间的特征融合表示为两个

集合中所有特征函数两两进行特征融合，从而产生一

个新的特征函数的集合 . 特征函数之间的特征融合的

方式有很多，甚至可以使用神经网络实现复杂的非线

性特征融合，这里我们定义为最简单最通用的方法：

fusion(F (a)
1Θk
F (b)

2Θk
)= (F (a)

1Θk
+ F (b)

2Θk
)/2 （5）

通过语义间加法可以描述光线或者颜料的颜色组

合过程 . 若仿照 3.1.1小节分别定义光的三原色红、绿、

蓝的语义 . 则可以根据式（5）对三原色的语义中的图像

模态的特征函数进行融合，得到新的颜色的图像特征

函数 . 而若将式（5）中的特征融合函数设定为三项加权

求和，就可以得到任意颜色 .
由于语义与语义相加需要在两个集合间组合计

算，因此计算复杂度较高 . 在实际应用中，如果连续使

用语义与语义相加，将会导致语义特征函数集合的规

模快速扩大，进而引发组合爆炸问题 . 语义与语义相加

产生的大量同一模态的语义特征函数构成了一个语义

子空间的一组过完备原子，其中一些语义特征函数可

以由其他特征函数近似线性表示，即存在冗余 . 因此，

在完成语义与语义相加的操作后，可以采用聚类等方

式对新的特征函数集合进行去冗余，从而缩减语义特

征函数集合的规模，从而避免组合爆炸 .
3. 1. 2. 2 语义乘法

（1）语义的数乘

人在学习的过程中，会根据新总结的经验在已有

概念的基础上进行调整 . 在语义计算的框架中，我们定
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义语义的数乘来描述这种语义概念的权重调整：
S′= c × S
={c11 ×F11 c12 ×F12 cNn ×FNn } （6）

其中，c ={c11 c12 cNn } 表示每个特征函数对应的数

乘的常数，Fki 和 cki 表示模态Θk 下的第 i个特征函数及

其对应的常数 .
通过语义的数乘可以描述语言环境发生变化时，

人对语义做出的调整 . 一个懂得中英双语的人在国内

生活时间长了之后，对中文发音更加敏感 . 当语言环境

再次改变的时候，则根据式（6）再做出相应的调整 .
（2）语义的直积

联想、抽象能力是人类智慧重要的组成部分 . 面对

不同的概念，将其关联起来，组合成更高一级的语义，

便是联想、抽象能力的本质 . 通过之前对语义的定义，

可以把联想抽象能力理解为从低级语义生成更高一级

语义的过程 . 语义本质上是特征函数的集合，因此使用

直积来表示这种过程：

S′= S1⊗ R S2 ={F1Θ1
F1Θ2

F1ΘN
}

⊗R{F2Θ1
F2Θ2

F2ΘN
} （7）

其中，最右项表示规则R指导下的两个集合之间的笛卡

尔乘积（Cartesian product）. 此处引入规则 R 是为了减

少没有意义的模态之间的组合，从而减少笛卡尔乘积

运算后集合的规模，以避免发生组合爆炸问题 . 比如，

我们可以定义声音模态Θ1 和图像模态Θ2 进行组合，其

他的模态将不参与组合，此时笛卡尔乘积的结果便只

有 {(F1Θ1
F2Θ1

)(F1Θ1
F2Θ2

)(F1Θ2
F2Θ1

)(F1Θ2
F2Θ2

)} 四

种组合结果 . 需要注意的是，此处的组合是有向组合，

即一般情况下 (F1Θ1
F2Θ1

)¹ (F2Θ1
F1Θ1

)，则：

S1⊗ R S2 ¹ S2⊗ R S1 （8）
这样的规定可以表示一定的因果、先后次序，更加

丰富语义的表达能力 . 需要进一步指出的是，模态组合

的 结 果 是 生 成 新 的 模 态 ， 例 如

{(F1Θ1
F2Θ1

)(F1Θ1
F2Θ2

)(F1Θ2
F2Θ1

)(F1Θ2
F2Θ2

)} 就 生

成 了 四 种 新 的 高 维 模 态 ， 即

{(Θ1 Θ1 )(Θ1 Θ2 )(Θ2 Θ1 )(Θ2 Θ2 )} . 在新的高维模

态下，将同样按照笛卡尔乘积的形式生成高维特征

函数：

F(Θi Θj )= F1Θi
⊗ F2Θj

={(F (a)
1Θi
F (b)

2Θj
)|"F (a)

1Θi
Î F1Θi

F (b)
2Θj
Î F2Θj

}

（9）
用语义直积可以描述我们根据所学声母韵母组合

成汉语拼音的过程 . 例如，我们在学习汉语拼音时，会

区分声母和韵母，分开学习，然后再将声母韵母按一定

规则组合起来，就能形成所有的汉语拼音 . 从语义角度

理解，我们可以首先定义所有声母和韵母的语义分别

为 S1 S2. 然后将式（7）中的规则定义为仅限声音模态

直积，对 S1 S2 进行组合 . 接着依照式（8），根据拼音的

组合规则，只保留声母在前韵母在后的组合结果 . 最后

依照式（9），将声母和韵母的特征函数直积成拼音的特

征函数 .
由于语义与语义相加需要在两个集合间组合计

算，因此计算复杂度较高 . 在实际应用中，需要去除

新产生的高维特征函数集合中的冗余 . 由于新产生

的高维特征函数是由两个属于不同语义子空间的特

征函数组合而成，不便直接使用聚类等方法去除冗

余 . 因此，可以先通过主成分分析等方法先对高维特

征函数进行降维，再在低维特征空间上通过聚类去

除冗余 .
3. 2 语义的度量

在本小节中，我们将以语义为元素，给出了语义空

间的数学描述，并基于语义空间提出了语义相似度、语

义距离和语义度量的数学描述 .
3. 2. 1 语义空间

若 δ(i)为一个具体的语义，把所有的语义用集合 S：

={δ(i)}表示，就构成了语义空间，其中每一种模态特征

信号的集合为对应的模态子空间 . 同一个模态特征信

号组成一个语义子空间 . 语义空间是由多个不同模态

信号的子空间组成 . 在任何类型模态信号中，定义那些

不再细分的基本特征函数为语义基元 . 语义基元能够

支撑这类模态信号的语义子空间，当然这些语义基元

可以按不同的时空关系组合或融合再次形成高层次含

义或概念的语义符号，这种融合可以逐级提升［39］. 一个

语义的特征函数是由相应的子空间的多个语义基元结

构化组合而成 . 例如，在视觉空间，一些基本的点、线、

面、曲线、圆、三角形、四边形等是视觉空间的语义基

元，组成视觉语义子空间的基函数 . 圆、三角和线可再

次融合形成某一类物体的语义符号，不同复杂程度的

基函数代表不同层级的语义特征函数 . 这个语义也可

能用听觉模态子空间的基函数，例如拼音的声母和韵

母的发音 . 整个语义空间由相互表示等价含义的多个

模态信号子空间组成，如图2所示 .

图2 语义空间示意图
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3. 2. 2 语义特征谱

在某个模态对应的语义子空间中，假设人工设计

或学习到的特征函数用一个点表示，则在此子空间的

众多特征函数就是一个点阵图，它们呈现有序结构 . 一
维特征函数点阵呈现的是时间先后的一维序列结构，

可以用矢量表示；二维特征函数点阵呈现二维图像结

构，可以用矩阵表示；高维特征函数点阵呈现高维图结

构 . 这些结构都称为语义特征序 .
如在一维声波语义子空间，预先定义一维基元特

征函数集合{ f1 (t)f2 (t)f3 (t)fn (t)}，集合中的每一个

元素为一个基元，它们是一个个特定连续的基本声波 .
某个语义在声波子空间可以由一维声波信号 sv表示：

sv =∑
i = 1

n

ωi fi (t - ti ) （10）
其中，ωi是对应特征的强度系数，即为 sv 的特征谱；ti是

对应特征的时延，即为 sv的特征序 . 又如在二维图像模

态的语义子空间，其语义基元的特征函数集合为

{F1 (xy)F2 (xy)F3 (xy)Fn (xy)}，每个基元的特征

函数都对应一个特定的二维图像 . 某个语义可以在图

像子空间用二维图像信号 sp表示：

sp =∑
i = 1

n

ωi Fi (x - xi y - yi ) （11）
其中，ωi 是对应特征的强度系数，即为 sp 的特征谱；

(xi yi )是对应特征的空间结构点集，即为 sp的特征序 .
3. 2. 3 语义之间的距离

前面已经给出了语义子空间的概念，并指出语义

是由不同语义子空间中定义的若干特征函数描述的 .
在同一个子空间中的特征函数很容易定义距离；而属

于不同子空间的特征函数由于物理意义不同，无法定

义距离 . 因此语义之间的距离可以定义为所有子空间

内特征函数距离的集合 . 如果它们之间不存在相同的

语义子空间，则表明这两者语义距离无穷大；如果存在

部分相同的语义子空间，则它们之间的语义距离定义

为语义子空间距离的集合 . 对于语义子空间集合Θ =
{Θ1 Θ2 ΘN }，其中在子空间Θi 上定义的特征函数的

集合为FΘi
={F (1)

Θi
F (2)

Θi
F (ni )

Θi
}. 于是任意两个语义可以

记 为 S1 ={F1Θ1
F1Θ2

F1ΘN
} 和 语 义 S2 =

{F2Θ1
F2Θ2

F2ΘN
}，其中 F1Θi

F2Θi
Í FΘi

 i = 12N.
由此，语义之间的距离定义为一个集合：

Ds ={d1 d2 dN|di = dis(F1Θi
F2Θi

)} （12）
其中每个元素表示两个语义在语义子空间 Θi 下的

特征函数集合之间的距离 . 需要指出的是，当两个

语义特征函数集合是同一模态时，他们之间的距离

便具有意义，而与其所属的语义无关 . 距离可定

义为：

dis(F1Θi
F2Θi

)=
1

Na ×Nb

× ∑
F (a)
Θi
Î F1Θi

F (b)
Θi
Î F2Θi

dis(F (a)
Θi
F (b)

Θi
) F1Θi

F2Θi
¹Æ （13）

其中，Na 和Nb 分别为F1Θi
和F2Θi

中特征函数的个数，两

个特征函数之间的距离度量dis(×)如下：

dis(ab|Θi )=
p ∑

k = 1

dim(Θi )

(F (a)
Θi

(k)-F (b)
Θi

(k))p

p

dim(Θi )
（14）

其中，dim(Θi )为语义子空间Θi的维数，p为闵可夫斯基

距离（Minkowski distance）的参数，其取值应根据具体应

用而定 .
需要说明的是，当任意一个集合为空集时，距离定

义为无穷大：

dis(F1Θi
F2Θi

)=¥ F1Θi
or F2Θi

=Æ （15）
这里，语义的距离是一个集合 Ds ={d1 d2 dN|di =

dis(F1Θi
F2Θi

)}.
3. 2. 4 语义之间的相似度

与语义之间的距离定义类似，可以定义语义之间

的相似度集合：

Ds ={d1 d2 dN|di = sim(F1Θi
F2Θi

)} （16）
其中每个元素表示两个语义在语义子空间Θi下的特征

函数集合之间的相似度 . 要定义特征函数集合之间的

相似度，就需要先明确两个特征函数之间的相似度

sim(ab|Θi )= sim(F (a)
Θi
F (b)

Θi
). 特征函数之间的相似度可

以有很多定义方式，例如：采用人工标注的方式，对所

有特征函数两两之间的相似度进行一个预设；或者采

用神经网络模型预测相似度 . 此处，我们给出最通用的

定义方法，采用特征函数之间的闵可夫斯基距离的倒

数作为特征函数之间的相似度：

sim(ab|Θi )=
dim(Θi )

p ∑
k = 1

dim(Θi )

(F (a)
Θi

(k)-F (b)
Θi

(k))2 + ε
p

（17）

其中，dim(Θi )为语义子空间Θi的维数，p为闵可夫斯基

距离（Minkowski distance）的参数，其取值应根据具体应

用而定；F (×)
Θi

(k)表示特征函数的第 k维；ε为一个很小的

数，避免除法错误 . 基于特征函数之间的相似度，我们

给出集合之间的相似度的计算公式：
sim(F1Θi

F2Θi
)

=

∑
F (a)
Θi
Î F1Θi

F (b)
Θi
Î F2Θi

sim(F (a)
Θi
F (b)

Θi
)

|F1Θi
| × |F2Θi

|
 F1Θi

F2Θi
¹Æ （18）

其中，| × | 表示集合的长度 . 通过该式，我们将集合间

的相似度定义为两个集合中所有特征函数两两之间相
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似度的平均值 . 同样，当任意一个集合为空集时，相似

度定义为0：
sim(F1Θi

F2Θi
)= 0 F1Θi

or F2Θi
=Æ （19）

3. 2. 5 信号的语义度量

人在理解一种新事物的时候，往往使用我们熟知

的各个属性对其进行衡量 . 有了前述语义定义之后，我

们可以把这个过程看作是求一个信号在各个语义上的

投 影 ，从 而 实 现 信 号 的 语 义 度 量 . 设 语 义 S =
{FΘ1

FΘ2
FΘN

}，其中在子空间Θi 特征函数的集合为

FΘi
={F (1)

Θi
F (2)

Θi
F (ni )

Θi
}， 对 应 的 特 征 谱 为

{ω(1)
Θi
ω(2)

Θi
ω(ni )

Θi
}. 定 义 在 该 子 空 间 的 度 量  SΘi

=

∑
j = 1

ni

(ω( j)
Θi

)2，则其在整个语义空间的度量定义为：

 S = ∑
j = 1

ni

(SΘi
)2 （20）

4 基于语义度量和计算的应用实例

为了说明语义这一核心概念的有效性和可行性，

本节基于本文提出的语义度量和计算方法，分别在

MNIST手写数字图像分类和水声目标识别任务上进行

了仿真验证 .
4. 1 MNIST手写数字识别

目前，大多数机器学习方法都是基于数据驱动的，

需要使用大量样本数据，消耗大量算力对模型进行训

练后，才能用于图像分类与识别 . 针对此问题，本文提

出了：（1）基于人类知识和语义计算的语义符号库构建

方法；（2）基于语义度量的识别网络（总体框图如图 3所
示）. 其主要思路是首先利用人类知识从样本中抽取语

义，然后通过语义计算构建语义符号库；在识别过程

中，结合语义符号库，通过识别网络对待识别图像进行

语义度量，完成识别过程 .
该方法的优势在于只需要使用少量图像样本构建

语义符号库，不需要对网络进行训练或仅需少量训练，

即可用于图像识别 . 在MNIST数据集上的对比实验结

果表明本文方法远优于数据驱动的卷积神经网络［40］；
并且训练数据量越小，效果差异越大 .

4. 1. 1 语义符号库的构建

基于人类知识和语义计算的手写数字语义符号库

构建方法如图4所示 .

第 1步，根据人类知识设计出手写数字的基础语义

基元 . 通过分析MNIST图像总结出手写数字的笔画可

以拆解成各个方向上的短弧线，据此设计出如图 4中所

示的基础语义基元集合 P ={pi (xy)}N
i = 1，其中每个基元

都可以用11´11的矩阵来表示 .
第 2步，通过仿射变换和语义间加法对基础语义基

元进行组合和扩充，进而得到特征函数 . 具体过程是，

先通过仿射变换对基础语义基元集合进行扩充，这种

经过仿射变换之后的基元可以在几何形变后保持相同

的语义，提升了泛化性 . 然后再将变换后的基元利用式

（3）所 示 进 行 语 义 相 加 ，得 到 候 选 特 征 函 数 F =
1
N∑i = 1

N

Ti (pi (xy))).
第 3步，使用语义乘法（如式（9）所示）计算出语义

样本对应的图像语义空间下的特征函数 . 首先以筛选

出的特征函数作为卷积核，对语义样本进行卷积得到

式（11）定义的特征谱集合 . 接着根据像素点空间近邻

关系作为式（7）中的组合规则R，按照式（9）进行语义乘

法，得到图结构的高维特征函数 . 然后对该图进行图傅

里叶变换，将高维特征函数转换为图像语义空间下的

特征函数 FI ={ f ij|f ij ÎR(Wg HgC)}KN
i = 1j = 1. 最后将特征函数

按照式（1）构成集合，便得到了每张图像的语义 .
第 4步，根据MNIST数据集中对所选语义样本的类

别标注，将同一类别的所有图像语义特征函数定义为

一个语义空间，同样根据式（1）便完成了描述手写数字

类别的语义符号库的构建，即 S ={FΘi
|FΘi

={F j
Θi

|F j
Θi
=

f ij }
N
j = 1 }K

i = 1.
4. 1. 2 基于语义度量的图像识别

在完成语义符号库的构建之后，便可基于语义度

量方法对图像进行识别 . 首先，将待识别图像通过语义图3 基于语义度量和计算的图像识别框架

l
l

l
l

l l l

图4 基于人类知识和语义计算的手写数字语义符号库构建方法流

程图
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符号库中的特征函数卷积得到式（3）中的特征谱，再经

过语义乘法和图傅里叶变换方法计算出图像特征向量

fI ÎR(Wg HgC). 然后，按照 3.2.5节介绍的方法，根据符号

语义库 S中的K个子语义，对图像特征向量按照式（20）
进行语义度量得到K个标量，组成语义向量 fF ÎRK. 最
后通过计算语义向量的 softmax得到图像类别的预测概

率向量p =

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷
exp( fi )

∑
i = 1

K

exp( fi )

K

i = 1

，完成手写体数字的识别 .

4. 1. 3 实验结果

本实验在MNIST数据集上将传统的卷积神经网络

（Convolutional Neural Network，CNN）和本文方法进行

了对比 . 用于对比的CNN由4个3´3的卷积层和一个全

连接层组成 . 对比实验针对不同训练数据量计算了两

种方法的测试准确率，对比结果如表 1所示 . 其中 n-

shot代表每一类使用n张图片进行训练 .

根据表 1实验结果，我们可以得出如下结论：（1）在

使用相同训练数据量条件下，本文的识别方法均优于

传统卷积神经网络 . 更进一步，本文方法比使用 10倍
数据量的传统卷积神经网络的准确率更高 . 这表明了

本文所提图像识别方法的有效性，从而验证了语义定

义、度量与计算的可行性；（2）在 1-shot到 100-shot时，

本文方法的准确率比传统卷积神经网络的准确率高

20%以上，随着数据量增加，两者之间的性能差异逐渐

缩短 . 这是因为当训练数据较少时，语义知识发挥主要

作用；当训练数据逐步增加时，数据驱动模型将逐步接

近知识驱动模型的效果 . 从这个角度讲，基于语义的知

识驱动模型更适合用于训练数据缺乏的场景 .
4. 2 水声目标的识别

为了进一步验证本文所提出的语义度量方法的有

效性，我们又将语义的概念用于水声目标的识别 . 水下

声音信号受到海洋背景噪声大、海况复杂、季节变化等

多方面因素的影响，可用于有效识别的特征少，识别难

度大 . 现有的水声信号识别方法主要基于谱分析法，识

别过程没有明确的语义，因此识别的精度有限 . 基于本

文所提出的语义概念，我们首先定义几种具有语义属

性的水声信号基元表达，在此基础上构建用于水声信

号识别的语义知识图谱，然后借助于图卷积神经网络

（Graph Convolutional Network，GCN）进行语义基元间的

关联推理，进而获得更高层次的语义表达，实现基于语

义推理的水声信号识别 .
本实验的目标针对三类舰船的水声信号进行识

别 . 实验中，我们首先定义了 6种水声的语义基元特

征，具体如表2所示 .

利用语义基元间的先验知识，构建图5所示的知识图

谱，利用图卷积网络进行语义基元间的关系推理 . 在三类

水声信号的分类问题上进行了实验验证，三类水声信号

的样本数分别为112、136和153. 实验过程中，采用80%
的数据进行模型训练，剩下20%的数据用于测试 . 为了

验证基于语义推理的水声识别算法的有效性，将算法与

传统基于支持向量机（Support Vector Machine，SVM）分

类的方法进行了对比实验，实验结果如表3所示 .

从表 3的实验结果可以看出，传统基于特征 SVM
分类的方法识别精度较低，采用基于语义推理的网络

识别的性能得到了大幅度的提升 . 这是因为水声信号

样本数量较少，且传统特征的语义层次低，因此基于

SVM的方法无法获理想的识别性能；而语义基元可以

从不同的层面描述水声信号的属性，图卷积网络又可

以进一步对语义基元进行抽象获得更高层次的语义，

形成更为深刻的信号表达 . 因此，结合语义基元和图卷

表1 本文方法和卷积神经网络在不同数据量下的对比

数据集大小

1-shot
10-shot
100-shot
1000-shot
6000-shot

卷积神经网络

45.35
62.61
72.08
87.53
96.19

本文方法

65.93
83.13
92.85
97.41
98.08

表2 水声信号识别的语义基元定义

语义基元

叶频

叶片数

音调

音色

LOFAR(Low Frequen⁃
cy Array)谱基元

通用声音基元

描述

对应于轴频与叶片数的乘积

螺旋桨的固有属性,根据轴频和叶频计算获得

声音的固有属性,与声音信号的周期密切相关

声音的固有属性

反映水声信号在时、频维度上的性质

通过自然声音识别任务训练的VGG (Visual
Geometry Group)网络,描述声音的一般属性

图5 基于语义基元的水声识别知识图谱

表3 基于语义推理的水声识别方法与传统基于SVM分类方法的性

能对比

方法

分类精度

传统特征SVM分类

56.87
语义度量与推理网络

93.50
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积网络推理的方法能够有效捕捉水声信号的高层次语

义特征，进而实现更准确的识别 .
4. 3 面向达意通信的视频信号语义编码

我们进一步将本文所提语义度量方法付诸实践，用

于视频信号编码 . 常用的视频编码技术以尽可能完整的

传递视频信号为目的，其编码数据量随着视频清晰度提

升而迅速增长，已经无法满足智能物联网等智能时代背

景下的视频通信场景的需求 . 然而，在大多数应用场景

中，视频通信并不需要始终完整地传输视频信号，而只

需传输其中的语义信息，实现达意通信即可 . 例如，在视

频会议场景中，通信双方需要的是面部表情和肢体动作

所传达的意义，而不需要对方所处的环境、衣物纹理等

信息 . 因此，通过面向达意通信的视频语义编码能够有

效地节省通信带宽，满足大规模视频通信需求 .
本实验以大规模视频会议为背景，对视频中的人

体姿态语义进行层级编码，其流程如图 6所示 . 我们将

人体姿态语义分解为关节点和动作姿态这两级语义 .
先根据人类知识定义了人体上 14个关节点（如图 6初
级语义符号所示），组成初级特征函数库 . 再对由 14个
关键点组成的人体骨骼图进行聚类，得到 10种标准动

作，组成高级特征函数库 . 根据特征函数库，我们依次

提取视频信号中的人体关节点和动作姿态这两级语

义，作为语义编码结果 . 具体流程为：首先，将输入的视

频信号以初级特征函数库为标准语义进行信号语义度

量，根据人体骨骼连接关系先验，便可将度量结果记录

为图结构的初级语义符号；随后，以高级特征函数库，

对初级符号进行语义度量，得到高级语义符号；最后，

根据场景所需语义的层级，选择初级语义符号或高级

语义符号进行传输 .

由于语义符号为图结构，在形象表达视频信号中

语义的同时，还能极大减小信道传输的数据量 . 我们对

时长 42 s、每秒 25帧、分辨率 512´512的原始视频进行

了MPEG（Moving Picture Experts Group）编码和层级语

义编码，其性能对比如表 4所示 . 从表中对比结果可以

看出，面向达意通信的语义编码能够显著降低信道传

输的压力，甚至可以在 3 Kbps的带宽下传输视频语义 .
而传统编码使用如此低的码率时，完全无法分辨视频

中的语义 . 因此本文所提语义度量方法在视频的达意

通信中具有应用意义 .

5 结论

本文从基于语义的新型信息处理与通信技术引

入，针对目前缺乏语义刻画和度量的数学描述这一问

题，依据信息科学和神经科学相关结论，讨论了语义的

内涵，并指出语义具有模块化、多模态、层级化的特点，

由此提出了一种多模态信号的语义刻画和度量的数学

描述 . 为了验证所提信号语义的刻画和度量方法的可

行性和有效性，分别在MNIST手写数字识别和水声目

标识别两个应用中进行了实验，实验结果表明，基于语

义的分类识别网络能达到比传统深度学习更好的效

果 . 本文还将语义用于视频编码，实现了远超传统方法

的压缩比，展现了语义在通信领域的实用价值 . 这为未

来建立以语义为基础的新型信息处理与通信技术奠定

了理论和实践基础 .
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