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요 약  

 
정보이론에서 사용하는 기본양인 엔트로피는 데이터의 의미가 아닌 데이터의 발생확률에 기반하여 

정의된다. 엔트로피를 이용하여 표현 가능한 상호 정보는 채널상의 변화에도 오류없이 데이터를 전송할 

수 있는 전송률의 상한이나, 오차를 허용한 압축률의 하한을 제시한다. 시맨틱 통신은 오류없는 전송을 

넘어서서, 의미를 정확하게 전달하는 문제를 다루고 있다. 데이터 자체의 정확도 보다는 의미를 중시하는 
시맨틱 통신에 정보이론에서 활용한 방식을 적용하기 위해 논리 확률에 기반하여 시맨틱 양을 정의하는 

시도가 있지만 일상에서 사용하는 의미를 제대로 반영한다고 볼 수는 없다. 의미가 가지는 모호성으로 

인해 정보이론을 활용하기는 어려워 보이지만, 오차를 허용한 압축율의 하한과 이를 달성하기 위한 

방안을 제시하는 rate distortion theory 는 의미를 압축하는 방안으로 활용할 수 있다. 이를 시맨틱 
통신에 적용한다면, 일정 거리 이내에 있는 데이터는 전송하고, 일정 거리보다 먼 거리에 있는 데이터는 

전송하지 않는 상황에 대응할 수 있다. Rate distortion theory 를 실제적으로 적용하기 위해서는 데이터 

간 거리를 구하는 방안으로 필요하다. 텍스트나 이미지와 다양한 비정형 데이터에서는 거리를 구하기가 

쉽지 않지만, 기계학습의 에텐션 방안을 활용하는 거리를 구할 수 있고, 이를 통해, 의미의 효율적인 

압축이 가능하다. 

 

Ⅰ. 서 론  

정보이론은 데이터의 의미와는 상관없이 데이터의 

발생 확률에 의해 정의된 엔트로피를 기본양으로 

사용하여 전송 가능한 전송률의 한계인 채널 용량과 
압축 가능한 압축율의 한계를 제시하고 있다 [1]. 

현재의 통신시스템은 정보이론에 기반하여 정보를 

오류없이 전송하기 위한 방식을 근간으로 하고 있다. 즉, 

데이터를 인덱스에 대응하고, 인덱스를 전송하고, 수신된 

인덱스를 통해 대응된 데이터를 재생산하는 방식으로 
통신이 이루어진다. 이러한 통신 방식에서는 데이터의 

의미가 아닌, 데이터의 발생확률이 중요하다. 

현재 통신의 근간을 이룬 1949 년에 저술된 새논과 

위버의 저서에서, 통신은 오류없이 심볼을 전송하는 
기술적 문제, 의미를 정확히 전송하는 시맨틱 문제, 

수신된 의미로 바라는 대로 영향을 미치는 요효성 

문제로 3 가지 수준으로 통신을 구분하고 있다 [2]. 

의미가 가지는 모호성으로 인해, 의미를 적절히 추출하고 

복원하는 것이 쉽지 않기 때문에 현재의 통신 방식은 
정보를 오류없이 보내는 수준에 그치고 있다.  

인공지능의 발전으로 인해, 텍스트, 이미지 및 영상 

등에서 의미를 추출하고 복원하는 것이 가능해지고 있다. 

의미가 정확히 전달된다면 일정 수준 이하의 오류가 
발생하더라도 통신에는 문제없는 경우가 많다. 시맨틱 

문제와 더 나아가서 유효성 문제를 해결하는 통신으로 

시맨틱 통신이 부상하고 있다. 본 논문에서는 

정보이론에서 제시되는 오차 허용 압축 방안을 기술하고 

이를 시맨틱 통신에서 활용하는 방안을 논의한다.  

Ⅱ. 본론  

정보이론에서 기본적으로 사용하는 기본양인 

엔트포리는 다음과 같이 정보가 발생하는 확률에 

기반하여 정의한다. 

   (1) 

오류없이 전송 가능한 전송율의 한계 또는, 오차를 
허용하며 정보를 근사화하여 표현할 수 있는 압축률의 

한계를 의미하는 mutual information 은 엔트로피를 

이용하여 표현할 수 있다. 

   (2) 
정보이론에서 사용하는 엔트로피와 상호 정보량이 

정보의 의미가 아닌 발생 확률에 기반하여 정의되므로, 

의미를 수치화하기에는 적절하지 않다. 의미를 수치화 

하기 위해, 샤논의 정보이론과 명제논리학을 확장하여 
발생 확률이 아닌, 참인 명제가 나올 확률인 논리 확률에 

기인하여 시맨틱 엔트로피를 정의하는 시도가 있었다 

[3]. 그러나, 이러한 정의는 샤논의 정보이론처럼 

일반적으로 사용되지 않았다. 

동음이의어와 이음동의가 존재하고, 의미의 모호성으로 
인해, 의미의 양을 명확히 수치로 표현하기는 힘들어 

보인다. 하지만, 정보이론에서 제시하는 오차를 허용하는 

압축 이론을 다루는 rate distortion theory 는 시맨틱 

통신에서 의미를 추출하고 복원이 가능할 것으로 보인다.  
Rate distortion theory 는 허용된 오차(D) 이내에서 

달성 가능한 압축률의 하한과 이를 달성하기 위한 

방안을 제시한다. 입력 데이터, 𝑥 의 분포가 𝑝(𝑥) 가 
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주어지고, 이를 압축한 데이터를 𝑥%라 하면, 압축할 수 

있는 하한은 다음과 같다 [1]. 

   (3) 

압축율의 하한을 달성하는 방안은 다음과 같다. 먼저, 
R(D)를 얻을 수 있는 𝑝(𝑥%|𝑥)를 확정하고, 주어진 𝑝(𝑥)로 

marginalization 을 통해 𝑝(𝑥%) 를 구하여, 이 분포로 

독립적인 길이 𝑛 을 가지는 sequence 를 랜덤하게 

생성하여 각 sequence, 𝑥%! 에 인덱스 𝑚 을 할당하여 

코드북을 만든다. 압축하려는 길이 𝑛을 가지는 데이터, 
𝑥! 에 대하여 jointly typical 한 sequence, 𝑥%!(𝑚) 을 

압축된 코드워드에 설정한다. 압축된 코드워드에서 원래 

데이터로의 복원은 압축된 코드워드인 𝑥%!(𝑚)  그대로 

복원한다. 즉, random coding 과 joint typicality 
encoding 을 통해 오차를 허용하는 압축율의 하한을 

달성할 수 있다. 이에 대한 오류 분석은 압축률이 상호 

정보량보다 크면, 𝑋! 과 𝑋*! 이 jointly typical 확률이 

0 으로 수렴한다는 것을 의미하는 coverning lemma 를 

이용하면 오차 범위 이상으로 압축되는 오류가 발생할 
확률이 0이 되는 것을 보일 수 있다 [4].  

Rate distortion theory 는 가능한 오차 허용 압축의 

한계와 이를 달성하기 위한 이론적 방안을 제시하지만, 

실제 구현하기 위해서는 몇가지 문제점이 있다. 먼저, 

데이터의 길이가 무한대일 경우에 압축률의 하한을 
달성할 수 있다. 또한, 텍스트와 이미지 등 비정형 

데이터의 경우, 두 데이터 간 거리를 정의하기가 쉽지 

않다. 즉, rate distortion theory 를 실질적으로 구현하기 

위한 방안은 정보이론에서 제시하지 않고 있다.  
정보이론에 활용하는 오차, 즉, 데이터 간 거리를 

적용한 압축 방안을 해석하면, 압축하려는 데이터와 

오차에 해당하는 거리 이내에 코드워드가 존재하면, 이 

코드워드로 데이터를 대표하여 표현하고, 코드워드가 

존재하지 않으면 오류가 발생한다는 의미이다. 이를 
시맨틱 통신에 적용한다면, 일정 거리 이내에 있는 

데이터는 전송하고, 일정 거리보다 먼 거리에 있는 

데이터는 전송하지 않는 상황에 대응할 수 있다. 데이터 

간 거리를 활용하여 데이터를 압축하고, 압축된 데이터를 
전송하는 방안은 원본 데이터를 전송하지 않고, 훨씬 

적은 데이터를 전송하더라도 주어진 임무를 달성할 수 

시맨틱 통신에 활용할 수 있다.  

  시맨틱 통신에서 의미를 전송하기 위해서는 의미가 

가진 모호한 특성을 극복해야 한다. 의미의 모호성을 
극복하기 위한 방편으로, 통신의 임무가 명확히 

주어지거나, 송수신기 간 배경지식이 동일한 상황을 

고려할 수 있다. 예를 들어, 이미지에서 고양이가 있는지 

없는지 확인하는 임무가 주어진 상황이라면, 원본 
이미지에서 고양이에 해당하는 부분 만이 임무 수행에 

련된 부분이고, 이미지의 배경이나, 고양이와 상관없는 

부분은 임무 수행과 관련이 없다. 즉, 주어진 임무와 

거리가 가까운 부분은 고양이에 해당하는 이미지 

부분으로 볼 수 있다.  
기계학습에서는 에텐션 방안을 활용하여, 데이터 간 

상관관계를 수치화하는 방안이 있다 [5]. [5] 에서는 

CNN 을 이용하여 이미지를 대표하는 feature 를 

추출하고, RNN 을 이용하여 문장을 대표하는 feature 를 
추출하고 이들 간 단어-이미지 간 연관성 값을 추출하는 

에텐션 방안을 제시하고 있다. 일반적으로 연관성 값이 

클수로 거리가 가깝다고 할 수 있다. 즉, 어텐션 값과 

거리는 일종의 반비례 관계에 있다고 볼 수 있다. 에텐션 

방안 활용하여 기계학습 성능을 비약적으로 향상시킨 

것이 트랜스포머이다.  

압축을 위한 거리 계산 방안으로 에텐션 방안을 활용
할 수 있다. 즉, 데이터 간 차이를 데이터 간 에텐션을 

입력으로 받는 감소함수로 표현한다. 두 데이터 X, Y를 
입력으로 받아 이들 사이의 에텐션 값,  A 를 어텐
션 값으로 계산하고, 계산된 값을 반비례 함수 등 
감소함수의 입력으로 넣고 산출된 출력을 거리 값
으로 사용한다. 

한 예로 X 는 강아지라는 문자, Y 는 강아지를 모습을 

담은 이미지라고 하면, A 는 전체 이미지를 표현하는 

2 차원 행렬로, 행렬의 각 요소에 강아지 모습과 연관된 
pixel 부분에는 큰 수, 강아지 모습과 연관이 없는 pixel 

부분에는 작은 수가 들어간다. 거리 계산 함수는 입력 

A 의 각 요소에 대해 element-wise 로 큰 값은 작은 값, 

작은 값은 큰 값에 대응하는 2 차원 행렬을 산출하는 

함수를, 행렬의 각 요소에는 A 에 softmax 를 취한 후 
역수값, A 행렬 각 요소들에서 최대값을 취한 후 이 

최대값에 각 요소를 뺀 값 등 다양한 함수를 사용할 수 

있다 

 

Ⅲ. 결론  

Rate distortion theory 를 시맨틱 통신에 적용하는 

방안으로, 데이터의 정확한 값 보다는 의미가 
중요한 경우, 데이터를 의미 상 가까운 대표 
값으로 압축하여, 데이터의 압축률을 높이는 
방안에 대한 것으로 볼 수 있다. 본 논문에서는 
문장 및 이미지 등 비정형 데이터의 경우, 의미상 
가깝다는 라는 것에 대한 엄밀한 정의가 어렵기 
때문에, 기계학습을 이용하여 거리를 구하고, 
거리와 원본 데이터를 이용하여 압축을 수행하는 
방안을 제시하였다.  
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