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1 熵与交叉熵

在信息论中，熵用来衡量一个随机事件的不确定性。

1.1 自信息

自信息（Self Information）表示一个随机事件所包含的信息量。一个随机事件发生的概率越高，其
自信息越低. 如果一个事件必然发生，其自信息为 0。

自变量 𝑋 ∈ X, 𝑋 ∼ 𝑃(𝑥)，自信息定义为：

𝐼(𝑥) = − log 𝑝(𝑥)

1.2 熵

熵为自信息的期望。对于分布为 𝑝(𝑥) 的随机变量 𝑋, 其熵（自信息的期望）的定义如下：

𝐻(𝑋) = 𝐸𝑋[𝐼(𝑥)] = 𝐸𝑋[− log 𝑝(𝑥)] = − ∑
𝑥∈X

𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥), 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑙𝑜𝑔(0) = 0

熵越大，则随机变量的信息越多；熵越小，则随机变量的信息越小。如果对于一个确定的信息，那

么熵为零，信息量也为零。如果一个概率分布为一个均匀分布，则熵最大。

对于 0-1 分布，𝑝 = 𝑃(𝑦 = 1)，𝐻(𝑥) = −𝑝 log 𝑝 − (1 − 𝑝) log(1 − 𝑝) 也可以看作对数似然。

1.3 交叉熵

对于分布为 𝑝(𝑥) 的随机变量，熵 𝐻(𝑝) 表示其最优编码长度。交叉熵是按照概率分布 𝑞 的最优编
码对真实分布 𝑝 的信息进行编码的长度。
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𝐻(𝑝, 𝑞) = 𝐸𝑝[− log 𝑞(𝑥)] = − ∑
𝑥

𝑝(𝑥) log 𝑞(𝑥)

其中 𝑝 为真实分布，𝑞 可以看作估计分布。在给定 𝑝 的情况下，如果 𝑝 和 𝑞 越接近，那么交叉熵
越小；如果 𝑝 和 𝑞 越远，交叉熵越大。

1.4 K-L 散度（一种距离表示）

KL 散度也叫做 KL 距离或者相对熵，是用概率分布 𝑞 来近似 𝑝 时所造成的信息损失量。对于离
散概率分布 𝑝 和 𝑞, 从 𝑞 到 𝑝 的 KL 散度定义为：

𝐾𝐿(𝑝, 𝑞) = 𝐻(𝑝, 𝑞) − 𝐻(𝑝) = ∑
𝑥

𝑝(𝑥) log 𝑝(𝑥)
𝑞(𝑥)

KL 散度总是非负的，即 𝐾𝐿(𝑝, 𝑞) ≥ 0，可以衡量两个概率分布之间的距离。只有当 𝑝 = 𝑞 时，
𝐾𝐿(𝑝, 𝑞) = 0。

1.5 交叉熵损失

1.5.1 二分类

在二分的情况下，模型最后需要预测的结果只有两种情况，对于每个类别我们的预测得到的概率

为 𝑝 和 1 − 𝑝。此时表达式为：

𝐿 = 1
𝑁 ∑

𝑖
𝐿𝑖 = 1

𝑁 ∑
𝑖

− [𝑦𝑖 ⋅ log (𝑝𝑖) + (1 − 𝑦𝑖) ⋅ log (1 − 𝑝𝑖)]

注意，这里 𝑦𝑖 ∈ {0, 1} 为真实值。

1.5.2 多分类

多分类的情况实际上就是对二分类的扩展：

𝐿 = 1
𝑁 ∑

𝑖
𝐿𝑖 = 1

𝑁 ∑
𝑖

−
𝑀

∑
𝑐=1

𝑦𝑖𝑐 log (𝑝𝑖𝑐)

𝑀 为类别的数量。
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图 1: 二分类交叉熵损失
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