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1 第一部分：搭建舞台——连接引力与人工智能的新桥梁

1.1 1.1 期刊信息、标题与作者

1.1.1 原文翻译

快报（Letter）

物理评论 E 112, L043301 (2025) 编辑推荐（Editors’ Suggestion）

超越全息术：各向异性扩散的熵量子引力基础

(Beyond holography: The entropic quantum gravity foundations of anisotropic
diffusion)

Ginestra Bianconi
伦敦玛丽女王大学数学科学学院，英国伦敦 E1 4NS
（收稿于 2025 年 3 月 17 日；接收于 2025 年 9 月 3 日；发表于 2025 年 10
月 16 日）

1.1.2 专业解读

这篇报告将为您逐段翻译并深度解读一篇发表在顶级物理学期刊《物理评论 E》（Phys-
ical Review E）上的前沿论文。这本期刊是物理学界，特别是统计物理、非线性动力学
和软物质物理领域的权威出版物。被选为” 编辑推荐” 意味着该论文因其重要性、创新
性和清晰的表述而受到期刊编辑的高度评价，被认为是该领域内特别值得关注的突破性

工作。

论文的标题本身就揭示了其宏大的跨学科野心，它试图将三个看似毫不相关的领域

——量子引力、信息论和人工智能（具体为图像处理）——联系在一起。作者 Ginestra
Bianconi 是一位在复杂系统和网络科学领域享有盛誉的理论物理学家，她的背景使她能
够以独特的视角审视这些不同学科之间的深层联系。

1.2 1.2 标题解码：一场跨越物理与计算的对话

1.2.1 专业解读

论文的标题” 超越全息术：各向异性扩散的熵量子引力基础” 浓缩了文章的核心思
想，我们可以将其拆解为三个关键部分来理解这篇论文的宏伟蓝图。

” 超越全息术” (Beyond Holography): ” 全息原理” 是理论物理学，特别是弦理
论中一个非常深刻且著名的思想。它猜测我们生活的三维宇宙的所有信息，可能就像一

张全息图一样，被完全编码在一个遥远的二维表面上。这个想法最初是为了解决黑洞熵

的问题而提出的，即黑洞的熵与其二维的事件视界表面积成正比，而不是其三维的体积。
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这篇论文的标题以” 超越全息术” 开头，是一种大胆的宣言。它暗示作者将提出一种新
的、可能更直接的方式来联系引力与信息，而无需依赖于全息原理这个特定的范式。这

表明该研究正在一个由成熟理论主导的领域中开辟一条全新的探索路径。

” 熵量子引力” (Entropic Quantum Gravity): 这是理解本文理论框架的核心。
作者提出的” 熵引力”（Gravity from Entropy, GfE）理论是一个革命性的观点，它认为
引力可能并非一种像电磁力那样的基本力，而是一种”涌现”现象。为了理解”涌现”，我
们可以想象温度：对单个分子谈论温度是没有意义的，但大量分子的集体平均动能就表

现为我们宏观上感受到的温度。温度是从微观粒子的统计行为中” 涌现” 出来的。同样，
GfE 理论提出，引力可能是从更深层次的信息和熵的规律中涌现出来的，特别是源于一
种名为” 几何量子相对熵”（Geometric Quantum Relative Entropy, GQRE）的量。这篇
论文就是要展示这个看似抽象的引力理论，如何在一个意想不到的领域找到坚实的落脚

点。

” 各向异性扩散” (Anisotropic Diffusion): 这个术语来自一个非常实际的领域：
计算机图像处理。想象一下，在一张吸水纸上滴一滴墨水，墨水会向四面八方均匀散开，

这个过程就是” 各向同性扩散”（isotropic diffusion），它会模糊掉一切细节。现在，想
象在有纹理的木板上滴一滴墨水，墨水会更容易沿着木纹扩散，而不是垂直于木纹扩散，

这就是”各向异性扩散”（anisotropic diffusion）。在图像处理中，这个技术被用来消除图
像中的噪点（比如手机夜拍的噪点），同时又能奇迹般地保留图像中重要的边缘和轮廓，

让图像变得更清晰而不是更模糊。这篇论文的惊人之处在于，它将证明这个精巧的图像

处理技巧，其数学本质竟然与那个深奥的熵量子引力理论完全相同。

1.3 1.3 摘要：论文核心思想概览

1.3.1 原文翻译

近来，得益于人工智能（AI）的发展，将理论物理与 AI建立联系的科学关注
日益增加。传统上，这些联系主要集中在弦理论与图像处理之间的关系，并涉

及如全息术等重要的理论范式。近期，G. Bianconi提出了”熵引力”（Gravity
from Entropy, GfE）的量子引力方法，其中引力是由与洛伦兹时空相关的两
个度规之间的几何量子相对熵（GQRE）推导出来的。本文证明了著名的用
于图像处理的 Perona-Malik 算法，在其简单的” 热身” 场景下，是 GfE 作用
量的梯度流。具体而言，该算法是两个欧几里得度规之间 GfE作用量最大化
的结果：一个度规是承载图像的支撑度规，另一个是由图像本身诱导的度规。

由于 Perona-Malik 算法以能保留清晰轮廓而著称，这意味着 GfE 作用量通
常不会像人们从最大化经典熵的熵作用量中直观预期的那样，在梯度流动力

学的迭代下导致均匀化的图像。相反，GfE 作用量最大化的结果与复杂结构
的保留是相容的。这些结果为 Perona-Malik 算法提供了几何学和信息论的
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基础，并可能有助于在 GfE、机器学习和大脑研究之间建立更深的联系。

1.3.2 专业解读

摘要是论文的灵魂，它用最精炼的语言揭示了研究的核心发现。让我们逐句剖析这

段摘要的深层含义。

首先，作者指出了一个宏观趋势：理论物理与人工智能的融合正在加速。过去，这

种融合的明星案例是弦理论与图像处理的类比，但本文将提出一个全新的、更深刻的联

系。

接着，摘要介绍了作者自己的核心理论——” 熵引力”（GfE）。这个理论的核心观
点是，引力的本质可以用一个叫做” 几何量子相对熵”（GQRE）的量来描述。这个量衡
量的是两种不同” 几何” 之间的差异。在引力理论中，这两种几何分别是时空本身的几
何，以及由物质和能量分布所” 塑造” 出的几何。

然后，摘要抛出了本文最核心、最惊人的论断：一个在图像处理领域非常著名且实

用的算法——Perona-Malik 算法——其数学过程，竟然等同于一个物理过程，即最大化
GfE 作用量。这里的” 作用量” 是物理学中的一个核心概念，物理定律通常可以被表述
为某个作用量取极值（最大或最小值）。这里的两个” 欧几里得度规” 可以通俗地理解
为：一个是图像所在的平坦” 画布”（就像一张完美的坐标纸），另一个则是由图像本身
的像素亮度变化所” 扭曲” 出的一个凹凸不平的几何曲面。Perona-Malik 算法的运行过
程，就相当于在不断调整图像，试图让这两种几何之间的” 熵差异” 达到最大。

最后，摘要揭示了一个极其深刻的物理洞见。通常我们认为，熵最大化原理会导致

系统趋向于均匀和无序（比如一杯热水最终会冷却到室温，变成一杯平淡无奇的温水）。

然而，Perona-Malik 算法的效果是保留图像的清晰边缘和复杂细节，而不是把图像变成
一片模糊的灰色。这意味着，最大化 GfE 作用量（一种量子信息熵）的过程，并不会导
向混乱和单调，反而能够” 创造” 和” 保护” 结构与复杂性。这是一个颠覆性的想法。如
果引力的基本原理是最大化 GfE 作用量，那么这可能意味着宇宙的基本规律本身就内
在地倾向于保留和生成复杂的结构，比如星系、生命。这为 Perona-Malik算法这个工程
技巧赋予了深刻的物理意义，并暗示了 GfE 理论、机器学习乃至大脑如何处理信息之
间可能存在着共通的基本原理。
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2 第二部分：引言——编织一张科学新图景

2.1 2.1 物理学与人工智能的交汇

2.1.1 原文翻译

近来，人们日益认识到理论物理与人工智能（AI）算法之间共同的数学基
础 [1]。具体来说，关于拓扑学和几何学在为 AI 和网络理论的最新发展提供
信息方面所起的根本性作用，人们的共识日益增强。这一科学兴趣目前正导

致一些非常活跃的研究领域的快速发展，例如拓扑与几何机器学习，以及可

能有助于更全面理解大脑动力学的拓扑高阶网络动力学。在脑科学和 AI 问
题的交叉点上，一个关键的研究问题是，理论物理学是否能启发几何扩散模

型，这对于发展下一代无监督或自监督学习算法的基础至关重要。除了几何

学和拓扑学，信息论也被认为是 AI 和脑科学的基础。特别是，相对熵，又
称 Kullback-Leibler 熵，正在 AI 中获得根本性的地位，并催生了非常成功
的理论概念和算法，如信息瓶颈原理和扩散模型。在这项工作中，我们在欧

几里得空间中定义几何量子相对熵（GQRE），并展示 GQRE 为几何各向异
性扩散算法提供了坚实的信息论基础。通过这样做，我们建立了这些各向异

性扩散算法与最近提出的熵引力（GfE）量子引力方法之间的联系。

2.1.2 专业解读

这段引言为我们描绘了一幅宏大的学术图景：物理学和人工智能这两个看似遥远的

领域，正在它们的数学根基处重新交汇。作者指出，这种交汇的核心语言是” 几何” 与”
拓扑”。为什么呢？因为传统的 AI 算法通常处理的是存储在表格或向量中的” 扁平” 数
据。然而，现实世界的数据，无论是社交网络、分子结构还是大脑神经元连接，其内在

的” 形状” 和” 连接关系” 都包含了至关重要的信息。几何与拓扑正是研究形状与连接的
数学语言。

因此，新兴的” 几何深度学习” 等领域，正试图让 AI 模型能够直接理解和处理数据
的几何结构，而这恰恰是物理学家们（尤其是研究广义相对论和弦理论的学者）一个世

纪以来一直在做的事情。这篇论文正是这一宏大趋势的缩影：它运用源自引力理论的几

何思想，来为一种 AI 算法提供全新的、更深刻的理解。作者还特别提到了” 扩散模型”，
这是近年来在 AI 图像生成领域（如 Midjourney, Stable Diffusion）取得惊人成功的技
术，而本文要讨论的 Perona-Malik算法正是一种早期的、特殊的扩散模型。这暗示了本
文的研究不仅具有理论上的深刻性，也可能对当前最热门的 AI 技术发展具有启发意义。
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2.2 2.2 历史背景：从全息术到图像处理

2.2.1 原文翻译

人工智能、网络理论和理论物理之间的关系历史悠久。来自计算机视觉的理

论物理灵感催生了重要的概念框架，例如全息原理的提出 [2]。全息原理最初
的动机是为了获得黑洞熵的面积定律。总的来说，该原理指出，我们的三维

宇宙可能像全息图一样被编码在一个二维表面上，这在理论物理学中引领了

一个非常活跃和充满活力的研究方向。

另一方面，将图像处理算法以及广义上的 AI 算法与理论物理学进行调和的
重要提议，正处于物理启发 AI 的前沿。该领域的根源可以追溯到 Sochen、
Kimmel 和 Malladi 的著作。这项工作是首次将图像处理置于一个涉及由图
像诱导的度规的微分几何理论框架中的工作。此外，这项工作提出了采用弦

理论中的 Polyakov 作用量，以构建用于图像处理的改进各向异性扩散模型。

2.2.2 专业解读

这一部分回顾了物理学与图像处理之间交叉融合的两次重要尝试，从而为本文的工

作提供了历史坐标。第一次尝试是” 全息原理”，它从物理学内部出发，思考信息如何
被编码在几何边界上，这是一个极其深刻的理论洞见。第二次尝试则方向相反，是由计

算机视觉科学家 Sochen、Kimmel 和 Malladi 发起的，他们试图用物理学的语言来描述
图像处理过程。他们开创性地提出，一张图像本身就可以定义一种” 几何”（即” 诱导度
规”），并且他们尝试使用来自弦理论的”Polyakov 作用量” 来解释各向异性扩散。
这段历史回顾的意义在于构建了一个”从经验到原理”的科学叙事。Perona和Malik

在 1990 年提出的算法，其核心的扩散函数是一个”ad hoc” 的选择，也就是说，他们是
基于直觉和实验效果好而选择了那个特定的数学形式，但并不知道背后是否有更深层的

物理或数学原理。Sochen等人的工作是一次伟大的尝试，他们试图用弦理论为这类算法
寻找一个” 原理性” 的解释，但他们的理论无法精确地推导出 Perona-Malik 算法所使用
的那个”恰到好处”的函数形式。这就为本文的研究留下了完美的舞台。本文的目标，正
是要完成 Sochen 等人未竟的事业：不仅要提出一个物理原理，而且要证明这个原理能
够精确、完美地推导出那个在实践中被证明极为成功的 Perona-Malik 算法。这将把一
个源于工程实践的巧妙” 技巧”，提升为一个源于宇宙基本信息原理的自然” 法则”，完
成一次科学认识上的飞跃。
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3 第三部分：核心论证——图像的几何与引力定律

3.1 3.1 Perona-Malik 算法的数学解构

3.1.1 原文翻译

Perona-Malik 算法。我们考虑一个二维平直欧几里得流形 Ω，其坐标为 r =

(x1, x2) ∈ Ω，度规为 gµν = ηµν，其中当 µ = ν 时 ηµν = 1，否则 ηµν = 0。二维空

间中点与点之间的无穷小距离 ds 由该度规定义，并遵循

ds2 = gµνdx
µdxν (1)

请注意，度规 gµν 及其逆 gµν 将是通过降低或升高指标来将矢量转换为一范式

（one-forms）反之亦然的核心，即：

gµνV
ν = Vµ, gµνVν = V µ (1)

在这个流形之上，我们定义一个函数 ϕ(r) ∈ R，在我们这个简单的设置中，它表示
单色黑白图像的颜色强度。给定一个由函数 ψ(r) 确定的初始噪声图像，Perona-Malik
算法提出通过执行一个带度规的拉普拉斯-贝尔特拉米扩散来重建真实图像。具体来说，
重建的图像 ϕ(r) 是通过对以下系统进行积分得到的：

dϕ(r, t)
dt

= ∇µ

(
ρ(|∇ϕ|2)∇µϕ(r, t)

)
, ϕ(r, 0) = ψ(r) (2)

其中度规 ρ(|∇ϕ|2) 被取为

ρ(|∇ϕ|2) = 1

1 + α|∇ϕ|2
(3)

并且其中 α ∈ R+ 是模型的一个参数。这个模型的强大和优美之处在于，度规与扩

散模型和图像重建一同演化。以一种有原则的方式推导出度规 ρ(|∇ϕ|2) 的具体函数形
式显然是非常可取的。然而，在 Perona 和 Malik 的原始工作中，并没有基本的信理驱
动这一选择，这仍然是一个为了实现各向异性扩散和算法良好性能的特定选择（ad hoc
choice）。此外，文献中提出的各向异性扩散的弦理论方法也未能提供这种解释。

正如我们将在本文中看到的，度规 ρ(|∇ϕ|2) 的这种特殊选择，正是 GfE 作用量所
预测的。

3.1.2 专业解读

这一节详细阐述了 Perona-Malik 算法的数学细节。让我们一步步来拆解它。
首先，作者建立了一个数学舞台：一个二维平直的欧几里得流形 Ω。这听起来很复杂，

但其实就是我们熟悉的二维平面，比如一张方格纸。上面的度规 gµν 就是一把普通的尺
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子，它告诉我们如何测量这个平面上的距离，遵循我们熟悉的勾股定理（ds2 = dx2+dy2）。

公式 (1) 是张量分析的基本操作，称为” 升降指标”，它是在弯曲空间中进行矢量运算的
必要工具，在这里可以理解为进行数学运算的规范步骤。

接着，主角登场：图像 ϕ(r)。这可以被想象成在方格纸上每个点 (x1, x2) 处的一个

高度值，这个高度就代表了该点的像素灰度值。初始的带噪图像是 ψ(r)。
核心是公式 (2)，这是算法的动力学方程，一个偏微分方程。左边的 dϕ(r,t)

dt
表示图

像上每个点的像素值随时间 t 的变化率。右边描述了这种变化是如何发生的。∇ 符号代
表梯度，即函数变化最快的方向。在图像中，|∇ϕ| 的大小就代表了图像的” 陡峭” 程度，
也就是边缘的强度。一个平坦区域的梯度值很小，而一个清晰边缘处的梯度值很大。整

个方程描述的是一个” 扩散” 过程，即每个点的像素值会受到其邻近点的影响而发生改
变，趋向于平滑。

然而，这个扩散过程并非均匀的，它受到一个关键的控制函数 ρ(|∇ϕ|2) 的调节。这
个函数就是公式 (3)，也是 Perona-Malik 算法的” 独门秘籍”。让我们分析一下这个函
数：当 |∇ϕ| 很小（在图像的平滑区域），ρ 的值接近 1，此时公式 (2) 就近似于一个标
准的热传导方程，会大力进行平滑去噪。但是，当 |∇ϕ| 很大（在图像的边缘处），分母
变得很大，导致 ρ 的值变得非常小，接近 0。这意味着在边缘处，扩散过程几乎被” 关
闭” 了。这样一来，算法就实现了” 在平坦区域强力去噪，在边缘区域保持不动” 的神奇
效果，这就是” 各向异性扩散” 的精髓。作者最后强调，这个神奇的函数 ρ 在最初是凭

经验” 猜” 出来的，而本文将从第一性原理出发，证明它的必然性。

3.2 3.2 图像的几何学：诱导度规

3.2.1 原文翻译

诱导度规。点集 (r, ϕ(r))，其中 r ∈ Ω，定义了一个浸入三维空间中的二维曲面 K
（见图 1）。在 K 的任意给定点，切向量由 e1 = (1, 0,∇x1ϕ) 和 e2 = (0, 1,∇x2ϕ) 给出。让

我们假设 K 的三维嵌入空间具有一个平直的欧几里得度规，其对角元素为 (1, 1, α)，其

中 α 是一个正常数。在 K 中，点 X 与 X + δX（其中 δX = e1dx1 + e2dx2）之间的无
穷小距离 dŝ 遵循 dŝ2 = Gµνdx

µdxν，其中 Gµν 是定义在 Ω 上的诱导度规的实对称 2 阶
张量的元素。具体来说，我们证明，在为图像提供支持的二维流形 Ω 上的诱导度规 G

由下式给出：

Gµν = gµν + α∇µϕ∇νϕ (4)

因此，所考虑的流形 Ω 与两个度规相关联：度规 gµν 和度规 Gµν。
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3.2.2 专业解读

这是论文中最为核心和巧妙的构思之一：赋予一张普通的二维图像一种内在的” 几
何结构”。作者引导我们进行一次想象：

• 我们的” 画布” Ω 是一个平坦的二维平面（比如一张水平放置的橡胶薄膜）。

• 图像的灰度值 ϕ(r) 可以被看作是这个平面上每个点的高度。这样，整张图像就在
三维空间中形成了一个高低起伏的曲面 K（就像一个地形图）。

现在，关键问题来了：如何在这个二维” 画布” Ω 上测量距离？我们有两种方式：

1. 第一种方式是使用原始的、平坦的尺子 gµν。这是画布自身的几何，它不在乎上面

的图像长什么样。

2. 第二种方式，也是本文的创举，是考虑画布如何被其上的” 地形” K 所拉伸。想象
一下，我们将那张平坦的橡胶薄膜” 铺” 在那个凹凸不平的地形上。原来在薄膜上
相距 1 厘米的两点，现在由于地形的起伏，它们之间的” 实际” 距离（沿着薄膜表
面测量）可能会变长。这种新的、被地形扭曲了的距离测量方式，就叫做” 诱导度
规” Gµν。

公式 (4) 给出了这个诱导度规的精确数学表达式。它表明，新的度规 Gµν 等于旧的

平直度规 gµν，再加上一项 α∇µϕ∇νϕ。这一项正比于图像梯度的乘积。这意味着：在图

像平坦的区域（梯度小），附加项很小，Gµν 近似等于 gµν，几何几乎没有被扭曲。但在

图像边缘区域（梯度大），附加项很大，几何被显著地” 拉伸” 了。
至此，作者成功地在同一个二维平面 Ω 上定义了两种相互竞争的几何：一种是画

布本身固有的、平庸的几何 gµν，另一种是由图像内容本身定义的、丰富的、弯曲的几

何 Gµν。整篇论文的故事，就将围绕这两种几何之间的” 张力” 展开。

3.3 3.3 流形的特征值与 GfE 作用量

3.3.1 原文翻译

在下文中，我们将使用 Ĝµν 来指代这两个度规中的任意一个。根据 GfE 方法，在
这里，我们将把 g 和 G 都视为量子算符，并且我们将考虑由这两个度规之间的 GQRE
给出的作用量 S。我们将证明 Perona-Malik 算法可以作为最大化 GfE 作用量的梯度流
获得。

与流形相关的度规的特征值。GQRE 将根据真实度规 g 和诱导度规 G 的特征值来

定义。为了以一种旋转不变的方式定义这两个度规的特征值和特征向量，我们定义 λ 为

Ĝµν 的一个特征值，如果它解决了特征值问题

Ĝµν [V
(λ)]ν = λV (λ)

µ (5)
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因此，这个特征值问题是矩阵 Ĝg−1 的通常特征值问题，因为上述方程简化为

Ĝµνg
νρVρ = λVµ (6)

由此可知，gµν 的所有特征值 λ′n 都等于 1，即 λ′n = 1，对于 n ∈ {1, 2}，这与度规
gµν 的选择无关。相反，诱导度规 Gµν 的特征值 λ 和相关的（非归一化）特征向量 Vµ

由下式给出

λ1 = (1 + α|∇ϕ|2), V (1)
µ = ∇µϕ (7a)

λ2 = 1, [V (2)]µ = (ηµν)vν where v ⊥ ∇ϕ (7b)

一个仅依赖于这些特征值的作量显然是旋转不变的。

GfE 作用量。 GfE 作用量与一个拉格朗日量相关联，该拉格朗日量由两个洛伦兹
度规之间的 GQRE给出：流形的度规以及由物质场和曲率诱导的度规。在 Perona-Malik
算法的背景下，我们考虑 GfE 的热身场景，其中与 GQRE 相关的两个度规是欧几里得
度规。由物质场和曲率诱导的度规的角色由 Gµν 扮演，它在公式 (4) 中定义并于图 1 中
示意性地描述。GfE 的作用量 S 由下式给出

S =
1

2

∫
Ω

√
| − g|Ldr (8)

其中拉格朗日量 L 由 g 和 G 之间的 GQRE 给出。预先揭示下一段的结果，编码
Perona-Malik 算法的欧几里得空间中的 GQRE 拉格朗日量 L 由下式给出

L = −Tr ln
(
Gg−1

)
(9)

GQRE 的这个定义意味着，编码 Perona-Malik 算法的 GQRE 也可以用 G 的特征

值 λn 和 g 的特征值 λ′n 以一种相对熵的熟悉形式来表示。确实，我们有

L = −
2∑

n=1

lnλn =
2∑

n=1

λ′n(lnλ′n − lnλn) (10)

其中我们使用了 λ′n = 1 对于 n ∈ {1, 2}。使用由公式 (7) 给出的 λn 的显式表达式，

我们得到

L = − ln
(
1 + α|∇ϕ|2

)
(11)

这构成了文献中提出的 GfE 热身场景的欧几里得版本。

3.3.2 专业解读

这一节是论文的数学核心，它将前面建立的几何直觉转化为精确的数学公式。

首先，作者需要找到一种方法来衡量度规 G 相对于 g 的” 偏离程度”。直接比较两
个矩阵（度规是矩阵）很复杂，一个更优雅的方法是比较它们的” 特征值”。特征值可以
被理解为一个矩阵在它的” 主轴” 方向上的拉伸或压缩因子。公式 (5) 到 (7) 就是在求
解这两个度规的相对特征值。结果非常漂亮：
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• 平直度规 g 的特征值都是 1，这意味着它在任何方向上都没有” 拉伸”，是标准的
几何。

• 诱导度规 G 有两个特征值：一个特征值是 λ1 = 1 + α|∇ϕ|2，它发生在图像梯度
∇ϕ的方向上。这完美地捕捉了我们的直觉：在图像边缘的方向上，几何被拉伸了，
拉伸的程度正比于梯度的平方。另一个特征值是 λ2 = 1，它发生在与梯度垂直的

方向上，说明在沿着等高线（边缘）的方向上，几何没有变化。

接下来，作者定义了核心的物理量——GfE 作用量 S（公式 8）。在物理学中，” 作
用量” 是一个系统的总动力学信息的浓缩，物理定律往往来自于让作用量取极值的” 最
小作用量原理”。这里的 S 是拉格朗日量 L 在整个图像空间上的积分。

而拉格朗日量 L 本身，被定义为两个度规之间的” 几何量子相对熵”（GQRE）。作
者给出了它的具体形式（公式 9）：L = −Tr ln(Gg−1)。这个表达式看起来很抽象，但当

用特征值来表示时，它的意义就清晰了（公式 10）。它本质上是在比较两个度规的特征
值谱。由于 g 的特征值都是 1（ln(1) = 0），这个复杂的表达式最终简化为一个极其简单

的形式（公式 11）：

L = − ln
(
1 + α|∇ϕ|2

)
(2)

这就是整篇论文的” 引擎”。这个简洁的公式，源自于深刻的量子信息和几何思想，
它精确地量化了由图像内容所产生的几何畸变。论文的后续部分将证明，最大化这个量

的积分（即 GfE 作用量），将不可避免地推导出 Perona-Malik 算法。

4 第四部分：高潮与启示

4.1 4.1 终极证明：从物理原理到图像算法

4.1.1 原文翻译

Perona-Malik 算法作为 GQRE 的梯度流。与由公式 (11) 给出的拉格朗日量相
关的 GfE 作用量，表达了图像的二维支持度规 gµν = ηµν 与在 (4) 中定义的诱导度规
Gµν 之间的 GQRE，由下式给出

S = −1

2

∫
Ω

dr ln
(
1 + α|∇ϕ|2

)
(31)

因此，可以很容易地证明 Perona-Malik算法是最大化该作用量的梯度流，它由下式
给出

dϕ(r, t)
dt

=
δS

δϕ(r, t) (32)
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确实，通过这种方式我们得到如下的动力学方程：

dϕ(r, t)
dt

= α∇µ

(
ρ(|∇ϕ|2)∇µϕ(r, t)

)
(33)

其中 ρ(|∇ϕ|2) 由公式 (3) 给出，即

ρ(|∇ϕ|2) = 1

1 + α|∇ϕ|2
(34)

初始条件为 ϕ(r, 0) = ψ(r)。因此，经过时间 t→ t/α 的重新标度，我们恢复了在公

式 (2) 中定义的 Perona-Malik 算法。正如前面所预期的，由度规 g 和图像诱导的度规

G 之间的 GQRE 给出的 GfE 作用量，提供了证明 ρ(|∇ϕ|2) 选择合理性的信息论原理。

4.1.2 专业解读

这是整篇论文的高潮和”Aha!”时刻。前面所有的铺垫——定义两种几何、计算特征
值、构建作用量——都是为了这最后一击。

作者从公式 (31) 开始，写下了我们已经推导出的 GfE 作用量 S。这个量衡量了整
张图像的” 总几何熵”。
接着，作者提出了一个物理学和最优控制理论中的基本思想：梯度流。我们可以把

它想象成” 爬山”。假设作用量 S 是一个山脉的高度图，那么梯度流就是找到最陡峭的
路径向上爬，直到山顶（即 S 的最大值）。公式 (32) 就是这个思想的数学表达：图像
ϕ 随时间 t 的变化率（” 爬山” 的速度和方向），正比于作用量 S 对于图像 ϕ 的” 梯度”
（山坡最陡的方向）。这个梯度在数学上用一个叫做” 泛函导数” δS

δϕ
的工具来计算。

最神奇的事情发生在计算这个泛函导数时。当作者对公式 (31) 的作用量进行求导
运算后，得到的结果不多不少，正好就是公式 (33)。我们仔细观察公式 (33)，会发现它
与我们在 3.1 节看到的 Perona-Malik 算法的动力学方程（公式 2）几乎一模一样，只是
多了一个常数因子 α。而这个因子可以通过简单地调整时间的单位（t → t/α）来吸收

掉。并且，方程中出现的那个至关重要的扩散控制函数，不多不少，正好就是公式 (34)
给出的 ρ(|∇ϕ|2) = 1

1+α|∇ϕ|2。

至此，证明完成了。那个最初由 Perona 和 Malik 凭借工程直觉和实验凑出来的”ad
hoc” 函数，现在被证明是最大化” 几何量子相对熵” 这一深刻物理原理的直接、必然的
数学推论。一个图像处理领域的实用算法，被揭示为一种源自量子引力理论的自然过程。

这不仅为算法提供了坚实的理论基础，也为那个看似遥远的引力理论提供了一个具体、

可计算的例证，展现了不同科学领域之间惊人的、深刻的统一性。

13



4.2 4.2 结论与未来展望

4.2.1 原文翻译

结论。这项工作表明，引出修正引力的 GfE方法，为各向异性扩散的 Perona-Malik
算法提供了熵量子引力基础。特别地，我们揭示了 Perona-Malik 算法是最大化 GfE 作
用量的梯度流，其拉格朗日量由平直二维度规 gµν = ηµν 和由图像诱导的度规 Gµν 之间

的 GQRE 给出。这意味着 Perona-Malik 算法可以被解释为图像的平直二维支持度规与
图像在二维平面上诱导的度规之间，为了最大化它们相关的 GfE 作用量而产生的张力
的结果。有趣的是，GfE 作用量的最大化与具有清晰轮廓的异构和复杂图像是相容的。
这一结果与从经典最大熵原理产生的预期形成鲜明对比，并可能也反映在 GfE 修正引
力方程解的性质中。因此，这一结果可能表明，采用 GQRE 作为量子引力和图像处理
算法的拉格朗日量都具有重要的意义。

从人工智能的角度来看，我们的发现为各向异性扩散和 Perona-Malik 算法建立了
坚实的量子信息论基础，证明了 Perona 和 Malik 采用的度规函数表达式的特定选择的
合理性。从熵量子引力的角度来看，这些发现为 GfE 方法在机器学习中提供了一个相
当直接的应用，为开发下一代 AI 扩散算法开辟了新的视角。此外，在这个应用中，与
图像相关的二维度规是平直的欧几里得度规，并且在图像学习过程中保持不变，而超越

热身场景，GfE 方法设想这个度规与曲率相关，并且可以随时间演化。因此，未来的研
究可以探索 GfE 作用量的全部潜力，以开发下一代 AI 算法。
基于这些考虑，我们期望 GfE 方法可以为物理启发的 AI、无监督学习和脑科学提

供新的视角。一方面，这些结果可能导致新一代几何扩散算法的形成。另一方面，它们

可能会启发拓扑和几何学习与脑科学交叉领域的研究 [3]，这可能潜在地捕捉到，除其
他事物外，大脑错觉背后的主要机制，例如卡尼萨三角。因此，GfE 方法可能成为一个
富有成果的框架，用于提出完全基于数据几何描述中编码的信息的下一代扩散模型。

总而言之，这项工作证明了 GfE 和用于图像处理的各向异性扩散的共同基础，并
指出完整的 GfE 作用量可能为开发未来几代的 AI 算法提供有价值的见解。

4.2.2 专业解读

在结论部分，作者总结了这项研究的深远意义，并为未来描绘了激动人心的蓝图。

对于人工智能领域: 这项工作最大的贡献是为一种经典的图像处理算法（Perona-
Malik）提供了前所未有的、源自量子信息论的坚实理论基础。它将一个” 经验公式” 提
升为了一个” 物理定律”。更重要的是，它开辟了一条全新的” 物理启发 AI” 的道路。未
来的 AI 算法，特别是无监督学习和生成模型（如现在流行的图像生成扩散模型），或许
可以借鉴 GfE理论的完整框架。例如，论文中提到，在这个简化应用里，图像的”画布”
是平直且固定的。但在完整的 GfE 引力理论中，时空（画布）本身也是动态的，可以弯
曲和演化。这启发我们，是否可以设计一种 AI 算法，让它在处理数据的同时，也动态
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地学习和调整数据所在的” 几何空间”？这可能是一种更强大、更根本的学习方式。
对于物理学领域: 这项研究为 GfE 这个相当新颖和抽象的量子引力理论，提供了一

个具体、可触摸的” 应用案例”，极大地增强了其说服力。物理理论的美妙之处不仅在于
其数学的优雅，更在于其解释世界的能力。能够解释一个看似无关的图像处理算法，本

身就是对该理论正确性的一个有力旁证。此外，研究中反复强调的” 熵增导致复杂” 的
观点，可能对宇宙学产生深远影响。如果宇宙的演化也遵循类似的熵最大化原理，那么

宇宙中复杂结构（如星系、生命）的形成，或许不是偶然，而是物理规律的必然结果。

对于脑科学领域: 作者大胆地将视野扩展到大脑研究。大脑，尤其是视觉系统，在
处理充满噪声和不完整的信息时，表现出惊人的能力，能够” 脑补” 出清晰的轮廓和结
构（例如著名的” 卡尼萨三角” 错觉，即人们能从三个吃豆人形状中看到一个不存在的
白色三角形）。这与 Perona-Malik 算法的功能——在噪声中恢复边缘——何其相似。这
篇论文暗示，大脑处理视觉信息的过程，可能也遵循着类似的、基于几何和信息熵最优

化的原理。大脑可能在潜意识中为接收到的视觉信号构建了不同的”几何”，并通过最小
化它们之间的” 张力” 或” 信息差异” 来获得最合理的感知结果。这是一个极具启发性的
跨学科猜想，为神经科学和数学的交叉研究开辟了新的方向。

总而言之，这篇论文像一座桥梁，优雅地连接了量子引力的抽象天空与人工智能的

坚实大地，并遥指脑科学的神秘彼岸。它完美地展示了现代科学的魅力：最深奥的理论，

往往能在最意想不到的地方，绽放出最实用的花朵。

5 第五部分：总结与核心概念参考

5.1 5.1 核心要点总结

这项研究的核心贡献在于揭示了理论物理学与人工智能之间一个前所未有的深刻

联系。通过严谨的数学推导，论文证明了一个经典的图像处理算法——Perona-Malik 各
向异性扩散——其数学本质与一个新兴的量子引力理论” 熵引力”（GfE）的核心原理完
全等价。以下是本次分析的关键结论：

从经验到原理的飞跃: Perona-Malik 算法最初是基于工程直觉和实验效果提出的，
其核心的扩散控制函数是一个”ad hoc” 的选择。本研究首次从第一性原理出发，证明了
这个算法是最大化” 几何量子相对熵”（GQRE）作用量的必然结果，从而为这个实用的
AI 技术提供了坚实的物理学和信息论基础。

几何的张力驱动演化: 论文创造性地为一张二维图像赋予了两种几何：一是其所在
的平直” 画布” 几何（由度规 gµν 描述），二是由图像像素内容本身” 诱导” 出的弯曲几
何（由度规 Gµν 描述）。Perona-Malik 算法的去噪过程，被重新诠释为图像在这两种几
何的” 张力” 驱动下，不断演化以最大化两者之间的信息熵差异的过程。

熵与复杂性的新关系: 与经典热力学中熵最大化导向均匀和无序的直觉相反，本研
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究中的 GfE作用量（一种量子信息熵）最大化，却能导出一个保留清晰边缘和复杂结构
的非均匀结果。这一发现对物理学和信息论都具有深远意义，它暗示了熵原理本身可能

就是宇宙中复杂结构产生的根源之一，为引力、AI 和生命系统中的结构形成提供了一
个统一的视角。

5.2 5.2 核心概念参考表

为了便于回顾和理解，下表总结了贯穿本文的核心概念及其数学表示和作用。

表 1：核心概念及其数学表示

概念 数学符号 描述 在论文中的作用

平直度规 gµν = ηµν 在平坦平面上测量距离的

简单方式，就像方格纸上的

标准尺子。

代表图像底层的” 画
布”或支持空间，是基
准几何。

图像强度 ϕ(r) 一个函数，给出图像中每个

点 r 的亮度值。
这是数据本身。论文

展示了这些数据如何

定义其自身的几何。

图像梯度 ∇ϕ 一个指向亮度最陡峭增加

方向的矢量。其大小 |∇ϕ|
表示边缘的强度。

关键的几何量，决定了

图像如何扭曲其所在

的空间。

诱导度规 Gµν = gµν+α∇µϕ∇νϕ 一种新的、被图像特征（其

梯度）” 诱导” 出来的扭曲
的距离测量方式。

代表由图像数据本身

创建的几何。Gµν 和

gµν 之间的” 张力” 驱
动了整个过程。

GQRE 拉格朗

日量

L = − ln(1 + α|∇ϕ|2) 衡量两种几何间差异的量

子信息熵。

核心的理论对象。其

最大化原理为算法提

供了基于物理学的根

基。

GfE 作用量 S =
∫
Ldr 拉格朗日量在整个图像上

的积分。物理系统会演化以

使其作用量达到极值。

描述整个系统的” 信
息熵”，Perona-Malik
算法是其最大化过程。

Perona-Malik 方
程

dϕ
dt

= ∇(ρ∇ϕ) 其中
ρ = 1

1+α|∇ϕ|2

算法的实际动力学方程，控

制图像如何随时间演化。

论文证明该方程是

GfE 作用量最大化的
直接结果。
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