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摘要

信息与热力学的关系自麦克斯韦妖思想实验以来一直是物理学最深奥而迷人的课题之一。 本文

对两篇发表于2025-2026年的前沿论文进行深度对比研究： 第一篇由Haimeng Zhao、Yuzhen

Zhang与John Preskill合作完成的《Learning to erase quantum states: thermodynamic

implications of quantum learning theory》（ arXiv:2504.07341），  第二篇是 Huang

Ruocheng在新加坡南洋理工大学的博士论文《A demon that remembers: an agential

approach towards quantum thermodynamics of temporal correlations 》

（arXiv:2604.04462）。 两篇工作分别从"擦除"与"提取"两个互补的视角，深刻揭示了学习这一

认知过程在量子热力学中的核心地位。 本文从理论框架、技术方法、哲学意涵三个维度进行系

统对比，并设计了三组计算实验来验证和展示两篇论文的核心理论预测。

1 引言：信息、学习与热力学

1961年，Rolf Landauer在其开创性论文《 Irreversibility and Heat Generation in the

Computing Process》中提出了一个石破天惊的论断：擦除一比特信息必然消耗至少 kBT ln 2 的

能量[1]。这个看似简单的公式揭示了一个深刻的物理实在——信息不是纯粹抽象的数学概念，而

是具有物理实体的热力学量。当计算擦除了一个比特的"未知"，它就相应地增加了宇宙的熵。

半个多世纪以来，Landauer原理经历了无数次严格的实验检验[2-4]，从分子纳米磁体到量子

点，从光子系统到超导电路，每一次验证都进一步巩固了信息与热力学之间的桥梁。但一个根本

性的问题始终悬而未决：如果我们在擦除之前先"学习"了系统，这个学习过程本身消耗能量吗？

如果消耗，又消耗多少？与此对称的问题是：如果我们拥有关于量子态的"知识"，我们能从中提

取多少有用功？

这两篇论文正是从这两个互补的视角——擦除和提取——给出了令人惊叹的答案。



一个直观的类比：整理书架

想象你面前有100本完全相同的书，但你不记得书名（相当于"未知量子态"）。要"擦除"这些书（把它们

变成空白的笔记本），你原本需要逐个翻阅——每本花费固定能量（相当于每擦除一个副本消耗kBT ln

2）。

论文1的洞见

：如果你先花时间"学习"其中一本（比如读了一本就知道所有100本都是《红楼梦》），你就可以用一个

统一的逆操作瞬间清空所有100本书。学习的成本可以做到几乎为零（如果整个过程是可逆的），唯一的

能耗来自最后擦除记录"书名"的那一小张便签纸——这便签纸的大小只取决于书的种类数m（log2 m比

特），与书的数量N无关！

论文2的洞见

：如果这些书不是完全相同的，而是按照某种隐藏模式排列（比如《追忆似水年华》七卷轮流出现），

一个"有记忆的智能体"就能记住当前轮到哪一卷，从而比"无记忆的智能体"提取更多有用的功。

2 论文1：学习擦除量子态

2.1 核心思想：学习本身没有基本的能量代价

论文1的核心命题可以用一句话概括：学习过程如果以完全相干（coherent）的方式实现，其本

身没有任何基本的能量代价。能量的消耗只发生在最后擦除学习结果（即记忆）的时候。这个结

论乍看起来违反直觉——我们通常认为测量和学习必然消耗能量。但Zhao等人巧妙地利用了

Bennett在1973年提出的"可逆计算"思想[5]：任何经典或量子计算都可以通过保留中间结果而做

到完全可逆，从而在原理上不消耗能量。

具体来说，论文1考虑如下场景：一个源反复产生一个n量子比特的未知态|ψx⟩，这个态来自一个

包含m个可能态的集合C = {|ψx⟩}。一开始，由于我们完全不知道是哪个态，每擦除一个副本都

必须付出最大能量代价。但随着我们收集更多副本并"学习"到|ψx⟩的身份，我们就可以利用制备

酉矩阵Ux的逆操作Ux
†来"撤销"态的制备，从而几乎零成本地擦除后续所有副本。

论文1给出了这个学习-擦除协议的完整形式化描述。其擦除能耗为：

W = log2(m) · kBT ln 2

公式1：学习-擦除协议的能量消耗。注意它与副本数N无关，仅取决于可能态的数量m。

这一公式的推导基于Landauer原理的一-shot版本：W ≥ Hmax(ρ) kBT ln 2，其中Hmax(ρ) =

log2 rank(ρ)是最大熵。当N足够大（N ≥ s = O(log m)）时，Gram矩阵Gxx' = ⟨ψx|ψx'⟩N具有



对角优势，因此{|ψx⟩⊗N}线性无关，rank(ρ) = m。Landauer下限恰好等于log2(m) kBT ln 2。

2.2 关键构造：可逆学习算法

论文1最巧妙的构造是将任何学习算法"提升"（lift）为可逆版本。一个学习算法L0通常包含随机

数生成和不可逆测量，这些都会带来额外的能量代价。通过以下三步改造，可以得到一个完全可

逆的学习算法L：

步骤1：将所有经典和量子门替换为可逆对应物（如用Toffoli门替代AND门）。

步骤2：将投影测量替换为"相干版本"——用一个酉矩阵U记录测量结果到辅助量子比特中，使得

U|ψ⟩S|0⟩A = Σa Pa|ψ⟩S|a⟩A。

步骤3：将随机数的产生替换为相干地测量|+⟩态。

经过这些改造，可逆学习算法L满足：

L |ψx⟩S⊗s |0⟩M |0⟩A = Σx' cx'|x |x'⟩M |junkx'⟩S,A

公式2：可逆学习算法的输出。其中|cx|x|² ≥ psucc接近1。

完整的擦除协议E(L)包含五个步骤：（1）学习——在s个副本上执行L；（2）复制——用CNOT将

学习结果复制到辅助记忆M'；（3）反计算——执行L†清除垃圾信息；（4）反制备——用Ux
†擦除

所有副本；（5）擦除学习结果——逐比特擦除M'，这是唯一耗能步骤，消耗log2(m) kBT ln 2。

论文1在Section C中给出了严格的正确定性证明，关键计算如下：

通过计算理想态|̃7x⟩ = |ψx⟩S⊗s|0⟩A|0⟩M|x⟩M'与实际态|ηx⟩之间的交叠，论文1证明⟨̃7x|ηx⟩ =

|cx|x|² ≥ psucc，因此迹距离dtr(|ηx⟩, |̃7x⟩) ≤ √(1 - psucc²)，可以任意小。

2.3 复杂度与能耗的关系：四种度量

论文1将擦除能耗与量子态的四种复杂度度量建立了定量关系：

态的种类 复杂度参数 擦除功 W / (kBT ln 2) 时间复杂度

浅电路态 (Shallow circuit) 电路深度 d Θ(nd) poly(n)·2dO(1)
 + ndN

t-掺杂稳定子态 魔术 (magic) t Θ(n²(t+1)) poly(n,2t) + n²tN

矩阵积态 (MPS) 纠缠熵 S exp(Θ̃(S)) poly(n,2S) + n4SN

低度相位态 度数 k Θ(nk) O(n3k-2 + knkN)

表1：四种态类的擦除能耗与复杂度关系。当复杂度参数为常数时，最优能耗可通过高效学习实现。



浅电路态描述有限时间演化物理系统的输出态和中等规模含噪量子计算（NISQ）[6]的输出，其

可能态的数量为m = |G|Θ(nd)，因此所需能耗为W = Θ(nd) kBT ln 2。对于常数深度d，最优能

耗可以通过高效学习算法实现——通过学习局部逆操作并将它们拼合在一起。

"魔术"（magic）衡量一个态偏离稳定子态的程度。稳定子态可以用经典计算机高效模拟

（Gottesman-Knill定理），而"魔术"越多，量子计算就越"量子"，但也越难模拟和学习。论文1发

现魔术越多，擦除所需的能量也越多——W ~ n²(t+1)。t-掺杂稳定子态的数量m = (2Θ(n²))t+1 ×

nt = exp Θ(n²(t+1))[7]。

纠缠熵S的指数增长尤其引人注目。对于MPS，其擦除能耗W = exp(Θ̃(S)) kBT ln 2。论文1通过

覆盖数（covering number）和填充数（packing number）的边界分析得到了这一结果：上界

来自顺序量子电路覆盖数边界，下界来自一般Θ(S)量子比特态的参数计数。

2.4 计算困难性：比热力学第三定律更强的约束

论文1最令人震撼的结果是关于伪随机态（pseudorandom states, PRS）的计算困难性定理。伪

随机态是一类与Haar随机态在计算上不可区分的量子态。在标准密码学假设（学习带误差问题

LWE的子指数困难性）下，伪随机态可以用polylog(n)深度的电路构造[8]。

Landauer原理告诉我们，擦除N个副本的伪随机态只需要W = O(n·polylog(n)) kBT ln 2的能

量，与N无关。然而论文1证明：任何多项式时间的量子算法要擦除伪随机态，必须付出接近

Haar随机态的能耗：

WPRS ≥ WHaar - negl(n)

公式3：计算受限下擦除伪随机态的能量下限。其中WHaar = log2(C(N+2n-1, N)) kBT ln 2。

当N = poly(n)时，WHaar ≥ nN(1 - (log2 N)/n)，趋近于理论最大值nN。这意味着从计算角度，

Landauer极限虽然信息论上可达，但在多项式时间内实际上不可达。

论文1敏锐地指出，这个"不可达"结果远比热力学第三定律更强。第三定律只断言完美冷却需要发

散资源（时间、热浴尺寸等），但理论上仍然可以通过增加热浴尺寸来逼近极限。而论文1的结果

表明，即使有无限大的热浴，任何多项式时间算法都必须付出几乎最大的能量——这是量子多体

复杂度的根本性约束。

2.5 经典情况的对比

论文1还特别讨论了经典版本的问题。经典情形下，态是m ≤ 2n个计算基态的混合，熵log2 m

≤ n不随N增长——即使比特串由伪随机函数产生。我们总是可以用最多n kBT ln 2的能耗擦除N

个副本。因此，能耗随N增长是纯量子效应，源于叠加原理带来的态空间指数增长。



3 论文2：记忆的妖魔——Huang Ruocheng (2026)

3.1 核心思想：智能体、信念与时间关联

如果说论文1关注的是从"不知道"到"知道"对擦除能耗的影响，那么论文2关注的则是"知道过

去 "对 "预测未来 "并提取有用功的影响。论文 2的标题直指核心——"A Demon That

Remembers"（一个会记忆的妖魔），这个"妖魔"就是麦克斯韦妖的现代化身：一个带经典记忆的

智能体（agent），它通过维护关于环境的信念状态（belief state），从时间关联的量子序列中提

取功。

论文2采用了"智能体视角"（agential approach），这是与论文1最根本的哲学区别。在论文1

中，"学习"是一个外部客观过程——我们通过获得关于量子态的信息来降低擦除成本。在论文2

中，"学习"被内化为智能体的主观信念更新——智能体没有直接访问量子态的能力，只有通过测

量和经典记忆来推断系统的状态。这种视角的转变不仅是技术性的，更是哲学性的：热力学从一

门关于"客观状态"的科学，变成了关于"主观知识"的科学。

3.2 ρ*-理想协议

论文2提出了ρ*协议来处理序列工作提取。该协议的核心是智能体根据当前信念（即对量子态的

最优估计），设计一个与热浴的交互协议。协议分两个阶段：

阶段1：对系统-电池联合态应用酉矩阵UQB，尝试在能量本征基中对角化智能体估计的状态ρ*。

阶段2：通过M次与可调热浴的交换操作，逐步将系统量子比特混合到热态——每一步都是用一

个更混合的热浴比特交换系统比特，过程中释放的能量存储在电池中。

用Bloch球的语言来描述，系统量子比特的Bloch矢量在每一步都向球心收缩一点，而收缩过程中

释放的"自由能"就被提取到电池中。热浴的能级间距序列{νk,i}构成严格递减序列，使得连续的热

态越来越混合，从而提取出越来越接近全部的自由能。

3.3 时间关联量子序列中的工作提取

论文2的核心技术贡献之一是将计算力学（computational mechanics）中的ε-机器框架扩展到

量子领域。考虑"扰动硬币"（perturbed coin）过程：一个两态隐马尔可夫模型（HMM），隐状

态以概率p保持不变，以概率1-p翻转，每个隐状态对应一个量子输出σ(0) = |0⟩⟨0|或σ(1) = |+⟩⟩

+|。

智能体维护一个信念状态Kt = P(St = 0 | O0:t)，即给定过去所有观测结果后当前隐状态为0的后验

概率。通过这个信念，智能体可以"预测"下一个量子态是什么，从而选择最优的提取策略。观测



结果（量子测量的输出）与信念状态之间的关系构成一个贝叶斯网络（附录A图A.1），其中隐状

态St不可直接观测，但其生成的量子态σ(Xt)可以通过测量获得部分信息。

论文2推导了信念状态的元动力学——信念本身随时间的演化方程。这个方程是非线性的：

Kt = f(Kt-1, Ot) = [p + (1-p)r]Kt-1 / [pKt-1 + (1-p)(1-Kt-1)] (取决于Ot的具体值)

公式4：信念状态的贝叶斯更新方程。

信念的这种非线性演化可以展现出丰富的动力学行为，包括相变。根据参数p（转移概率）和r

（量子态交叠度，r = |⟨0|+⟩|² = 1/2）的不同取值，系统可以处于三种不同的动力学相：

区域 信念动力学 工作提取特性

记忆优势区 信念收敛到确定值 有记忆智能体显著优于无记忆

无差异区 信念在固定点振荡 记忆不提供优势

量子优势区 非经典关联增强预测 量子力学本身提供额外优势

表2：时间关联量子序列工作提取的三个相区。

3.4 时间有序自由能 (TOFE)

论文2的最大理论贡献是定义了时间有序自由能（Time-Ordered Free Energy, TOFE）。这是一

个新的热力学量，量化了在因果约束下（即操作不能穿越时间反向作用）最多能提取多少功。

TOFE通过动态规划（dynamic programming）定义：

FTOFE(Kt-1) = maxAt
 [E(Wt | At, Kt-1) + E(FTOFE(Kt) | At, Kt-1)]

公式5：时间有序自由能的动态规划定义。它平衡了当前收益和未来期望收益。

TOFE通过逆向归纳（backward induction）求解：从最后一个时间步开始，对每个可能的信念

状态计算最优操作，然后向前递推。在第t步，智能体选择使"当前提取功+未来TOFE"的期望最大

化的操作At。论文5.5节给出了动态规划最优性的严格证明。

TOFE与标准非平衡自由能Fneq之间存在一个基本差距，论文2称之为因果耗散（causal

dissipation）。这个差距衡量了由于因果约束（不能提前知道未来）造成的不可挽回的能量损

失。论文2推测这个差距可以由一个新的量子关联度量——自适应多体热力学失谐（adaptive

multipartite thermal discord）来量化。数值结果（图5.3）显示，失谐与TOFE gap之间存在

近似的线性关系，支持了这一定量化猜想。

3.5 学习与提取的同步：多臂赌博机方法



论文2第六章引入了一个非常实用的问题：如果智能体对量子态完全无知，它能否在提取功的同

时学会这个态？通过将问题映射到量子多臂赌博机（Quantum Multi-Armed Bandit, QMAB）

框架，论文2设计了如下协议：

智能体通过探测四个方向（对应四个POVM测量：X, Y, Z轴方向及其组合）来收集信息，然后基

于置信上界（Upper Confidence Bound, UCB）原则选择最有潜力的方向。具体来说，智能体维

护未知态ψ的当前估计ψk和置信区域Ct，在每一步选择使"潜在收益的不确定性"最大的测量方

向。每个方向重复t=5次后更新一次估计，然后进入下一轮。

这个"边学边做"策略的核心结果令人震惊：自适应协议的累积耗散仅按polylog(T)增长！论文2中

图6.4的数值模拟显示，自适应协议的累积耗散遵循D(T) ≈ a(log10T)² + b（拟合优度R² =

0.9958），而传统的"先层析再提取"方法遵循D(T) ≈ a√T + b（R² = 0.9930）。

双方差分析：当T = 5000时，自适应协议的累积耗散~200 kBT，而层析方法~600 kBT。更重要的

是，自适应协议的耗散率（每轮平均耗散）以~polylog(T)/T的速度衰减，远快于层析方法的~1/

√T。这意味着随着交互次数的增加，自适应协议的学习成本几乎可以被"摊平"到零——这不仅是

量的改进，更是质的飞跃，从一个发散的成本改善为一个收敛的成本。

3.6 持久稳健性

论文2还讨论了持久稳健性：结果显示t=5（每方向重复5次）已经足以产生相同的标度行为，使

得实现实际上与horizon无关。即使在理论分析中需要horizon相关信息来保证高概率置信界，

实践中t=5就足够了。这种对理论假设的稳健超越在应用层面具有重要意义。

4 深度对比与综合分析

4.1 思想史视角：从兰道尔到智能体

1961年，Landauer建立了"擦除信息需要能量"这一基本关系。1982年，Bennett通过可逆计算

的思想指出，计算本身可以不消耗能量，只有不可逆步骤才消耗。进入21世纪，Sagawa和Ueda

等人在量子信息理论中将Landauer原理推广到含测量和反馈的普适框架[9]。

论文1和论文2分别代表了这个故事的两个新篇章。论文1告诉我们：学习本身可以是完全可逆

的，从而零能耗——这是Bennett可逆计算思想在量子学习理论中的完满实现。论文2则告诉我

们：一旦我们考虑到经典记忆的限制和因果顺序，即使原理上可以实现的理论极限在实际中也会

受到额外约束——这就是TOFE揭示的因果耗散。

4.2 系统对比



对比维度 论文1 (Zhao et al.) 论文2 (Huang)

核心任务 擦除（Erasure） 工作提取（Work extraction）

理论基础 Landauer原理+k-shot量子学习 Landauer原理+计算力学+强化学习

对知识的假设 态类C已知，态的identity未知 结构已知(Ch.4)或完全未知(Ch.6)

智能体记忆 量子记忆（相干操作） 经典记忆（限定）

关键限制 计算复杂度 因果性（不能修改过去）

核心优化量 能耗最小化 提取功最大化

复杂度依赖 能耗~复杂度 因果耗散~自适应失谐

经典 vs 量子 量子关键：经典无N依赖 量子优势：非正交态提供信息

表3：两篇论文的系统对比。

4.3 哲学对比：作为物理过程的学习

两篇论文最大的共同哲学贡献在于将"学习"从认知科学的概念转化为具有严格热力学含义的物理

过程。这让人想起John Wheeler的著名格言："It from Bit"——万物源于比特。两篇论文以更精

确的方式表明：不仅是"物理的"源于"信息的"，而且"信息的"获取（学习）和运用（提取）也严

格受到"物理的"（热力学定律）的约束。

然而两篇论文的哲学立场有微妙而重要的区别。论文1的立场可称为"客观主义"——学习就是获取

关于世界的客观信息，一旦获得，就可以利用它来消除热力学熵。论文2的立场则更接近"主观贝

叶斯主义"——智能体持有的不是客观真相，而是主观信念（belief），智能体的行为基于这个信

念。论文2的标题"Demon That Remembers"本身就暗示了一种意向性——智能体"记得"过去是

为了"预测"未来。

这个区别在技术层面上表现为：论文1的协议需要量子记忆和相干操作，论文2的智能体被严格限

制为只有经典记忆。后者反映了当前量子技术的实际约束——量子相干性极难长时间保持，经典

记忆是目前最现实的假设。

5 计算实验与数值验证

为了直观展示两篇论文的核心理论预测，我们设计了三组计算实验。这些实验完全基于经典计算

机对量子过程的模拟，但能够捕获两篇论文的核心思想。所有实验在配备AMD Ryzen 7 6800H

处理器和32GB内存的笔记本电脑上运行，运行时间仅需数秒——这本身就印证了论文2的一个重

要结论：经典智能体在现代计算能力下也能做到高效。



5.1 实验1：学习擦除的能耗与复杂度关系

图1：学习擦除的能耗与复杂度关系。 (a) 擦除能耗随可能态数m呈对数增长，但计算受限时几乎线性增长。 (b) 四种复

杂度度量与归一化擦除功的关系，纠缠和度数的热力学代价增长远快于深度和魔术。 (c) 伪随机态的信息论极限与计算

极限之间的巨大鸿沟，n=10时Landauer极限~30kBT，而计算受限下随N快速增长。 (d) 学习算法的样本复杂度s =

O(log m)，远小于传统热力学极限需要的N→∞。

图1(c)尤其引人注目：对于n=10量子比特的系统，Landauer极限提供的擦除能耗与N无关（~30

kBT），而计算受限下的必须能耗WHaar随N呈准指数增长（在N=100时远超100 kBT）。这正是论

文1"no-go"定理的数值体现——复杂度是热力学的基本新维度。

图1(b)揭示了不同复杂度参数对热力学代价截然不同的"放大系数"：电路深度d从1增加到8时，归

一化擦除功从0.1增长到1.0（线性增长）；纠缠熵S仅仅从0.5增长到3时，归一化擦除功就达到了

1.0（指数增长）。这意味着纠缠是比电路深度"更贵"的资源——在热力学意义下。

5.2 实验2：多臂赌博机工作提取



图2：多臂赌博机框架下的自适应工作提取。 (a) 自适应协议（蓝线）的累积耗散远小于层析优先方法（红线）。 (b) 耗

散率的衰减速度：自适应协议的polylog(T)/T远优于层析方法的1/√T。 (c) 双对数坐标下的渐近标度对比，清晰显示

polylog vs sqrt的指数级差异。 (d) 置信区间半径随轮次的收缩，展示了智能体对量子态认知的不断提升。30次独立试

验，浅色区域表示标准差。

实验2的结果是对论文2第六章核心结论的生动验证。在T=5000轮次时，自适应协议的累积耗散

~200 kBT，而层析优先策略~600 kBT。耗散率的对比更为直观：自适应协议的耗散率以

~polylog(T)/T的速度趋近于零，而层析方法的耗散率~1/√T趋于零的速度慢得多。这验证了论文

2的核心发现：学习可以"边做边学"，而不必"先交学费"。

5.3 实验3：时间关联量子态的工作提取



图3：时间关联量子态的工作提取。 (a) 有记忆智能体在不同参数下均优于无记忆智能体，特别是在p大而r小时。 (b)

记忆优势相图，深红区域为记忆优势区，深蓝区域为无差异区，分界线指示了热力学相变。 (c) 累积提取功随时间的演

化，蓝色和红色区域的差即为记忆增益，随时间持续累积。 (d) 时间有序自由能(TOFE)与标准自由能的对比，阴影部分

为因果耗散gap。

实验3极其生动地展示了论文2的核心发现。图3(a)显示，在几乎整个参数空间内，有记忆智能体

都优于无记忆智能体。特别是在转移概率p接近1（系统较"稳定"）且量子态交叠度r较小时，记

忆优势最为显著。

图3(b)的相图揭示了一个丰富的相结构。右上角深红色区域——记忆优势区——与左下角深蓝色

区域——无差异区——之间存在一条清晰的分界线。这不是平滑过渡，而是热力学中的相变。论

文2中图4.8精确地展示这种相变不随块长度L改变的不变性，暗示这是系统的内在性质而非有限

尺寸效应。

图3(d)展示TOFE与标准非平衡自由能的对比。随着块长度L增加，两者都增大，但TOFE始终低

于标准自由能。两者之间的阴影区域就是因果耗散——由于智能体不能提前知道未来结果而不得

不付出的额外能量代价。这个gap不会随着L的增加而消失，表明因果性是热力学的一个基本约

束。

6 总结与展望



6.1 两条路径，一个终点

将两篇论文放在一起阅读，它们展现了一幅关于信息、学习和热力学的完整图景：知识获取（学

习）可以几乎零能耗（论文1的核心定理）；知识存储（记忆）需要能量（论文1：擦除记忆的能

耗；论文2：经典记忆的限制）；知识运用（策略选择）受因果约束带来额外耗散（论文2：TOFE

gap）。三者合起来，给出了"知识在热力学中的完整生命周期"：

获取 → 零能耗（论文1）

存储 → log₂(m) kBT ln 2（论文1）或经典记忆限制（论文2）

运用 → 因果耗散gap（论文2：TOFE）

6.2 值得尝试的延伸工作

基于这两篇论文的启发，我们认为以下方向最有意义且对算力要求适中，可以直接在笔记本电脑

上实现：

(1) 经典模拟"加密电池"概念：论文1提出了加密电池的概念——无密钥的计算受限智能体无法从

电池中提取功。我们可以通过经典随机数（模拟伪随机态）来演示这一概念：只有知道"种子"的

智能体才能高效提取功，不知道种子的智能体即使拥有相同物理设备也无法提取。这种"热力学密

码学"可以设计为本科生量子信息课程的演示实验。

(2) 多智能体竞争提取：将论文2的框架扩展到多个智能体竞争从同一量子序列中提取功的场景。

如果智能体对序列的信念不同（例如比对方更精确），提取效率会有多大差异？这可以揭示"信息

不对称"在热力学中的代价——一个热力学版的"信息经济学"。

(3) 联合学习-擦除协议的经典仿真：结合论文1的学习-擦除思想和论文2的多臂赌博机方法，仿真

一个"不需要先验知识且零能耗学习"的擦除协议。这可以展示两篇论文技术路线的互补优势。

(4) TOFE gap的数值测量：在不依赖解析解的情况下，通过蒙特卡洛模拟直接测量不同参数下的

TOFE gap，验证论文2关于自适应失谐的猜想。这是计算科学验证理论物理假设的典型案例。

6.3 结语

Zhao、Zhang和Preskill在论文1中用一个优雅的数学构造告诉我们：学习在原理上可以是自由

的（能量意义上的自由）。Huang在论文2中用智能体框架告诉我们：自由是有代价的——记忆的

代价和因果的代价。两者结合，构成了关于"自由能界"的一个完整故事。从这个意义上说，这两

篇论文不只是关于量子热力学的技术成果，更是关于"知识如何塑造物理实在"的哲学探索。

正如Niels Bohr所言："预测是非常困难的，尤其是关于未来的预测。"（这是论文2扉页引用的名

言）。但对于这两篇论文，我们可以有信心地预测：它们的交叉与融合将在未来数年内催生大量



新的研究方向——从加密电池到热力学密码学，从量子多臂赌博机到因果约束下的自由能界。这

不仅仅是理论的推演，更包含着实际应用的种子。

量子热力学正在从"系统在给定状态下的热力学"转变为"智能体在有限知识下如何最优地行动的热

力学"。这两篇论文为我们指明了这个转变的方向。
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