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认知仿真：是复杂系统建模的新途径吗？
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摘要 在复杂系统研究领域，一直存在着对经验、直觉等认知建模的需求，由于缺乏对认知

进行有效建模和仿真的手段，这一问题已成为对复杂系统整体涌现性、混沌、不确定性等特

性深入理解的主要瓶颈。分析了“阿尔法狗”在认知智能上的突破，阐述了认知仿真的基本

内涵，探讨了经验直觉捕捉对复杂系统建模的重要意义，提出了认知仿真方法依然需要深入

思考的问题。
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近几年来，人工智能受到广泛关注。尤其是“阿尔

法狗”战胜人类，为复杂系统建模仿真研究提供了启

示[1]。社会管理、战争决策、经济治理、指挥控制、医疗

健康等复杂系统领域，一直存在着对经验、直觉等认知

建模的需求。“阿尔法狗”所采用的人工神经元网络方

法，能否为解决这个问题带来曙光，这值得研究和探

讨。

1 复杂系统性质与深度学习启示

人类在对复杂系统的研究中，存在大量关于直觉、

经验、认知等无法用形式化方法表示的特性，这意味着

仅依赖传统基于相似性原理及形式化知识的建模仿真

方法，难以真正表达复杂系统的深层次规律。如何获

取和表达非形式化的知识，并将这些知识用于复杂系

统的理解和建模，一直是各领域复杂系统研究中亟待

解决的难题。“阿尔法狗”（AlphaGo）通过深度增强学习

方法，成功解决了围棋这一复杂博弈系统的认知和决

策问题，为用智能建模方法去深入理解复杂系统提供

了新的思路。

1.1 复杂系统及面临的建模难题

根据系统论，世界可分为简单系统与复杂系统[2-3]，

简单系统主要是诸如“1+1=2”的那些系统，也就是整体

等于各部分之和。所有的系统都像钟表一样，即使结

构再复杂，也可以分解还原。系统的性质表现在其结

构不会变化，因果关系确定，结果可重复、可预测，状态

稳定等方面，如自行车就是这样的系统。复杂的事物，

如航空母舰，只要是可以分解还原的，就都是简单系

统。

复杂系统就是那些“1+1≠2”的系统，即整体不等于

各部分之和，研究每一个组成部分，并不能得到整体性

质。如人体，死人和活人所有的物质都是一样的，但是
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一个有生命，一个没生命。从性质上看，它的系统结构

是可变，因果不明确，结果不可预测、也不可重复，而且

会产生出新的系统性质。社会系统、经济系统、战争系

统、人体系统等，凡是与人有关的系统都是典型的复杂

系统。“社会危机的不可预测性”“战争中的偶然性”“结

果的不可重复性”等都在说明复杂系统的复杂性特

点。复杂系统在各种信息关系网络的交互作用下，会

不断地产生演化[4]。因此，要想管控这些系统，就不可

回避地需解决系统复杂性问题。

系统复杂性表现为3种主要性质，其他性质可从这

3种性质中衍生出来。

1）适应性。Holland[5]认为“适应性产生复杂性”，

其最大特点是“环境会导致系统结构不断发生改变”。

为适应环境，系统自身结构会不断调整，演化出新的系

统结构，从而导致系统产生出新的性质和功能。这是

由系统学“系统结构决定系统功能和性质”这一原理所

决定的。

2）不确定性[6]。不确定性存在的直接结果就是“会

导致因果不再一一对应，也不会是完全唯一”。从物理

学角度来说，海森堡测不准原理就指出了“不确定性的

客观存在性”，即状态的不确定性与人的认识多少无

关。从社会学角度来说，由于自由意志的存在，导致人

或者人的组织有了选择的自由，因而也会产生不确定

性。

3）涌现性[7]。涌现性最直接的后果是“会得到新的

整体性质，并且这种性质不可预测”。由于系统的自组

织、自适应和不断演化，新的系统性质会分层次涌现，

且涌现的结果具有非线性，所以它是不可预测的，既有

不可预测的随机性，但是也有总体的规律性，而且不以

人的意志为转移。往往是“意料之外，情理之中”的结

果。看起来好像不可思议，但细想又是很有道理的。

复杂系统的上述性质给建模带来了诸多困难。传

统建模依据相似性原理，基本原则是结果可重复。对

实际系统完成建模后，只要有相同的输入，就会得到相

同的输出结果，所以能够用仿真系统的输出来代表实

际系统的输出，这是仿真系统运行最基本的原理。但

是，复杂系统结构动态可变，结果不重复，且涌现不可

预测，这些复杂性特点严重动摇了传统建模的基础，导

致采用传统思路对复杂系统建模从根本上就出现了问

题，那么，对社会、经济、战争、城市、人体等复杂系统的

建模就会变得非常困难。

具体来说，复杂系统建模主要存在以下4个方面的

困难。第一，复杂系统不可分解，其整体性质不具备局

部可加性，因此必须进行整体性建模，而不能先局部建

模、再通过局部模型的简单叠加来得到整体。第二，复

杂系统具有适应性，结构动态可变，这就要求模型的结

构也必须动态可变，也就是要求模型是“活”的，能“变”

是对复杂系统建模的基本要求。第三，复杂系统的因

果关系不明确，结果具有不确定性，这就要求模型必须

能反映出多种可能的结果，而不是只有一种固定的结

果。第四，复杂系统演化具有非线性和涌现性，这要求

模型能反映出这种非线性的演化和涌现过程。

要解决上述这些问题，仅靠传统的建模方法是不

可能实现的。中国科协主办的第 58期[8]、第 82期[9]“新

观点新学说”学术沙龙中曾对这一问题进行过深入研

讨，研讨得出的基本结论是：基于相似性原理的建模仿

真方法从根本上并不适合复杂系统建模。

哪些方法比较适合复杂系统建模呢？目前，通过

学术界的多方尝试，在复杂系统建模方面已取得了一

些进展，提出了一些新的建模方法，主要有以下4种，这

些方法虽然解决了复杂系统某一方面的建模难题，但

也或多或少存在着一些瓶颈或不足。

1）多智能体建模[10]。这种建模方法依赖多智能体

之间的相互作用，虽然可以反映出复杂系统内部要素

的适应性行为及相互影响，但目前的“智能体”实际上

并不智能，大多数都过于简单，还反映不了实际情况，

因而建立的系统模型也就比较简单。

2）复杂网络建模[11]。它用复杂网络来反映系统的

整体性质，是一种比较合适的理论和方法。但现在复

杂网络的研究与应用大多数都是单向的，也就是对已

有的复杂系统数据进行分析，来确定它是否属于复杂

系统，或者具有什么结构或性质等，因而利用复杂网络

方法对复杂系统进进行实证研究的多，但反向过来做

实际建模工作的还比较少。

3）大数据建模[12]。大数据建模是用数据模型来代

替数学模型，利用大数据的相关性，来回避复杂系统因

果性难找的难题。这种方法可以解决许多复杂系统问

题，但复杂系统具有不可预测性，因而这种方法最大的

难点是用“过去”很难代替“未来”。建模的重要价值就

是得到有预测功能的模型，也就是建立能够预测未来

的模型，这对于大数据建模来说可以做，但仍然存在很

多困难。
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4）平行系统建模[13]。平行系统是指由某一个自然

的现实系统和对应的一个或多个虚拟或理想的人工系

统所组成的共同系统。平行系统建模方法是解决复杂

系统管理的一种比较实用的理论和方法[13]。这种方法

采用虚、实平行的建模方式来解决复杂性问题，并将人

引入模型运行过程之中。但是，采用这种方法仍然需

要在“虚”系统里对复杂系统进行建模，因而以上的建

模难题也同样存在。

究其原因，不管采用上述哪种方法，均与缺乏对非

形式化知识的建模方法有关。类似于经验、直觉、记忆

之类的知识，其本质都是建立在各类知识相互纠缠基

础上的，所以很难用简单的因果形式，比如某个数学公

式或者“IF-THEN-ELSE”等形式表现出来，这就需要找

到一种非形式化知识的建模方法，才能解决复杂系统

的建模难题。

1.2 “阿尔法狗”带来的曙光

“阿尔法狗”（AlphaGo）采用深度增强学习的方

法[1]，不仅在围棋上战胜了人类，而且揭示了一种复杂

系统建模的可能。尤其是“阿尔法狗”采用的深度学习

方法，被认为是人工智能领域的重大突破。然而，对深

度学习既不能有过高的估计，认为它是万能的，能解决

一切人工智能问题；也不能过低估计，认为它只是一种

普通的技术进展，而忽视它在智能认知方法上取得的

突破，以及蕴含在这一突破中的颠覆性意义。

1）“阿尔法狗”在 4个方面的突破值得关注。第

一，通过深度学习方法掌握了对弈知识，所有的围棋规

则和方法都不是编在程序里，而是它通过大量棋谱和

自我对弈学习出来的。第二，发现了人类没有的围棋

着法，意味着可能突破了人类已有的知识极限，具备了

超出人类的可能 。第三，在一定程度上捕捉棋感直觉，

得到了一种对经验知识的获取方法。棋感，是人类通

过训练得到的一种经验直觉，某种意义上说“只可意

会，不可言传”。所以，经验直觉并没有形式化的表现

形式，也不能用传统的方法来进行处理，因而这种能力

过去被认为是人类独有、计算机难以做到的。第四，这

种方法具有一定通用性，因而极具参考价值。

2）“阿尔法狗”的深度强化学习启示了一种对智能

的建模方法。它主要依赖 4种方法完成走子。一是策

略网络。主要功能是通过学习前人棋谱来获取走子经

验，预测下一步棋的走子策略，并且可以通过自我对弈

不断进化出更高级的策略网络版本。二是估值网络。

主要功能是通过大量的自我博弈，来完成对整个棋局

胜负的判定预测。三是快速走子。主要功能是加快走

棋速度，采用局部特征匹配与线性回归相结合的方法，

通过剪枝来提高快速走子速度。上述 3种方法虽然都

能下棋，但是它们的融合和协同运行才是最高水平，所

产生的能力才能打败人类。四是蒙特卡洛树搜索，主

要功能是搜索计算后续步的获胜概率，它相当于1个总

控和调度，来控制对前 3个算法的选择，完成对策略空

间的搜索，确定出最终的落子方案。

“阿尔法狗”采用的核心方法是深度学习方法，通

过建立人工神经元网络，来理解概念和捕捉经验。学

习方法主要是有监督训练、无监督训练等，实质就是分

类和聚类。学习条件是通过大批量的训练样本，也就

是数据，从而总结出特征。学习结果就是形成对应的

人工神经元网络。从输入的各种数据出发，通过整合，

建立起网络内部的各个连接，最后得到正确的下棋结

果。这些连接的逐步整合，就意味着对问题的逐渐理

解。

“阿尔法狗”的设计者也不知道策略网络和价值网

络内部是如何连接的，因为这是它自己学习训练不断

优化得到的。所以，这个网络对我们来说就是一个“黑

箱”。人工智能开山鼻祖之一的Minsky曾指出：“智能

的诀窍就是没有诀窍。”其实是说，智能实际上是自然

的，不知道要怎么建立这些网络，但却把它建立起来

了，这才最符合智能的本质。这启示了智能的建模过

程其实就是“涌现”，只有涌现出现了，也才能做从简单

到复杂的事情。

1.3 深度学习下的认知是什么？

深度学习下的认知是一种非常接近人类的认知方

式。知识主要以公式、规则、文本等形式化方式表达，

基本上都是通过抽象化方式、以理性方式学习到的。

如从小学、中学、大学直到研究生，无论是学习牛顿定

律、运动方程等各个学科知识，还是阅读的各类书籍，

这些知识都能够被表示成形式化的方式。但是，除此

而外，我们学到的更多知识，是从眼睛、耳朵、皮肤等各

个感官中间获得的。如，人的眼睛相当于每200毫秒拍

一幅图像，到3岁时就已经看过几亿张图片了。这个过

程也是学习的过程，只不过是以直觉感性的方式进行

的。再如，球扔过来，伸手就能抓得住，不必知道任何

抛物线定律、引力定律，也不用计算空气阻力，凭的是

感觉经验。这说明可以通过试错的方法学习知识，而
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且学习到的知识远超过在学校里学到的形式化知识。

对环境的感知是最常见的学习，这种经验学习是

是不能言传的，必须亲身体会。结果可能有对有错，理

解也可能会有偏差。很多复杂系统根本找不到对应的

因果关系和形式化表达方式，依据的主要就是感觉和

经验。事实上，在处理复杂系统问题时，所谓“高手”和

“低手”的差别，除了基本能力以外，主要就是在经验与

直觉上的差别。以围棋对弈为例，棋手都会按照规则

去计算和走子，但关键的差距在于经验和棋感不同样。

既然AlphaGo能模拟人的经验和直觉，那训练得到

的人工神经元网络是否可以作为一种知识的表达形式

呢？人类大脑的神经元大致是由细胞体、树突、轴突和

突触等构成，把它们都转化为数字的形式就变成了人

工神经元网络。通过人工神经元网络，可以识别猫，也

可以下围棋，还可以作为飞行员去开飞机。目前，这些

都已经先后取得了成功，并且可以表现为不同的形式，

其基础都是人工神经元网络模型。因此，知识可以转

变成以神经元网络为基础的特定表达形式。也就是

说，知识并非一定要用符号、公式或者文字等方式去表

达，人工神经元网络本身也可以是一种特殊的知识表

达形式。

人工神经元对知识的表达能够完善人类知识的数

字化表达形式。形式化知识表达方法主要有规则、公

式、文本等，人类长久以来积累下来的知识基本上都属

于这一类。用人工神经元网络表达可以表达出非形式

化知识，即经验、直觉等，如我们看到、听到、感知到并

理解的东西，人类的很多知识要依靠这种方式积累。

因此，我们既可以用形式化表达的知识，创造出“深蓝”

“沃森”这一类智能系统，也可以用非形式化的经验类

知识，创造出“阿尔法狗”和“AI飞行员”等为代表的另

外一类智能系统。

这就相当于对认知进行了建模。那么，什么叫认

知建模呢？国防大学认知智能学习小组对此给出一个

简单的定义：通过捕获人类经验、直觉和记忆等非形式

化知识，与形式化知识一起，构建能够反映复杂系统特

征的认知模型，实现对复杂系统的深度理解和仿真，从

而实现对复杂系统的演化预测和管控。这里的“认

知”，实际上包括了理解、预测和决策3大环节。如何对

复杂系统进行认知建模与仿真，就是需要讨论的主要

问题。

2 认知仿真带来的问题与思考

智能技术的不断发展，在增强人类获得认知、积累

知识能力的同时，不仅会改变我们对复杂系统的认知

能力，同时也为我们提供了用认知仿真方法去深入理

解复杂系统的新思路。认知仿真的核心是模拟人类的

认知方法，深入分析和探讨认知仿真的相关问题，将进

一步拓展和丰富复杂系统建模仿真理论与技术方法。

2.1 经验直觉认知复杂系统建模的特殊模式吗？

1）经验直觉认知：是意识还是物质？

经验直觉认知是对事物运行规律的深刻理解，是

对各种因素的综合权衡，难以用形式化的方式表达。

主要有以下3个方面的困难：第一，它是主观的，从属于

个人。每个人的认知必定是主观的，是对事物的一种

理解；第二，经验认知并没有统一的形式化表示方式，

难以记录和传递。第三，经验认知难以用直接方式传

授，接受者要有“悟”的过程，能否接受、接受多少，很大

程度上取决于个人的理解能力，高手与低手的差别往

往在于认知水平的差距。很多传统领域对复杂系统的

理解和管控，往往依赖于人们认知经验的积累。如“宰

相必起于州部”“猛将必发于卒伍”说明了在社会治理

和战争指挥中经验积累的必要性和重要性。经验积累

是对客观事物规律的认知，虽然复杂系统的规律是一

种客观存在，而人们认识规律却是一种主观的行为。

传统复杂系统建模是将其规律模型化，而直接对规律

的认知进行建模可能是另一种复杂系统建模的有效途

径。一旦经验和直觉能够通过某种物质模型（如神经

网络）表示出来，经验直觉的意识属性也就会物质化，

将直接带来意识与物质的统一。

目前来看，以深度神经元网络作为经验直觉物质

载体和表现形式的认知模型似乎越来越成功。“阿尔法

狗”的突破在于找到了一种生成人工神经元网络的方

法，可以将对围棋的经验直觉这种非形式化的知识捕

捉下来，进入走子网络和估值网络之中，并用多层网络

描述了经验的综合性。这种方法目前已经可以适应视

频游戏[14]、德州扑克[15-16]、星际争霸[17]等多种游戏形式，

从看别人玩游戏中进行总结，或在不完全信息博弈中

进行估算，几乎战无不胜。最近用神经网络构建的认

知模型又开始挑战自动编程、写诗写书。这种方法之

所以能达到了顶级玩家的水平，其实还是那句话：规则
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谁都懂，差的就是经验和直觉，差就差在神经元网络的

训练效果和所用数据质量上。

2）复杂系统建模：是对认知的捕捉吗？

复杂系统具有多面性，需要从多个方面对其进行

认识：第一方面，来源于认识世界的 3大方法：理论推

导、科学实验和仿真建模，这是我们认识复杂系统最基

础的方法。第二方面，来源于后来出现的复杂网络和

大数据方法，复杂网络被用来描述复杂系统的结构，大

数据被用来挖掘复杂系统的特性，目的都是为了找到

复杂系统的运行规律。第三方面，与深度学习方法的

出现有关，从复杂系统的角度来看，它并不只是简单的

智能技术，还可以看作是一种复杂系统的建模方法，也

就是通过捕捉经验直觉建立神经元网络模型，来描述

和表达出复杂系统的运行规律。不管从哪个角度认知

事物规律，反映出来的都是认知的某个侧面，只有将它

们都结合起来，才有可能更逼近于最后的真相。

对复杂系统认知表现出来的这些特殊性，虽然在

很大程度上制约了采用传统形式对其建模的可能性，

但同时也带来了复杂系统建模的新机遇。这可以看作

是认知物质化带来的直接后果，也就是意识与物质在

人工神经元网络上的统一，使得对经验直觉等认知的

捕捉，成为新的建模可能形式。值得思考的是，当年处

于导体与绝缘体之间的半导体带来了信息革命，处于

理论推导和科学实验之间的仿真计算（虚拟实践）带来

了第三条认识世界的道路。今天，处于意识和物质之

间的认知捕捉，也可能会给我们带来对复杂系统建模

的新突破。

3）经验直觉捕捉：是新出现的特殊建模形式吗？

关于经验直觉捕捉是否是一种复杂系统建模的特

殊模式，现在主要有两种观点。

第一种观点认为，是一种复杂系统建模的特殊模

式，因为经验直觉能够捕捉下来，并更好地反映出复杂

系统性质。比如“阿尔法狗”，它学习的不是下围棋的

逻辑，而是建立在几千万盘棋上的试错经验。捕捉获

取的是只可意会的非形式化知识，形成的结果是人工

神经元网络。这种方法相较于其他建模方法更具有整

体性、适应性、不确定性等复杂性特点。

这个观点的核心是要把所谓的经验直觉等非形式

化的知识捕捉下来。从“阿尔法狗”的成功来看，深度

学习、增强学习等一系列经验直觉捕捉技术手段，已显

现出了初步曙光，卷积神经网络（convolutional neural

network，CNN）[18]、长短时记忆（long short-term memory，
LSTM）[19]、深度玻尔兹曼机（deep boltzmann machine，
DBM）[20]等方法也都在不断完善进步，“阿尔法狗”的创

始人Demis Hassabis认为，人工智能就是深度学习加上

增强学习。现出现了一些更新型的模型，如DeepMind
公司提出的想象力模型[21,22]。该模型认为，单纯的试错

学习其计算量太大，仅靠给定规则又可能丢失创新性

的结果，因此，将两者结合就出现了想象力模型，模拟

的是人类思考问题的经验方式：给定一个问题后，先想

象这么做会产生的结果，然后才开始行动。这对复杂

系统意义重大，因为复杂系统的规则往往不会像围棋

博弈那么明确，信息经常是不完全、不可预知，就需要

先设想可能会发生什么情况再采取行动。如在“推箱

子”游戏中，智能Agent在不了解规则的情况下，就需要

先通过想象来看看这样做的后果，然后再根据结果行

动。“宇宙飞船导航”游戏也是一样，要先想象一下各个

星球对飞船的吸引力结果，再决定如何规划航行的轨

迹。类似这种模拟人类思考模式的新模型，可能在今

后会见到更多。

第二种观点认为，经验直觉的捕捉并不是一种复

杂系统建模的特殊形式。认为“阿尔法狗”获取的其实

不是真正的经验直觉，而是一种大数据分析和抽取经

验的方法。本质上还是一种剪枝和搜索方法，而非人

的模糊直觉。“阿尔法狗”虽然扫荡了围棋的定式，改写

了棋形，但并没有动摇围棋的棋理。一个没有感情的

机器，是没有办法完全获得完整的人类经验和直觉

的。依赖经验的模型是否可信本身也存疑。很多经验

和直觉有时并不可靠。正因如此，构建的认知模型是

否可信值得怀疑，尤其是在战争决策、社会管理这样的

高敏感度场合。同时，有研究证明，现在很多学习算法

模型其实很容易被误导。比如，一个通过深度学习算

法产生出来的识别“猫”的神经元网络，只要稍微修改

其中的数据，就会把“猫”识别为“烤面包机”，这意味着

所产生的认知极易被误导。

2.2 神经元网络是否为复杂系统模型的表达形式？

1）复杂系统与人工神经元网络的相似性。

复杂系统模型主要用于描述复杂系统的运行规

律，且取决于其内部的结构和演化。由于复杂性的存

在，模型的内部结构应该反映多层网络、节点之间相互

纠缠影响，并且可以涌现出整体运行规律。无论是对

人体、社会、战争，还是互联网、作战体系等复杂系统进
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行建模，都应该反映出这些特征。从相似性角度来说，

如果用人工神经元网络作为复杂系统的模型表达形

式，至少在形式上是比较接近的。

人工神经元网络又完全不同于传统的模型，它是

一种所谓的“认知表达”形式，是由人自己认识并通过

人工神经元网络表示出来的，可以被看成是一种应用

类似大脑神经突触联接结构进行的信息处理数学模

型，通过调整内部大量节点之间相互连接的关系，实现

对事物的理解。因此人工神经元网络表示的是对复杂

系统规律的某种认知，并将这种认知以模型的形式展

现出来。但人工神经元网络是否能反映出复杂系统规

律的核心原理呢？众所周知，飞机的发明是人类掌握

了鸟类飞翔的空气动力学原理，人工神经网络是不是

也是复杂认知智能的原理，目前尚未有定论。从性质

上来看，人工神经元网络与复杂系统高度相似，这为复

杂系统建模奠定了基础。

人工神经元网络建模不同于传统模型，主要表现

在以下 4个方面。第一，整体性建模，是对整体特征的

抽象；第二，结构是动态的，对数据的特征进行动态适

应性调整；第三，结果是不确定的，训练过程本身也存

在随机性；第四，可以描述出概念涌现，低层次特征的

抽象组合会涌现出对高层概念的理解，就象从众多的

动物特征中识别出具体的“猫”。

神经元网络可以被看成是复杂系统的模型表达形

式主要有两方面。第一，符合相似性原理。用人工神

经元网络的黑箱模型来模拟复杂系统的黑箱，两者之

间具有天然的相似性，当然这是在高层次上的整体相

似；第二，不同认知可以有不同结构的差异性。发展不

同的人工神经元网络和它的组合，就可以表示出不同

类型的复杂系统，就像可以利用不同模型的差异性进

行组合，表示不同类型的飞机一样，如小飞机、大飞机、

民用飞机、战斗机等。有人把人工神经元网络的结构

进行了划分，不同的结构组合之后，就会形成各种各样

的结构形式，组合出很多不同类型的复杂系统认知模

型。

但是认知模型的建模，最后到底是建一个还是建

多个？对于认知智能来说，不会只有一个方面，比如只

会下棋，它还必须会其他东西，因为这些知识对一个人

的认知来说，是完全纠缠在一起的。因此，对复杂系统

的理解，也不能只关注一个或几个方面。但是，这样就

引出另外一个必须回答的问题：复杂系统的模型到底

应该是一个极为复杂的统一整体模型，还是由若干个

不同类型模型构成的组合？群体认知是不是多种模型

的综合？这些问题都直接挑战了复杂系统模型本身的

结构性问题。

2）人工神经元网络的黑箱特性。

人工神经元网络的黑箱特性，增加了人类理解模

型的难度。为了看清楚神经元网络内部发生了什么变

化，DeepMind开发了 tensorflow牧场，但还是很难看清

内部发生了什么。有报道说，“阿尔法狗”自我对弈的

棋谱人类已经无法理解了。那么，是不是打开了这个

黑箱，就可以帮助我们更接近围棋之神呢？换言之，打

开了这个黑箱，我们是不是也能从中得到复杂系统更

深层次的规律或者是知识呢？目前还难以回答这一问

题。为了破解黑箱特性带来的理解难题，现在又出现

了一个新的研究热点，就是对深度学习产生的人工神

经元网络黑箱进行探测。有人建议对这些计算机里面

的人工神经元网络进行“脑外科手术”，目的当然是要

想弄清楚里面到底是什么。Voosen[23]指出，应该发展出

一门新的学科，叫“人工智能神经科学”，可能也是出于

同样的考虑。

人工神经元网络黑箱之所以是个难题就与它与复

杂系统性质密切相关。一是人工神经元网络的所有连

接极为复杂，而且整体纠缠，牵一发而动全身。有人形

容这些信息是“全息”的，也就是“人人有我，我有人

人”，每一部分都关系到整体，整体又都影响每个局部；

二是人工神经元网络的连接还是动态的，因为认知总

是在不断变化，模型也会跟着不断变化，基本上是“此

一时，彼一时”，不会总是固定不变。比如，有很多网民

在和微软“小冰”对话时，就不断教它说脏话，结果小冰

真的就学会了说脏话。但是，要把它改回来并不容易，

不是调哪个软件参数就改得回来的，需要用大量数据

重新再去对它进行训练。这是因为在训练好的人工神

经元网络中，每一个连接都相互关联，动一处必然会引

发一大片都要随动。

2.3 可进化是否是智能认知模型的固有属性？

1）复杂系统的进化与反身性。

根据复杂系统理论，适应性是进化的动力。但是，

如果从建模角度考虑，还要回答一个问题，到底是谁进

化了，是复杂系统，还是人类的认知？

客观上，复杂系统在适应环境中是不断进化的，因

而反映复杂系统原理的模型也需要不断进化。但主观
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上，对复杂系统的认知也在不断进化，因为理解在不断

加深，所以认知模型也需要进化。这两个侧面，一个客

观，一个主观，无论是复杂系统本身，还是我们对复杂

系统的认知，其实都在进化。因而，认知也应该成为建

模必须要考虑的核心问题之一。

要理解这个问题，首先需要了解复杂系统的另一

个重要性质——“反身性”。这是复杂系统的一个非常

关键核心的性质，但被很多研究者所忽视。“反身性”

是人也是系统的组成部分之一，人的任何行为（包括认

知），都会对系统造成反作用，都会导致系统的状态发

生改变，任何与人有关的复杂系统都具有这个特性。

对于自然界中的系统，人对其影响不大，因此可以

假设人不在系统之中。如，无论人们预测明天是否会

下雨，都不会影响明天气象的自然规律。但是，如果证

监会主席或某些重要的知情者评论股市，甚至是某人

造出的谣言，就可能会影响股市的波动，因为人本身就

属于股市所在的系统。这就是反身性。同样，战场上

指挥员对战场态势的认知，也会构成对战场系统的影

响。因此，复杂系统与认知是分不开的。对自然界中

的简单系统，我们可以不考虑反身性的问题，但是只要

是与人相关的复杂系统研究，就必须要体现认知的反

身性影响。因此，模型的进化很自然就与系统本身和

认知都有关系。

“阿尔法狗”的成功依赖于其策略网络、价值网络、

增强学习的不断发展。策略网络通过学习人类16万盘

棋中蕴藏的有限容量经验知识而不断进化；价值网络

通过自我对弈的3000万棋面中蕴藏的经验知识而不断

进化，而且还脱离了人的限制；增强学习则是“左右互

博，见多识广”，人类已经很难理解其对弈的招数，进化

出来的新版本，已经远远超出了它自己的初始版本。

因此，可得出一个结论：进化是智能认知模型的固

有属性。不会进化的模型，显然满足不了仿真的需

要。同时，也可以得到一个推论：认知模型应该是动态

的，也就是结构应该是不固定的。从结论和推论来看，

人工神经元网络是比较符合这一特点的。

2）模型进化的极限与方向。如果模型要进化，还

应解决“极限”和“方向”两个问题。“极限”探讨的是进

化是否有尽头。如，“阿尔法狗”的能力会不会一直增

长？它一直在“左右互搏”，新版本跟老版本对抗，不断

学习，提高自己，会不会有能力提升的极限呢？如果到

了这个极限，会不会还继续进化？如果再进化，它还是

不是认知模型呢？比如，据说“阿尔法狗”现在相当于

22段，那它会不会达到50段、100段？这都是需要探讨

的问题。人类现在已经进化成了直立行走的动物，但

我们现在也不知道人类的行走方式是不是已经停止了

进化，也不知道这是不是就是人类行走进化的极限。

“方向”探讨的是进化方向是否是唯一确定的，也

就是说，进化会不会有几种不同的结果？是不是都能

从低手进化成高手？提出这个问题，是因为复杂系统

有一个固有问题，即混沌从复杂系统来看，系统的演化

可能会进化涌现出更有序的系统结构，也可能掉入混

沌状态中去，进化的方向就会有很大的不确定性。

2.4 认知模型的进化是否会突破人类容忍的极限？

1）智能模型的容忍极限与超越可能。作为深入理

解和管控复杂系统的一种新思路，将智能技术用于复

杂系统建模仿真研究会出现哪些可能性，有以下2种观

点。

第一，智能建模完全有可能超越人类的容忍极

限。现在的技术已经显现出了端倪，“阿尔法狗”对围

棋这一复杂博弈系统的认知和控制已经超出了人类。

深度学习技术与算法还在不断改进完善，在图像理解、

语音识别、围棋博弈、德州扑克、飞机驾驶、星际争霸等

等诸多领域，攻克了一个个人类的智能堡垒，现在自主

编程又出现了，将来只会越来越多。

第二，智能建模只能不断逼近人类认知，根本无法

超越。“阿尔法狗”也只能在单一智能上超过人类，在综

合智能、创造性等方面差距还很大，目前也还没有见到

任何算法可以“真正”理解它所处理的内容。如果仅仅

是单独训练不同的人工神经元网络，而不是把它放到

认知整体上来看，它永远不会成为真正的智能。只有

当很多神经元网络模型能够做到像复杂网络一样交错

纠缠在一起之后，才能在更高层次上涌现出真正的智

能。更重要的一点是，没有自主的直觉和意识，就根本

谈不上“超越”人类，但是自主的直觉和意识，就目前的

进展而言，还根本一点也看不出有这种可能性。

2）认知智能研究的矛盾与悖论。认知智能研究会

带来一系列值得思考的问题。对认知智能模型的研

究，或许可以解决复杂系统理解和管理问题，但也可能

带来更多的新问题。例如，我们建立的认知模型，会不

会比我们更了解复杂系统？与之相关的另外一个很值得

讨论的问题是，被认知后的复杂系统会带来什么变化？

一般说来，我们对一个系统的认识和理解加深了，
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掌控它的程度也会更进一步。比如，我们认识了一台

机器的原理和结构，就很容易对它进行拆解、组装或维

修。但是，对于复杂系统而言，这个问题可能就不是那

么简单，甚至还可能出现一个悖论：我们为了掌控复杂

系统，就必须对它充分认识；但对它认识越多，却发现

不是离真相越近，反而可能是越远了。这个悖论之所

以产生，就是因为反身性原理，我们认知的本身会导致

系统发生演化，而这种演化又具有非线性、不确定性等

特点，而蝴蝶效应又会使结果具有很强的不可预测

性。因此，当我们利用认知智能去解决社会、经济、战

争等复杂系统问题时，是否会激发系统产生更复杂的

演化，导致新的安全、社会等问题，就非常值得我们深

入思考。

因此，人工智能的发展面临着新的“囚徒困境”：谁

来决定该不该发展它？发展它可能面临很大的风险，

但你不发展别人发展也许更加危险！这背后的核心问

题其实是理性发展与非理性发展两种观点的博弈。所

以，马斯克不断呼吁限制人工智能，但他也是最积极的

投资者之一，恐怕就是这个道理。

3 结论

复杂系统的认知仿真是否可以成为解决社会、经

济、战争等复杂系统的终极手段，其结论不得而知。但

是，不断深入的研究包括建模仿真，会使人们逐步认识

和理解复杂系统的运行规律，在掌握和控制复杂系统

的道路上不断进步；同时这些认知也可能会激发出更

复杂的演化，导致复杂系统产生出更多的新问题，使得

对复杂系统的认识和管理更加困难。比如，在智能化

程度上先进与后进国家间的差距如果过大，就很可能

带来不可预知的巨大危险性。

因此，深入地研究认知建模与仿真问题可能是解

决复杂系统问题的一条可行途径，但同时也必须从复

杂系统观点出发，从理论上有所突破，才有可能取得较

大的进展。复杂性与智能认知，是不是殊途同归，还是

一个值得思考的问题。
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Cognitive simulation: Is it a new approach for complex system modeling?

AbstractAbstract In the complex system researches, the cognitive modeling of experience and intuition is always desirable. Due to the lack of
effective modeling and simulation methods for the cognition, this problem becomes a major bottleneck restricting the overall emergence, the
chaos and the uncertainty of the complex systems. This paper analyzes the breakthrough of AlphaGo in the cognitive intelligence, as well
as the basic connotations of the cognitive simulation, and points out the importance of the empirical and intuition capture for modeling
complex systems and. the issues that the cognitive simulation methods should consider.
KeywordsKeywords cognitive simulation; intelligent modeling; complex system; neural network; evolution ●
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