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摘要 概述了复杂性科学的兴起与发展历程，论述了复杂系统的主要研究方法，以及复杂系

统难以理解和管控的根源；分析了认知智能的突破性进展与关键技术；提出了面向复杂系统

理解和管控的认知仿真方法，以及认知仿真的基本理念；指出了目前认知仿真研究中存在的

问题和不足。
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1 复杂性科学的兴起与发展

自1928年奥地利生物学家Bertalanffy首次提出“复

杂性”的概念，复杂性科学的研究之路已经走了 90年。

近1个世纪的发展过程中，复杂性科学研究融合了物理

系统[1-2]、生态系统[3-5]、社会系统[6-7]、经济系统[8-9]、军事系

统[10-11]等众多领域，成为理论研究与技术应用的前沿。

著名物理学家霍金说：“21世纪是复杂性的世纪。”复杂

性科学通常被认为是研究复杂系统的科学，目前尚未

形成统一的定义。复杂系统是相对于简单系统而言

的，但复杂系统不能像简单系统那样通过分解后再还

原的方式来加以描述和研究，即复杂系统是1加1不等

于2的系统。

初期对复杂性科学研究主要集中于生命系统和物

理系统。该时期涌现出大量的理论成果。Bertalanffy[1]

在研究生物有机体时运用协调性、目的性和有序性等

概念，提出了一般系统论，用开放系统的概念来描述生

命体，认为功能越强的系统复杂性越高。1969 年，

Prigogine[12]建立了耗散结构理论，引入熵的概念来解释

系统从无序到有序的演化，指出开放系统的有序结构

需要消耗来自环境的负熵。耗散结构理论开创了宏观

复杂系统自组织理论的先河，然而无法解释系统微观

层面的性质。1976年，Haken[13]提出协同学，对系统从

无序到有序的演化规律进行了深入探讨，将复杂系统

的微观运动与宏观行为联系了起来。1972年，法国数

学家Thom[14]创立了突变论，以纯数学的形式研究了复

杂系统的相变与临界现象，指出追求高度优化的系统

设计很可能带来许多不理想的性质，如适应性降低而

导致“灾变”。

复杂性真正进入大众的视野源于洛伦兹发现的蝴

蝶效应（图 1）。洛伦兹在研究长期天气预报理论时发

现，即使只有 3个变量的一阶微分方程组，其描述的运

动最终也会是一个不确定的、不规则的和不可预测的

演化，演化结果是形如蝴蝶翅膀的洛伦兹吸引子[15]。蝴
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蝶效应是一种混沌现象，表现为确定性的系统经过长

时间演化会产生随机的结果[16]。之后很多科学家研究

发现混沌普遍存在于复杂系统中，混沌理论从此成为

复杂性科学研究的重要方向。

复杂性科学的初期研究，主要是对一系列生物和

物理现象规律的总结，并进行理论模型的构建。Neu⁃
mann[17]认为真正的复杂系统应该能够再现现有生命系

统的基本特征：自我繁衍和进化，随后提出了一种名为

“元胞自动机”数学模型。元胞自动机的研究成为复杂

系统仿真建模领域的热点得益于现代计算机的快速发

展，Wolfram[18]设计了一种二维网格上的生命游戏来仿

真自动繁衍的规则，经过大量仿真实验总结出具有生

命特征的元胞自动机演化的复杂特征，包括稳定态、周

期态、混沌态和复杂态的 4类演化[19]（图 2）。元胞自动

机的研究发现，即使在极为简单的规则下，系统的演化

行为可以变得非常复杂，即简单规则可以导致复杂行

为。

20世纪80年代中期，美国圣菲研究所（Santa Fe In⁃
stitute, SFI）的成立，标志着复杂性科学领域的真正形

成[20]。Kauffman [21]对复杂科学领域研究宗旨的描述为：

探索兼具简单性和复杂性、规律性和与随机性、有序与

无序的混合性事件。圣菲研究所的主要研究对象是复

杂自适应系统（图 3）[22]，其核心成员Holland[23]提出了

“适应性造就复杂性”的著名论断，将大量与人或智能

相关的系统纳入到复杂性科学的研究范畴，如生态系

统、经济系统、社会系统、军事系统等[24]。为了建立可解

释的复杂自适应系统理论，Holland等[25-26]提出了“混沌

边缘”的概念（图4），指出“复杂适应系统的最佳运行状

态是介于有序和无序之间的一个中间状态”[27-28]。圣菲

研究所 的研究人员建立了大量的计算机模型来仿真分

析复杂适应性系统的自组织、自适应、自同步、混沌、演

化等一系列问题。至今，复杂自适应系统仍然是复杂

性科学最具活力的一个研究方向。

图1 洛伦兹吸引子：蝴蝶效应的理论基础

Fig. 1 Lorenz attractor: The theoretical basis of the butterfly effect

图2 无序初始状态下元胞自动机的演化

Fig. 2 Evolution of various cellular automata from disordered
initial states

图3 复杂自适应系统模型

Fig. 3 Complex adaptive system model

图4 混沌的边缘：有序和无序的平衡

Fig. 4 Edge of chaos: The right balance between
order and disorder
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1998年，美国物理学家Watts和 Strogatz提出了“小

世界网络”模型[29]，该模型是一种介于规则网络和随机

网络之间的网络结构，网络中大量的节点彼此并不相

连，但绝大部分节点之间经过少数几步就可以到达。

现实中的人际关系网络、生态网络等都是小世界网

络。随后，Barabasi与其博士生Albert于1999年提出了

无标度网络模型[30]，发现了随机网络中标度的涌现，即

网络的度分布近似或精确的遵循幂律。现实中因特

网、演员的合作网络、蛋白质交互网络等都是无标度网

络。无标度网络模型的生成机制类似于马太效应，即

“好的愈好，坏的愈坏；多的更多，少的更少”的正反馈

机制。小世界网络和无标度网络模型的提出，为复杂

性科学的研究提供了新的工具，大量研究将系统抽象

为复杂网络，通过研究网络结构、动力学、同步、演化等

特性来理解和管理控制复杂系统。图 5为人类肝脏的

蛋白质之间的交互网络 ，是一种典型的无标度网络[31]。

中国在复杂性科学的研究中也做出了贡献。20世
纪 80年代末，钱学森总结“两弹一星”等复杂系统工程

经验，提出了开放的复杂巨系统概念和理论方法[32]。20
世纪 90年代初，钱学森、于景元、戴汝为等[33]在开放复

杂巨系统的概念基础上，提出了定性与定量相结合的

综合集成法，随后又发展为从定性到定量的综合集成

法，并最终在1992提出人机结合、从定性到定量的综合

集成体系。此外，王飞跃、戴汝为、张嗣瀛、陈国良等[34]

提出了人工系统、计算实验、平行系统等复杂系统的新

方法和理论。

2 复杂系统难以理解和管控的根源

复杂系统普遍存在于人类生活的自然环境和经济

社会环境中，迫切需要深入理解和预测复杂系统的行

为和演化方向，发展相关理论与技术方法，更好的管控

复杂系统。然而，迄今为止对复杂系统深入理解和有

效管控依然没有非常有效的方法，这是由于复杂系统

具有不确定性、适应性、涌现性、预决性、演化性、开放

性等诸多区别于简单系统的特性[35-36]，使现有的理论和

方法无法奏效。

2.1 不确定性

复杂系统中的不确定性通常由两部分组成：一部

分是复杂系统状态的不确定性，即某一个瞬间的状态

“看不清”；另一部分是复杂系统的发展趋势的不确定

性，即长远趋势的“看不准”[37]。复杂系统的不确定性来

源非常广泛[38]。一部分来源于外在随机性，即由于外界

的干扰对系统动力学特性造成的影响呈现出的随机特

性。外在随机性是由于外在的随机项加载到复杂动态

系统上引起系统的随机不规则运动，这种不确定性可

以通过降低外在随机性来降低，例如战争系统中通过

增加侦察力度获取外界环境更为精确的信息，经济系

统中通过市场调查降低市场环境的不确定性。另一部

分不确定性来源于内在随机性，即复杂系统。即使结

构和初始条件都是确定的，自身也会产生随机性波

动。内在随机性是混沌现象产生的主要原因，是确定

性非线性系统固有的特征，也无法从根本上消除的不

确定性。例如前面提到的“蝴蝶效应”、长时天气预报、

股市预测和战争发展局势预测都存在这类不确定性。

由于不确定性的存在，使得人们对复杂系统的理

解和认知蒙上了一层“迷雾”，很难看清复杂系统内部

到底发生了什么，也很难预测复杂系统的变化趋势。

这导致了对复杂系统的管理和控制非常困难。尤其是

内在不确定性导致的混沌，使系统对初始条件高度敏

感，使复杂系统的管理和控制也面临巨大风险。

2.2 自适应性

自适应性指系统中的主体能够与环境以及其他主

体进行交互作用，主体在这种持续不断的交互作用的

过程中“学习”或者“积累经验”以适应环境。圣菲研究

所把复杂系统称为具有自适应能力的演化系统，并称

这类系统为复杂自适应系统（complex adaptive system,
CAS）。虽然复杂性的产生机理多种多样，但适应性无

疑是复杂性产生的重要机制。

1）不确定性是复杂系统适应性的内因。

复杂系统中的自适应性本质是主体与环境之间主

图5 人类肝脏的蛋白质交互网络

Fig. 5 Protein interaction network of the human liver
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动的、反复不断的交互作用。主体通过不断学习来调

整自身状态适应环境，来获取自身最大的生存和延续

能力。主体在环境中往往没有通晓全局的能力，其主

要通过不断的试错和纠错来学习，学习对抗系统中存

在的不确定性，增加预测的准确性，进而增强自身的生

存能力。主体行为的这种不可预见性，使得复杂系统

在动态变化中更加难以预测和管控。

2）适应性是系统演化的不竭动力。

自适应性使得复杂系统不断重新组织，从结构到

功能不断变化。例如狼群在捕猎驼鹿过程中，可以根

据地形和驼鹿的状态适应性调整队形结构来增加捕猎

效率（图 6）。狼群这种自适应调整的能力是经过千百

年演化的结果。适应性带来的系统演化还具有共同演

化的特性。共同演化产生了相互适应、相互依存的适

应性主体，例如蜜蜂以花蜜为食、花朵靠蜜蜂传播花粉

来繁殖。共同演化是任何复杂适应系统突变和自组织

的强大力量，将导向混沌的边缘，混沌的边缘是系统涌

现的摇篮。

2.3 涌现性

涌现性是指系统中的个体遵循简单的规则，通过

局部的相互作用构成一个整体时，一些新的属性或规

律会突然在系统整体的层面出现 [39]。自然界中的“涌

现”现象比比皆是，如水在0℃时会突然结冰，铁在一定

的物理条件下会突然出现磁性，由细胞组成的人会突

然出现思维和意识等高级特性。涌现性并不存在于单

个要素当中，是复杂系统在低层次构成高层次时表现

出来系统特性。

1）涌现是复杂系统创造“新质”的源泉。

涌现性并没有破坏系统中个体的规则，但个体的

规则却没有办法解释系统整体表现出来的特性。复杂

系统中将这种在高层次表现出来的特性理解为系统的

整体大于部分之和。而大于的部分就被认为是涌现出

来的“新质”。涌现创造“新质”的能力，加上系统不断

适应性演化，是大千世界在差异中不断走向复杂的重

要原因。图 7中每条鱼都是按照几个简单的规则在移

动，而鱼群却会从整体上涌现出鱼的形状[40]。

2）复杂系统的涌现失控会产生有害“新质”。

涌现独特的“新质”创造能力，使其成为复杂系统

最为神秘和令人着迷的一种特性。人类希望能够认识

和利用涌现。圣菲研究所的Holland等通过总结大量的

实验结果，证实了涌现在复杂系统中的普遍性，并且认

为涌现是系统的适应性主体之间非线性相互作用的结

果，但这些都建立在实验总结的基础上，涌现的机理无

法证实，涌现就像幽灵一样飘荡在复杂系统的上空。

实际复杂系统中很难找到合适的方法对涌现进行引

导，使人们不断遭受有害涌现的困扰，如经济复杂系统

中不时爆发的金融海啸和经济危机，就是有害“新质”

涌现的例子。

2.4 方法与困境

人类为研究复杂系统发展了理论分析法、数值计

算与模型分析法、模拟仿真法等技术和方法。

1）理论分析法。

主要对复杂系统进行事前、事中和事后的分析。

这类方法大多针对系统的前因后果进行推理式分析，

是一种定性分析的方法，无法深入理解复杂系统内部

到底发生了什么，因此也就难以建立完善的科学体系。

2）数值计算与模型分析法。

图6 狼群捕猎驼鹿过程中的自适应

Fig. 6 Wolves' self-adaptation in the hunt for a moose

图7 鱼群整体移动呈现的涌现现象

Fig. 7 Emergence of the overall movement of a school of fish
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是通过构建数学模型分析复杂系统。由此发展出

了混沌动力学模型法 [41]、符号动力学方法 [42]、系统动力

学方法 [43]、复杂适应系统方法 [44]、遗传算法 [45]、胞映射

法[46]等。然而，这类方法虽然从定量的角度阐释了复杂

系统的共性规律，为人们认识复杂系统提供了技术手

段，但其采用的大多是经过简化的模型和数学公式，很

难建立与真实系统完全一致的模型。而复杂系统具有

混沌特性和反馈特性，即使微小的差异也会带来巨大

的失真。这也是为什么有那么多理论方法可以分析复

杂系统，但依然无法预测和阻止股灾的突然出现、经济

危机的突然爆发、社会暴乱的突然出现等。事实证明，

这些方法用于实际复杂系统的有效管控已经遇到了理

论和技术天花板。

3）模拟仿真法。

是用计算机对实际系统中的规则、数学模型进行

仿真实验来分析复杂系统。由于可以控制仿真的速

度、环境以及大规模仿真数据的产生，能够从微观到宏

观更为细致的观察复杂系统如何适应环境、动态交互

以及涌现新质。这无疑极大拓展了人类认识复杂系统

的途径。仿真模拟的方法虽然能够更为高效和细致的

研究和观察复杂系统，但大多数建模方法都依赖人类

定义的规则，如圣菲研究所的技术方法也是通过“自底

向上”的涌现法，即在底层建立简单规则，来观察这些

简单规则导致的高层次的复杂涌现和其他行为。这类

方法人为的割裂了复杂系统的整体性，降低了其本身

存在的不确定性，因此，面对实际系统的理解和管控缺

乏精确性和可靠性，没有人能够通过仿真模拟来对一

场战争进行精确预测。关于复杂系统仿真建模的困惑

和难点，国内领域专家曾举行过专门的学术沙龙进行

深入讨论[47]。

3 认知智能的突破催生复杂系统认知仿

真新方法

3.1 认知智能的持续突破

人工智能从功能应用上可分为计算智能、感知智

能和认知智能 3个层次。计算智能解决“能存会算”的

问题，重在快速计算和具备海量记忆存储能力；感知智

能让机器“能听说、会读写”，重在视觉、听觉、触觉等感

知能力，实现图像理解、语音识别、语言翻译、运动控制

等为目的，被理解为人类能力的延伸；认知智能让机器

“能理解思考、会推理预测”，它以理解、推理和决策为

发展目的，强调“会思考、能决策”等能力。

计算智能在很多方面已超越人类。近期深度学习

技术的突破，使得感知智能也取得了重大进展，如科大

讯飞公司的语音识别、北京旷世科技有限公司的人脸

识别、谷歌公司的机器翻译等都已达到了商用水平。

认知智能因其综合性更强，更接近人类智能，研究难度

更大，长期以来一直进展缓慢，是目前最具有挑战性的

一个领域。虽然在认知智能方面投入巨大，但多数项

目并没有取得实质性突破，其主要的原因是计算机系

统无法真正像人的大脑一样学习、思考，并做出正确的

推理决策。如美国国防部高级研究计划局（Defense
Advanced Research Projects Agency，DARPA）从 2007
年起开始支持一项名为“深绿”的项目[48]（图8），其核心

部件为战场自动分析与决策的“水晶球”和“闪电战”，

由于战场态势自动分析与指挥决策等认知智能技术一

直无法取得突破，该项目2011年已经暂停 。

2016年出现的AlphaGo，是认知智能突破的里程碑

事件[49]。AlphaGo在围棋上的能力已经远远超越人类，

显然它已经具备自主学习、理解、推理和决策等认知智

能的能力。由于博弈类游戏需要在对抗环境下进行思

考和决策，因此成为认知智能发展的试金石。AlphaGo
之后认知智能持续出现突破：AlphaGo Zero在围棋领域

能够不依赖人类的经验数据仅仅通过自博弈训练而打

败人类 [50]；AlphaZero采用一个框架就可以从零开始训

练出能够在围棋、将棋和国际象棋都超越人类的多任

务智能体 [51]，DeepStack[52]、Libratus[53]等能够在一对一不

限注德州扑克博弈中击败人类顶级玩家，空战智能飞

图8 深绿系统的作战概念图

Fig. 8 Operational concept for Deep Green
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行员Alpha AI击败了美国空军战术专家李上校[54]。

纵观近来认知智能的技术突破，深度强化学习无

疑是最耀眼的明珠，虽然并不是唯一的技术，如Libratus
和Alpha AI并没有使用深度强化学习。深度强化学习

是深度学习与强化学习两种技术的复合，兼顾了两者

的优点。深度学习的概念来源于人工神经网络。传统

上人们构建的神经网络都只含有一个隐含层，原因在

于含有多个隐含层的神经网络会遇到训练数据匮乏、

计算能力不足以及梯度弥散等长期得不到解决的问

题。随着计算能力的不断增强及大数据等蓬勃发展，

2006年多伦多大学的Hinton[55]提出了采用逐层预训练

的方式对神经网络参数进行初始化设置，大大降低了

深层神经网络的优化难度。并把这种含有一个以上隐

含层的神经网络训练问题称为深度学习。此后短短10
年，各种深度学习模型不断涌现并进入应用领域，如堆

栈自编码器 [56-57]、限制性玻尔兹曼机 [58-60]、深度信念网

络[61]、深度卷积神经网络[62]、循环神经网络[63]、长短时记

忆网络[64-65]等。深度学习能够通过多层的非线性运算

单元自动地从大量训练数据中学习抽象的特征表示，

以发现数据中隐藏的规律和分布特征。

强化学习是一种从环境状态映射动作的学习，目

标是使智能体在与环境的交互过程中获得最大的累积

奖赏[66]。深度学习高度依赖于训练数据的样本容量和

标记精度。虽然人类在很多应用领域积累了很多带有

人类经验的数据，通过这些数据的学习也能够获取人

类的经验，如AlphaGo用的策略网络就是用了人类的16
万盘数据训练的。然而，事实证明，单纯依赖获取人类

的经验，并不足以让认知智能产生质的突破，只用人类

经验训练的AlphaGo策略网络与人对弈依然无法击败

人类。因此，还要让智能自己“生产”经验，强化学习就

是一种经验数据生成器。强化学习使得智能体能够在

动态环境中学习，学习的数据来源于智能体与环境交

互过程中观察到的环境的回馈。这类似于一个小孩在

成长过程中的学习，一部分是来自于大人经验的传授，

而大部分还是源于自身的经历和试错。强化学习就是

在不断的试错过程中增长经验，其经典算法是基于马

尔科夫决策过程的Q-learning[67]。

深度强化学习结合了深度学习的经验获取能力和

强化学习与环境动态交互能力，被AlphaGo的发明者

David Silver称为是走向通用人工智能的必经之路。强

化学习通过不断与环境的交互产生带有经验的数据，

由于采取的动作或行动不同，交互的结果也会不同，深

度神经元网络就会从这些不同的回馈数据中进行学

习，就像一个直觉和经验知识的采集器，“取其精华去

其糟粕”，从而能够实现不断优化。深度强化学习最早

见于DeepMind发明的深度Q网络，应用于Atari 2600平
台中的各类 2D视频游戏中（图 9）[68-69]。新的深度强化

学习算法不断被提出，如基于策略梯度的强化学习[70]、

基于搜索与监督的深度强化学习 [71]、分层深度强化学

习 [72]、多任务迁移深度强化学习 [73]、多智能体深度强化

学习[74]、基于记忆与推理的深度强化学习[75]等。目前，

深度强化学习技术甚至被用来探索不完美信息博弈的

星际争霸游戏[76]，这被认为是最接近复杂战争系统的游

戏。当然，该技术用于星际争霸游戏还存在很大困难，

在星际争霸人机对战中表现平凡（图10）。

总之，认知智能突破的标志技术是深度强化学习，

关键是找到了人类经验直觉等非形式化知识的捕捉建

模方法，解决了以往人工智能无法处理隐性知识的难

题。

图9 DeepMind 用DQN玩雅达利游戏

Fig. 9 DeepMind plays Atari games with DQN

图10 DQN玩星际争霸游戏

Fig. 10 Play StarCraft games with DQN
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3.2 复杂系统认知仿真的基本理念

围棋博弈是复杂系统中的对抗演化博弈。传统任

何一种技术都未能实现对这种复杂系统的有效管控。

对人类的“棋感”这类隐性知识，无论是符号逻辑系统

还是专家系统，都无法进行有效的建模和处理。Alpha⁃
Go采用深度学习技术，利用策略网络和价值网络成功

捕获了围棋的经验和直觉棋感。通过强化学习“左右

互搏”，在没有人的干预下，成功实现了经验直觉等隐

性知识的自发现，在复杂的围棋博弈系统中实现了类

人甚至超人的决策能力。这无疑启发了一种全新的复

杂系统深度理解和管控的方法，我们称之为复杂系统

认知仿真法。

认知仿真的核心工作就是对复杂系统进行认知建

模。复杂系统认知建模的概念可以概括为：通过捕捉

与复杂系统交互过程中的产生的经验、直觉、想象、灵

感等非形式化知识，与形式化知识一起，构建能够反映

复杂系统特征的模型，实现对复杂系统的深度理解和

仿真，进而实现对复杂系统的演化预测和管理控制。

认知建模的本质是构建认知智能体，让智能体自动学

习和获取复杂系统深层次的规律。

虽然AlphaGo的技术路线启发了我们如何构建认

知模型，但认知仿真并不仅仅是一种技术，而是一种解

决复杂系统理解和管控问题的方法论。为了更好的指

导认知仿真建模的技术应用，本文总结了复杂系统认

知仿真建模的3大理念。

3.2.1 由结构相似性转变为规律相似性的建模理念

系统仿真的理论基础是相似性[77]。仿真的基本原

则就是通过对实际系统进行建模，使仿真模型与实际

系统的结构和功能具有相似性，通过仿真就可以研究

实际系统的各种规律和性质。例如，火星探测之前都

要进行仿真实验，来找出可能存在的问题以降低风

险。系统仿真的这种相似性通常是一种弱相似，实际

应用中很难构建与实际系统完全一样的仿真系统。然

而对于复杂系统的仿真，采用结构和功能的相似性就

会带来困难。第一，复杂系统的整体性使得很难看清

内部结构和各部分的交互关系，只能根据了解的结构

和简单规则来进行建模，这样做就可能丢失其中一些

未知的关键要素；第二，复杂系统对初值具有敏感性，

一个微小的扰动都可能导致与预期完全不同的演化方

向，这也带来系统涌现的难以预测和引导。

从仿真建模的角度看，认知仿真模型使用的深度

神经网络是典型的复杂自适应系统，它通过调整权重

来不断适应输入数据的特征，在这种动态调整过程中

涌现出了对高层概念的理解。神经网络与复杂系统这

种天然的相似性，使其成为复杂系统合适的建模方

法。用深度神经网络这一复杂自适应系统来仿真复杂

系统，建立的是对复杂系统的行为规律的认知，因此相

似性不再是结构的相似性，而是规律行为的相似性。

3.2.2 经验直觉和理性推理的融合建模理念

复杂系统所具有的适应性、不确定性和涌现性，使

传统方法一再遇到瓶颈，根本原因是缺乏非形式化知

识的有效建模手段。经验、直觉、记忆、灵感和想象等

非形式化隐性知识，无法用形式化的规则、公式、定理

加以描述。以深度强化学习为代表的隐性知识建模在

最近的游戏智能中取得的巨大突破，让我们认识到复

杂系统建模必须考虑经验、直觉、想象、记忆、遗忘等一

系列的认知模式，必须对人类引以为傲的“只可意会不

可言传”的隐性知识用模型的方式表达出来。深度神

经元网络在这类非形式化知识的建模和表达中越来越

成功。以此为契机，可以给出一条模拟仿真复杂系统

隐性规律的建模理论方法：第一步，将客观规律转化为

认知规律建模；第二步，将认知规律转化为深度强化学

习建模；第三步，将深度强化学习模型转化为可执行的

智能系统建模。由此建立的认知模型承载的不再是死

板的人类定义好的规则，而是经验、直觉等人类都可能

不知道的知识。如AlphaGo通过不断学习进化后使用

的招数人类都无法理解。认知模型最大的优势在于其

对复杂系统的强大探索能力，经验、直觉和想象等非形

式化知识没有探索和经历就无法建模捕获。

然而，在实际的复杂系统管控实践中发现：在有些

场合下，用经验和直觉的建模方法管控复杂系统确实

能够收到很好的效果，但有时候反而形式化的推理规

划模型更好。这是因为数学、物理等形式化的知识是

千百年来人类先驱们通过不断探索得到的，反映描述

了很多客观的具有普适意义的规律，要让机器通过学

习的方法来获取这些知识，不仅需要耗费大量时间，而

且构建一个模拟真实世界的机器学习虚拟环境难度极

高。因此，复杂系统的认知建模需要将规划推理等显

性知识和经验直觉等隐性知识融合起来才更加完备。

3.2.3 认知与复杂性协同演化的建模理念

深度强化学习模型作为认知的主要承载体，本身

就具有典型的复杂自适应系统特征。首先，深度神经

网络具有整体性，整个网络都是由结构完全相同的神

经元组成的，单独来看每个神经元都无法理解网络整
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体涌现出来的分类、排序等功能；其次，深度神经网络

具有不确定性，由于神经元之间存在大量的非线性关

联关系，使得神经网络对初值的输入非常敏感，随着网

络层数的加深，这种敏感性增加，逐渐表现为混沌；再

次，认知模型具有自适应进化的能力，通过与环境的交

互而“知冷暖”，通过不断犯错和纠错而“明是非”，从而

实现自身的不断进化，增强对环境的适应能力。

由于认知仿真的目的是对复杂系统的行为、规律

进行理解和预测，进而实现管理和控制。因此，认知模

型通常需要与复杂系统建立某种互动来观察复杂系统

的反应。与此同时，复杂系统本身也具有适应性，必然

也会对认知模型的“试探”做出适应性的响应。随着认

知模型进化而不断改变自身的行为，复杂系统也会进

行跟随式的改变。这就是复杂系统中的反身性。例如

股市系统，人的认知马上就会导致其巨大震荡。再比

如指挥员，即使他对战场态势只是认知了还未行动，此

时战场系统就已经改变了，因为后续的状态、终态都改

变了。复杂系统反身性的一个副作用就是会导致认知

和复杂的螺旋上升，即认知能力的提升会使得系统变

得更复杂。专门研究蚂蚁习性的生物学家弗兰克斯就

曾说，像蚂蚁这类集体智能的产生机制依然是个迷，对

它们的复杂社会结构了解越多，其社会组织的谜团就

越多。

认知是一种智能行为，可以把认知复杂性的关系

拓展到智能和复杂性的关系，得到如下结论：系统的适

应性造就了复杂性，复杂性产生了智能性，智能性在不

断适应的过程中又推动系统向更加复杂的方向演化。

复杂性和智能性就像双子星座一样，在不断的缠绕中

协同演化。更进一步，复杂系统3个主要特性——不确

定性、适应性和涌现性都可以统一到这个协同演化的

程式中来。系统的适应性是复杂性和智能性之间的桥

梁，智能性的本质是复杂性的涌现，而不确定性意味着

演化的方向和结果是不定的（会出现混沌），也意味着

智能性的出现有偶然的因素。不是所有的复杂都会涌

现智能，但所有的智能都来源于复杂的涌现。

总之，认知的结果必然走向智能，而智能与复杂缠

绕而生。不能因为认知模型导致系统更趋复杂而认为

模型无效，而应该用协同演化的视角来看待复杂系统

和认知模型之间的关系。

3.3 认知仿真方法依然存在的主要问题

虽然深度强化学习等认知仿真方法在管控复杂系

统中已经显露了巨大的潜力，但目前的理论和技术方

法依然存在很多问题亟待解决。

1）认知智能进化环境的模拟问题。

无论是AlphaGo还是德州扑克AI，其超越人类的关

键是能够快速进化，而快速进化的基本条件是有一个

能够供其学习的虚拟环境，使其在很短的时间内探索

广阔的策略空间。人类几千年下的棋，AlphaGo在短短

几天内就超越了。探索的多了其发现和获取的规律必

然就多。快速进化是认知智能超越人类的关键。然而

很多环境本身的规则不像围棋或扑克等那样明确，构

建这样一个虚拟的环境就会非常困难。

2）目前认知模型普遍采用的深度学习依然是黑箱

模型。

虽然利用深度学习已经能够让机器学会了交谈、

开车，在游戏中击败人类冠军，甚至做梦、画画、创造诗

词歌曲等，但目前并没有成熟的理论指导深度学习模

型的构建，主要还是依赖于人的设计灵感和不厌其烦

的调参。深度学习模型的内部到底发生了什么，系统

内部的微小权重变化为什么会在宏观上出现完全不同

的结果，这些问题本身就体现了复杂系统的不确定性

和涌现性。深度学习模型的这种不可解释性对于某些

复杂系统的理解和管控是不可接受的。例如，在战争

复杂系统中，由于不知道认知模型到底怎么工作的，指

挥员就不敢相信其对战局的预测，在出现与指挥员观

点不同的决策时，指挥员也不敢使用机器推荐的方

案。目前，虽然也发展了一些理论来解释深度学习的

机理，如Tishby等提出的“信息瓶颈”理论[78]，但解释能

力依然有限。目前对于深度学习的可解释性问题已经

成为研究的热点。

3）不完美与不完全信息问题。

像AlphaGo等棋类游戏都属于完美信息博弈，即博

弈双方都能知道对方的每一个动作，对博弈的环境信

息完全了解。而像战争复杂系统是典型的不完美且不

完全信息博弈。信息的不完美体现在“战争迷雾”，看

不清战场的态势，信息不完全主要体现在环境的回馈

具有滞后性，例如发射了一枚导弹，对敌方的打击效果

可能要很久才能反馈回来。深度强化学习需要依赖于

环境状态作为输入，回馈值作为输出学习的依据，如果

输入描述不准确，回馈值又无法实时获得，甚至不知道

是哪个动作带来的回馈，基于深度强化学习的认知模

型必然无法很好的工作。这也是为什么目前深度强化
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学习在解决星际争霸等战争模拟游戏时表现很差的主

要原因。

4 结论

复杂系统的深度理解和有效管控长期以来一直是

复杂性科学研究的热点和难点。综述了复杂性科学的

兴起过程，分析了复杂系统的不确定性、适应性和涌现

性等带来的理解和管控困局。以人工智能近来取得的

突破为基础，提出了认知仿真的方法，并阐述了认知仿

真建模的3个基本理念，分析了目前认知仿真尚未解决

的关键问题。认知仿真作为一种全新的复杂系统建模

仿真方法，依然需要在未来的实践中不断发展和完

善。后续的研究重点有 2点：第一，认知仿真的理论基

础，尤其是黑箱问题的可解释性问题研究；第二，认知

仿真的应用案例研究，尤其是结合传统典型复杂系统

研究行为的预测和涌现的引导，用来检验方法的可靠

性。
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Cognitive simulation for complex system understanding and management

AbstractAbstract The rise and the development of the complexity science are reviewed. The concepts of the uncertainty, the adaptability and the
emergence of the complex systems are analyzed, as well as the main research methods, and the source of difficulties in their understanding
and control. The breakthroughs and the key technologies of the cognitive intelligence are summarized, together with the basic concepts of
the cognitive simulation. Finally, the existing problems and shortcomings of the cognitive simulation are outlined.
KeywordsKeywords cognitive simulation; deep reinforcement learning; complex systems; complexity; cognitive intelligence ●
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