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神经网络在复杂系统建模中的应用
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摘要 分析了神经网络模型的特点、复杂系统的特征与建模方法论要求，表明神经网络应用

于复杂系统建模可行且适用。探讨了当前神经网络在复杂系统建模中应用的文本语言处

理、语音识别、图像处理、故障诊断等，针对所存在的不能很好地描述系统结构与演化、不能

同时处理多个任务、不能很好解决非重复性问题等主要不足，提出了解决这些问题的初步思

路。
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神经网络是模拟生物的大脑结构、工作模式的一

种模型，广泛应用于科研和工程中，是当前被世界各国

大力推进、重点发展的人工智能最重要的技术。“深度

学习”的内核就是神经网络[1-2]。复杂系统是有“21世纪

的科学”之称的复杂性科学中最重要的概念，生产、社

会、军事等领域的系统，很多都属于复杂系统。研究复

杂系统，解决复杂系统的认识、优化、控制等问题，基础

在于对复杂系统进行正确、准确的建模。理清神经网

络在复杂系统建模中应用的可行性、适用性及发展趋

势，对于做好复杂系统建模具有重要的指导意义。

1 神经网络的主要特点

1943年，McCulloch和Pitts共同提出M-P神经元模

型[3]，开创了神经网络研究的先河。1958年，Rosenblatt
在M-P模型的基础之上，集成了Hebb、Rochester、Hol⁃
land、Hodgkin、Huxley和 Eccles等成果，并引入学习机

制，提出了第1个完整的人工神经网络模型“Perceptron

（感知机）”[4]。此后，经历了以 1969年Minsky和 Papert
合著《Perceptron》（《感知机》）[5]为标志的萧条，以 1982
年Hopfield文章《Neural Networks and Physical Systems
with emergent collective computational abilities》（《具有

涌现集群计算能力的神经网络与物理系统》）[6]为标志

的复兴，以及20多年的积累和沉浮，涌现了包括Hinton
提出的“Boltzmann Machine”（玻尔兹曼机）[7]和“Deep
Belief Network”（深度置信网络）[8]，Rumelhart 提出的

“Back-propagation Algorithm”（反向传播算法）[9]，Fuku⁃
shima提出的“Neocognitron”（新认知机）[10]，LeCun提出

的“LeNet（一种卷积神经网络）”[11]以及 Schmidhuber提
出的“Long Short Term Memory”（长短时记忆模型）[12]等

重要成果。到了 2016年，DeepMind开发的“AlphaGo”
战胜了人类围棋冠军李世石，神经网络以“深度学习”

为名再度复兴，成为广受公众关注的热词[13-14]。相比较

于显示的知识形式化、逻辑推理建模方法，神经网络由

于其模拟生物大脑的结构和功能而具有如下显著特

点。
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1）信息处理并行性。神经网络由分层的神经元连

接而成，每层的神经元之间的结构是并行的，每个神经

元都是一个独立的信息处理单元，整个神经网络的计

算功能分布在多个处理单元上，它们处理信息的操作

是同时进行的。因而神经网络信息处理的效率比串行

的模型更高，同时对计算机的并行计算能力要求也更

高。

2）信息存储分布式。神经网络结构上的并行性使

其信息必然以分布式的方式存储，每个神经元与其他

神经元的连接上都有一个连接权值，所有这些神经元

和连接权值共同构成宏观上的神经网络信息特征。单

个神经元和连接权值没有多大作用，即使个别受到损

坏，也不会对整体的信息特征造成太大的影响。

3）自组织与自学习。神经网络模型需要利用样本

数据进行训练，训练过程就是神经网络模型自组织、自

学习的过程，神经网络依据样本数据，按一定规则不断

调整神经元之间的连接权值，从而构建起具有实际应

用能力的神经网络。

4）问题求解概率化。神经网络模拟生物大脑的神

经网络，在处理问题时强调对综合输入的训练和处理，

不拘泥于明确的特征参数的选择和计算，对于问题的

解，也是以概率的形式给出，而不像严格的逻辑推理和

知识工程那样给出精确的、明确的解。这让神经网络

在处理需要进行综合的联想、比较、推理、归纳等复杂

问题时更加有效。

2 复杂系统的特征和建模方法论要求

复杂性科学是20世纪80年代提出的，它确立了一

种有别于“老三论”“新三论”等理论方法解决系统的认

识、建设、控制等问题的新理念、新视角。按照复杂性

科学的观点，复杂系统指的是一类组成关系复杂、不能

用还原论的方法处理的系统，具有自组织适应性、不确

定性和涌现性等显著特征。自组织适应性，是指复杂

系统可以自适应、自学习、自组织、自聚集，根据环境条

件改变自身的结构、行为、能力，以更好地适应环境的

变化。不确定性，是指复杂系统是不确定的系统，通常

不可能对复杂系统进行形式化的分析，不能重复再现

复杂系统的行为。涌现性，是指复杂系统中的每个个

体都遵从局部规则，但通过交互会形成新的整体效应，

即“1+1＞2”，体现了一种质变，强调个体之间的相互关

系。复杂系统的这些特征，对建模方法论提出了“超越

还原论”的要求。

“超越还原论”是复杂性科学的方法论，它坚持还

原论与整体论的辩证统一。在复杂性科学中，还原论

与整体论既是对立、矛盾和对抗的，又是互补、共生、合

作的。一方面，要还原到元素层次，了解局部的精细结

构，才能避免猜测性、笼统地认识系统整体；而如果没

有整体的观点，对事物的认识就极可能是零碎的、片面

的、局部的，只见树木，不见森林，不能从整体上把握事

物、解决问题。另一方面，哥德尔的不完备性原理表

明，复杂系统存在着内在逻辑认识的盲点，要想清楚地

认识它，不能仅仅在局部上，而要站在以这个系统为部

分的整体上来观察和研究它。指导复杂系统建模的复

杂性科学方法论坚持整体与部分、多样性与统一性、有

序性与无序性的辩证统一观点。

1）整体与部分辩证统一。整体的各个部分是有机

地、有组织地相互联系、相互作用着的，这种组织性使

得各个部分所不具有的新特征和属性涌现出来；同时，

部分在成为整体的成员后，它作为部分所独有的特征

和属性也会受到整体的限制和束缚。这要求复杂系统

建模必须注重同时考察部分和整体。

2）多样性与统一性辩证统一。复杂系统由多个属

性、功能、行为各不相同的部分所构成，系统的统一性

产生并依赖于其组成部分的多样性，这种统一性必须

要有一定数量、一定规模的多样性来支撑；同时，部分

的多样性也受到整体的统一性的限制、维持和保护，没

有整体的统一性，部分的多样性就没有意义。这要求

复杂系统建模要注重多样的输入输出、分布式和并行

处理。

3）有序性与无序性辩证统一。在复杂系统中，无

序逐渐自组织为有序，形成系统的组织结构，且具有相

对的稳定性；新的环境条件变化又会影响和破坏系统

的有序，就会进入下一个无序自组织、自学习，进而又

成为有序的过程。这要求复杂系统建模要考虑适应

性、学习和自组织等行为模式。

3 神经网络在复杂系统建模中的应用

将神经网络主要特点与复杂系统特征及建模方法

论的要求进行比较可以发现，神经网络的信息处理并

行性、信息存储分布式、自组织与自学习、问题求解概
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率化，与复杂系统建模“注重同时考察部分和整体，注

重多样的输入输出、分布式和并行处理，考虑适应性、

学习和自组织”的要求相一致。对于模型反映复杂系

统的适应性、不确定性、涌现性具有显著的适用性。

3.1 神经网络应用于复杂系统建模的领域

经过多年的理论研究和实践应用，神经网络在复

杂系统建模中的应用较多，如在文本语言处理、语音识

别、图像处理、故障诊断等应用领域大展神通，取得了

很多突破性进展。

文本语言处理任务中，如何提取典型、有效的特征

是解决问题的关键。基于神经网络模型的特征学习方

法可以快速、有效地学习短文本的向量表示，解决了短

文本语义匿乏和快速检索难等问题，对文本分类、信息

检索等任务有着积极作用[15]。

语音识别领域中，在深层神经网络框架下，从后验

概率计算、假设检验模型和有监督分类多个不同的角

度对发音错误检测算法进行改进，可增强对中文声调

和英文重读的判别能力，有效修正非标准发音和标准

声学模型之间的不一致，大幅度降低语音识别的单词

识别错误率，从而突破某些实际应用场景下对语音识

别性能要求的瓶颈，使语音识别技术走向真正实用

化。基于深度神经网络的隐马尔可夫模型可将语音到

词语的转换错误率从27.4%降低到18.5%[16-17]。

在图像处理领域中，利用深度学习的层次结构提

取图像的潜在复杂结构规则，然后利用神经网络构建

从视觉特征到高层语义的映射模型，可实现视觉内容

与高层语义之间的有效映射，获取图像的高层语义内

容，有效解决基于视觉认知机理的图像语义内容及图

像理解问题。例如，谷歌公司的 Schroff等利用三元组

损失函数进行网络训练以直接学习人脸特征，并将这

些特征用于人脸验证和人脸聚类中，算法取得了

99.63%的精度[18]。

在故障诊断领域，神经网络是模拟人类思维的学

习以及推理过程，通过有效的特征提取、选择和分类识

别处理诊断信息，模拟人类专家，以灵活的诊断策略对

监测对象的运行状态和故障作出智能判断和决策。例

如，东南大学孙文郡等采用具有无监督特征提取优势

的稀疏自编码模型来学习故障特征，利用基于深度神

经网络方法的稀疏自编码算法实现异步电机故障分

类[19]。

3.2 神经网络复杂系统建模存在的问题

神经网络是复杂系统的模型，但又不是一个完备

的模型，主要体现在以下3个方面。

1）神经网络长于处理信息而短于描述系统的结构

和演化。神经网络主要用于复杂系统的信息处理，是

一个信息处理模型，而复杂系统建模，不仅仅是一个信

息处理问题，还包括对复杂系统结构和演化的建模问

题的研究。神经网络是对复杂系统信息处理功能的建

模，在复杂系统的结构和演化建模问题上还有待完善。

2）神经网络长于处理单一任务而短于同时处理多

个任务。大多数复杂系统都可以同时处理多个任务。

而目前的神经网络应用，有视觉处理、文字处理，可以

胜任分类、推理、预测等任务，但都限于特定的单一领

域，尚未有能够同时处理多个不同领域任务的通用神

经网络模型，既就是处理相近领域的任务也需要重新

进行训练。

3）神经网络长于处理重复性工作而短于解决创新

性问题。神经网络模型能够较好的完成重复性的工

作，训练好的神经网络，可以用来解决一些重复性的工

作，能够以比人更快的速度、更高的精度完成任务。但

在面对相同领域中的新问题时，要在缺乏相关数据的

条件下找出解决问题的办法，仍具有挑战性。

4 结论

神经网络是复杂系统建模的一种重要的手段，与

复杂系统建模注重同时考察部分和整体、注重多样的

输入输出与分布式和并行处理、考虑适应性与学习和

自组织等行为模式的要求相一致，能够很好地描述复

杂系统的信息处理。但也存在着不能建模复杂系统的

结构与演化、多任务处理、创新能力的不完备性问题。

破解神经网络在复杂系统建模中的应用问题，主

要就是破解其不完备性问题。本文提出 2种解决的思

路。

一是通过多模块综合实现多任务处理。将神经网

络的神经元区分为不同的群，分别描述和解决问题的

不同方面，执行不同的任务，从而使整体的网络具有多

任务处理功能。Hinton近期实现了“CapsNets”（胶囊网

络）模型[20]，在视觉处理中将一些已经学习到的特征相

对固定下来，从而在新的场景下更快地发现这些特征，
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也减少了对于数据量和计算能力的依赖。这个模型虽

然还达不到多模块综合实现多任务处理，但提供了一

个可以继续研究的思路。

二是建立由一个“管理者神经网络”与多个“执行

者神经网络”构成的“知识应用神经网络”，解决初级的

神经网络创新的问题。即遵循哥德尔的不完备性原

理，增加具有高一层次视角的管理者，借鉴深度迁移学

习的方法，将在某些场景下训练好的神经网络作为初

始执行者网络，利用变化了的数据进行训练，辅以强化

学习方法，以较小的数据量实现已有知识的改进，由管

理者神经网络负责组合若干个执行者网络类似条件下

类似的任务，实现“综合集成”的创新。
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Applications of neural network in complex system modeling

AbstractAbstract By analyzing and comparing the characteristics of neural network models and complex systems and the requirements of their
modeling methodology, it is shown that the applications of the neural network in the complex system modeling are feasible. The main
application fields of the neural network in the complex system modeling are discussed, such as the natural language processing, the speech
recognition, the visual processing, and the fault diagnosis; and the main problems are pointed out, including the facts that the neural
network can not describe the structure and the evolution of the system, it can not handle multiple tasks at the same time, and it can not
solve the non repetitive problems well. Also the solutions of these problems are discussed preliminarily.
KeywordsKeywords neural network; complex system; modeling ●

（责任编辑 王丽娜）

ZHANG Guoning, HUANG Xiangyuan
Combat Laboratory, Army Command College, Nanjing 210045, China

70


