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摘　要　在 ＭＡＳ（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ）领域，面向涌现的 ＭＡＳ研究将 ＭＡＳ看成一类特殊的复杂系统，其关注点

是 ＭＡＳ宏观层面的涌现性问题．这类研究需要借用复杂性科学研究中的一些基本概念描述、阐述 ＭＡＳ涌现性研

究中的问题．文中着重对几个常用的基本概念及其量化研究做一概览，以深化对它们的认识，并结合这些概念及其

量化研究在 ＭＡＳ涌现性研究中的应用特点，阐明它们对面向涌现的 ＭＡＳ研究的作用，以促进进一步的研究．这些

概念包括复杂性、混沌边缘、自组织、涌现、适应和进化等．
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１　引　言

面向涌现的 ＭＡＳ（ＭｕｌｔｉＡｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍ）研究
［１］

关注的是 ＭＡＳ的宏观层面的涌现性问题．这类研究

将 ＭＡＳ看成一类特殊的复杂系统，并借用复杂性

科学研究中的一些基本概念描述、阐述 ＭＡＳ涌现性

研究中的问题．这些概念包括复杂性（ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）、



混沌边缘（ｅｄｇｅｏｆｃｈａｏｓ）、自组织（ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａ

ｔｉｏｎ）、涌现（ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）、适应（ａｄａｐｔａｔｉｏｎ）和进化

（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ）等等．它们各有所指，又紧密联系，成为

相对独立的概念体系，是面向涌现的 ＭＡＳ研究的

基础之一．

但是，人们对这些概念的理解并没有达成一致，

而且不同的研究领域对这些概念也有其特殊的理

解．在对这些概念的探索中，可以发现一些对面向涌

现的 ＭＡＳ研究就有启发性的思想．同时，为了确切

阐释这些概念并利用它们精确描述问题，人们对它

们进行了卓有成效的量化研究，给出了它们的度量

或定量解释．这些量化研究，为描述 ＭＡＳ的涌现性

问题和确切理解 ＭＡＳ的涌现特征，提供了非常有

用的方法和启示．然而，对这些研究并没有为面向涌

现的 ＭＡＳ研究给出现成的工具，需要进一步的研

究和探索．

本文旨在对复杂性科学研究中的几个基本概念

及其量化研究做一概览，以深化对它们的认识，并介

绍这些概念及其量化研究在 ＭＡＳ涌现性研究中的

应用，阐明它们对面向涌现的 ＭＡＳ研究的作用，以

促进进一步的研究．文章分别在第２～６节介绍复杂

性、混沌边缘、自组织、涌现、适应和进化等几个基本

概念及其量化研究；在第７节结合这些概念在 ＭＡＳ

中已有应用，阐述它们对面向涌现的 ＭＡＳ研究的

启示；最后是总结和展望．

２　复杂性

复杂性这一概念在复杂性科学中是非常基本的

概念，许多概念和问题都归结到复杂性的定义及其

度量．在面向涌现的ＭＡＳ研究中，复杂性概念也处

于基础的地位，是理解许多概念和描述一些问题

的基础和前提．在计算机科学中，计算复杂性

（ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）是非常基本的，这里不

加以讨论．

直观上，当我们说一个系统或过程是复杂的，通

常指的是它比其他系统或过程更难理解和描述．那

么，怎样判断和度量这种困难？Ｅｄｍｏｎｄｓ在其博士

论文［２］中，列举了一些对复杂性进行解释的概念．文

献［３］也简单介绍了理解这种困难的一些判断依据．

事实上，判断一个系统或过程是否复杂和对这种复

杂性的进行度量，广泛采用的依据是“描述这个系统

或过程所需的信息量”［３４］．基于这个判据，根据描述

所使用的信息是确定性的还是统计的，又分为两类，

分别称为算法复杂性（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）和统

计复杂性（ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）．

２．１　算法复杂性

算法复杂性这一概念，最初由 Ｓｏｌｏｍｏｎｏｆｆ、

Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ和Ｃｈａｉｔｉｎ独立提出，也称为 Ｋｏｌｍｏｇ

ｏｒｏｖ复杂性，它用程序长度来定义描述信息量．对

于一个给定的实体，其算法复杂性定义为重构该实

体的最小程序（计算模型）的长度．更确切地说，对于

描述一个系统或过程的数据，其算法复杂性指的是：

对于数据狓，犘是在数据狔 给定的条件下能使通用

图灵机犝 输出狓的程序的集合，犾（狆）是犘中程序狆

的长度；则在这些程序中，最短程序的长度就被定义

为在条件狔下的算法复杂性．表示为

犓犆（狓｜狔）＝ ｍｉｎ
狆∈犘，犝（狆，狔）＝狓

犾（狆）．

算法复杂性的应用非常广泛，例如文献［２］就列

举了它的许多使用方式．但是，在分析实际复杂系统

时，算法复杂性并不具有很好的实用性．这主要是由

两种原因引起的［２５］：（１）算法复杂性往往不可计

算，或不能精确计算而只能从上界逼近；（２）算法复

杂性在一定意义上是随机性的度量，它认为一个随

机事物具有最大复杂性，因而不能体现这样的直觉

观念，即高度有序和完全无序都对应于很小的复杂

性，也就是说复杂性总体上应是单峰的［５］（图１）．

图１　复杂性无序性的概要曲线

　　为了克服算法复杂性中的问题，人们对它进行

了修正和改进，提出了一些新的概念，例如逻辑深度

（ｌｏｇｉｃａｌｄｅｐｔｈ）和繁杂性（ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｉｏｎ）．

逻辑深度是由Ｂｅｎｎｅｔｔ
［６］提出来的，以度量数据

的复杂性．简略地说，数据狓的逻辑深度犔（狓）指的

是，最小程序产生狓所需要执行的计算步骤（或运

行时间）．逻辑深度是满足图１中复杂性的单峰性质

的．例如，对于不可压缩数据狓（它们是完全随机和

无序的），产生它们的最小程序是：ｐｒｉｎｔ（狓），此时

犔（狓）≈｜狓｜；对于周期性数据狓（它们是高度有序

的），最小程序通过循环打印出它们，仍有犔（狓）≈
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｜狓｜；而对于一些可压缩数据（例如π，最小程序必须

做非平凡的计算，这比简单地从列表中读出它们需

要更多的时间，因而它们具有更大的逻辑深度．

繁杂性是 Ｋｏｐｐｅｌ
［７］提出来对字符串的结构进

行度量的概念．Ｋｏｐｐｅｌ认为一个字符串的最小描述

包括两部分：（１）字符串结构的描述；（２）字符串特

殊性的描述，即能够将该字符串从具有相同结构的

字符串类中区分出来的描述．繁杂性指的就是刻画

字符串结构所需的描述长度．Ｇｃｓ等人
［８］继承发展

了这一思想，将 Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ复杂性中的最小程序

分为模型部分和数据部分，称其模型部分为算法统

计量（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃ），进而定义了充分算法统

计量（ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｃｓｔａｔｉｓｔｉｃ），并将最小充

分算法统计量的长度作为数据狓复杂性的度量．

虽然逻辑深度和繁杂性能够很好地满足复杂性

度量的单峰性质，但是它们仍不能解决算法复杂性

度量的不可计算问题．

２．２　统计复杂性

由于算法复杂性的不可计算性源于 Ｇｄｅｌ定

理，基本上是不可逾越的．并且，即使能够获得最小

程序并计算这种复杂性，它的有效性和实用性也是

值得怀疑的．因为系统特定数据集的描述细节往往

只是噪声，不适用于从同一系统得到的其他数据集．

如果要计算该系统的复杂性，确切需要的最小描述

应该是一般化的，适用于所有数据集．从繁杂性概念

中可以看到这种对数据集规律性的描述．当抛弃精

确描述这一目标，并认识到世界是充满噪声和易于

统计描述的，人们也认识到此时需要的复杂性度量

应该是统计的，而不是算法的，为此提出了统计复杂

性的概念．

统计复杂性关注的是系统或过程的有效统计特

征的描述，并对这些描述进行度量．因此，要计算系

统或过程的统计复杂性，需要处理该系统或过程的

统计信息，并从这些信息中提取其统计特征，然后选

择合适的统计量对这些特征进行描述，通过对这些

描述的度量来确定其统计复杂性．对系统或过程的

统计描述通常服务于两种目标：（１）单纯刻画该系统

或过程，关注的是其结构或模式；（２）预测该系统或

过程的走向，关注的是其未来进程．由此产生对统计

复杂性两种不同的理解：（１）最小描述长度（Ｍｉｎｉ

ｍｕｍＤｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬｅｎｇｔｈ，ＭＤＬ）
［９］；（２）最优预测所

需的信息量［１０］．

基于最小描述长度，Ｒｉｓｓａｎｅｎ定义了随机复杂

性（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）
［９］．它和算法复杂性类

似，计算的关键仍是模型选择问题，只不过算法复杂

性需要的是确定性模型，而随机复杂性需要的是统

计性模型．因此，随机复杂性可以看成算法复杂性的

统计和可计算版本［２］．虽然最小描述长度在一些问

题中应用非常成功［１０］，但是随机复杂性仍遭遇模型

长度及其精度的平衡折衷问题，因为通常不能以较

短的模型长度获得较高的描述精度．因此，与其说随

机复杂性刻画了系统或过程复杂性属性，不如说它

是对模型建立者建模能力的衡量［４］．

基于对统计复杂性“是最优预测所需的信息量”

的理 解，Ｇｒａｓｓｂｅｒｇｅｒ 定 义 了 有 效 度 量 复 杂 性

（ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）
［１１］或预测复杂性

（ｆｏｒｅｃａｓｔｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）．它是基于信息论
［１２］，通过系

统或过程的过去与未来之间的互信息（ｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）来度量的．这一度量在不同的研究中被

多次发现，并在不同的研究背景中被赋予不同

的名称，例如，超额熵（ｅｘｃｅｓｓｅｎｔｒｏｐｙ）
［１３］、储存信

息（ｓｔｏｒｅｄｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［１４］、预言信息 （ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）
［１５］，等等．因此，预测复杂性是被广泛

接受的．这主要取决于它能够很好地满足单峰性质，

并且是建立在坚实的数学（即信息论）基础上的．

Ｃｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄ和 Ｙｏｕｎｇ
［１６］也是通过预测所需的

信息来定义统计复杂性的．由于他们的工作，预测复

杂性变得非常具有可操作性．Ｃｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄ和Ｙｏｕｎｇ

给出了一个有效过程，用以发现最优预测的最小模

型及其状态，并用这些状态的信息量来度量复杂性，

称为ＧｒａｓｓｂｅｒｇｅｒＣｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄＹｏｕｎｇ统计复杂性
［４］．

因此，这里采用预测复杂性来指称复杂性．

３　混沌边缘

从上面的介绍我们看到，根据直观理解（同时

许多科学家也相信），复杂性在两个极端（彻底有

序和完全随机）应该比较小，其最大处在两极中间

的某个区域．而且，在一些中间情况，复杂性是无限

的，并且可能以不同的速度发散．这自然会产生一些

新的问题，如复杂性在何时达到最大？我们怎样精

确地确定这一区域？等等．这些都涉及对混沌边缘

的研究．

３．１　概　念

混沌这一词本身就令人费解，在不同的语境中，

其意义不同．生活中，混沌表示缺乏具体形态或系
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统排列，也常用来表示某种应该有的秩序却没有

出现．同时，这一词已被许多科学家用来表示这样

或那样的随机性或无序性，如Ｐｒｉｇｏｇｉｎｅ
［１７］、Ｈｏｌ

ｌａｎｄ
［１８］等．但是在混沌科学中，这一术语泛指这样

的现象，即它们看起来是随机发生的而实际上其行

为却由精确的法则决定［１９］；也就是说，指的是在确

定性非线性系统中，不需附加任何随机因素，由于其

系统内部存在着非线性相互作用所产生的类似随机

的现象，即内在随机性［２０］．

混沌系统与规则系统一样是由其动力学方程决

定的（这是其确定性方面），它们的区别在于：如果起

初邻近的动力学路径随时间的演化仍然保持接近，

就说这个确定性动力学系统是规则的；如果两条路

径以指数速率分离，则系统是混沌的［２１］．指数发散

性使得混沌过程从长远的观点来看是不可预测的，

因为初始条件中的误差也会被放大（这是其不可预

测性方面）．总的来说，混沌系统一般具有以下特

征［２２］：（１）不可预测性；（２）是确定性的；（３）对初始

条件的敏感依赖性；（４）吸引子的区域性与遍历性．

那么混沌边缘指的是什么呢？Ｍｉｔｃｈｅｌｌ在其著

作《复杂：诞生于秩序与混沌边缘的科学》中认为，混

沌边缘是“一个系统中的各种因素从无真正静止在

某一个状态中，但也没有动荡至解体的那个地

方”［２３］．也就是说，混沌边缘是在有序与无序之间的

某个区域，处于稳定与混沌的相变之中［２４２８］．

混沌边缘是一个非常重要的概念．Ｍｉｔｃｈｅｌｌ说：

“混沌的边缘就是生命有足够的稳定性来支撑自己

的存在，又有足够的创造性使自己名副其实为生命

的那个地方；……是进化过程中万古不变的稳定性

突然被整个物种的演变所取代的时刻；……是复杂

性系统能够自发地调整和存活的地带”［２３］．

３．２　度量与判断

混沌边缘如此重要，怎样度量判断一个系统是

否处于混沌边缘呢？

从复杂性的角度看，混沌边缘处于复杂性非常

大的区域．因为，在对混沌的各种理解中，都指出了

混沌的随机性或不可预测性．而按照预测复杂性的

度量———“最优预测所需的信息量”，对于一个随机

的、不可预测的系统或过程，最优预测和最劣预测是

一样的，无需任何信息．也就是说，混沌的预测复杂

性极低，从算法复杂性来说，混沌由一些非线性方程

确定，其算法复杂性也是极低的．因此，混沌的复杂

性对应于复杂性曲线的另一极．那么，混沌边缘位于

这两极之间的某个区域．这正是Ｌａｎｇｔｏｎ
［２４］通过元

胞自动机研究得出的结果．

在Ｌａｎｇｔｏｎ
［２４］的开创性研究中，利用导致元胞

非静态的规则数在所有规则中的比例λ（即元胞状

态转换规则导致元胞处于活动状态的概率）来确定

元胞自动机所处的表现类型：固定点、极限环、复杂

态（混沌边缘）、混沌态，如图２．

图２　元胞自动机在由λ决定的规则空间上的表现图

Ｗｕｅｎｓｃｈｅ
［２９］则利用输入熵（ｉｎｐｕｔｅｎｔｒｏｐｙ）的

变化来判断元胞自动机是否处于混沌边缘．对于一

个元胞自动机，给定其规则表，在第狋步的输入熵

（ｉｎｐｕｔｅｎｔｒｏｐｙ）被定义为

犛狋＝－∑
犿

犻＝１

犙狋犻
狀
ｌｏｇ
犙狋犻
狀
，

这里犿是规则的个数，狀是元胞自动机中单元的个

数，犙狋犻是规则犻在狋时刻整个元胞自动机中使用的

次数．对于有序动力学（固定点和极限环），输入熵保

持在相对小的值，但是对于混沌动力学，它在一个窄

高频带中不规则波动．对于复杂元胞自动机，有序和

混沌分别在不同的时间处于支配地位，使得熵随着

变化．Ｗｕｅｎｓｃｈｅ指出，只有在复杂动力学中，输入

熵才表现出高度的变动性．而输入熵变化的峰值指

示出相变正在发生，表明系统处于混沌边缘．

Ｗｕｅｎｓｃｈｅ的输入熵是比Ｌａｎｇｔｏｎ的λ更具一

般性的概念．在实际应用中，确定输入熵是比较容易

的，但是类似λ这样的参数一般难以确定，甚至不会

存在．

４　自组织

从上面的讨论中，知道了混沌边缘重要性及一

些判断指征，那么系统如何到达这样的状态呢？一

种途径就是自组织．在复杂性科学中，讨论复杂系统

必提到自组织．因为实际复杂系统大多都是自组织

的，例如生态系统、经济系统、社会系统等等．

４．１　概　念

对于自组织，在复杂系统研究中虽然有许多不
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同的定义（参见文献［２２］第３３２～３３３页），但对于自

组织的一些特征基本理解还是一致的．这些特征主

要包括：（１）自组织在时间上是一个从无组织（或欠

组织）到富有组织的动态过程，也就是说，系统的有

序度随时间推移而增加［５，２２，３０，３１］；（２）这一动态过程

是自发产生的，没有外部控制与干预［５，２２，３０，３１］，甚至

没有内部集中控制［２２，３０］；（３）这一过程是适应性的，

使得系统能够更好地应付或处理它们的环境［３０３１］．

自组织增加了系统行为的有序度，使得系统能

够获得时间、空间或功能上的结构．这对于一个系统

来说是非常重要的．但是一个系统过于有序也是有

缺陷的，此时系统过于僵化，其适应能力是非常弱

的，对环境变化的反映非常迟缓．所以，自组织系统

的适应性，要求系统的有序度应该维持在一个范围，

也就是说，一个自组织系统将试图使自己平衡于僵化

与混沌之间的某个临界点［３０］，即处于混沌的边缘．

从复杂性的角度看，自组织导致的系统有序性

的增加，根据直觉，应该使得系统的复杂性总体趋于

减小，但是文献［３０］认为自组织系统的复杂性是能

够增长的．这可以从图１中的复杂性无序性概要曲

线得到简单解释．在该图中，从无序到有序也经过一

个复杂性增加的过程．同时，该图也可以对于自组织

系统为何会变老给予部分解释．由于这些系统受到

物理世界的一定约束，它们不可避免地在某个点达

到饱和，组织会慢慢解体．

对于自组织的条件和机制，不同的研究者有不

同的见解．例如，Ｐｒｉｇｏｇｉｎｅ等
［３２］指出，自组织发生

在由非线性相互作用的元素组成的远离平衡态开放

系统中；而 Ｈａｋｅｎ
［３３］则强调自组织中的竞争性协

同．本文认为，开放中的远离平衡是自组织的基本条

件和原始动力．只有在开放环境中，才能输入物质、

能量和信息，减小系统的熵；只有在远离平衡的压力

下，才能形成系统内的张力，促使其元素或组分自发

活动．非线性相互作用是自组织的一般化机制，但是

并非所有的非线性相互作用都能产生自组织．正是

在这个意义上，Ｈａｋｅｎ强调了非线性相互作用的具

体形式———竞争性协同．

另外，Ｋａｕｆｆｍａｎ
［３４］基于对生命的认识而给出的

理解，也很具启发性．Ｋａｕｆｆｍａｎ认为自组织的根本

所在是能量释放约束的产生．基于这一观点，能量的

约束释放允许能量被控制和引导，以产生有用功；这

些功反过来可以用于构建更好和更有效的能量释放

约束．约束或控制能量释放的能力，可能使得一个系

统展现的行为和它在无组织状态展现的完全不同．

这种能力也能够为自组织系统提供成功适应性选择

行为．

与“自组织”相关的一个重要概念是“自组织临

界性（ＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｅｄＣｒｉｔｉｃａｌｉｔｙ，ＳＯＣ）
［３５］”．自组织

临界性是指［２２］：存在复杂的动力学系统，这些系统

能够自发演化到“自组织临界状态”，达到这样的状

态以后，系统的时空动力学行为不再具有特征时间

和特征空间尺度，因而表现出覆盖整个系统的满足

幂率分布（ｐｏｗｅｒｌａｗｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）的时空特性．在

自组织临界状态下，小事件引起的连锁反应能对系

统中大量数目的元素或组分发生影响，从而导致大

规模事件的发生，包括灾难性的大事件．

从已有的研究看，自组织临界性中“自组织”的

是从其自发性讲的，其本质特征是在空间和时间上

都满足幂率分布．

４．２　度量与判断

对于自组织的度量和判断，可以从不同的角度

来进行．

（１）如果要判断自组织系统是否到达混沌边

缘，那么可以利用判断混沌边缘的方法判断．

（２）另一方面，从自组织过程看，自组织伴随着

无序度的增加．那么，可以利用无序度的度量———熵

的变化，来判断系统的发展是否满足自组织过程的

趋势．

（３）从复杂性增长的角度判断自组织过程的发

生，也是其中一种重要的方法，Ｓｈａｌｉｚｉ在其博士论

文［５］中，就是利用 ＧｒａｓｓｂｅｒｇｅｒＣｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄＹｏｕｎｇ

统计复杂性，来判断一个时间序列是否是自组织的．

并认为利用ＧｒａｓｓｂｅｒｇｅｒＣｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄＹｏｕｎｇ统计复

杂性来度量组织，克服了利用熵度量带来的无法区

分不同类型组织的问题．

当然这只是一些初步的判断，这些条件都只是

必要的，而不是充分的．通过这些条件来判断自组

织，只能说明自组织发生的可能性，而不是必然性．

例如文献［３６］就发现，对于同一过程在不同的观察

层次上，系统熵可能朝不同的方向发展．

因此，实际应用中可以综合运用这些度量来判

断，同时也应选择其它合适的辅助判断方法．另外比

较重要的一点是，需要选择有效的微观量，以便利用

这些方法对它们进行统计判断时，能够真正反映系

统的自组织特性．

对于一个系统是否具有自组织临界性，可以从
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其的基本特征———在时间和空间上都满足幂率分

布———出发，来度量与判断．这其中的关键就是要对

系统建立正确的数学模型，然后分析系统的时空分

布，以确定自组织临界状态发生的条件和时机．

Ｂａｋ和Ｃｈｅｎ
［３５］自己曾认为：“自组织临界性是

一种整体论理论．……系统的全局特征不可能通过分

别分析部分而得到理解．……自组织临界性是导致关

于动力学系统的一种整体理论的唯一模型或数学模

型．”关于整体性，涉及到另一重要概念———涌现．

５　涌　现

５．１　概　念

在复杂性科学中，涌现这一概念，通常用来指称

这样的微宏观效应现象———“因局部组分之间的交

互而产生系统全局行为”［３１］或“缘起于微观的宏观

效应”［３７］，而这些宏观全局行为或特征是微观组分

所不具有的，只能通过整体体现出来．对于涌现概

念，这种描述是比较模糊的，但是由于研究的开放

性，试图给出一个精确而普适的定义也不现实．

对涌现的理解大都和层级观念相联系，所以一

般是从高层特征与低层特征之间的关系来界定涌现

性．另外，也可站在系统演化的时间轴上，从系统特

征的可预测性角度，来理解涌现．Ｆｒｏｍｍ
［３８］就是从

层次之间不同的反馈类型和因果关系，来对涌现进

行分类的，并解释了它们的可预测性．Ｓｔｅｐｈａｎ
［３９］为

区分不同涌现观而给出的各种论题，也都是从层次

关系和可预测性出发来论述的．他们的工作非常有

启发性，简单介绍如下．

Ｆｒｏｍｍ在文献［３８］中总结了前人的一些工作，

根据层次之间不同的反馈类型和因果关系，将涌现

分为４类：简单或有名无实的涌现（ｓｉｍｐｌｅ／ｎｏｍｉｎａｌ

ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）、弱涌现（ｗｅａｋｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）、多重涌现

（ｍｕｌｔｉｐｌｅｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）、强涌现（ｓｔｒｏｎｇｅｍｅｒｇｅｎｃｅ），如

图３．类型Ｉ只包含前馈，而无反馈；类型ＩＩ只包含

简单的正反馈或负反馈；类型ＩＩＩ中存在多个反馈

循环，同时还包含了学习和适应；类型ＩＶ 则表现

为，在高层组织中出现了涌现结构或产生了体现不

可还原性新性质的复杂性．这里的前馈和反馈主要

指的是因果关系．

Ｓｔｅｐｈａｎ在文献［３９］中，从涌现观所包含的论题

的角度，讨论了３种不同的涌现学说：弱涌现论

（ｗｅａｋｅｍｅｒｇｅｎｔｉｓｍ）、共时涌现论（ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｃｅｍｅｒ

ｇｅｎｔｉｓｍ）和历时涌现论（ｄｉａｃｈｒｏｎｉｃｅｍｅｒｇｅｎｔｉｓｍ）．

图３　Ｆｒｏｍｍ的涌现类型

弱涌现论包括３个论题：“物理一元论论题”、“系统

整体特性论题”和“共时决定性论题”．并认为满足这

３个论题是一个特性之所以成为涌现特性的最低条

件，是其它两种涌现观的基础．共时涌现论在弱涌现

论的基础上增加了“不可还原性论题”，而历时涌现

论则增加了“新奇性论题”和“结构不可预测性论

题”．这些涌现观的关系如图４．这些论题的主要内

容如下：

（１）物理一元论（ｐｈｙｓｉｃａｌｍｏｎｉｓｍ）论题．系统

的元素或组分是物质的，系统中不存在超自然实体．

这一论题指明的是系统及其组分的本体论基础．

（２）系统整体特性（ｓｙｓｔｅｍｉｃｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ）论题．

涌现特性是系统整体特性．一个特性是系统整体特

性，当且仅当系统具有这种特性而其各组分不具有．

（３）共时决定性（ｓｙｎｃｈｒｏｎｉｃｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ）论

题．一个系统所能表现的特性取决于它的微观结

构，即其组分的特性和这些组分的排列；如果系统组

分的特性及组分排列一样，那么系统整体特性就没

有什么差别．

（４）不可还原性（ｉｒｒｅｄｕｃｉｂｉｌｉｔｙ）论题．一个系统

整体特性是不可还原的，当①它无论在微观上还是

在宏观上，都是行为不可分析的，或②系统组分的特

定行为———系统整体特性伴随这些行为而产生，不

能从这些组分的独立活动或处于其它格局中的行为

得出．

（５）新奇性（ｎｏｖｅｌｔｙ）论题．在系统演化过程中，

不断出现“真正新奇性（ｇｅｎｕｉｎｅｎｏｖｅｌｔｙ）”．也就是

说，已经存在的组分会产生新的格局，新的结构会构

建具有新特性和新行为的新实体．

（６）结构不可预测性（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｕｎｐｒｅｄｉｃｔａｂｉｌｉｔｙ）
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论题．如果新奇结构的构成由确定性混沌规律决

定，那么新奇结构的出现原则上是不可预测的．从

而，任何这些结构体现的新奇特性，也是不可预

测的．

图４　Ｓｔｅｐｈａｎ给出的涌现观及其关系

　　从Ｓｔｅｐｈａｎ关于涌现观的论述，可以看出整体

性是涌现最基本的特征，任何涌现观都包括了系统

整体性论题．同时可以看出Ｓｔｅｐｈａｎ所说的弱涌现

观对涌现的理解，对应于Ｆｒｏｍｍ涌现类型的类型Ｉ

（简单涌现），同时也对应于文献［１］所说的“综合”．

对基于层级的涌现解释，Ｒｙａｎ
［４０］认为，它们和

认识论相关联，不是从本体论的立场出发的，这样就

会产生涌现不可知论．Ｒｙａｎ建议从“范围（ｓｃｏｐｅ）”、

“分辨率（ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ）”和“状态（ｓｔａｔｅ）”等概念出发，

来认识涌现．并基于这些概念定义了涌现特性、弱涌

现特性、新奇涌现特性等概念，然后通过新奇涌现特

征这一概念定义了“涌现”．

对于涌现，还可以从把握涌现本身的特征来

认识和理解，这些特征主要包括（具体见文献［１，３１］

的讨论）：（１）微宏观效应
［３１，４１４２］；（２）完全新奇

性［３１，４１４２］；（３）一 致 相 关 性
［３１，４１４２］；（４）分 散 控

制［３１，４２］；（５）双向关联
［３１，４２］．

由于许多涌现现象都是由自组织过程产生

的，因此涌现和自组织这两个概念往往极易混淆．

文献［３１］对这两个概念作了清晰的区分，有很大的

启发性．通常，在实践中对涌现与自组织的关系存在

３种看法
［１］：（１）自组织是涌现产生的原因；（２）自组

织是涌现的结果；（３）自组织是涌现的一种特殊形

式，甚至是同一的、可以互相替代．当将自组织看成

是微观机制和动态过程的时候，一般持第１种看法；

将自组织看成是系统的一种性质或能力的时候，往

往产生第２种看法；而结合前两种看法或对涌现和

自组织在概念上不加区分的时候，就会得到第３种

看法．

本文认为涌现是一个更基本的概念，自组织是

自组织系统的一个涌现特征．因为自组织是一个二

级过程，是从一些微观机制（过程）衍生出来的，而对

于这些微观过程和系统各组分来说，自组织这一特

征是它们不具有的，是新奇的．

５．２　度量与判断

与那些哲学上充满思辨性的论述不同，Ｃｒｕｔｃｈ

ｆｉｅｌｄ
［４３］和Ｓｈａｌｉｚｉ

［５］则更多地从实际可操作性角度

来认识和度量涌现性．Ｃｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄ
［４３］从观察者和他

们的内部模型的角度将涌现分为两类：模式形成

（ｐａｔｔｅｒｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）和内在涌现（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｅｍｅｒ

ｇｅｎｃｅ）．进而，Ｓｈａｌｉｚｉ
［５］从一个可度量参数———预测

效率（ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）———来定义涌现和内

在涌现过程．简单介绍如下：

（１）预测效率．一个过程的预测效率，是它的超

额熵和它的ＧｒａｓｓｂｅｒｇｅｒＣｒｕｔｃｈｆｉｅｌｄＹｏｕｎｇ统计复

杂性的比值，即

犲＝
犈
犆μ
．

（２）涌现过程．如果一个过程是一个衍生过程，

并且它的预测效率比它的源起过程的要大，那么就

说这个过程是从其源起过程涌现出来的．

（３）内在涌现．如果一个过程中有其他过程从

中涌现出来，就说这个过程是内在涌现的．

所以，Ｓｈａｌｉｚｉ是从可预测性角度定量判断一个

过程是否是涌现，这是非常具有启发意义的．

ＢａｒＹａｍ
［４４］在弱涌现（ｗｅａｋｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）和强涌

现（ｓｔｒｏｎｇｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）的一般意义下，利用多尺度多

样性（ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｖａｒｉｅｔｙ）
［４５］，为强涌现给出了一种

数学理论．

一般意义下，弱涌现和Ｓｔｅｐｈａｎ
［３９］给出弱涌现

观一致，主要的描述对象是系统的微宏观关系（效

应），即特定的微观机制怎样产生相应宏观现象；而

强涌现强调的是宏观特性的新奇性和不可还原性，

它只属于整体或集体．

基于这种认识，ＢａｒＹａｍ认为强涌现应通过系

统特性在不同尺度上（或不同分辨率下）的约束（或

依存关系）来体现．进而，通过计算系统特性的多尺

度多样性可以确定是否存在这些约束，从而可以确

定系统特性是否是强涌现的．

上面介绍的这些都是相对通用的判断方法．在

实际中根据具体应用，可以有许多特定的不同方法，

例如文献［４６］就是利用统计力学的方法来研究群体
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一致性意见的涌现问题的．

６　适应和进化

６．１　概　念

“适应”也是同“自组织”非常相近且极易混淆的

概念．自组织系统是一般是开放的、置于环境之中，

适应也是一个与环境相联系的概念；自组织过程改

变系统的结构、功能或行为，系统适应性通常指的也

就是系统在环境压力下，改变自身的结构、功能或行

为，以更好地应付或处理它们的环境．

那么，它们的差别在哪里呢？我们认为，适应可

以作为自组织的一种重要机制，特别是在智能系统

中体现得更明显．因为，正如前面指出的，自组织的

一般机制是非线性相互作用，而适应就是这些非线

性相互作用一种较为具体的形式．系统的适应就是

系统与环境的一种非线性相互作用，系统组分或个

体的适应就是个体与个体之间以及个体与环境之间

的一种非线性相互作用．

适应机制有３个基本操作
［３］：（１）产生变化（即

多样性）；（２）观察与环境（个体的环境包括其它个

体）之间交互的反馈；（３）选择性强化一些交互而抑

制其它．如果没有变化，系统不能改变自己的行为，

从而不能适应；如果没有反馈，系统中就不可能有和

环境适应的变化；如果没有对一些交互的倾向性选

择，系统行为的改变在统计意义上就和随机走动没

有什么差别．

适应可以分为一阶、二阶甚至多阶［３］．在一阶适

应中，感知和响应选择（ｒｅｓｐｏｎｓｅｏｐｔｉｏｎｓ）保持不

变，只是通过改变未来行为的可能性来实现适应．将

一阶适应应用于一阶适应机制本身，就产生二阶适

应．二阶适应中，引入了３个新的适应循环：（１）改进

变化产生的方式；（２）改换观察反馈的机制；（３）改

变选择实施方式．依次类推，可以得到多阶适应．

基于上面对适应的理解，可以将进化看成适应

的一种特殊形式，即系统包含一个种群，它们各代之

间通过遗传（在选择压力下，具有变异性）来耦合．此

时，适应的３种机制就具体化为进化的３种机

制［４７］，即：（１）变异与遗传．变异产生遗传的多样性；

（２）生存竞争．竞争是从环境反馈中得出的生存策

略；（３）选择．自然界对所有变异进行选择，让适者

生存．

如果将进化看成群体适应的一种，那么学习就

可以和个体适应相联系．强化学习就对应于这样的

适应情形：系统是由单个Ａｇｅｎｔ组成，Ａｇｅｎｔ具有一

个固定可选动作集；环境反馈是一个实值报酬加上

每一时间步观测到的状态变化；Ａｇｅｎｔ内部模型是

对每个动作的未来反馈值的估计，通过内部模型可

以选择较优动作．

６．２　信息论解释

文献［４８］从连接主义的观点出发，利用信息论

中的量化概念度量了系统的适应性．

从连接观点看，系统重构的可用选择的上限，由

网络连接的多样性给出，即由如下 Ｓｈａｎｎｏｎ熵

决定：

犎＝－∑
犻，犼

犜犻犼
犜
ｌｎ
犜犻犼
犜
，

其中，犜犻犼表示从组分犻到犼的流量，犜＝∑
狆，狇

犜狆狇犼是系

统中存在的总流量．

但是，并不是所有的多样性都可用于系统适应，

因为一些连接可能并不会发生并且一些流量会受到

系统内部的制约．因此，适应性的度量应该从多样性

中减去这些不合发生的情形．此时，适应性的度量就

是在这些约束下的条件熵；

Φ＝－∑
犻，犼

犜犻犼
犜
ｌｎ

犜２犻犼

∑
犽

犜犻犽∑
犿

犜犿犼

．

对于进化，Ａｄａｍｉ
［４９］认为它增加了一个栖息于

小生境的种群的信息量．为此，Ａｄａｍｉ
［４９］提出了体

格复杂性（ｐｈｙｓｉｃａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）：一个有机体在染色

体中存储的关于其进化环境的信息量的度量．他将

种群犡（一个序列全体）关于特定环境犣的体格复

杂性，定义为互信息：

犐（犡，犣）＝犎ｍａｘ－犎（犡｜犣），

这里，犎ｍａｘ是没有选择时的熵，也就是一个序列种群

的无条件熵．犎（犡｜犣）是给定犣时犡 的条件熵，即

在给定环境中被选择所容许的多样性，也就是前面

给出的适应性度量．在没有作出选择时，没有哪个序

列比其它的占优势，所有的序列在犡 系综中具有同

样的可能性．因此，犎ｍａｘ等于序列的长度．有选择的

时候，在种群中发现特定基因型的可能性是并非高

度一致的，因为大部分序列并不适应特定的环境．

７　启示与应用

Ｚａｍｂｏｎｅｌｌｉ和 Ｏｍｉｃｉｎｉ在文献［５０］中指出对

ＭＡＳ的研究可以从３种不同的规模进行，即微观、

宏观和中观．为了区分主要关注微观层面问题的传
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统 ＭＡＳ研究，文献［１］称之为面向涌现的 ＭＡＳ

研究．

面向涌现的 ＭＡＳ研究关注的是 ＭＡＳ的宏观

层面的涌现性问题以及系统涌现的宏观与微观层面

的联系机制，并最终希望发展出一套面向涌现的多

Ａｇｅｎｔ系统的设计和控制方法
［１］．其首要任务就是

要能够描述和阐述 ＭＡＳ研究中的问题．利用上述

这些复杂性科学中的概念可以为实现这一目标带来

方便．

不仅如此，由于复杂性科学中研究的开放性，在

对这些概念的探索中，也给面向涌现的研究带来一

些新的、有用的启示．并且一些启示已经在实际的

ＭＡＳ研究和应用中发挥作用．这里结合这些概念在

ＭＡＳ中已有应用，阐述它们对面向涌现的 ＭＡＳ研

究的一些启示．

启示１．　信息论是从宏观上理解、描述、分析

和度量 ＭＡＳ的有力工具．

从上面介绍的各概念和诸多度量中，可以看到

信息论在其中扮演了极其重要的角色，发挥了不可

替代的作用．这是由信息论的本质特征决定的．

Ｓｈａｎｎｏｎ
［１２］的信息论是一种基于统计意义的信息理

论［５１］．它所定义的一些统计量（熵、联合熵、条件熵、

互信息、鉴别信息等）是随机变量不确定性以及在消

除或减少这一不确定性时所获信息的度量．其中，熵

是一个系统无序性的度量；互信息是两个随机变量

之间统计依存性的度量；鉴别信息是两种概率分布

之间差异性的度量［５１］．

虽然信息论目前只是对通信技术的发展产生了

持久和深刻的影响，而对信息技术的其他一些方面，

如人工智能等，则很少有理论指导作用．但是我们认

为它将在 ＭＡＳ宏观研究中发挥重要作用，为面向

涌现的 ＭＡＳ研究提供理论工具．这可以从以下几

个方面得到体现：

（１）在 ＭＡＳ的复杂性度量上，统计复杂性比计

算复杂性更具有实用价值，而统计复杂性的理论基

础就是信息论．虽然计算复杂性在 ＭＡＳ研究中是

不可或缺的，回答了 ＭＡＳ的可计算性等理论问题．

但是它常常是和Ａｇｅｎｔ心智等逻辑问题相联系，如

Ｄｚｉｕｂｉńｓｋｉ等人
［５２］和 Ｗｏｏｌｄｒｉｄｇｅ等人

［５３］所做的工

作，不能用作系统复杂性的度量．ＭＡＳ的统计复杂

性是基于对Ａｇｅｎｔ外部行为和属性的统计来进行，

对于研究整个系统的宏观行为和涌现特征更具有实

用性．例如文献［５４］就是利用“熵”来度量 ＭＡＳ多

样性的．

（２）在宏观上 ＭＡＳ的统计特征更具有实际意

义，信息论为一些宏观特征的判断提供了基本统计

量．从基本概念及其量化研究的介绍中，可以得出如

下结论：输入熵的熵变是判断 ＭＡＳ是否处于混沌

边缘的有效途径；ＭＡＳ系统熵的减少是 ＭＡＳ自组

织发生的一个重要指征；条件熵是 ＭＡＳ适应性的

基本度量．这些结论已经在 ＭＡＳ研究中得到了应

用．如Ｐｒｏｋｏｐｅｎｋｏ和 Ｗａｎｇ
［５５］就是利用输入熵的熵

变来判断一个多Ａｇｅｎｔ团队是否处于混沌边缘的，

并利用熵的变化来研究 Ａｇｅｎｔ团队的有序性；

Ｐａｒｕｎａｋ和他的同事在许多研究中都用到了熵
［５６５９］；

在 ＭＡＳ的动力学研究中，许多工作都使用了信息

论提供的统计量，如Ｌｅｒｍａｎ等人
［６０］对满足马尔可

夫性质的 ＭＡＳ的动力学过程的研究，Ｔｕｙｌｓ等
［６１］

对重复博弈中 ＭＡＳ学习的演化动力学的研究，

等等．

（３）信息论在一定程度上可以沟通 Ａｇｅｎｔ的

个体心智和 ＭＡＳ 的系统特征．Ｐｒｏｋｏｐｅｎｋｏ 和

Ｗａｎｇ
［５５，６２］在这方面的工作具有很大的启发性．在

他们的工作中，将 Ａｇｅｎｔ的联合信念和与 ＭＡＳ的

系统协调性结合起来，利用联合信念的相对认识熵

（ＲｅｌａｔｉｖｅＥｐｉｓｔｅｍｉｃＥｎｔｒｏｐｙ）来度量系统的潜在协

调性．

启示２．　处于混沌边缘应是许多 ＭＡＳ的设计

目标．

从前面的介绍中可以看到，处于混沌边缘的

系统具有很好的稳定性和适应性，能够应对环境的

复杂变化而又不完全受制于环境．组织理论也认为：

那些能够极佳地完成复杂任务的团队的个体之间的

相互依赖性总是适度的，也就是说它们运作于混沌

边缘［６３］．

ＭＡＳ中的Ａｇｅｎｔ是一个自治主体，具有反应

性、预动性、社会性等特征［６４］，这与社会组织中的个

体完全类似．因此，一个 ＭＡＳ组织或团队，为了提

高它们完成任务的能力，应使 ＭＡＳ工作于混沌边

缘．文献［６５］使机器人控制器工作在混沌边缘，使其

具有很强的学习能力．

不仅如此，许多智能系统也都以此为目标．例

如，在神经网络研究方面，这一启示就得到了很好的

应用［６５６６］．

启示３．　ＭＡＳ自组织的关键在于寻找有效的

微观机制．

自组织的一般机制是非线性相互租用，但是并

非所有的非线性相互作用都能产生自组织．因此，
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ＭＡＳ自组织的关键在于寻找能够产生自组织的非

线性相互作用，即有效的微观机制．这一点已得到广

泛认同，并且近几年已成为一个研究热点，每年都要

召开多次国际性的专门会议①．

由于自组织现象在自然系统中普遍存在，并且

通过长期研究人们对它们有一定程度的认识．因此，

目前 ＭＡＳ研究中的自组织微观机制，主要是受社

会系统、经济系统和社会系统中的自组织机制的启

发而得到的［６７６９］．这主要包括Ｓｔｉｇｍｅｒｇｙ机制、信息

素机制、强化机制、博弈机制、拍卖机制、时疫和流言

机制等［１］．

不仅如此，人们在总结归纳这些机制的基础上，

还发展出许多 ＭＡＳ自组织机制的设计模式
［７０７２］．

这给 ＭＡＳ自组织的设计带来了极大方便．

启示４．　适应是许多具体自组织微观机制的

一般框架．

适应这一概念相对来说也是一般化的．适应机

制的３个基本操作，可以针对不同情况进行具体化．

例如前面介绍的进化和强化学习，就是分别在不同

的适应情景对适应机制的３个基本操作进行具体化

的结果．

不仅如此，许多自组织微观机制也可以纳入

这一框架之下．例如，Ｓｔｉｇｍｅｒｇｙ机制中，Ａｇｅｎｔ的

多样性在于，对应于各子任务，其工作状态不同；

Ｓｔｉｇｍｅｒｇｙ中的反馈是工作结果；加强未完成任务

的工作是其倾向性选择．在博弈机制中，Ａｇｅｎｔ的多

样性对应于其策略的多样性；博弈的反馈是其他

Ａｇｅｎｔ的特征和行动；选择对自己有利的策略．同

样，也可以对适应作相应的具体化，以产生其他自组

织微观机制．

当然，上面的论述可以看作是在适应机制这一

框架下对自组织微观机制所做的解释．但是，从另一

角度看，能否从这一框架出发，通过在具体情景中对

它进行具体化，从而发现新的自组织微观机制呢？

我们认为是可以的，虽然现在还没有找到具体应用，

但随着 ＭＡＳ的广泛应用和研究的不断深入，肯定

能发现比受自然系统启发而得到的还要多的机制．

启示５．　ＭＡＳ涌现性分析是许多 ＭＡＳ设计

达到设计目标的必要步骤．

由于 Ａｇｅｎｔ具有反应性、预动性、社会行为能

力，在无集中控制的情况，ＭＡＳ不可避免的产生一

些涌现现象．ＪａｍｅｓＯｄｅｌｌ
［７３］很早就指出，在构建一

个 ＭＡＳ时，应该考虑 ＭＡＳ的涌现特征．因此，在进

行 ＭＡＳ设计时，ＭＡＳ的涌现性分析必不可少．

正如前面所说，本文认为 ＭＡＳ自组织是自组

织微观机制产生的 ＭＡＳ的宏观涌现特征．目前，由

于自组织微观机制基本都是从自然系统借鉴而来

的，其自组织特征可以从自然系统中观察得到，因此

在 ＭＡＳ自组织设计时常常缺少（也基本上不必进

行）涌现性分析．也正是因为这一原因，在缺少涌现

性分析的情况下，自组织设计模式能够很好地发挥

作用．

但是，ＭＡＳ设计中的 ＭＡＳ涌现性分析正渐渐

被人们所重视．例如Ｂｒｕｅｃｋｎｅｒ和Ｐａｒｕｎａｋ
［７４］就对

移动自组网的自组织管理 ＭＡＳ的涌现性进行了分

析．Ｗｏｌｆ等人
［７５７６］不仅强调了 ＭＡＳ设计中涌现性

分析的重要性，而且给出了基于仿真的科学分析方

法．Ｇａｒｄｅｌｌｉ等人
［７７］也强调了 ＭＡＳ涌现性的仿真

分析的重要性．

８　结论与展望

面向涌现的 ＭＡＳ研究将 ＭＡＳ看成一类特殊

的复杂系统，并借用复杂性科学研究中的一些基本

概念描述、阐述 ＭＡＳ涌现性研究中的问题．本文介

绍了复杂性科学中的几个基本概念及其量化研究，

以深化对这些概念的认识．这些概念包括复杂

性（Ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ）、混沌边缘（ｅｄｇｅｏｆｃｈａｏｓ）、自组

织（ｓｅｌｆｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ）、涌 现 （ｅｍｅｒｇｅｎｃｅ）、适 应

（ａｄａｐｔａｔｉｏｎ）和进化（ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ），等等．并在这些理

解的基础上，结合这些概念在 ＭＡＳ中已有应用，分

析阐述了它们对面向涌现的 ＭＡＳ研究的启示．

从这些启示中，可以看到信息论在面向涌现的

ＭＡＳ研究中的重要地位，随着研究的深入，信息论

将会发挥更大的作用，掌握并运用好信息论是 ＭＡＳ

涌现性研究的前提．

从这些启示中，可以看到处于混沌边缘应是许

多 ＭＡＳ的设计目标，这为一些 ＭＡＳ的设计指明了

方向，同时，混沌边缘的量化研究也为达到这一目标

提供了理论基础．

从这些启示中，可以看到 ＭＡＳ自组织的设计

关键在于寻找有效的微观机制，而适应是许多具体

自组织微观机制的一般框架．这不仅明确了 ＭＡＳ

自组织设计的着力点，也为寻找更有效的自组织微

观机制提供了方法．

从这些启示中，可以看到 ＭＡＳ涌现性分析是
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许多 ＭＡＳ设计达到设计目标的必要步骤．但是目

前这方面的研究还刚刚起步，在未来的研究中应成

为 ＭＡＳ涌现性设计的一个重要方面．
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