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摘要摘要：：动态数据驱动仿真是一种“模型和数据相结合”的仿真范式，它将真实系统的观测(数据)持

续注入仿真(模型)，让数据动态地校正仿真(状态、参数)，以此来提高基于仿真的估计和预测能力。

由于动态数据驱动仿真融合了模型预测和实时观测两方面的信息，因此它能更准确地估计系统状态

并预测状态的未来演化。梳理了动态数据驱动仿真的思想起源和基本概念，延伸介绍了“模型和数

据相结合”的思想孕育的一系列仿真范式，并辨析了它们之间的联系和区别；介绍了基于粒子滤波

的数据同化方法和 identical-twin仿真实验方法；从应用场景、模型和数据、数据同化算法、与新技

术的融合等4个维度综述了动态数据驱动仿真的研究现状；从仿真模型、观测数据、数据同化、运

行效率、应用领域等5个方面对动态数据驱动仿真未来研究方向进行了展望。

关键词关键词：：建模与仿真；动态数据驱动仿真；数据同化；粒子滤波；identical-twin仿真实验

中图分类号：TP391.9    文献标志码：A    文章编号：1004-731X(2024)08-1832-11

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.24-0127

引用格式引用格式: 谢旭, 邱晓刚, 包亦正, 等. 动态数据驱动仿真综述[J]. 系统仿真学报, 2024, 36(8): 1832-1842.

Reference format: Xie Xu, Qiu Xiaogang, Bao Yizheng, et al. Dynamic Data Driven Simulation: An Overview[J]. Journal 

of System Simulation, 2024, 36(8): 1832-1842.

Dynamic Data Driven Simulation: An Overview

Xie Xu, Qiu Xiaogang, Bao Yizheng, Xu Kai

(College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China)

Abstract: Dynamic data driven simulation is a simulation paradigm which integrates simulation and data 

together. This paradigm continuously feeds real-time data into the simulation, enabling the simulation be 

dynamically adjusted by the data, which thus improves the simulation-based estimation and prediction 

capability. Due to this integration, the dynamic data driven simulation can estimate system states and 

predict future state evolution more accurately. This paper reviews the origins and basic concept of 

dynamic data driven simulation, and introduces several simulation paradigms originated from the idea of 

"integrating models with data", and identifies the linkages and differences among them. The particle filter-

based data assimilation method and the identical-twin simulation experiment are introduced. The current 

research status of dynamic data driven simulation is summarized from four perspectives, i.e., application 

scenarios, models and data, data assimilation algorithms, and integration with new technologies. Finally, 

the future research directions are outlooked from five aspects, which are simulation models, measurement 

data, data assimilation, algorithm performance, and application areas.

Keywords: modeling and simulation; dynamic data driven simulation; data assimilation; particle filters; 

identical-twin simulation experiment

收稿日期：2024-02-02    修回日期：2024-03-19

基金项目：国家自然科学基金(62103428)

第一作者：谢旭(1988-)，男，副教授，博士，研究方向为建模与仿真、动态数据驱动仿真。

1

Xie et al.: Dynamic Data Driven Simulation: An Overview

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 8 期

2024 年 8 月

Vol. 36 No. 8

Aug. 2024谢旭, 等: 动态数据驱动仿真综述

http: // www.china-simulation.com

0　引言　引言

时空动态系统(spatial-temporal dynamic system)

是一类需要同时描述系统空间特征和时间特征演

化规律的系统
[1-2]

。随着技术的进步和社会的发展，

许多时空动态系统都呈现出规模巨大、要素众多、

交互复杂等特点，这类时空动态系统统称为复杂

时空动态系统，例如，战争系统、交通系统。复

杂时空动态系统的管理、控制、决策等需要首先

对系统状态进行准确的估计和预测。一般而言，

会有关于同一个复杂时空动态系统多个视角的信

息
[3]
：一是计算视角，即可以建立关于系统的宏

观、中观或者微观层次的模型，例如，交通系统

中不同层次的交通流模型
[4]
，并基于模型(理论分

析或仿真推演)去预测系统的状态及其演化过程；

二是数据视角，即通过某些观测手段获取真实系

统的观测数据，基于这些观测数据也能(部分)推断

真实系统的状态。基于模型的方法和基于数据的

方法各有优劣。基于模型的方法计算效率高、经

济成本低，但是状态估计的准确度取决于模型的

质量，并且由于模型是基于历史数据建立的，因

此不能有效应对真实系统中的(建模时未考虑的)突

发情况；基于数据的方法能准确反映真实系统实

时运行情况，但是对于没有观测到的状态变量，

则不能给出准确估计。例如，在交通系统中，可

以根据道路上浮动车数据(floating car data, FCD)
[5]

估计路段的平均速度，并据此对道路拥堵情况进

行评级，但是无法给出车流流量和车流密度等变

量的估计。

因此，一个直观的想法就是将计算视角和数

据视角相结合，综合利用模型和数据两方面的信

息估计真实系统的状态。文献[6]通过一个室内温

度估计的例子证明了综合利用模型和数据两方面

信息估计系统状态，比单独使用其中任一种信息

得到的估计都更为准确。较早提出“模型和数据

相结合”思想的是美国空军科学研究办公室主任

Frederica Darema。2000年左右，她在主持美国自

然科学基金的一个研讨会时提出了这个理念，并

在 2004、2005 年的 ICCS 会议上正式提出动态数

据驱动应用系统 (dynamic data driven application 

systems, DDDAS)的概念
[7-8]

。在 DDDAS 中，“应

用系统”可以是仿真系统，也可以是普通的软件

系统。美国乔治亚州立大学的Xiaolin Hu教授把

DDDAS的概念聚焦到仿真领域，在 2008年申请

立项的一个基金项目(CNS-0841170)中，提出了

“数据驱动仿真”(data driven simulation)的概念，

并在 2011 年正式提出了动态数据驱动仿真范式

(dynamic data driven simulation, DDDS)
[9]
。

动态数据驱动仿真提出以后，在很多领域得

到了广泛应用，并逐步发展成为建模仿真理论和

技术体系的重要分支，在历年的 ACM SIGSIM 

PADS、WSC等重要学术会议上，还会不定期组

织分会议对动态数据驱动仿真的最新进展进行专

题研讨。在建模仿真领域，能体现“模型和数据

相结合”思想的仿真范式有多个，它们有区别也

有联系，这些概念如何辨析？当前动态数据驱动

仿真的应用现状如何？如何实现模型和数据的动

态融合？如何开展动态数据驱动仿真实验研究？

这些问题是大部分开展动态数据驱动仿真研究的

科研人员渴望快速解决的问题。为此，本文从概

念、组成、方法、应用等维度对动态数据驱动仿

真范式进行综述，希望就该问题为相关领域的科

研人员提供一个较为全面的认识，促进动态数据

驱动仿真在应用领域的进一步发展。

1　动态数据驱动仿真　动态数据驱动仿真

仿真是有目的地利用模型进行的实验
[10]
。由

于在建模过程中会不可避免地引入各类误差，例

如历史数据不足引起的模型误差
[11]
、概念抽象引

起的模型误差
[3]
，因此，不管多么精细的模型都不

可能完全准确地描述真实系统，使用仿真来预测

真实系统的状态总会有偏差，而且随着仿真时间

的推进，这种偏差会累积并逐渐放大。随着传感
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器、数据存储、远程数据访问等相关技术的进步，

可以很容易地获取真实系统的观测数据，这些数

据直接反映了真实系统当前的状态
[7-8]

。一个自然

的想法就是将真实系统的仿真(模型)和真实系统的

观测(数据)结合起来，让数据动态地校正仿真，以

此来提高基于仿真的状态估计和预测能力。这种

“实时数据持续注入仿真，并动态校正仿真运行”

的仿真范式就是动态数据驱动仿真
[9]
。图1直观展

示了动态数据驱动仿真中观测数据动态校正仿真

运行的这种思想。

动态数据驱动仿真的一般结构如图 2 所示，

其核心要素分别是仿真模型(也称为系统模型)、观

测模型、数据同化(data assimilation)算法
[12]
。系统

模型描述系统状态随时间的演化；观测模型描述

观测数据和系统状态之间的关系；系统模型给出

了当前时刻对真实系统状态的先验估计(如图 1绿

色圆点所示)，同时我们从真实系统采集到一系列

观测数据(如图1蓝色五角星所示)，数据同化算法

则结合这两方面的信息给出真实系统状态的后验

估计(如图1红色方块所示)。数据同化算法是动态

数据驱动仿真的核心，将在第3节进行详细介绍。

在动态数据驱动仿真中，由于真实系统的数

据被持续不断地同化到仿真中，使得仿真能够动

态地调整自身的状态以更接近真实系统的状态
[9]
；

如果将模型参数增广到模型状态中，模型的参数

也可以随着数据同化的进行和状态一同被估计出

来
[13]
。通过同化真实系统的数据，可以得到一个

仿真状态动态逼近真实系统的状态、模型参数动

态调优的仿真，因此，动态数据驱动仿真比传统

仿真具有更强的状态估计和预测能力
[12]
。

相关文献中经常出现另一个相近的词，即“数

据驱动…”(data driven …)
[14-16]

，它和“动态数据

驱动…”(dynamic data driven …)有什么区别呢？

“动态数据驱动…”强调实时数据注入，它发生在

仿真运行时，而“数据驱动…”一般使用的是静

态的或者存档的历史数据，主要用于建模阶段的

模型校正(model calibration)。

2　相关仿真范式辨析　相关仿真范式辨析

2.1　　在线仿真在线仿真、、共生仿真共生仿真、、动态数据驱动应动态数据驱动应

用系统用系统、、平行仿真平行仿真

建模与仿真领域还存在几个和动态数据驱动

仿真紧密相关的概念，分别是共生仿真(symbiotic 

simulation)
[17]
、动态数据驱动应用系统

[7-8]
、在线仿

真(on-line simulation)
[18]
、平行仿真

[19-21]
：

(1) 共生仿真强调真实系统和它的仿真系统之

间存在一种互利共生的关系——仿真系统可以利

状
态 仿真系统运行

真实系统运行

观测数据

校正后的状态

仿真预测

时间

图1 动态数据驱动仿真示意图

Fig. 1 An illustration of DDDS idea

调整模型状态/参数

(adjust model state/parameters)

仿真模型

(simulation model)

观测模型

(measurement model)

状态

(state)

建模

(modeled)

真实系统

(real system)
数据同化

(data assimilation)

数据获取

(data acquisition)

预报的观测

(predicted measurements)

估计状态

(estimate state)

观测

(measurements)

观测

(observed)

图2 动态数据驱动仿真的结构

Fig. 2 Architecture of a dynamic data driven simulation
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用真实系统的实时观测数据初始化并驱动仿真系

统的运行；反之，真实系统可以在它的共生仿真

系统中快速试验各种决策方案(what-if analysis)，

从而为它的决策提供辅助支持。

(2) 动态数据驱动应用系统将应用系统或仿真

系统和真实系统的观测过程有机统一成一个反馈

控制系统，使应用/仿真系统可以在运行时动态接

收真实系统的数据并做出响应，而应用/仿真系统

也可以动态引导和控制真实系统的观测过程。

(3) 在线仿真是指由真实系统的数据驱动的

仿真。

(4) 平行仿真是将仿真系统作为人工系统，与

真实系统协同运行、虚实互动、共同演化发展，

及相互控制的一种仿真技术应用方法。

动态数据驱动应用系统、共生仿真都强调仿

真系统和真实系统之间的互利关系——真实系统

的数据可以驱动仿真系统的运行，而仿真系统反

过来也可以影响真实系统。但是，共生仿真强调

仿真系统可以控制整个真实系统的运行，而在动

态数据驱动应用系统中，仿真系统对真实系统的

影响则主要体现在对观测过程的控制。在线仿真

和动态数据驱动仿真的概念是一致的，它们只强

调真实系统的数据可以驱动仿真系统的运行，但

不关注仿真系统对真实系统的影响。平行仿真的

思想和动态数据驱动应用系统的思想非常相似，

但是平行仿真更强调仿真系统作为一个试验台

(testbed)，通过动态注入真实系统的实时数据，实

现仿真系统和真实系统的协同演化逼近，因此仿

真系统能够替代真实系统进行实验
[19]
；通过在试

验台上超实时地开展计算实验，并将实验结果作

用到真实系统，提前对真实系统进行干预，从而

达到影响真实系统演化的目的
[20]
。

2.2　　数字孪生数字孪生

数字孪生的概念可以追溯到密西根大学

Michael Grieves教授于 2002年针对产品全生命周

期管理(product lifecycle management, PLM)提出的

镜像空间模型(mirrored space model)，后来NASA

的 John Vickers 将其命名为数字孪生，并沿用至

今
[22]
。数字孪生本质上是物理对象的一个数字化模

型，它可以通过接收来自物理对象的数据而实时

演化，从而与物理对象在全生命周期保持一

致
[23-25]

。基于数字孪生可以进行仿真，仿真结果又

可以反馈给物理对象，从而帮助物理对象进行优

化和决策。目前，数字孪生主要应用在制造领域，

可以为产品的设计、制造、运维等提供优化建议

和辅助决策支持
[26]
。近年来，数字孪生的服务和

功能呈现多元化趋势，逐渐向智慧城市、健康医

疗等领域拓展。

2.3　　区别与联系区别与联系

动态数据驱动应用系统、在线仿真、共生仿

真、平行仿真、动态数据驱动仿真等范式都体现

了“真实系统的数据和它的仿真相结合”的思想，

它们的基本理念、核心技术、应用场景都很相似，

只是在真实系统和仿真系统之间的相互作用关系

上有少许差别，例如，有的强调双向的互利关系

(共生仿真、动态数据驱动应用系统、平行仿真)，

而有的只强调真实系统的数据可以驱动仿真系统

的运行(在线仿真、动态数据驱动仿真)。数字孪生

是物理对象的一个数字化模型，它可以接收物理

对象的数据进行实时演化，从而与物理对象在全

生命周期保持一致，但是数字孪生和上面的仿真

模式不在一个维度，因为数字孪生是模型，而另

外的则是仿真。

3　基于粒子滤波的数据同化方法　基于粒子滤波的数据同化方法

动态数据驱动仿真的核心优势是它能够把真实

系统的观测数据持续注入仿真，动态估计真实系统

的状态，并据此校正仿真系统的状态，使仿真系统

更接近真实系统
[9]
。这种能力是由数据同化来实现

的。数据同化是一类将真实系统的观测数据和仿真

预测结合起来估计真实系统状态的方法
[6,27]

。

数据同化问题可以建模成一个数学问题
[27-28]

。
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假设系统状态随时间的演化过程可被描述为一个

离散时间模型(系统模型)：

sk = f (sk - 1 )+ υk - 1  k = 1 2

其中，f为一个关于状态 sk - 1 的非线性函数；υk - 1

为系统噪声。观测数据与系统状态之间的关系可

被描述为一个观测模型：

mk = g(sk )+ εk k = 12

其中，g为非线性函数，描述状态sk和观测mk之间

的映射关系；εk为观测噪声。数据同化算法的目标

就是根据当前采集到的所有观测数据m1:k={mi|i=

12k}，给出k时刻状态轨迹s0:k={si|i= 01k}

的估计，即后验概率分布p(s0:k|m1:k )。

常用的数据同化算法包括变分同化法(三维变

分法3D-VAR
[29]
和四维变分法4D-VAR

[30]
)、卡尔曼

滤波
[31]
、扩展卡尔曼滤波

[32]
、集合卡尔曼滤波

[33]
、

粒子滤波
[31, 34-35]

等。大多数数据同化算法都依赖某

些假设，例如，假设系统/观测模型是线性模型，

或者假设系统/观测误差是高斯误差，只有粒子滤

波算法对模型和数据没有特殊要求
[36]
。由于动态

数据驱动仿真中的“仿真”一般是指微观仿真，

它的状态演化过程具有高度非线性/非高斯特征，

因此，动态数据驱动仿真中最常用的数据同化方

法是粒子滤波算法
[12]
。

粒子滤波算法使用一组蒙特卡罗采样(粒子)和

对应的权重({si
0:k w

i
k }Np

i = 1)来近似后验概率分布：

p(s0:k|m1:k )»∑
i = 1

Np

wi
kδ(s0:k - si

0:k )

其中，δ(·)为狄拉克函数。粒子权重是通过重要性

采样(importance sampling)来计算的，也就是说，

如果样本{si
0:k }Np

i = 1 采样于重要性分布 (importance 

density)q(s0:k|m1:k )，那么权重wi
k为

wi
kµ

p(si
0:k|m1:k )

q(si
0:k|m1:k )

根据贝叶斯定理，p(s0:k|m1:k )可以表示为

p(s0:k|m1:k )=
p(s0:k )p(m1:k|s0:k )

p(m1:k )

类似地，有：

p(s0:k - 1|m1:k - 1 )=
p(s0:k - 1 )p(m1:k - 1|s0:k - 1 )

p(m1:k - 1 )

二式相除并整理，可以得到如下递推公式：

p(s0:k|m1:k )µ p(mk|sk )p(sk|sk - 1 )p(s0:k - 1|m1:k - 1 )

假设重要性分布q(s0:k|m1:k )可被分解为

q(s0:k|m1:k )= q(sk|s0:k - 1m1:k )q(s0:k - 1|m1:k - 1 )

那么，当新的观测mk到达时，上一时刻的样

本和权重{si
0:k - 1w

i
k - 1 }Np

i = 1可以按照如下步骤更新至

{si
0:kw

i
k }Np

i = 1：

(1) 采样。根据分布 q(sk|s
i
0:k - 1m1:k )产生状态

si
k，并增广到状态轨迹 si

0:k - 1  q(s0:k - 1|m1:k - 1 )，生成

k时刻的状态轨迹 si
0:k~q(s0:k|m1:k )；

(2) 更新权重。根据观测数据更新粒子 si
0:k 的

权重：

wi
kµ

p(si
0:k|m1:k )

q(si
0:k|m1:k )

=
p(mk|s

i
k )p(si

k|s
i
k - 1 )

q(si
k|s

i
0:k - 1m1:k )

wi
k - 1

每个粒子的权重更新完毕之后，再进行归一

化，确保所有粒子的权重之和等于1。

上述粒子滤波过程称为序贯重要性采样

(sequential importance sampling)
[31]
。在实际应用

中，一般选择系统状态转移概率分布 (system 

transition density)作为重要性分布
[37]
，也就是说

q(sk|s0:k - 1m1:k )= p(sk|sk - 1 )，此时，权重计算可简

化为wi
kµ p(mk|s

i
k )wi

k - 1。理论证明，当粒子数目趋

于无穷时，基于粒子和权重{si
0:kw

i
k }Np

i = 1 的蒙特卡

罗近似等价于p(s0:k|m1:k )的解析表示
[31, 34-35]

。

基于序贯重要性采样的粒子滤波算法会存在

粒子退化(degeneracy)问题
[31]
，也就是说一组粒子

中除了极少数粒子外，其他粒子的权重都是0。一

个有效解决粒子退化问题的方法就是在粒子权重

更新之后增加一个重采样步骤，即根据粒子的权

重随机地决定该粒子是被复制还是被删除。通过

重采样，权重大的粒子被保留下来，而权重小的

粒子也不至于被完全抛弃而丧失被选优的可能。

增加了重采样步骤的序贯重要性采样粒子滤波

算法的流程如图3所示。这个流程是当前动态数据

驱动仿真应用研究普遍采用的数据同化流程
[38]
。
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4　　Identical-twin仿真实验方法仿真实验方法

在动态数据驱动仿真的相关研究中，一般不

直接把仿真系统和真实系统耦合起来，从真实系

统获取观测数据，驱动仿真系统运行，而是采用

一种叫 identical-twin的仿真实验方法
[37,39]

。

identical-twin 仿真实验方法的基本步骤如

下
[37,39]

：第一步，运行一次仿真模型并记录相关数

据，将这次仿真看作是“真实系统”的运行；第

二步，为记录的数据加噪声，以此来模拟观测噪

声，并得到有噪声的观测数据；第三步，在第一

步的仿真模型基础上加扰动，来模拟对“真实系

统”的建模，得到“真实系统”的有误差的仿真

模型。最后，将第二步的观测数据同化到第三步

的仿真模型，得到状态估计结果，和第一步的真

实数据作对比，从而评估动态数据驱动仿真的有

效性。

基于 identical-twin 仿真实验方法开展动态数

据驱动仿真研究具有多方面的优势
[40]
：①数据质

量容易控制。可以在仿真数据中灵活设置不同的

误差模型、噪声水平、数据采集频率等，生成不

同质量的观测数据。②在真实系统中很难获得的

小概率事件或者极端条件下的观测数据，在仿真

中很容易产生。③容易开展对比研究。由于无法

准确知道真实系统的状态及其演化过程，因此，

如果在动态数据驱动仿真中直接融合真实系统，

就很难精确对比动态数据驱动仿真得到的结果与

真实系统的差距。在 identical-twin 仿真实验中，

“真实系统”本身也是仿真，因此，可以准确知道

它的状态及其演化，很容易量化评估动态数据驱

动仿真的有效性。

5　动态数据驱动仿真研究现状　动态数据驱动仿真研究现状

本节从应用场景、模型和数据、数据同化算

法、与新技术的融合等 4个维度综述动态数据驱

动仿真的研究现状。

5.1　　应用场景维度应用场景维度

乔治亚州立大学的Hu教授提出动态数据驱动

仿真范式后，成功将其应用于森林火灾蔓延的预

测
[9,37,41]

。火的蔓延过程被建模成一个基于网格的

离散事件模型 DEVS-FIRE
[42-43]

。火的蔓延受到火

场风速、风向等随机因素的影响，但是为了降低

建模的复杂程度，DEVS-FIRE假设仿真过程中风

速和风向是恒定的。因此，单独使用DEVS-FIRE

预测火的蔓延显然是不准确的。另一方面，人们

可以在火场中部署温度传感器来探测火场中不同

位置的温度；传感器离火越近，温度越高，因此，

温度数据可以反映当前火势的蔓延情况。为此，

研究组提出了一个基于粒子滤波算法的数据同化

状态(后验)估计
p(s0:k - 1|m1:k - 1 )

{si
0:kw

i
k }

Np

i = 1

wi
kµ p(mk|g(si

k ))wi
k - 1 =

p(mk|s
i
k )wi

k - 1

观测模型 权重更新

重采样
系统模型

(采样)

预测的观测值

g(si
k )

真实观测

mk

先验估计

p(s0:k|m1:k - 1 )

{si
0:kw

i
k - 1 }

Np

i = 1

第k步 第k+1步第k-1步

{si
0:k - 1w

i
k - 1 }

Np

i = 1

状态(后验)估计
p(s0:k|m1:k )

时间

图3 基于粒子滤波的数据同化流程

Fig. 3 Data assimilation procedure based on particle filters
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框架，利用实时温度数据动态校正基于 DEVS-

FIRE的仿真预测。实验结果证明这种动态数据驱

动仿真范式能准确地估计火灾的蔓延。

动态数据驱动仿真范式成功应用于森林火灾

蔓延预测之后，该研究组把类似的研究思路拓展

到不同的应用场景，相继开展了智能建筑中(小规

模)人群分布估计
[44]
、交通系统中事故发生地定

位
[45]
等应用研究。这些应用研究的基本步骤可以

归纳为 3步：①根据应用场景建立系统模型和观

测模型；②设计基于粒子滤波的数据同化算法(这

一步的核心工作是根据系统状态和观测数据，推

导权重计算公式)；③开展 identical-twin仿真实验

研究，验证方法的有效性。研究人员可以按上述

步骤开展基于动态数据驱动仿真的应用研究。

5.2　　模型和数据维度模型和数据维度

模型(状态构成、状态演化规律等)和数据的特

点直接影响动态数据驱动仿真中数据同化方法的

设计。因此，一些研究重点关注模型和数据的特

殊性，对数据同化方法开展了一系列有针对性的

研究。

Xie等针对离散事件系统中状态组成、状态更

新的特殊性，研究了通用离散事件仿真中的数据

同化问题
[12,36,46]

。考虑到离散事件仿真中状态转移

过程的高度非线性特征，作者提出了一个通用的

基于粒子滤波算法的数据同化框架。该框架使用

离散事件系统规范DEVS进行形式化描述，并解

决了离散事件仿真数据同化中面临的非数值型状

态、状态更新时间不固定、事件序列观测数据、

仿真实体数量可变等难题。这个通用的数据同化

框架已在工矿业系统中实体到达时间估计
[36]
、城

市交通系统中车辆轨迹重构
[46]
、车辆密度估计

[47]

等典型离散事件系统中做了验证，取得了良好

效果。

传统的动态数据驱动仿真同化的数据一般是

传感器采集的定量数据，例如，温度、车速，文

献[1]将这一类数据称为 hard data。与之相对地，

还有一类由人报告的观测数据，例如“东南方向

火势很大”，这一类数据一般是定性的、模糊的、

带有报告人主观判断的，因此称之为 soft data。针

对这样的定性数据，Long等采用模糊集理论，实

现定性数据的定量转换，提出了一种能够综合处

理定性/定量数据的数据同化框架
[1]
，并在森林火

灾蔓延预测中进行了仿真实验验证，结果证实，

soft data可以作为hard data的有效补充，显著提升

数据同化的效果。

5.3　　数据同化算法维度数据同化算法维度

还有部分研究关注基于粒子滤波的数据同化

算法的准确性和运行效率问题，开展了一系列优

化工作。

在大多数实际应用中，人们一般把系统的状

态转移概率分布作为重要性分布，以简化粒子权

重的计算。但是当系统模型不够精确或者不能反

映真实系统实际情况时，以系统的状态转移概率

分布作为重要性分布采样产生的粒子就不能有效

代表真实的状态概率分布，这将导致数据同化的

结果不准确。针对这样的问题，Xue等提出一种

两阶段的重要性分布采样方法
[48]
：第一阶段，根

据系统状态转移概率分布采样生成一个状态；第

二阶段，根据实际的观测数据再生成一个状态；

最后把两个阶段生成的状态综合，作为最终采样

结果。相应地，作者采用核密度估计方法计算粒

子的权重。这种采样方法把观测数据引入采样过

程，可以有效提升粒子对真实系统实际情况的表

示能力。

由于动态数据驱动仿真中的“仿真”一般是

微观仿真，具有状态维度高、状态演化复杂等特

点，因此，基于粒子滤波的数据同化方法计算量

很大。为此，有大量研究设计了分布式粒子滤波

算法
[49]
，重点关注如何在多个处理单元上并行执

行采样，Bai等则在前人研究成果基础上，重点改

进了重采样过程，提出了一系列粒子迁移策略
[50]
，

解决重采样后各处理单元上的粒子数目差异较大
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导致的负载不均衡问题。

5.4　　与新技术融合维度与新技术融合维度

随着5G、物联网(internet of things, IoT)
[51]
、边

缘计算(edge computing)
[52-53]

等信息基础设施的普

及，网络、存储、计算等能力被拓展至离终端最

近的边缘侧
[54]
，因此动态数据驱动仿真走向分布

式是未来的必然趋势。Xie等提出了一种分布式动

态数据驱动仿真方法
[55]
——以复杂时空动态系统

中的边缘基础设施为计算平台，在这些地理上分

散的计算平台上运行一组相互作用的仿真进程，

每个仿真进程自主选择平台附近其感兴趣的区域

进行建模；每个仿真进程综合利用计算平台附近

终端采集的数据、其他仿真进程的仿真结果动态

地校正仿真，从而准确估计和预测系统的局部状

态；这些局部状态再通过合适的方式整合起来，

形成对系统全局状态的估计和预测。分布式动态

数据驱动仿真具有延迟小、网络带宽要求低、数

据利用更充分等优点。作为实验验证，Xie等设计

了一个交通系统中车流密度估计的场景
[55]
，并使

用 3个仿真组成的分布式动态数据驱动仿真进行

车流密度重构，实验结果证实了分布式动态数据

驱动仿真的可行性。

6　结论与展望　结论与展望

“模型和数据相结合”的思想催生了很多仿真

范式，例如，动态数据驱动应用系统、共生仿真、

在线仿真、平行仿真、动态数据驱动仿真。这些

仿真范式的基本理念、核心技术、应用场景都很

相似，但是在真实系统和仿真系统之间的相互作

用关系上有少许差别。本文系统介绍了动态数据

驱动仿真范式，并明确辨析了这些相似概念之间

的联系和区别。在此基础上，详细介绍了基于粒

子滤波的数据同化方法和 identical-twin仿真实验

方法。最后，从应用场景、模型和数据、数据同

化算法、与新技术的融合等 4个维度综述了动态

数据驱动仿真的研究现状。

从动态数据驱动仿真的基本组成和推广应用

两个维度分析，未来的研究可以从以下 5个方面

展开
[38,56]

：

(1) 仿真模型。在动态数据驱动仿真中，仿真

模型扮演着非常重要的角色。首先，仿真模型一

般被用作系统状态转移模型，支撑粒子滤波采样

过程的执行。此外，当数据同化给出真实系统状

态的估计后，可以用这个估计的状态初始化仿真

模型，并基于模型开展仿真实验，对真实系统的

行为进行预测和分析。在动态数据驱动仿真中，

仿真模型的抽象层次、详略程度必须和研究目标

相匹配，否则它不能有效支撑数据同化和基于模

型的预测与分析。因此，未来可以尝试研究不同

抽象层次的仿真模型的数据同化问题(文献[57]对

这个问题进行了初步探索)，并提出仿真模型和系

统噪声应当如何选择的指南。

(2) 观测数据。当前大多数应用案例主要处理

数值型观测数据和高斯噪声。除此之外，还存在

许多其他类型的观测数据，例如，离散事件系统

中常见的事件序列数据、5.2 节介绍的 soft data。

如何同化这些非常规类型的数据是未来研究需要

关注的问题。在一些复杂的应用中，观测数据可

能来自多个不同的数据源，并具备不同的数据特

征。在这类应用中，需要进行多源数据融合，以

产生一致、准确和有意义的信息。如何将数据融

合与数据同化相结合以支持动态数据驱动仿真也

是未来一个重要的研究课题。观测数据的质量对

数据同化有直接的影响。观测数据质量除了和噪

声、数据采集频率等因素有关外，还受传感器部

署方式的影响，因为传感器部署决定了观测数据

中所蕴含的“有用”信息量。因此，在传感器资

源有限的情况下，如何部署传感器以便为数据同

化收集更有用的数据也是未来一个值得研究的

问题。

(3) 数据同化。由于动态数据驱动仿真中系统

状态具有维数高、演化过程高度非线性/非高斯等

特征，因此，基于粒子滤波的数据同化算法很难
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收敛。如何结合应用特点设计更高效的采样、重

采样方法，以支持更准确、鲁棒性更强的系统状

态估计，是基于粒子滤波的数据同化方法未来需

要关注的研究问题。数据同化起源于气象和海洋

学领域，这些领域的系统模型主要是微分方程模

型。虽然这些领域的模型和仿真中的模型有显著

差别，但是也应当密切关注这些领域数据同化方

法的最新进展，研究其他领域的新方法如何应用

于仿真领域的数据同化问题。基于粒子滤波的数

据同化方法的性能受一系列参数的影响，例如，

模型的精度、观测数据的质量、数据同化步长、

粒子数量。未来需要进行系统性的灵敏度分析
[58]
，

量化评估这些参数对数据同化结果的影响。

(4) 运行效率。动态数据驱动仿真需要注入真

实系统的实时数据，因此，它要求数据同化过程

中涉及到的所有计算(采样、重采样、状态估计)都

必须在下一次观测数据到来之前完成。为了满足

实时性的要求，需要研究如何利用并行与分布式

计算来提升基于粒子滤波的数据同化方法的运行

效率。虽然已有部分工作进行了这方面的探索(详

见 5.3节)，但是还需要开展更深入的研究，尤其

是当复杂系统仿真也需要进行并行或分布执行时，

如何把并行与分布式粒子滤波和并行与分布式仿

真有机结合起来，是未来亟需解决的问题。

(5) 应用领域。应用需求是科学研究的重要牵

引。未来应当寻找更多的应用案例，解决更多实

际问题。案例不同，数据同化的 3个基本要素也

会千差万别，会引出很多新的、需要研究的问题。
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