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摘　要　随着人工智能技术的进步和人机物融合系统的发展,智能无人车系统成为了新一代人工智能研究的前沿.智能无人

车系统根据车辆和环境数据进行实时决策以控制无人车运行,因而该系统具有较高的实时性能要求,对系统实时性的分析是保

障系统安全可靠的方法之一.为了对智能无人车系统的实时性能进行分析,以智能无人车变道系统为例,首先使用 MARTE
模型对智能无人车变道系统进行建模,在系统设计早期就引入性能需求参数;然后,通过模型转换将 MARTE模型转化为吸收

态马尔可夫链;最后,利用吸收态马尔可夫链的相关理论和公式综合估算了智能无人车系统的实时性能指标,并针对影响整个

系统实时性的关键模块进行了分析.实验结果表明,文中所提模型和分析方法可以较好地分析智能无人车系统的实时性能.

分析发现系统中智能模块的准确率与响应时间相互制约,在不同的运行场景下需要找到二者之间的平衡点以获得更优的实时

性能.
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Abstract　WiththeadvancementsofartificialintelligencetechnologyandthedevelopmentofhumanＧcyberＧphysicalsystems,inＧ

telligentunmannedvehiclesystemsarebecomingtheforefrontofthenewgenerationofartificialintelligenceresearch．TheintelliＧ

gentunmannedvehiclesystemperformsrealＧtimedecisionbasedonvehicleandenvironmentaldatatocontroltheunmannedvehiＧ

cle．Therefore,theintelligentunmannedvehiclesystemhashighrealＧtimeperformancerequirements．AnalysisoftherealＧtime

performanceofthesystemisoneofthemethodstoensurethesafetyandreliabilityofthiskindofsystem．Inordertoanalyzethe

realＧtimeperformanceoftheintelligentunmannedvehiclesystem,thispapertakestheintelligentunmannedvehiclelanechanging

systemasascenario．First,theMARTEmodelisusedtomodeltheintelligentunmannedvehiclelanechangingsystem,andthe

performancerequirementsparametersareaddedintheearlysystemdesign．Then,throughmodeltransformation,theMARTE

modelistransformedintoanabsorptionMarkovchain．Finally,therelevanttheoriesandformulasoftheabsorptionMarkovchain

areusedtocomprehensivelyestimatetherealＧtimeperformanceindicatorsoftheintelligentunmannedvehiclesystem,andanalyze

thekeymodulesthataffecttherealＧtimeperformanceoftheentiresystem．Theexperimentalresultsshowthatthemodeland

analysismethodproposedinthearticlecanbetteranalyzetherealＧtimeperformanceoftheintelligentunmannedvehiclesystem．

Theanalysisfoundthattheaccuracyandresponsetimeoftheintelligentmodulesinthesystemrestricteachother,anditisnecesＧ

sarytofindabalancebetweenthetwoindifferentoperatingscenariostoobtainbetterrealＧtimeperformance．
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１　引言

智能无人系统是人工智能的重要应用之一,是集计算机、

软件、机械、控制以及材料等多学科技术于一体的复杂系统.

随着深度学习等人工智能技术的进步和人机物融合的发展,

以智能无人车、服务机器人为代表的智能无人系统已被应用

到无人驾驶、管道巡检、交通运输、智能测控等领域[１].其中,

智能无人车系统是解决交通安全、道路拥堵、环境污染等问题

的重要技术途径之一.

智能无人车系统往往运行在动态不确定环境中,无人车



需要根据环境和自身传感器信息进行实时反应,如减速、加

速、变道等.准确及时地检测出行车周围的各种障碍物,并进

行及时的反应,是保证智能无人车系统安全性的关键因素.

因此,实时性是保证无人车系统正确、安全、稳定、可靠、可信

的基本要求,对智能无人车系统进行实时性能分析很有必要.

但是面对多样化的需求环境和不断丰富的软硬件资源,市场

上出现了应用于不同场景的智能无人车系统,并且智能模块

的加入更是给无人车系统带来了许多不确定因素,这在一定

程度上给系统的实时性能分析带来了新的困难.

传统的基于测量的性能分析方法通常在开发的最后阶段

才考虑性能需求,即所谓的“过后调整”策略[２],它已经不能满

足智能无人车系统对实时性等方面的要求.因此,可以在开

发过程的早期,利用模型引入对系统性能需求的考虑,使得性

能信息“内建”于系统,以便尽早发现并解决潜在的性能问题,

提高开发效率并降低成本[３Ｇ４],此方法为智能无人车系统的开

发、测试等方面提供了有效手段.

UML(UnifiedModelingLanguage)作为面向对象建模语

言,可以从多个角度描述系统的结构和行为特征.SysML常

用于各种复杂系统的分析、设计以及验证等.然而,UML与

SysML都缺少用于对开发系统进行时间约束的建模结构[５].

MARTE(Modelingand AnalysisforRealＧTimeEmbedded

systems)规范[６]作为 UML的扩展,为实时嵌入式系统提供

了非功能需求方面的有效建模与分析机制.如文献[７]提出

了利用 MARTE模型对自主机器人系统的非功能需求进行

建模与分析;而且 MARTE中的时间包是建模实时行为的主

要规范,其定义了时间访问、时间使用以及其他必要的时间建

模元素与方法.如文献[８]针对复杂系统的实时性问题,提出

了将 MARTE的时钟语义信息加入到 UML模型元素中用以

描述时间约束信息.但 MARTE缺乏精确的语义,难以直接

对其进行性能分析,因此可将 MARTE模型转换为不同的分

析模型进行性能分析.

目前,基于模型的系统性能分析方法[９Ｇ１０]已有一些研究

工作.部分基于排队网络(QueuingNetwork,QN)的方法在

UML模型中使用自定义的性能标记来描述系统行为,从中

直接导出 QN模型[１１Ｇ１３]进行性能分析.但 QN模型的描述能

力还有不足,也难以集成到系统开发过程中[２].随机Petri网

(StochasticPetriNet,SPN)是用于描述离散事件动态系统的

形式化工具,在对系统进行分析时,还可以被扩展为广义随机

Petri网[１４Ｇ１５].随 机 进 程 代 数 (StochasticProcessAlgebra,

SPA)是另一种强有力的形式化工具,其表达式可以比 SPN
更好地体现模型结构层次关系.文献[１６]提出了使用性能评

估进程代数(PerformanceEvaluationProcessAlgebra,PEPA)

网来建立性能模型,以及将 PEPA 网转换为 PEPA 描述.

PEPA网结合了SPN和SPA的优点,能够对移动性和状态改

变进行更好的描述.但 PEPA 对复杂系统的描述较为繁琐,

并且模型复杂时可能会引起状态空间爆炸[１７].马尔可夫理

论在智能无人车系统研究领域应用十分广泛,在智能无人车

完成路况识别、道路检测和跟踪以及车辆避障等各项任务时,

都可以利用马尔可夫模型进行辅助设计[１８].通常马尔可夫

过程也被作为一种数学模型应用于许多实际系统的建模和分

析中[１９Ｇ２１].

本文利用吸收态马尔可夫链(AbsorbingMarkovChain,

AMC)对智能无人车系统的实时性能进行分析.文中以基于

LSTM 的智能无人车变道系统为例,首先通过 UML模型对

该系统进行建模,并利用 MARTE规范添加相关实时性能信

息,然后将其转换为 AMC,最后基于 AMC计算节点状态访

问次数期望值和系统各模块的响应时间,以此分析系统的实

时性能.此方法考虑到了智能无人车系统执行过程中的不确

定性,将系统的整个执行过程细分为若干节点,通过对单个节

点状态时间变化的分析,找到影响系统实时性的关键模块.

实验结果表明,本文所提方法可以有效地分析智能无人车系

统的实时性能,并指出智能模块对系统的实时性能影响较大;

在不同运行场景下,可选择训练程度适中的智能模块,平衡准

确率与响应时间,以此改善智能无人车系统的实时性能.

本文第２节介绍基于 LSTM 的智能无人车变道系统架

构,并利用 MARTE模型对其建模;第３节介绍 AMC的基本

性质和公式,并描述了由 MARTE模型到 AMC的模型转换;

第４节给出了基于 AMC的实时性能分析方法;第５节给出

实验结果与分析;最后总结全文并展望未来.

２　基于 MARTE的智能无人车系统建模

本节首先介绍智能无人车变道系统的架构,然后利用

MARTE对其进行建模.

２．１　基于LSTM的智能无人车变道系统

智能无人车变道系统主要包括环境感知、决策规划和控

制执行等模块,其中决策控制模块是系统的核心,要根据自身

车辆状态和周围动态的环境信息自主地做出实时决策,控制

车辆实现变道行为.图 １ 给出了智能无人车变道系统的

架构.

图１　智能无人车变道系统的架构

Fig．１　Architectureofintelligentunmannedvehiclelane

changingsystem

智能无人车变道系统处理流程为:首先,感知模块融合多

个传感器获取周围车辆信息以及自身车辆状态信息,为决策

模块提供周围环境依据;接着,数据流向行为决策模块,如基

于长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)网络的模

型[２２],进行决策并输出变道行为(如向左变道、继续跟随、向

右变道)的预测值,将预测值传送给变道信息处理模块进行处
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理;然后,轨迹规划模块接收变道指令后规划出合适的路径、

车速等信息;最后,底层控制模块接收到轨迹跟踪的详细信息

后,对车辆的姿态进行控制,使其循迹行驶,保障无人车系统

产生安全、合理的驾驶变道行为.

２．２　基于 MARTE的智能无人车变道系统建模

MARTE模 型 由 UML 和 MARTE 规 范 组 成.其 中,

UML是一种可以从多角度分析系统结构和行为特征的通用

标准化语言;MARTE规范是用于实时嵌入式系统开发建模

的 UML扩展.在系统非功能属性方面,使用 MARTE模型

能够更好地开展智能无人车系统在基于模型实时性能分析方

面的工作.本文将 MARTE 规范以构造型的方式添加到

UML元素上,用于描述智能无人车系统的实时性能参数.

因此,本文采用的基于 MARTE的智能无人车系统性能分析

模型主 要 由 部 署 图、活 动 图 以 及 描 述 系 统 性 能 信 息 的

MARTE构造型«PaStep»组成,分别从静态和动态的角度描

述智能无人车系统,实现对智能无人车系统较为全面的建模.

以图１所示的智能无人车变道系统为例,下面介绍本文所用

MARTE模型的主要构成.

图２(a)为系统的部署图,描述了智能无人车系统在运行

时模块结构的构成,包括 Perception,BehaviorDecision,PlanＧ

ning,Control４个模块节点,并通过 DataTransmission节点

进行数据传输.图２(b)是包含智能无人车系统各种活动节

点的活动图,其描述了智能无人车系统功能的动态行为,以及

活动之间的执行逻辑顺序.本文中的活动图主要包括初始节

点(InitialNode)、结束节点(ActivityFinalNode)、活动节点

(ActionNode)、分 叉 节 点 (Fork Node)和 汇 合 节 点 (Join

Node)、概率选择节点(ProbabilisticDecisionNode).为了更

好地分析系统实时性能,本文为每个活动节点添加了附属构

造型«PaStep»∶＝{Host,execTime},其中属性 Host表示活动

节点由部署图中相应的模块来执行,属性execTime表示节点

的执行时间.例如,节点s６所对应构造型为:«PaStep»s６＝
{Host＝BehaviorDecision,execTime＝１．４４s},表示该节点的

执行时间为１．４４s,并由部署图中的 BehaviorDecision模块

执行.

图２　MARTE模型

Fig．２　MARTEmodel
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３　模型转换

基于 MARTE的智能无人车变道系统性能模型示例中,

活动图描述了智能无人车系统完成变道的过程.一方面,马

尔可夫链[２３](MarkovChain,MC)的无后效性符合图中状态

转移仅与相邻状态有关的特点;另一方面,图中存在至少一种

终止节点状态,这样的特征与 AMC的吸收态相符.因此,使

用 AMC可以更好地对智能无人车系统进行实时性能分析.

基于以上分析,本节先介绍 AMC 的相关定义及公式,再将

MARTE模型转换为 AMC.

３．１　AMC基本性质及公式

智能无人车系统执行过程中状态节点访问次数的期望值

表示了该运行场景下系统对该状态的使用程度,可以为系统

进行实时性能分析提供良好的基础.为了得到状态节点访问

次数的期望值,首先给出 AMC的相关定义.

定义１(马尔可夫链 MC)　对于一个离散的包含有限状

态的随机序列集合X＝{x１,x２,􀆺,xn},如果每个状态值仅与

前一个相邻的状态值有关,而与再之前的状态无关,则称为马

尔可夫链.即对任意整数i有:

p(xi|xi－１,xi－２,􀆺,x１)＝p(xi|xi－１) (１)

定义２(状态转移概率矩阵P)　将 MC 中的状态转移概

率用矩阵P 表示,其中pi,j表示状态xi→xj 的概率,若状态

xi→xj 不可达,令pi,j＝０.矩阵P满足:

∑
n

j＝１
pi,j＝１,∀１≤i≤n (２)

其中,０≤pi,j≤１(１≤i,j≤n).

定义３(初始状态)　智能无人车系统执行过程的出发状

态,该状态节点只有流出边.

定义４(吸收状态)　智能无人车系统执行过程的目标状

态,该状态节点只有流入边.

定义５(过渡状态)　状态序列中,除去吸收状态的其他

状态称为过渡状态.

定义６(吸收态马尔可夫链 AMC[２３])　含有吸收状态的

马尔可夫链称为吸收态马尔可夫链,对应状态转移概率矩阵

可表示为:

P＝
Q C

０ I
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

其中,Q是(n－m)×(n－m)的矩阵,表示过渡状态间的转移

概率;I是m×m 的单位矩阵;０是m×(n－m)的零矩阵;C是

(n－m)×m 的非零矩阵;n表示该 AMC的状态个数,m 表示

n个状态中吸收状态的个数.

接下来给出节点状态访问次数期望值的计算流程.设

pi,j表示智能无人车系统执行过程从状态节点i转移到j 的

概率,令pm
i,j表示该执行过程从状态i出发,经过 m 步转移

后,到达状态j的概率,则:

Pm＝(pm
i,j)＝

Qm ∑
m－１

k＝０
QkC

０ I

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(４)

由于过渡状态最终都要进入吸收状态,即经过m(m→¥)

步后,过渡状态的期望转移概率为０,满足:

lim
m→¥
　Pm＝

０ ∑
m－１

k＝０
QkC

０ I

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

(５)

智能无人车系统执行过程从过渡状态i出发,在吸收前

访问过渡状态j的平均转移次数用Ni,j表示,其中１≤i,j≤

n,设N 为n×n的矩阵,将 Ni,j赋值为矩阵N 中位置(i,j)的

元素,称N 为平均转移次数矩阵,则:

N＝(I－Q)－１ (６)

假设该执行过程从状态１开始,K１,３表示从状态１开始

到此过程进入吸收状态之前访问状态３的次数.而平均转移

次数矩阵N 的第(１,３)元素 N１,３表示从状态１开始进入吸收

状态之前访问状态３的次数的期望值,可以得到:

k３＝E[K１,３]＝N１,３ (７)

其中,k３ 表示K１,３的期望值.因此,kj(j＝１,２,３􀆺)可表示为

智能无人车系统执行过程中状态节点访问次数的期望值.

３．２　MARTE模型到AMC的转换

由于 MARTE模型中的活动节点分别被部署到部署图

中的模块上,无需对部署图单独做转换,因此 MARTE模型

到 AMC的转换就相当于活动图到 AMC的转换.

将活动 图 中 的 初 始 节 点 (InitNode)、分 叉 节 点 (Fork

Node)和汇合节点(JoinNode)的后继工作流分别转换为模型

Init_AMC,Fork_AMC 和Join_AMC,并且模型之间的通信

通过全局变量fp,q和jp,q(p,q＝１,２,􀆺)实现.其中,活动图

中的各个节点都映射成为 AMC中的相应状态.概率选择节

点的后继工作流中的概率选择特征与 AMC中动作的概率迁

移特征相同,因此可将其转换为状态P_decision.活动结束

节点表示活动图的执行结束,因此将活动结束节点转换为状

态End.

活动图到 AMC的映射规则参考文献[２４],图２(b)中的

初始节点转换为图３(a)的模型Init_AMC,其初始状态为

ADStart;图２(b)中的分叉节点Fork１转换为图３(a)中的状

态Fork１、图３(b)的模型Fork１_AMC１和图３(c)模型Fork１_

AMC２.状态Fork１后继的迁移将全局变量f１１和f１２赋值为

true(T)之后,到达状态Over.模型Fork１_AMC１和Fork１_

AMC２的初始状态分别为FStart１和FStart２,并且其后继迁

移当全局变量f１１和f１２全部为true时执行,同时将f１１和f１２

全部赋值为false(F).同理可以得到,图２(b)中的分叉节点

Fork２,Fork３,Fork４分别转换为图３中(d)－(k)的模型Fork２_

AMC１、模型Fork２_AMC２、模型 Fork３_AMC１、模型 Fork３_

AMC２、模型Fork４_AMC１以及模型Fork４_AMC２;图２(b)中

的汇合节点Join１转换为图３中(d)的模型Join１_AMC、图

３(b)中的状态 ToJ１１ 和 图 ３(c)中 的状态 ToJ１２,并且状态

ToJ１１和ToJ１２的后继迁移将全局变量j１１和j１２赋值为true之

后,到达状态Over.模型Join１_AMC的初始状态为JStart,

其中迁移当全局变量j１１和j１２为true时执行,同时将j１１和j１２

赋值为false.同理可得到图２(b)中的汇合节点在图３中的

转换关系.
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图３　由图２(b)转换的 AMC

Fig．３　AMCtransformedfromFig．２(b)

４　实时性能分析

本文主要分析智能无人车系统的实时性能.实时是一种

用物理时钟衡量的时间概念,其要求系统在所指定的时间段

内完成计算、处理、执行等任务.在智能无人车系统中,其可

以被定义为对环境中发生事件的响应时间,即事件发生、智能

无人车系统检测、决策和做出响应之间所耗费的时间[２５],通

常情况下耗费时间越少则表明该系统的实时性性能越优.

实时性能分析的目标是在运行场景下,根据节点状态的

执行时间求得系统的响应时间.对于运行场景s,假设ti,s表

示节点状态在运行时的执行时间.节点状态i在运行场景s
下的响应时间Ti,s为:

Ti,s＝Ni,sti,s (８)

其中,Ni,s表示运行场景下,系统完成某项任务中节点状态i
的执行次数.Ni,s和Ti,s都是随机变量,而使用泰勒展式可以

求解出由随机变量组成的函数的数学期望,因此执行一次过

程下节点状态i的期望值E[Ti,s]可以表示为:

E[Ti,s]＝E[tNi,s
i,s ]＝ki,sti,s (９)

其中,ki,s表示运行场景s执行一次过程中节点状态i执行次

数的期望值,可由式(７)求出.

运行场景s下整个系统(包含n个节点状态)的响应时间

Ts 可以由上述推导的节点状态的响应时间得到:

Ts＝∑
n

i＝１
Ti,s (１０)

由式(９)可以得到运行场景s下整个系统的响应时间的

期望值E[Ts]:

E[Ts]＝∑
n

i＝１
ki,sti,s (１１)

例如,系统执行过程中过渡状态为a１,a２,a３,吸收状态为

a４.其中a１,a２,a３ 的节点状态访问期望值为 ０．３５,０．５８,

０．４６,节点状态的执行时间为０．８４s,０．６７s,０．９１s,那么该运

行场景下系统的响应时间期望值由式(１１)计算得１．１０１２s.

５　实验

本节对上述的 AMC图进行分析,在此,仅考虑智能无人

车系统成功完成变道过程,即节点状态ADStart→End２.

通过使用 Matlab软件计算第３．１节所述公式可得平均

转移次数矩阵N,从矩阵N 中可得初始状态ADStart到达吸

收状态End２前经过各状态节点访问次数的期望值kj,结果如

表１所列,表中还包括图２中引入的各节点状态的执行时间.

这里需要指出的是,本文所采用的数据只是一个举例来验证

算法,该类数据可通过仿真或者专家意见等方式来收集.

另外,依据第４节所述的分析方法,可以得到表２中系统

各模块响应时间的相关指标.表１和表２数据表明,在智能

无人车系统完成变道的过程中,环境感知模块中的收集周围

车辆信息状态s２、收集自车信息状态s３以及行为决策模块中

计算变道信息的LSTM 神经网络模型[２２],对系统变道执行过

程中响应时间的影响最大,经对比可得整个系统中智能模块
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(LSTM Model)所耗费的时间多于系统中其他传统模块的耗

时.文中所提模型可对智能无人车系统进行实时性能分析,

并根据此数据可以针对性地采取相关措施,以改善系统的实

时性能.

表１　状态数据

Table１　Statedata

System Module State kj Ti/s

Perception
s２ １．００ １．２０
s３ １．００ １．２０

BehaviorDecision
(LSTM Model)

s５ １．００ ０．８４
s６ １．００ １．４４
s８ ０．３１ ０．５６

Planning
s９ ０．３１ １．０３
s１０ ０．３１ ０．９９

Control

Trajectory
Tracking

Motion
Control

s１２ ０．３１ ０．８９
s１４ ０．３１ ０．７２
s１５ ０．３１ １．０１
s１６ ０．３１ １．１７
s１ １．００ ０．２６
s１３ ０．３１ １．１２
s１７ ０．３１ １．０５

DataTransmission
s４ １．００ ０．２５
s１１ ０．３１ ０．２５

表２　响应时间

Table２　Responsetime

System Module ResponseTime/s

Perception ２．４０００

BehaviorDecision ２．４５３６

Planning ０．６２６２

TrajectoryTracking １．１７４９

MotionControl ０．９３２７

DataTransmission ０．３２７５

System ７．９１４９

从上述分析结果来看,若想提升智能无人车系统的实时

性性能,需要减少系统中智能模块的耗时.为此,本文还分析

了智能模块的训练程度对其准确率、响应时间的影响.实验

结果如表３所列.

表３　训练程度对准确率与响应时间的影响

Table３　InfluenceofepochonaccuracyandresponseTime

Epoch Accuracy/％ ResponseTime/s

５ ８１．８ ０．４４

１０ ８４．７ ０．４７

２０ ８６．０ ０．５６

３０ ８６．３ ０．７４

４０ ８６．４ ０．９６

５０ ８７．１ １．４４

６０ ８６．８ ３．０１

图４更直观地显示出了智能模块的训练程度与准确率的

变化关系,以及训练程度与响应时间的变化关系.

由表３和图４分析可得,智能模块的训练程度对系统的

准确率和响应时间都有影响,随着训练程度增大,智能模块的

准确率达到一定程度后便不会再有太大改善,而响应时间是

一直在增大的,并且增加幅度越来越大.因此,可以根据具体

运行场景有针对性地应用训练程度不同的智能模块,从而改

善系统的实时性能.

(a)EpochandAccuracy

(b)EpochandResponseTime

图４　训练程度、准确率与响应时间之间的关系

Fig．４　Relationshipbetweenepoch,accuracyandresponsetime

结束语　为了对智能无人车系统的实时性能问题进行分

析,本文采用了基于 MARTE的智能无人车系统的实时性能

分析模型,在系统设计早期就引入性能参数,并提出了 AMC
的分析方法求得系统的实时性能指标,从而对该系统进行实

时性能分析,最后针对影响系统实时性的关键模块进行分析,

提出了改进措施.以基于 LSTM 的智能无人车变道系统为

例,验证了该方法的可行性,并且实验表明,此方法能够指出

系统的实时性能瓶颈,分析出智能模块是影响系统实时性能

的关键模块,在实际应用场景中可根据不同的需求选择训练

程度适中的智能模块,进而改善整体系统的实时性能,具有一

定的指导意义.

由于智能无人车系统实时性能问题在真实场景中要比本

文讨论的情况复杂很多,系统往往受到系统资源和应用场景

等多种相关因素制约,在运行时可能会存在故障问题,因此接

下来的研究工作主要包括两个方面:考虑更多的性能指标,如

吞吐量、利用率等,从而可以根据这些性能指标进一步分析系

统的性能;通过仿真实验与本文方法对比,验证了所提模型的

有效性,并在后续工作中进行理论分析.
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