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基于概率推理学习优化的无人自行车质量偏心校正方法

黄用华，梁子彦，庄　未†，任仰华

(桂林电子科技大学 机电工程学院，广西 桂林 541004)

摘　要: 车体质量偏心是无人自行车一个重要的性能参数, 为了降低车体质量偏心对无人自行车航向轨迹的影

响, 提出一种基于有模型强化学习原理的概率推理学习优化 (PILO)偏心校正方法. 该方法以车体侧向倾角 (倾角

速度)、车把转角 (转角速度)以及车把控制力矩为输入, 以车体侧向倾角速度 (倾角加速度)以及车把转角速度

(车把转角加速度)为输出, 利用高斯过程回归 (GPR)构建系统的概率动态模型 (PDM)表征系统的不确定性动

态, 并将其用于后续的状态序列预测; 将质量偏心作为车把 PD控制器的一个参数, 考虑车体航向与车把转角间

的运动约束, 通过车体航向角速度构造目标函数, 优化并校正系统的质量偏心参数. 设定 8种不同的负载偏心开

展无人自行车仿真以及物理样机实验, 结果表明: PILO系统校正的绝对误差不超过 0.005 rad, 相对误差低于

10 %, 且展现了一定的抗干扰能力; 与无模型的认知学习偏心优化 (RLO)校正系统相比, PILO系统在参数整定

难度、智能化以及容错能力等方面具有一定优势.
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中图分类号: TP242　　　  文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2024.0775

引用格式: 黄用华, 梁子彦, 庄未, 等. 基于概率推理学习优化的无人自行车质量偏心校正方法 [J]. 控制与决策,

2025, 40(5): 1723-1732.

A mass eccentricity correction method for unmanned bicycles  based on
probability inference learning optimization
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Abstract: Bicycle mass eccentricity is an important performance parameter of unmanned bicycles. In order to reduce
the influence of body mass eccentricity on the course trajectory of unmanned bicycles, a probabilistic inference learning
optimization(PILO) eccentricity correction method based on the principle of model reinforcement learning is proposed.
The  method  takes  the  lateral  inclination  angle(angle  velocity),  handlebar  angle(angle  velocity)  and  handlebar  control
moment  as  inputs,  and  takes  the  lateral  inclination  velocity  (angle  acceleration)  and  handlebar  angle  velocity(angle
acceleration) of the vehicle body at the corresponding time as outputs. The probabilistic dynamic model(PDM) of the
system is constructed by Gaussian process regression(GPR), which is used for the subsequent state sequence prediction.
Taking  the  mass  eccentricity  as  a  parameter  of  the  handlebar  PD  controller,  considering  the  kinematic  constraint
between the body heading and the handlebar angle, the objective function is constructed by the body heading angular
velocity, and the mass eccentricity parameter is optimized and corrected. The results show that the absolute error of the
PILO system is less than 0.005 rad, the relative error is less than 10%, and the anti-jamming ability is demonstrated.
Compared with the model free cognitive learning eccentric optimization(RLO) calibration system, the PILO system has
some advantages in parameter setting difficulty, intelligence and fault tolerance.
Keywords: unmanned  bicycle； bicycle  heading； mass  eccentricity  correction； probability  inference  learning
optimization；probability dynamic model；Gaussian process regression

 

0    引　言

无人自行车是自行车机构与智能控制技术相结

合的产物, 因其轻便、灵活的特点, 在控制理论验证、

物流配送和交通出行等领域具有广泛的应用前景.
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当前, 仅靠车把调节车体转向平衡是无人自行

车控制研究中的一个重要方向
[1-3]. 近年来, 人们对该

类自行车的研究主要包括 3个方面: 1)实现了原地

定车、圆周运动等多种运动形式
[4-5]; 2)探讨了在车

速变化
[6]
、不规则路面

[7]
等多种场景下自平衡运动的

控制问题; 3)研究了无人自行车控制系统对其结构

参数摄动以及外界干扰的鲁棒性问题
[8-9]. 显然, 当前

无人自行车平衡控制技术已日渐成熟, 尤其对于文

献 [4-5], 前人通过锁定车把并调整车轮, 初步实现了

多种不同的固定平衡运动轨迹, 为无人自行车的轨

迹跟踪奠定了基础.
轨迹跟踪是当前研究的一个热点领域, 在安全

监控
[10]
、自动驾驶

[11]
等领域具有重要的应用. 现有

文献表明, 前人针对轮式机器人
[12-13]
、无人机

[14]
等开

展了大量的研究, 并已实现了避障
[12]
、目标跟踪

[14]

等多种控制目标. 从动力学本质上分析, 无人自行车

是欠驱动系统, 与其他轨迹控制系统不同, 车把转向

既要实现航向轨迹的跟踪, 还要保持动态平衡, 这种

双重要求使得其轨迹跟踪控制面临更大的挑战.
关于无人自行车的航向轨迹控制, 文献 [7]指出

偏移的质心会产生附加重力矩, 故车体侧向倾角的

期望值会影响航向轨迹. 这表明车体质量偏心对于

航向轨迹的重要性. 遗憾的是, 现有控制器设计通常

假设车体为对称模型, 少有研究质量偏心对轨迹控

制性能的影响, 而能够实时评估质量偏心并应用于

控制器的方法更是鲜见. 常见的偏心校正方法如悬

挂法
[15]

或虚拟模型测量法
[16], 通常耗时且精度不足.

可见, 就当前无人自行车的研究进展而言, 构建一种

有效可靠的偏心自动校正方法, 从源头上削弱车体

质量偏心对无人自行车航向跟踪性能的影响, 具有

重要的理论意义和切实的工程应用价值.
概率推理学习控制算法 (PILCO)[17] 是一种基于

动态概率模型 (PDM)的强化学习算法, 与一般无模

型的强化学习相比, 其对数据的利用率更高, 能够有

效降低智能体的学习次数和成本
[18]. PILCO是一种

高效的控制器参数优化策略, 主要通过动态经验数

据建立物理对象的不确定性模型, 并结合控制输入

来推测状态变化规律. 智能体经数次迭代学习后, 可
得到最优控制策略.

本文将无人自行车质量偏心作为系统的一个设

计参数, 借鉴 PILCO的寻优策略方法对其进行优化.
本文提出一种概率推理学习优化 (PILO)偏心校正

方法, 旨在自主优化偏心参数, 以减轻质量偏心对航

向轨迹的影响. 该方法利用高斯过程回归 (GPR)[19]

构建无人自行车系统 PDM模型表征其不确定性动

态, 并将其用于后续的状态序列预测; 将车体质量偏

心作为车把 PD控制器的一个参数, 考虑车体航向与

车把转角间的运动约束, 通过车体航向角速度构造

目标函数, 优化并校正系统的质量偏心参数. 

1    问题描述 

1.1    无人自行车平衡控制描述

H T R F

本文无人自行车机械结构简图如图 1所示. 图 1
中:  、 、 、 为组成无人自行车的 4个刚体, 分
别为前叉、车架、后车轮、前车轮.
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图1   无人自行车结构
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无人自行车保持平衡的关键是使得车体综合质

心始终稳定在前后车轮接地点连线 的正上方:
1)当车体向左 (右)倾斜一个角度时, 综合质心偏离

平衡点, 此时重力会对车轮接地点连线 产生一个

倾斜力矩 , 使得车身倾倒失去平衡; 2)控制系统根

据车体的状态施加一定的控制力矩 给车把, 使其

向车体倾斜侧转动合适的角度; 3)车把转动导致车

体偏离原来的航向做曲线运动并产生离心力, 该力

对接地点连线 的力矩 会抵消倾斜力矩 的影

响, 校正车体姿态恢复平衡. 

1.2    无人自行车偏心校正描述

现有自行车研究通常假设质心位于车轮接地点

的正上方. 而在实际应用中, 自行车可能会携带非对

称负载, 从而出现质量偏心的情况, 如图 2(a)所示.
A B

φ∗

图 2中, 车体左侧 (从 到 的视角)增加了负

载, 导致质心向左偏移. 以直线平衡运动为例, 参考

第 1.1节的平衡控制原理, 对车体偏心校正原理的分

析如下: 1)若车把控制器中侧向倾角期望值 与空
 

(a)   校正前综合质心位置   (b)   校正后综合质心位置   

Y t

M t

Z
t

*φb

质心

M t*φ- b

质心

图2    无人自行车偏心校正原理
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AB

载同样设置为 0, 则行驶时负载会对车轮接地点连线

产生一个顺时方向的附加力矩使得车体向左倾

倒; 2)此时为了平衡, 车把须左转合成向右的离心力

以产生逆时针力矩来抵抗附加力矩避免倾倒; 3)显
然, 上述操作的附带后果是车体航向发生左偏移, 从
而导致直线平衡运动受到破坏.

eφ = (φ− 0) eφ = (φ− φ∗
b)

φ∗
b

针对上述航向偏移问题, 若将空载时的倾角误

差 调整为 , 使得综合质

心的位置回到车轮接地点正上方, 则理论上可使得

无人自行车恢复至空载时的受力状态, 有效减弱质

量偏心对于航向跟踪性能的影响, 实现直线行走. 可
见, 无人自行车的偏心校正问题本质上是寻找合适

的偏心期望值 , 使其能够较好地匹配负载偏心带

来的控制器倾角误差变化.
 

2    无人自行车偏心校正方法
 

2.1    PILO 偏心校正方法

图 3为构建的无人自行车 PILO偏心校正系统.
图 3中: 系统底层获取无人自行车的状态数据, 并利

用 GPR学习 PDM模型; 中层基于该模型和偏心参

数执行控制策略进行长期预测, 并以航向角速度构

建代价函数来评估策略代价; 顶层通过共轭梯度搜

索对控制器偏心参数进行迭代学习, 以实现智能优

化.
 
 

顶层

中层

底层

梯度搜索分析, 优化偏心参数

学习无人自行车概率动力学模型

车体状态预测, 策略代价评估

π*

πV

f

图3   无人自行车 PILO 偏心校正系统结构框架
 
 

2.1.1    底层: 学习无人自行车 PDM 模型

φ

φ̇ δ δ̇

τδ φ̇ φ̈ δ̇ δ̈

PDM以系统的 5个状态变量: 横滚角 、横滚

角速度 、车把转角 、车把转角速度 以及车把力矩

为输入向量, 以 4个状态变量:  、 、 以及 为输

出向量, 生成训练样本集.

f∗ σ2
∗

根据文献 [19], 无人自行车 PDM模型预测的

4个变量均值 以及方差 计算方法如下所示:{
f∗ = K∗(K + σ2

nI)
−1y,

σ2
∗ = K∗∗ −K∗(K + σ2

nI)
−1KT

∗ .
(1)

σ2
n n y=

[φ̇, φ̈, δ̇, δ̈]T K K∗ K∗∗

I

其中:  为噪声方差,  为训练样本数据长度; 

为训练样本输出矢量;  、 和 为

相应维度的平方指数协方差矩阵;  为单位矩阵.
采用最大边缘似然的策略来寻求其最优值, 建

立的 PDM模型负对数边际似然函数为

− log p(y|X,θ)=
1

2
yTG−1y+

1

2
log |G|+n

2
log 2π.

(2)

X = [φ, φ̇, δ, δ̇, τδ]
T

G = K + σ2
nI θ = [l, αf , σn]

T

αf l π

其中:  为无人自行车模型训练样

本输入矢量;  ; 超参数 ,
这里 为信号方差,  为长度尺度;  为圆周率.

通过共轭梯度法求解超参数的优化问题
[19], 即

可获得无人自行车 PDM模型. 

2.1.2    中层: 车体状态预测以及策略代价评估

利用学习得到的无人自行车 PDM模型和偏心

参数生成倾角误差, 构建控制器并实施控制策略, 对
无人自行车进行长期状态推理预测. 具体方法如下.

xt = [φt, φ̇t, δt, δ̇t]
T

π(xt)

1)根据当前车体状态 , 计算

所对应的控制策略 .
为了避免控制器强鲁棒性对偏心校正效果的干

扰, 采用了结构简单的 PD算法作为控制策略, 即

τδ = kPφeφ + kDφėφ + kPδeδ + kDδėδ. (3)

eδ = (δ − δ∗) δ∗ δ kPφ kDφ kPδ

kDδ

其中:  ,  为 期望值;  、 、 以

及 分别为对应的平衡控制参数.

φ̇∗ δ∗ δ̇∗ π(xt) = τδt

Ψ= [− kPφ,−kDφ,−kPδ,−kDδ]

ν = kPφφ
∗

利用直线轨迹实现车体的质量偏心校正, 因此,
将期望参数 、 以及 设为 0. 令  , 记
控制参数矢量 . 为了

突出偏心校正问题, 该矢量可事先通过单一的平衡

控制 (不考虑航向轨迹)进行人工整定, 故控制器 (3)
需要优化的参数仅为 , 整理, 有

π(xt) = Ψxt + ν. (4)

如此, 车体状态与控制策略间的联合分布为

p(xt, π(xt)) =

N
([

µt

Ψµt + ν

]
,

[
Σt ΣtΨ

T

ΨΣt ΨΣtΨ
T

])
. (5)

p(xt, π(xt))

ẋt

2)借助 PDM模型, 以联合分布 作

为模型输入, 推理出车体状态增量 的预测分布为

p(ẋt) ∼ N (Ext,f [ẋt], covxt,f [ẋt]). (6)

Ext,f [ẋt]

covxt,f [ẋt]

对于车体状态预测均值 以及预测协方差矩

阵 , 对应的数学表达形式如下所示:

Ext,f [ẋt] = [βT
1q1,β

T
2q2,β

T
3q3,β

T
4q4]

T, (7)

covxt,f [ẋt]=

 varxt,f [φ̇t] . . . covxt,f [φ̇t, δ̈t]
...

. . .
...

covxt,f [δ̈t, φ̇t] . . . varxt,f [δ̈t]

 .

(8)

ẋt = [φ̇t, φ̈t, δ̇t, δ̈t]
T

qa = [q1, q2, . . . , qn]
T a ∈ {1, 2, 3, 4}

其中:  为无人自行车的状态预测

矢量;  ,  .
θ

X y

参考文献 [17], 结合已知的模型超参数 、训练

样本集输入 以及输出 、式 (5)中各元素即可计算
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µ̇t Σ̇t得到车体状态预测均值 以及预测协方差矩阵 .

p(ẋt) p(xt+1)

3)根据上述计算得到的车体状态增量预测分布

, 求得车体的后续状态分布 为

µt+1 = µt + Ext,f [∆t · ẋt], (9)

Σt+1 =

Σt + covxt,f [xt, (∆t · ẋt)]+

covxt,f [(∆t · ẋt),xt] + covxt,f [∆t · ẋt]. (10)

∆t

covxt,f [xt, (∆t · ẋt)]

p(xt) p(xt+1)

T

其中 :  为无人自行车系统的伺服周期 , 协方差

的计算可参见文献 [17]. 至此,
上述已实现了 到 的推理预测, 以此类

推, 即可得到 步的车体状态分布为

p(x0), p(x1), p(x2), . . . , p(xT−1), p(xT ). (11)

φ∗

Ψ̇t

4)为了评估质量偏心参数 的优化效果, 以航

向角速度 为评价指标, 构造如下饱和代价函数:

c(Ψ̇t) = 1− exp
[
− 1

2
(Ψ̇t − Ψ̇ ∗)2

]
, (12)

Ψ̇ ∗其中 为车体航向角速度的期望参数, 对于直线轨

迹, 此参数设置为 0.
xt+1

c(Ψ̇t)

为了将无人自行车的后继状态 融入上述代

价函数 , 借引文献 [7]中车体航向角速度与车

把转角 (速度)间的线性映射关系, 即

Ψ̇t =
v

ω
sin(α)δt +

c

ω
sin(α)δ̇t. (13)

v ω

α c

c(Ψ̇t)

其中:  为车体前进速度,  为车体前后轮间的轴距,
为车叉前倾角,  为前轮接地点的后偏距. 最后, 整

合每一时刻的代价 , 可得到总代价

V πφ∗ (Ψ̇0) =
T∑

t=0

EΨ̇t
[c(Ψ̇t)] =

T∑
t=0

w
c(Ψ̇t)p(Ψ̇t)dΨ̇t.

(14)
 

2.1.3    顶层: 梯度搜索分析以及优化偏心参数

构造以下优化模型:

φ∗ ∈ arg min
φ∗∈Π

V πφ∗ (Ψ̇0), (15)

Π φ∗其中 为偏心参数 的备选策略空间. 采用梯度搜

索方法对式 (15)描述的优化问题进行求解. 策略总

代价函数对偏心参数的梯度如下所示:

dV πφ∗ (Ψ̇0)

dφ∗
=

T∑
t=0

d
dφ∗

EΨ̇t
[c(Ψ̇t)]. (16)

Ψ̇t由于 服从高斯分布, 式 (16)右项变为

d
dφ∗

EΨ̇t
[c(Ψ̇t)]=

∂EΨ̇t
[c(Ψ̇t)]

∂Eδt,δ̇t [Ψ̇t]
· dEδt,δ̇t [Ψ̇t]

dφ∗
+

∂EΨ̇t
[c(Ψ̇t)]

∂covδt,δ̇t [Ψ̇t]
· dcovδt,δ̇t [Ψ̇t]

dφ∗
. (17)

理论上, 经过迭代可得到偏心参数阶段性的最

∼优值. 循环重复第 2.1.1节   第 2.1.3节的学习过程,
当车体实现直线轨迹跟踪 (车体航向角速度稳定在

0值附近)时, 即可认为已实现车体质量偏心的校正. 

2.2    RLO 偏心校正方法

为了对标 PILO偏心校正系统的性能, 设计无人

自行车认知学习优化 (RLO)偏心校正系统
[20], 如图 4

所示.
 
 

学习时间
不确定度
随机函数

当前状态 质量偏心学习自动机

车体状态
偏差计算

状态的取
向性评估

基于正态分布
的学习机制

质量偏
心信号

认知模块

系统状态
检测和计算

感知模块 无人自行车

质量偏心补偿

执行模块
ψ(t)

ψ(t)dt∫

t σ t

μ t

ψ(t) ψ(t)dt∫

*φ (t)
*φ (μ ,σ )t+1 t+1 t+1

*φ (t+1)
μ t+1 σ t+1

*φ (t+1)

偏心选
择机制

图4   无人自行车 RLO 偏心校正系统
 

RLO偏心校正系统由感知、认知和执行 3个模

块组成. 首先, 感知模块实时获取无人自行车的航向

角及其积分值, 将数据传递给认知模块; 然后, 认知

模块对航向信息进行推理和评估, 更新自动机组, 并
将通过偏心选择机制输出优化后的质量偏心参数传

递至执行模块; 最后, 执行模块补偿该参数到平衡控

制器来生成力矩信号驱动车把电机, 以此调整车体

的横滚姿态. 通过这一过程, 无人自行车与外界持续

进行“交互-试错”, 不断校正车体的质量偏心.
与 PILO偏心校正系统不同, RLO偏心校正系

统在学习过程中不依赖具体的系统模型, 其核心在

于比对当前时刻与上一时刻的状态评价值, 计算系

统状态取向函数, 以此明确偏心参数的学习方向. 

3    数值仿真 

3.1    PILO 偏心校正

以 Matlab/Simulink为仿真平台, 搭建无人自行

车 PILO偏心校正数值仿真系统, 如图 5所示.
 
 

比例微分
平衡控制器

无人自行车
LPV 模型

调整质量
*偏心参数 φ

偏心参数策略优化
πarg min V    (ψ )0

φ*

车体状态长期预测
*p(x |x ,π(φ , x ))T+1 T T

GPR 模型学习
f(x ,π(x ))T T xT

.

(*控制器偏心参数离线优化)

(φ, φ, δ, δ, τ )δ

..

(φ, φ, δ, δ)
... . . .

θ

φ, φ, δ, δ
..

* **  φ , δ , δ
. .

*φ

e , eφ φ
.

e , eδ δ
.

+
-

+
∑

τδ
ᴦ(ψ,ψ, ...)

.

图5   PILO 偏心校正仿真系统
 

以文献 [21]中给出的经典无人自行车线性变参

数 (LPV)力学模型为仿真对象, 其中构建 LPV模型
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所需的物理参数名义值可通过虚拟样机和实体物理

样机测得, 具体如表 1和表 2所示.
 
 

表1     无人自行车整体物理参数

参数 数值

mt/kg车体的总质量 14.85

ω/m前后轮之间的轴距 0.885

h/m车体质心高度 0.547

b/m车体质心到坐标系原点的水平距离 0.344

c/m前轮接地点的后偏距 0.078

α/(◦)车叉前倾角 75

 
 

表2     无人自行车构件的物理参数

物理参数
无人自行车部件

R后轮( ) T车架( ) H前叉( ) F前轮( )

m/kg质量 1.713 8.989 2.435 1.713

Jxx/(kg ·m2) 0.056 0.449 0.091 0.056

Jyy/(kg ·m2) 0.111 0.848 0.072 0.111

Jzz/(kg ·m2) 0.056 0.430 0.029 0.056

Jxz/(kg ·m2) 0.000 − 0.073 0.016 0.000

(x, z)/m质心
(0.000,
− 0.293)

(0.299,
− 0.521)

(0.816,
− 0.579)

(0.885,
− 0.293)

Jxx Jyy Jzz Jxz注:  (     )为惯性张量.
 

1.8m/s

0 rad (rad/s)

设置仿真时长为 60 s, 仿真步长为 5 ms; 假设车

体为匀速行驶, 车速为 ; 车体横滚角 (速度)、

车把转角 (速度)初始值均设定为 . 另

外, 在仿真过程中注入多种不同类型的干扰信号, 具
体如下.

2N ·m
−2N ·m

2N ·m −2N ·m

1)在第 5 s、第 15 s分别注入幅值为 和

、宽度均为 1 s的车架侧向脉冲力矩干扰;
在第 10 s、第 20 s分别注入幅值为 和 、

宽度均为 1 s的车把脉冲力矩干扰.
2N ·m

0.25m/s

2)在仿真全程注入幅值为 的随机车把力

矩干扰和随机侧向力矩干扰, 并给车体速度也注入

幅值为 的随机干扰.

0.01 rad (rad/s)

3)在仿真全程给车体横滚角、横滚角速度、车

把转角以及转角速度 4种状态的测量传感器注入幅

值为 的随机干扰.

kPφ = −28.07 kDφ = −14.96 kPδ = −0.94 kDδ =

−0.46 δ∗、φ̇∗、δ̇∗ 0 rad

0 rad/s

结合经验分析车体 PD控制的灵敏性和收敛范

围等特性, 通过人工反复调试, 设定控制器参数为

;  ,  ; 
. 状态对应期望值 分别为 或

.

µ0

0 rad (rad/s)

另外, 在 PILO偏心校正模块的长期预测中, 假
设车体初始时刻为直立状态, 即设定状态均值 为

; 考虑到实际应用中, 车体的真实状态

Σ0

4× 4

φ∗ = 0 rad

|Ψt| > 1 rad

φ∗

值受传感器精度的影响, 因此, 设定状态方差 为

对角元素均为 0.01的 阶对角矩阵; 设定初始偏

心参数 , 预测步数为 67; 设定当车体航向

角的绝对值 时 (对应为车体倾倒的趋

势), 终止当前学习, 并保存上一轮校正后得到的偏

心参数 作为下一轮优化校正的初始策略参数.
设置如表 3所示的 4种负载场景进行仿真.

 
 

表3     无人自行车负载质量以及位置参数

仿真场景 负载质量/kg 负载位置 偏心的名义值/rad

场景1 3 (0, − 0.25,  0.65) − 0.074 5

场景2 6 (0, − 0.25,  0.65) − 0.124 8

场景3 3 (0, − 0.25, 0.45) − 0.079 2

场景4 3 (0, 0.45, 0.65) 0.134 0
 

以场景 1为例, 经 4轮学习即可完成偏心参数

的优化校正, 每轮学习的系统仿真数据如表 4所示.
 
 

表4     场景 1 中各轮学习的系统仿真数据

评估参数 初始 第1轮 第2轮 第3轮 第4轮

/s学习时长 2.5 4.2 6.2 29 60

/rad偏心值 0 0.035 1 0.060 1 0.082 2 0.073 9

 

0.073 9 rad 0.074 5 rad

由表 4可知 ,  4轮优化后的偏心校正结果为

, 与其名义值   (表 3)相差无

几.
考察 4轮 PILO偏心校正后得到的车体航向角

状态, 对应的状态曲线如图 6所示.
 
 

0 20 40 60
-1

0

1

t / s

ψ
 / 

ra
d 第 1 轮

第 2 轮
第 3 轮
第 4 轮

图6   车体航向角状态数据曲线 (场景 1)
 

[−0.265 5,−0.175 6](rad)

由图 6可见, 车体在第 4轮学习后稳定收敛于

范围内, 表明车体基本实

现直线轨迹运动, 偏心校正有效.
进一步地, 取每轮学习的有效状态数据代入式

(12), 绘制代价函数曲线, 如图 7所示. 由图 7可见,
随着优化深入, 航向代价值逐渐收敛至 0值附近 (如
图 7(d)所示), 表明 PILO偏心校正有效.

图 8为其余场景最终的航向角状态曲线. 由图 8
可见, 3种负载场景下无人自行车系统的车体航向角

在 26 s后基本实现直线轨迹行驶.

φ∗

整合上述 4种场景的仿真数据, 如表 5所示. 由
表 5的仿真数据可见: 1)随着该系统的迭代学习优

化, 4种不同场景的偏心参数 逐渐向对应的车体
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−φ∗
b

0.002 rad 2%

质量偏心优化目标, 即质量偏心名义值的相反数

收敛, 而上述情形与第 2.2节的机理分析相符; 2)在
4种不同场景下 , 偏心校正的绝对误差均维持在

, 相对误差不超过 , 表明该 PILO偏心

校正精度满足控制需求; 3)即便对系统施加多源干

扰, 其对 PILO偏心校正的结果影响有限, 表明本节

所设计的优化系统具备一定的抗干扰能力. 

3.2    RLO 偏心校正

类似地 , 以 Matlab/Simulink为仿真平台 , 搭建

RLO偏心校正仿真系统. 配置与 PILO相同的仿真

环境, 仿真结果如图 9所示. 由图 9可见, RLO同样

能够使得系统收敛. 综合 4种场景分析 RLO的校正

精度, 具体数据如表 6所示.
 
 

0 20 40 60
-0.5

0

0.5

t / s

ψ
 / 

ra
d

场景 1 场景 3
场景 2 场景 4

图9   RLO 系统航向角状态数据曲线 (场景 1)
 
 

表6     4 种不同场景的 RLO 仿真数据

仿真

场景

优化系统评估参数

优化结果/rad 优化目标/rad 绝对误差/rad 相对误差/%

场景1 0.074 2 0.074 5 0.000 3 0.40

场景2 0.124 2 0.124 8 0.000 6 0.48

场景3 0.078 5 0.079 2 0.000 7 0.88

场景4 − 0.134 5 − 0.134 0 0.000 5 0.37

由图 9和表 6可见, RLO偏心校正后的车体航

向角稳定在一定范围内, 表明了该系统的有效性. 

3.3    两种偏心校正结果对比分析

将表 5与表 6的数据进行对比, 结果如下: 1)两
种校正系统的精度相似, 偏心参数的绝对误差均在

0.001 rad附近, 相对误差约为 1 %. 2) PILO系统的平

均绝对误差为 0.000 83 rad, 平均相对误差为 0.805 %;
而 RLO系统的对应值为 0.000 53 rad和 0.533 %. 这
表明 RLO系统的校正精度略优, 其原因主要在于其

融入了先验知识. RLO系统的偏心选择机制具有随

机性, 导致优化过程不确定, 因此, 在仿真中加入了

小权重的先验指导以提高收敛性能, 这也表明 PILO
系统在智能化程度上更高. 另外, 仿真中发现, PILO
的学习参数较少, 调试时对优化效率和精度不敏感;
而 RLO包含更多学习参数, 大多数对学习效率和优

化精度敏感, 调试过程较为繁琐和耗时. 究其动因是

经验空间不同, PILO方法因拥有更多经验指导, 在

 

表5     4 种不同场景的 PILO 仿真数据

仿真

场景

优化系统评估参数

优化结果/rad 优化目标/rad 绝对误差/rad 相对误差/%

场景1 0.073 9 0.074 5 0.000 6 0.81

场景2 0.123 5 0.124 8 0.001 3 1.04

场景3 0.079 8 0.079 2 0.000 6 0.76

场景4 − 0.133 2 − 0.134 0 0.000 8 0.61

 

0 20 40 60
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(a)   第 1 轮优化结果

0 20 40 60
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(b)   第 2 轮优化结果

0 20 40 60
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(c)   第 3 轮优化结果

0 20 40 60
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(d)   第 4 轮优化结果

0 2 31
0

0.1

2 4
0

0.1
0.2

场景 1

26 28
0

0.02

0.04

场景 1

56 58
0

0.02

0.01

场景 1

场景 1

图7    4 轮优化学习的系统仿真代价曲线 (场景 1)
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场景 2 场景 3 场景 4

图8    其余 3 种不同场景下航向角状态数值仿真曲线
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容错率上更具优势.
综上所述, 尽管两种系统的校正精度相似, 但是

PILO系统在智能化程度和容错率上优于 RLO. 此
外, PILO偏心校正系统在调试阶段无需频繁调整学

习参数, 展现出更好的普适性. 

4    物理样机实验

实验用到的物理样机如图 10所示.
  

Zigbee
单片机系统 质量负载

车把电机
集成

后轮电机集成

车载电源
系统

图10   无人自行车物理样机
 

物理样机上装有单片机系统、ZigBee模块、车

载电源系统等, 两个电机集成模块分别安装在车把

和脚蹬的关节内部来驱动车轮和车把, 其中无人自

行车样机测控系统的具体架构如图 11所示.
  

电流传
感器 2

电流传
感器 1

电桥 1 电桥 1
STM32
单片机

后轮电机 车把电机增量编
码器 1

增量编
码器 2

绝对
编码器

ZigBee ZigBee

MPU6050
陀螺仪模块

移动终端

无线连接

机械连接

RS232

RS232

图11   无人自行车物理样机测控系统框架
 

图 11中: 增量编码器和绝对编码器用于测量车

体后轮转速和车把转角; MPU6050陀螺仪测量车体

姿态, 并产生 5 ms的时基作为系统伺服的节拍; 电
流传感器 1和电流传感器 2分别采集后轮电机和车

把电机的驱动电流; ZigBee负责将车体状态数据上

传至移动终端.

(Z) (Y )

与数值仿真的场景设计类似, 样机实验共设置

8种不同的负载场景展开实施, 如表 7所示. 表 7中
的高度 和偏心距 定义见图 2. 

4.1    PILO 偏心校正系统样机实验

物理样机与 LPV力学模型存在结构偏差, 且真

实工况 (如地形、路况和驱动信号, 特别是样机的电

机驱动信号为 PWM调制, 而仿真为力矩)与仿真工

况差异较大, 因此, 需要重新选择控制参数, 具体如

下.
结合经验分析无人自行车 PD控制的灵敏性和

收敛范围, 通过人工反复调试, 设定 PD平衡控制器

kPφ = −27 680.84 kDφ = −75 073.2 kPδ =

−2.15 kDδ = −0.46 2m/s

Σ0

|Ψt|>
0.3 rad

参数为 、 、

、 ; 车体速度设定为 ; 考虑

外界扰动对传感器精度的影响, 调整初始方差 的

对角元素为 0.02; 设定当车体航向角绝对值

时 (对应为车体倾倒趋势)终止学习; 其余参

数与仿真一致.

ϕ∗
方案1=− 0.039 rad ϕ∗

方案8= 0.068 rad

图 12为方案 1和方案 8的加载细节. 实验前先

通过较为繁杂的人为勘探, 获取车体偏心估计值:
,  .

 
 

(a)   方案 1 加载情景 (b)   方案 8 加载情景

Q = 3.1 kg

Y = 0.3 m

Z
 =

 -
0

.6
5 

m

Q = 3.1 kg

Y = -0.15 m

Z
 =

 0
.6

5 
m

图12   无人自行车物理样机实验加载情景
 

0, 1, . . . ,

样机实验在户外水平路面展开. 图 13为方案 1
和方案 8偏心校正后自行车运动实验视频连拍图.
由图 13可见, 自行车在方案 1和方案 8中均能够依

次通过标有数字的路障 ( 路障间距为 2.1 m),
且两车轮可在相距 0.8 m的黑色胶带之间行驶.
 
 

(a)   方案 1 样机实验视频连拍图

(b)   方案 8 样机实验视频连拍图

图13   PILO 偏心校正后的无人自行车平衡运动实验视频

(φ∗ = 0 rad)

进一步给出方案 1中各轮次优化后的车体航向

角数据, 如图 14所示. 由图 14方案 1中的数据曲线

可见, 偏心参数尚未优化时 , 无人自行

 

表7     物理样机实验方案参数

实验方案
加载位置和质量

(Z)/m高度 (Y )/m偏心距 (Q)/kg质量

方案1 ‒ 0.65 ‒ 0.15 3.10

方案2 ‒ 0.65 0.15 3.10

方案3 ‒ 0.65 ‒ 0.15 4.36

方案4 ‒ 0.65 0.15 4.36

方案5 ‒ 0.55 ‒ 0.15 3.10

方案6 ‒ 0.55 0.15 3.10

方案7 ‒ 0.65 ‒ 0.30 3.10

方案8 ‒ 0.65 0.30 3.10
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(Ψ = −0.3 rad)

车受质量偏心的影响, 车体航向轨迹向一侧出现大

幅度的偏移, 最终在 2.7 s附近车体航向角到达系统

所设定的临界值 , 停止本轮学习.
 
 

0 2 4 6
-0.4

0

0.8

t / s

ψ
 / 

ra
d 0.4

8 10

5 轮优化3 轮优化1 轮优化初始化

图14   PILO 偏心校正进程实验数据曲线 (方案 1)
 

Ψ

[−0.072 9, 0.144 7](rad)

φ∗ = 0.042 rad

−ϕ∗
方案1 = 0.039 rad

0.003 rad 7.69%

在经过 5轮偏心参数优化后, 车体航向角 稳

定在 的区间范围内, 无人自

行车基本实现直线轨迹行驶. 以最后一轮优化的质

量偏心参数 作为方案 1最终的校正

值, 其与偏心估计值的相反数 的

绝对误差为 , 相对误差为 .

(φ∗ = 0 rad)

(Ψ = 0.3 rad)

[−0.122 6, 0.056 9](rad)

φ∗ = −0.070 rad

−ϕ∗
方案8 = −0.068 rad 0.002 rad

2.94%

图 15为方案 8各轮次的车体航向角数据. 与方

案 1不同, 方案 8中车体负载的悬挂位置相反, 且偏

心程度更大. 因此, 由图 15的航向角数据曲线可见,
在偏心参数未优化时 , 无人自行车受到

质量负载影响, 航向轨迹向相反一侧偏移更大, 直至

0.8 s附近才达到系统设定的临界值 ,
停止本轮学习. 即便如此, 经 5轮迭代, 车体航向角

仍然能够稳定在 范围内, 基
本实现直线行驶 , 此时偏心参数 ,
与 的绝对误差为 , 相
对误差为 .
 
 

0 2 4 6
-0.4

0

0.8

t / s

ψ
 / 

ra
d 0.4

8 10

5 轮优化3 轮优化1 轮优化初始化

图15   PILO 偏心校正进程实验数据曲线 (方案 8)
 

φ∗

−ϕ∗
方案1(0.039 rad) −ϕ∗

方案8(−0.068 rad)

为了更直观地分析 PILO偏心校正系统的优化

性能, 对上述方案 1和方案 8中系统各轮学习优化

的样机实验数据进行整合梳理 , 具体如表 8所示 .
表 8表明, 两种方案的偏心参数 逐轮向各自对应

的 和 逼近.
 
 

表8     各轮次优化的偏心参数实验数据 (方案 1 和方案 8)

实验方案
φ∗/rad控制器偏心参数

1轮优化 2轮优化 3轮优化 4轮优化 5轮优化

方案1 0.014 0.030 0.058 0.046 0.042

方案8 − 0.030 − 0.038 − 0.046 − 0.071 − 0.070

进一步地, 考察这两种方案优化前、1轮、3轮以

及 5轮优化后系统代价的演化, 如图 16所示. 由图

16可见, 经过 PILO的 5轮优化, 自行车系统的代价

曲线整体收敛在 0值附近.
综上初步有结论: PILO系统在工程中可有效实

现偏心参数校正, 使得车体基本实现直线轨迹行驶.

∼
同样地, 将上述 8种方案的数据整合为表 9. 由

表 9可知, 经 4轮   6轮迭代, 所有场景偏心参数的

绝对误差均在 0.005 rad以内, 相对误差低于 10 %.
另外, 偏心校正后的车体航向角稳定在小范围内, 校
正精度满足控制需求. 这与数值仿真结果一致.

综上分析可以表明: 对于不同的负载条件, PILO
偏心校正系统均可实现车体质量偏心的优化校正,
具有一定的可行性、可靠性. 
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0
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0.2
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t / s

c(
ψ

).

(a)   未开始偏心参数优化

0
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(b)   第 1 轮偏心参数优化

0
0

0.1

0.2

0.3

t / s

c(
ψ

).

(c)   第 3 轮偏心参数优化

0
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0.2

0.3
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c(
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(d)   第 5 轮偏心参数优化
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图16    PILO 偏心校正实验代价曲线 (方案 1 和方案 8)
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4.2    RLO 偏心校正系统样机实验

RLO偏心校正实验与 PILO一样在 8种不同负

载场景下进行, 同样以方案 1和方案 8为典型案例,
实验视频如图 17所示.
 
 

(a)   方案 1 样机实验视频连拍图

(b)   方案 8 样机实验视频连拍图

图17   RLO 偏心校正后车体平衡运动实验视频
 

由图 17可见, 无人自行车在方案 1和方案 8两
种不同质量负载下的行驶状态与第 4.1节的效果相

似. 因此, RLO系统同样能够有效校正这两种负载下

的质量偏心.

Ψ

[− 0.039, 0.105](rad) [−0.148, 0.099]

(rad)

进一步给出 RLO偏心校正系统作用下 , 方案

1和方案 8最后一轮优化的车体航向曲线如图 18所
示. 由图 18可知, 对于方案 1和方案 8, 车体航向角

最终稳定在 和

区间范围内, 无人自行车均基本实现直线行驶.
 
 

0 5 10 15
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ra
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20

0 5 10 15
-0.4

0

t / s

ψ
 / 

ra
d

0.4

20
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图18   偏心校正后车体平衡运动航向曲线

(方案 1 和方案 8)
 

∼表 10为综合方案 1   方案 8的实验数据结果.

分析表 10的实验数据可知, 在 8种不同负载方案下,
经过 2轮、3轮迭代优化, RLO偏心校正系统成功校

正了无人自行车的质量偏心, 且校正精度同样满足

控制需求, 该结论与数值仿真结果一致.
综上可得出结论, RLO偏心校正系统在工程应

用上同样具有一定的可行性和可靠性. 

4.3    两种偏心校正系统比对分析

对比表 9与表 10两种校正系统的数据可知 :
1)两种系统的校正绝对误差均维持在 0.005 rad范
围内, 相对误差在 10 %以内, 表明两种偏心校正系

统的校正精度相似. 2) PILO系统的平均绝对误差为

0.001 75 rad, 平均相对误差为 3.602 %; 而 RLO系统

分别为 0.002 38 rad和 4.718 %. 与仿真结果不同, PILO
系统在质量偏心校正精度上优于 RLO系统, 原因在

于 RLO系统在干扰下偏心参数的收敛受到影响, 降
低了识别精度. 现实中, 侧向风扰和路面不平等不确

定性干扰会进一步削弱 RLO的校正性能, 而 PILO
系统通过持续学习和经验积累, 更能适应外部扰动,
使得结果更准确、稳定 . 此外 , 调试过程中发现 ,
RLO系统的学习参数对于效率和精度更敏感, 需要

多次繁琐地调试, 且收敛速度与初始值密切相关, 降
低了容错率.

综上所述, PILO偏心校正系统在实际应用中智

能化程度更高, 具有更好的鲁棒性和适应能力. 

5    结　论

本文以无机械平衡调节器的无人自行车为对象,
基于有模型强化学习的 PILO方法构建了一种质量

偏心校正系统, 探讨了其在不同负载状态下的校正

问题.
1)通过分析质量偏心对车体航向轨迹的影响,

结合传统 PD控制器, 将质量偏心作为车把控制输入

的重要性能参数, 可快速有效地建立无人自行车的

质量偏心校正系统.
2)基于概率推理学习优化方法设计的 PILO偏

心校正系统, 能够在不同负载下准确校正车体质量

 

表9     8 种方案下 PILO 偏心校正系统实验数据

实验

方案

优化

次数
系统优化值/rad 测量相反值/rad 绝对误差/rad 相对误差/%

方案1 5 0.042 0.039 0.003 7.69

方案2 4 ‒ 0.039 ‒ 0.037 0.002 5.41

方案3 5 0.043 0.042 0.001 2.38

方案4 6 ‒ 0.045 ‒ 0.044 0.001 2.27

方案5 4 0.058 0.060 0.002 3.33

方案6 4 ‒ 0.061 ‒ 0.059 0.002 3.39

方案7 6 0.070 0.071 0.001 1.41

方案8 5 ‒ 0.070 ‒ 0.068 0.002 2.94

 

表10     8 种方案下 RLO 偏心校正系统实验数据

实验

方案

优化

次数
系统优化值/rad 测量相反值/rad 绝对误差/rad 相对误差/%

方案1 2 0.037 0.039 0.002 5.13

方案2 2 ‒ 0.034 ‒ 0.037 0.003 8.11

方案3 3 0.040 0.042 0.002 4.76

方案4 3 ‒ 0.046 ‒ 0.044 0.002 4.55

方案5 2 0.058 0.060 0.002 3.33

方案6 2 ‒ 0.058 ‒ 0.059 0.001 1.69

方案7 3 0.073 0.071 0.002 2.82

方案8 3 ‒ 0.063 ‒ 0.068 0.005 7.35
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偏心, 实现直线轨迹, 并具备可靠性和抗干扰能力; 相
比于 RLO系统, PILO在智能化程度和适用性上具

有优势.
3)无人自行车在不同负载下的质量偏心校正,

可减小其对于航向跟踪性能的影响, 能够为后续的

航向轨迹跟踪研究提供理论支持和技术参考.
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