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摘要:输电线柔性结构特性给除冰机器人越障抓线控制带来极大困难.本文提出了一种结合k-最近邻分类算法
（KNN）和增强学习算法的抓线控制方法. 利用基于KNN算法的状态感知机制选择机器人当前状态k个最邻近状
态，并根据加权结果选择当前最优动作.该方法可以得到机器人连续状态的离散表达形式，从而有效解决传统连
续状态泛化方法带来的计算收敛性和维数灾难问题.借助增强学习算法探测和学习环境的能力，该方法能够克服
机器人模型和姿态误差及环境干扰等因素对抓线控制的影响.文中给出了算法具体实现步骤，并给出了应用此方
法控制除冰机器人抓线的仿真实验.
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Line- grasping control of de-icing robot based on k-nearest neighbor
reinforcement learning

Wei Shu-ning, Wang Yao-nan, Yin Feng, Yang Yi-min
(College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha Hunan 410082,China)

Abstract: Flexible mechanical characteristic of power lines induces difficulties for line-grasping control of de-icing
robot. A line-grasping control approach for de-icing robot combining with k-nearest neighbor (KNN) algorithm and Rein-
forcement learning (RL) is proposed in this paper. In each learning iteration this approach makes use of KNN algorithm
based state perception mechanism to select k-nearest states, and then the weighted k states are used to choose an optimal
action. Expressing a continuous state by k-nearest discrete states, this approach effectively overcomes the computational
convergence and the curse of dimension problems in traditional continuous state space generalization methods. By means
of RL algorithm’s ability of perception and learning in environment, the approach can tolerate possible robot model errors,
robot arm’s attitude errors and environment interferences to line-grasping control. The approach is presented in detail and
the simulation results of line-grasping control based on this approach are given in this paper.
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1 引引引言言言(Introduction)
输电线路巡线和除冰机器人是目前机器人研究

领域的热点问题[1∼4] .由于作业环境的特殊性，如
何实现输电线路机器人的自主越障控制是研究难点

之一.目前已有学者在巡线机器人越障领域开展了
相关研究工作并取得一定的进展：文[5]采用分层
规划的方式，在行为规划和动作规划两个层次上进

行机器人的越障规划，并将离线规划和在线规划相

结合，实现机器人越障的自主控制；文[6, 7]基于
图像的视觉伺服控制，较好地解决了越障过程中的

自主抓线控制问题；文[8]则采用电磁导航方式，
该方法处理方便并且不存在强磁场干扰问题.与巡
线机器人相比，除冰机器人作业环境更为恶劣，

其控制难度更高，在复杂线路条件下的输电线路机

器人自主越障控制问题（如跨越线塔）还未完全解

决.因此，在现有研究方法基础上，有必要对输电
线路机器人越障控制问题作进一步的研究.

增强学习算法是一类重要的机器学习方法，其

特点是可以不需要系统模型而实现无导师的在线

学习，并且具备与环境交互获取评价性反馈信号

进而实现行为决策优化的能力.作为一种简单有效
的在线学习算法，在提高算法本身实时性能的基

础上，增强学习算法不失为解决除冰机器人抓线

控制的一种可能的途径.然而，现有的理论研究结
果主要针对小规模、离散状态空间问题，对大规

模和连续空间的优化决策问题通常难以保证算法的

收敛性，且存在学习效率不高等缺点.而许多工程
应用问题都具有大规模或连续的状态和决策空间，
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因此如何实现在大规模或连续状态和决策空间中

的泛化，提高求解复杂问题的学习效率，是决定增

强学习方法是否得到广泛应用的关键.针对上述问
题，本文提出一种可在线学习的KNN-SARSA(λ)算
法.本文方法首先利用KNN算法选取当前状态的k个
最邻近状态，然后以其加权结果选择最优动作.从
理论上分析，通过加权计算的形式可以得到整个状

态空间中的任意状态，而不仅仅局限于划分的状态

表中的状态形式，因而较好的实现了对连续状态的

泛化, 有效解决了传统连续状态泛化方法带来的计
算收敛性和维数灾难问题.模拟实验结果表明，采
用KNN-SARSA(λ)算法实现的除冰机器人自主抓线
控制方法由于具备探测和学习环境的能力，因此具

有较强的环境适用性，可作为现有越障控制方法的

补充.

2 除除除冰冰冰机机机器器器人人人本本本体体体机机机构构构(Structure design of
de-icing robot)
如图1所示，机器人本体部分由三个灵巧机械臂

和一个控制箱组成.手臂一和手臂二结构相同，分
别由大臂、小臂和末端夹持器组成.大臂和箱体、
大臂和小臂、小臂和夹持器连接处分别为具有仿人

手自由度的肩关节、肘关节和腕关节.手臂三为伸
缩手臂，主要起稳定重心的作用.如图示2所示，夹
持器由结构左右对称的挂线滚轮、驱动轮和锁死装

置组成. 夹持器采用灵活的模块化结构，安装不同
的工作头即可完成架空线视觉和红外检查、导线清

污和除冰等各种带电作业.

 

 
 

 
 

 

图 1 除冰机器人本体结构图

Fig. 1 Structure design of de-icing robot

图 2 夹持器内部结构图

Fig. 2 Internal structure of gripper

3 抓抓抓线线线控控控制制制问问问题题题描描描述述述(Line-grasping problem
formulation)
除冰机器人在跨越输电线上障碍物时，总是一

个手臂脱线，另外两个手臂悬挂在线上，三个手臂

依次完成脱线→跨越障碍物→抓线的动作.悬挂手
臂电机驱动机器人巡线前进，脱线手臂待越过障碍

后再抓线.由于手臂三只有一个升缩自由度，其控
制较为简单，因此，本文将重点研究手臂一和手臂

二的抓线控制问题，由于二者结构相同，本文以手

臂二为例进行分析.
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图 3 除冰机器人手臂抓线模型图

Fig. 3 Model graph of line-grasping of de-icing robot

在越障过程中脱线手臂与机器人箱体，障碍物

和输电线之间的位置相对静止，并且因重力作用脱

线手臂与输电线始终保持在一个竖直平内，为便于

研究，以脱线手臂的基座为坐标原点建立如图3所
示参考坐标系.其中大臂、小臂的长度为l1和l2，考

虑到实际的腕关节具有一定长度，为便于描述，可

将其简化为长度为l3的连杆结构.

如图3所示，虚线内区域为三关节手臂能够
触及的范围，外侧虚线半圆与输电线交点坐标

为(xr, yr).图中竖直虚线为机械臂不触及障碍物
（以防震锤为例）的极限位置，该极限位与输

电线的交点坐标为(xl, yl).在抓线控制过程中，
将点(xr, yr)和(xl, yl)之间的线段定义为抓线有效

线段，有效线段中心点（简称目标点）坐标

为(xf , yf ),脱线手臂末端位置坐标为(xt, yt).定义
相关距离:dist1 = (xf − xt)

2 + (yf − yt)
2,dist2 =

(xt−xl)
2+(yt−yl)2,dist3 = (xt−xr)

2+(yt−yr)2.
输电线可采用蔓叶线方程近似表示：

y2 =
x3

2c− x
(1)

其中，c为常数，对于不同弧度的输电线相应

的c取值不同.在实际环境中，当安装在夹持器末端
的接触传感器给出开关信号时，表明抓线成功.在
仿真实验中，当手臂末端调整至抓线有效线段范围

内时，可认为抓线成功.
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4 算算算法法法描描描述述述(Description of algorithm)
传统增强学习方法只能用于解决有限离散状态

问题，对于连续状态泛化问题目前主要有两类解决

方法：函数逼近法和离散划分法.然而采用函数逼
近法难以保证算法收敛性；采用离散划分法则存在

如何确定划分规则的问题：如果对状态空间划分过

粗，可能导致算法不收敛[9]；反之，状态总数将呈

指数增长，从而导致“维数灾难”问题.本文采用
结合了资格迹的传统增强学习SARSA算法作为主
要控制方法，并利用KNN算法解决连续状态的泛
化问题.下面将对SARSA(λ)算法和KNN算法作简要
回顾，并对本文提出的KNN-SARSA(λ)作出详细的
描述.

4.1 SARSA(λ)学学学习习习算算算法法法
SARSA(0)算法是Rummery[10]等于1994年提出

的一种在策略的TD（temporal difference,时间差
分）算法，并逐渐成为一类重要的表格型增强

学习算法.在每个时间步，观察当前状态st，选

择和执行动作at，获得即时回报r，如果r满足

一定条件则终止控制，否则观察下一时间步状

态st+1，选择和执行动作at+1，然后根据下式（2）
调整Q值.其中Q值定义为基于状态-动作(s, a)的评

价函数Q(s, a), 表示在状态s下选择动作a所预期获

得的累积奖赏.

Q(st, at)←Q(st, at)+

α[r + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at)]
(2)

在SARSA(0)算法中引入资格迹[11]产生快速多

步的在策略控制学习算法―SARSA(λ),进一步提高
了算法的收敛速度. SARSA(λ)算法的基本思想是
将TD(λ)预测方法用于状态-动作对，其Q值的更新

如下公式：

Q(s, a)← Q(s, a) + αδe(s, a) (3)

上式中：

δ ← r + γQ(st+1, at+1)−Q(st, at) (4)

e(s, a) =


γλe(s, a) s ̸= st

1 s = st.a = at

0 s = st, a ̸= at

(5)

具体算法见文献[12,13].

4.2 KNN算算算法法法
K最近邻（K-Nearest Neighbor, KNN）分类算法

是一个理论上比较成熟的方法[14]. 将训练的样本
映射到一个划分好类域的特征空间，如果一个样

本在特征空间中的k个最相似(即特征空间中最邻

近)的样本中的大多数属于某一个类别，则该样本
也属于这个类别.算法中的关键参数k决定了有多少
样本需要被考虑成近邻，计算距离时通常采用欧

氏距离.由于KNN方法主要靠周围有限的邻近的样
本，而不是靠判别类域的方法来确定所属类别的，

因此对于类域的交叉或重叠较多的待分样本集来

说，KNN方法较其他方法更为适合.具体算法见文
献[15].

4.3 KNN-SARSA(λ)算算算法法法

为实现对除冰机器人手臂抓线的增强学习控

制，本文提出了KNN-SARSA(λ)算法，该算法首先
需要建立增强学习系统，即建立相应的状态集、动

作集、Q值查找表（简称Q表）以及回报函数，相

关概念定义如下：

定定定义义义一一一：状态集

除冰机器人抓线控制的状态集S(X,Y)定义为：

S(X,Y ) = {(X,Y ) | X = −L+
2L

n− 1
· i,

Y = −L+
L

n− 1
· j}, ∀i, j ∈ [1, 2, . . . , n]

(6)

其中X、Y分别表示手臂末端和目标点横坐标和
纵坐标的差值；借助图像传感器，通过图像标定

技术或在仿真中直接求解运动学方程获取X和Y的
值.L为手臂三个连杆长度之和. 状态集元素表示坐
标系中的手臂末端和目标点之间的相对位置.本文
中S(X,Y)的状态变量X，Y的取值个数n为4，因此
该状态集合中有4x4=16个元素，即可表示16种状
态.

定定定义义义二二二：：：动作集

定义动作a = ⟨a1, a2, a3⟩,其中ai(i = 1, 2, 3)对

应 除 冰 机 器 人 抓 线 手 臂 的 第i个 关 节 的 关
节 转 动 量.手 臂 关 节 的 动 作 集 设 为 ：A =

{−2,−1, 0, 1, 2}，动作集单位为度，ai ∈ A(i =

1, 2, 3).正号表示关节沿顺时针方向转动，负号表示
关节沿逆时针方向转动.例如a1 = −2表示第一个手
臂关节朝逆时针方向旋转2◦.

定定定义义义三三三：：：Q值查找表

为三关节手臂的每一个关节建立CS ×
CA维Qi(i=1,2,3)矩阵，记为Q值查找表（Q表），

其中CS为状态集元素个数，CA为动作集元素个

数，Qi表中元素Qi(s, a)即为Q值.

定定定义义义四四四：：：回报函数

通过安装在机器人末端夹持器上的接触传感

器检测手臂是否抓线成功.当手臂成功抓线时，给
出一个正的、较大的回报值，否则给出负的回报
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值.本文回报函数r定义如下：

r =


35000/(1 + dist),

当接触传感器给出开关信号时

−(dist1 + dist2 + dist3)/3, 其它

(7)

其中，dist = dist1+ dist2+ dist3.在仿真研究
中，由于没有传感器反馈信号，相应回报函数r定

义如下：

r =


35000/(1 + dist),

当|yt −
x3
t

2c− xt

| 12 < 0.01, xr ≤ xt ≤ xl时

−(dist1 + dist2 + dist3)/3, 其它
(8)

当某个动作能够获得环境较高的回报，那么以

后产生这个动作的趋势就会加强，否则产生这个动

作的趋势就会减弱.值得注意的是，回报函数的建
立并不是唯一的，合理地建立回报函数能够加快收

敛速度.

建立了增强学习系统后，下面将给出基于KNN-
SARSA(λ)算法控制抓线的详细步骤：

Step1：：：初始化
将Qi(i=1,2,3)表均初始化为0矩阵，令资格

迹e矩阵与Qi矩阵维数相同，并初始化为0矩阵.给
下列参数赋值：k, α, γ, λ, ε .k表示选择近邻的个
数.当k=1,本文算法转化为SARSA(λ)；当k>1,实验
表明k在范围[3，7]之间取整数值效果较好。α ∈
[0, 1]表示学习率,它决定了学习过程中调整策略的
程度.γ ∈ [0, 1]表示折扣因子,它决定了期望回报对
当前的影响. λ ∈ [0, 1]为资格迹系数,γλ构成资格迹
衰减率，使资格迹依照概率γλ衰减.ε ∈ [0, 1]表示

随机动作的选择概率.

Step2: 获取当前状态
(1)求出当前状态，即计算手臂末端和目标点的

相对距离：st = [(xf − xt), (yf − yt)].

(2)计算st与状态集中欧氏距离最小的k个状

态sj(j = 1, 2, . . . , k).

(3)计算状态sj的权值ωj :

ωj =
1

1 + d2j
, ∀j ∈ [1, 2, . . . , k] (9)

其中dj为状态st和近邻状态sj的欧氏距离，根

据（9）式，欧氏距离越大，相应的权值越小. 在实
际计算中，权值ωj采用经过归一化处理后以概率分

布的形式表示[16]:

p(j) =
ωj

Σωj

, ∀j ∈ [1, 2, . . . , k] (10)

Step3：：：计算每个动作与k个状态对应的Q值总

合

计 算Q表 中 动 作 集 每 一 个 元 素an(n =

1, 2, . . . ,m)与所有近邻状态sj对应的值Q(sj, aj)与

相应权值概率分布值乘积之和[17]:

Q(an) =
k∑

j=1

Q(sj, an) · p(j), ∀n ∈ [1, 2, . . . ,m]

(11)

其中k表示选择近邻的个数，m表示动作集元素

的个数.

Step4：：：选择输出动作
本文根据ε− greedy策略选择动作输出：

at =

 argmax
an

Q(an), 以概率(1− ε)选择

动作集中任意动作, 以概率ε选择
(12)

概率值ε在每个学习周期中以如下规则衰减:ε =

0.99ε即在学习初始阶段增加随机探索的概率，避

免算法陷入局部最优；随着有效信息的增加,ε逐渐
降低，同时保证了算法收敛性.

Step5：：：执行动作
执行动作at，即控制手臂三个关节转动相应的

角度.

Step6：：：计算回报值r

根据回报函数公式(7)或（8），计算出回报
值r.判断回报值r符号，如果为正，表明抓线成

功，控制终止,否则执行步骤Step7.

Step7：：： 重复执行step2到step4, 获取下一时间
步t+1时刻状态st+1, s′j, at+1.

Step8：：：更新
(1)资格迹赋值：

e(s, a) =


p(i), s ̸= sj

1, s = sj.a = at

0, s = sj, a ̸= at

(13)

(2)对 每 个 关 节 的 所 有 近 邻 状 态 对 应
的Qi(sj, at)进行更新：

δ ← r + γQi(s′j, at+1)−Qi(sj, at),

∀i ∈ [1, 2, 3], ∀j ∈ [1, 2, . . . , k]

Qi(s, a)← Qi(s, a) + αδe(s, a), ∀i ∈ [1, 2, 3]

(3)st ← st+1,at ← at+1,e(s, a)← γλe(s, a)

Step9：：：转步骤step5.

整个机器人抓线控制系统结构如图4所示.

5 仿仿仿真真真结结结果果果(Simulation)
为验证KNN-SARSA(λ)算法的有效性，对除冰

机器人三关节手臂抓线控制问题进行仿真研究，并

将KNN-SARSA(λ)算法与传统的SARSA(λ)算法作

tang
高亮
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图 4 基于KNN-SARSA(λ)的抓线控制结构图

Fig. 4 Structure of line-grasping control based on KNN-SARSA(λ)

了比较. 仿真算例选择300个学习周期，每个学习
周期完成一次完整的模拟抓线过程，输电线曲线方

程(1)中参数c在每次学习周期中从[100，100000]中
随机选取. 学习算法最大训练步数取400步，当
训练步数超过400步仍未成功抓线时，表示抓
线失败，并进入下一个学习周期.相关参数设定
为:k = 4, α = 0.3, γ = 0.9, l1 = 8.5cm, l2 =

8.5cm, l3 = 3cm, ε = 0.01 ，回报函数值r采用公

式（8）计算.
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图 5 SARSA(λ)学习曲线图

Fig. 5 Diagram of SARSA(λ) learning
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图 6 KNN-SARSA(λ)学习曲线图

Fig. 6 Diagram of KNN-SARSA(λ) learning

图5、6分 别 给 出 了 基 于SARSA(λ)和KNN-
SARSA(λ)算法收敛特性曲线，在学习的初始阶
段（约40个学习周期），两种算法成功抓线所需

的迭代步数较多，且都存在抓线失败的情况.随
着学习周期增长，算法所需的迭代步数总体大

幅减少.从图中可以看出，KNN-SARSA(λ)学习系
统在经过大约40个学习周期后已能够获得了有
效的抓线控制策略，迭代步数稳定在20步左右，
而SARSA(λ)学习系统在经过大约40个学习周期后
虽也能够获得有效的抓线控制策略，但迭代步数

仍会出现较大波动，因此，其学习稳定性显然

要低于KNN-SARSA(λ).另外，SARSA(λ)和KNN-
SARSA(λ)算法所需的平均迭代步数分别为39.61步
和22.37步，这说明结合KNN算法后SARSA(λ)算法
的学习效率得到较大提高.
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图 7 离散状态轨迹图

Fig. 7 Diagram of discrete state track
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图 8 连续状态轨迹图

Fig. 8 Diagram of continuous state track
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(a) 初始时
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(b) 20个学习周期后
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(c) 40个学习周期后
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(d) 200个学习周期后

图 9 不同学习周期后的Q1(s,a)曲面图
Fig. 9 Surface of Q1(s,a) after different episodes

图7、图8给出了分别采用SARSA(λ)和KNN-
SARSA(λ)算法得到机器人手臂在收敛周期内从
给定的初始状态到目标状态的状态转换轨迹（如

图中虚线所示）.网格区域表示以离散点为中心所
对应的离散状态的范围；离散点表示状态集中的

离散状态，其中坐标（0，0）对应目标状态，该状
态表示机器人抓线成功.由图7可知，SARSA(λ)算
法得到的状态轨迹由离散状态集中的元素组成，

由于划分的离散状态数目有限，造成的泛化误差

使得算法很难平滑地的收敛到目标状态.而由图8可
知，KNN-SARSA(λ)算法得到的状态可以遍历状态
空间的任意状态，而不仅局限于离散划分的几个状

态，从而可以实现更快速平滑地收敛到目标状态.
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图 10 第10个学习周期手臂末端运动轨迹

Fig. 10 The trajectory of the arm’s terminal in the 10th episode
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图 11 第40个学习周期手臂末端运动轨迹

Fig. 11 The trajectory of the arm’s terminal in the 40th episode

以关节一为例，图9给出了关节一初始时和经

过20个周期、40个周期和200个学习周期后的Q表
曲面图.其中，图9(b)与图9(c)曲面形状相差较大，
这表明经过20个学习周期后Q表还未学习充分.而比
较图9(c)和图9(d)可知，经过40个学习周期和200个
学习周期后的Q曲面没有显著的变化，说明经
过40个学习周期后Q表趋于稳定，此时Q 表已包
含足够的知识以实现除冰机器人自主抓线控制.

图10、图11给出了KNN-SARSA(λ)算法分别在
第10个和第40个学习周期得到的机器手臂末端的运
动轨迹图，为了便于比较，给定了相同的初始位

置和目标位置.图中”o”点表示起始位置，’*’点表示
目标位置，即抓线成功的位置.比较两图可知，在
第10个学习周期虽然手臂末端最终能到达目标位
置，但是需要较多的迭代步数（72步），并且运
动轨迹不平滑，这说明机器手臂仍处于”试探”的学
习过程中.到第40学习周期由于Q表已经得到充分学
习，因此机器手臂能够很快到达目标状态，并且轨

迹光滑，迭代步数少（6步）.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文将KNN算法与SARSA(λ)算法相结合，提

出一种可用于在线学习的KNN-SARSA(λ)控制方
法.与传统增强学习算法相比较，本文方法较好地
解决了对连续状态空间的泛化问题，提高了增强

学习算法的学习效率.仿真实验表明，采用KNN-
SARSA(λ)算法可以实现除冰机器人自主抓线控
制，并且具有较强的鲁棒性，在输电线路机器人自

主越障控制领域具有一定的应用前景.
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