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Color model parameter impact on robot
textile flattening

Using robots to handle textile elements is an increasingly
active, although still largely unexplored research area.
This is due to complexity of actions, which are needed
to successfully handle textile elements. Properties of tex-
tile, most notably high deformability, self-collision and
self-occlusion cause difficulty in accurately determining
the state of the textiles. Due to the considerable vari-
ability in the shape and size of planar, non-rigid objects,
we have addressed this challenge by using deep learning
methods. In this work, we demonstrate a vision-to-motion
DNN (Deep Neural Network) trained to straighten a sin-
gle crumpled corner on a square piece of fabric that was
deformed and then flattened inside a simulated environ-
ment. Our model was trained in a simulated environment
to correctly recognise a pair of points which define the
beginning and the end to linear flattening motion. For
this simplified example, our trained model was able to
achieve good results with an average error of 3.5 mm in
determining the grab point position and an average error
of 0.6 mm in determining the drop point position.

1 Uvod

Manipulacija tekstilov s pomocjo robotov ostaja zahteven
izziv. Ta zahtevnost izhaja iz tezko predvidljivega obna-
Sanja tekstila zaradi stalnega spreminjanja lastne oblike.
Zaradi tega teZavnega predvidevanja se trenutno aktivno
raziskuje rabo razli¢nih pristopov strojnega ucenja mani-
pulacije tkanin [1]-[8]. Algoritmi spodbujevalnega uce-
nja [1]-[3] omogocajo rabo enega samega algoritma, ki
se lahko nauci vrsto razli¢nih nalog, vendar mnogokrat
na racun nerazloZljivosti in mozne obcutljivosti na nepo-
znane primere [9]. Nekatere od teh teZav se da nasloviti
z rabo algoritmov ucenja s posnemanjem [4]. Pri uce-
nju s posnemanjem potrebujemo veliko Stevilo demon-
stracij, kar ni enostavno izvedljivo v primerih, kjer za
ucenje potrebujemo velike uéne mnozice. Za dolgoro¢no
nacrtovanje poteka gibov je smiselno stanja tkanin (bo-
disi kot slike bodisi na drug nacin) preslikati v skrit pro-
stor povezanih stanj (angl. latent space) [5]. Prek teh
stanj lahko nato naértujemo stanja in gibe za prehode med
njimi, da tkanino postavimo v kon¢no stanje. Izpeljava
celotnih potekov od zmeckanega do zloZenega tekstila je
bila uspeSno prikazana na dvo-ro¢nih sistemih [6]—[8].
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Slika 1: Napovedani tocki za zacetek in konec giba rav-
nanja glede na vhodno sliko s spremenjenim barvnim to-
nom. KriZci oznacujejo referencno zacetno tocko giba
(oranZna) in referenc¢no koncno tocko (vijoli¢na). Piki,
ki se na danem primeru prilegata kriZcema, oznacujeta
tocki, ki jih je napovedal model.

Ena izmed pod-nalog v teh procesih je izravnava zmec-
kanih tekstilov, ki se lahko izvede z razli¢nimi pristopi.
V robotskih aplikacijah modele nevronskih omreZij
(angl. deep neural network - DNN) pogosto u¢imo v
simuliranih okoljih, bodisi deloma bodisi v celoti. Po-
glavitna prednost tega pristopa je, da omogoca pohitritev
ucenja in prepreci obrabo in moZnosti poskodbe opreme,
predvsem pa simulirano okolje laZje nadzorujemo, da osta-
nejo parametri uenja ponovljivi [1]. Toda, teZava simu-
lacije je, da je ta le pribliZek realnosti, saj zaenkrat Se ne
poznamo simulatorja, ki bi v popolnosti posnemal vse pa-
rametre in fizikalne pojave iz resni¢nosti. Zaradi tega ve-
lja, da modeli, ki so dobro nauceni v simulaciji, tudi do-
bro uc¢inkujejo v simulaciji. Zaradi omenjenih razlik med
simuliranim in stvarnim okoljem uspes$nost teh modelov
upade, ko jih uporabimo v okolju, ki smo ga simulirali
med ucenjem [10]. Za uspeSen prenos modela v realni
svet, se posluZimo pogosto uporabljene tehnike, vpeljave
naklju¢ne porazdelitve v uéno mnozico ali domeno (angl.
domain randomisation). Vpeljavo naklju¢ne porazdelitve
lahko v grobem delimo na vizualno naklju¢no porazdeli-
tev in nakljuéno porazdelitev dinamike [11]. Z vnaSa-
njem faktorja nakljucnosti v tiste podatke oz. parametre,
ki niso pomembni za delovanje modela (barva, manjSa



variabilnost v elasti¢nosti in debelini, itd.) zmanjSamo
razlike med simulacijo in resni¢nostjo, ko se pribliZamo
porazdelitvi realnega sveta [12].

Na$ model smo udili, da izravna kvadraten kos tka-
nine, pri ¢emer smo za boljSo posploSitev modela barvo
tkanine v u¢ni mnozici porazdelili naklju¢no. Na tej tocki
smo izbrali samo barvno naklju¢no porazdelitev, saj lahko
z izbranim pristopom naklju¢no porazdelitev barve vne-
semo na Ze obstojecih zbirkah podatkov.

V tem prispevku demonstriramo uporabo metode za
vnos naklju¢ne porazdelitve v barvi s spreminjanjem e-
nega samega parametra. Uporabljen model, ki smo ga
predhodno opisali v [13], je zmoZen napovedati zacetno
in kon¢no tocko linearnega giba. S tem gibom robot nato
izravna simulirano krpo, kot to prikazuje slika 1. Preverili
smo tudi razliko v uspesnosti modela, ko je ta uen samo
na slikah, kjer je barva krpice konstantna in ko je ta u¢en
na slikah, kjer je barva nakljucna.

2 Zbirka podatkov

Za uspesno ucenje modela potrebujemo primerno zbirko
podatkov sestavljeno iz slik in ujemajocih gibov. Podatke
smo zbrali znotraj simulatorja MuJoCo [14]. Tkanina
je bila v simulatorju predstavljena kot krpica kvadratne
oblike s stranico a; = 28 cm in debelino a; = 5 mm.
V simulatorju je bila opisna kot mreza fleksibilno pove-
zanih kapsul z rastrom 20 x 20, kot je to prikazano na
sliki 2a.

(a) (b)

Slika 2: Raster vozliS¢ v obliki kapsul, ki v simulatorju
predstavljajo model krpice. Kapsule na sliki 2a so dejan-
ski trdni objekti katere v simuliranjem okolju premikamo
z robotom. Za konc¢no vizualizacijo na sliki 2b sta oblika
in tekstura krpe napeti okoli kapsul kot opno, ki na samo
manipulacijo nimata vpliva.

Zbirko smo sestavili iz skupaj 4000 simulacij defor-
miranja. Kot v nasem prejSnjem delu [13] je bila krpa ob
zacetku vsakega simulacijskega cikla postavljena v splo-
$€en izravnan poloZaj, na kar smo z robotom kot krpice
potisnili proti sredini za naklju¢no razdaljo med 7 cm in
25 cm ter pod naklju¢nim kotom med 20° in 70° (slika 3).
Po koncanem deformiranju smo zajeli sliko stanja ter par
tock, kjer je robot zacel in zakljucil deformacijski gib.
Tekom zbiranja podatkov je barva krpe ostala konstantna.

Nakljucno porazdelitev barve krpice smo v zbirko vne-

sli z naklju¢nim spreminjanjem vrednosti parametra barv-
nega tona oziroma barvitosti (angl. hue) med vrednostma
0°n 360°. Barvni ton je parameter v barvnih modelih
HSV (angl. za hue, saturation, value) in HSL (angl. za
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Slika 3: Simulacija deformacije z linearnim gibom.

hue, saturation, lightness), ki predstavljata alternativo barv-
nemu modelu RGB [15], [16]. Ta modela omogocata,
da barvo slikovnih tock spreminjamo samo s parametrom
barvnega tona. Ce bi slikovnim to¢kam Zeleli spremeniti
barvo po barvnem modelu RGB, bi za to morali spremi-
njati tri parametre, to so intenzivnosti kanalov rdece R,
zelene GG in modre barve B. Sprememba barvnega tona
vpliva samo na slikovne pike, kjer vrednosti komponent
R, G in B niso enake. To pomeni, da bela podlaga s te-
mnimi pikami ostane nespremenjena pri katerikoli spre-
membi vrednosti barvnega tona. Z dodatnim spreminja-
njem parametrov nasicenosti in intenzivnosti, bi lahko do
neke mere naklju¢no porazdelili tudi svetlobne pogoje
slike.

Pretvorba med barvnima prostoroma RGB in HSV
poteka po poznanem postopku [15]-[17]:

Za komponente R, G in B velja

R,G,B €10,1], 1)

kjer za posamezno slikovno tocko is¢emo maksimalno
vrednost V' in minimalno vrednost X

V = max(R, G, B), 2)
X =min(R, G, B). 3)
Nasicenost S izrac¢unamo kot

0, V =0;
V-X )

, sicer

S:

in barvni ton H izraCunamo kot

0, V =X;
. G-B .
60 (m mod 6), V—R,
H = B-— (5
0= g vog
vV —
60°(§:G+4), V =B.

Za sivinske vrednosti S = 0 barvni ton H ni definiran.



3 Globoko nevronsko omreZje slika v gib

Ucenje smo nadaljevali na istem globokem konvolucij-
skem nevronskem omreZju (slika 4) kot v naSem prej-
$njem delu [13]. OmreZje temelji na osnovi [18], kjer
so Pahic idr. slikovno informacijo prevedli v robotski gib
za prepisovanje z roko napisanih Stevil.Kot vhod v ne-
vronsko omreZje uporabimo barvno sliko RGB v obliki
3 % 256 x 256 in na njej izvedemo operacije konvolucije,
popravljanja linearnih enot (angl. rectified linear unit -
ReLU) in zdruZevanja slojev z maksimiranjem (angl. max-
pooling). Ta postopek ponovimo dvakrat, v tretjem ko-
raku pa maksimiranje nadomestimo z adaptivnim pov-
preCenjem. Nato vrednosti preoblikujemo v vektorsko
obliko treh popolnoma povezanih slojev s $tiri dimenzij-
skim izhodom na koncu omreZja. Izhod predstavlja par
ravninskih koordinat zacetka in konca izravnalnega giba.

Popolnoma povezan
500 Popolnoma povezan
lr_rjfl-_u 200 Popolnoma povezan
II_F 100 \_ Izhod
— - q

32@251x251
Konvolucija 64@19x19
& RelU Konvolucija 256@5x5
& Maksimizacija & ReLU Konvolucija
& Maksimizacija & ReLU
& Adaptivno povpredenje

3@256x256

Slika 4: Zgradba globokega nevronskega omreZja slika v
gib.

4 Rezultati in diskusija
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(b) Napaka v napovedovanju zacetne toc¢ke giba.

Slika 5: Napaka pri posameznih spremembah barvnega
tona, ko je omreZje nauceno na enobarvnih slikah.
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Sprva smo preverili vpeljavo naklju¢nega nabora barv
na modelu, ki je bil uen na izvornih 4000 vzorcih eno-
barvne krpice (slika 5). Za namene testiranja smo upora-
bili pet razli¢ic testne mnozice z 200 vzorci. Prva testna
mnozica je bila sestavljena iz vzorcev slik zajetih iz si-
mulatorja, vzorcem v drugi mnoZici smo vnesli odmik od
izvornega barvnega tona za 30°, tretji za 60°, Cetrti za 90°
in peti za 180°. Tako smo preverili faktor preprileganja
modela glede na barvo krpice, saj se z veCanjem barvne
razlike matemati¢no veca tudi razdalja med izvorno barvo
in novo barvo. Ta pojav lahko opazimo na sliki 5, kjer
se napaka nevronskega omreZja veca v odvisnosti od ko-
tnega odmika barvnega tona. Odmik barvnega tona za
30°je imel Se sprejemljivo napako, povecano za 5,1 px
pri napovedovanju zacetne to¢ke premika in 1,5 px pri
napovedovanju konéne tocke premika. Pri vecjih odmi-
kih sta se povecala tako napaka kot tudi raztros, pred-
vsem pri napovedovanju zacetne tocke premika. Raztros
napake je pri napovedi kon¢ne tocke giba ostal konsisten-
ten. Predvidevamo da zato, ker se slikovna informacija
okoli referenc¢ne kon¢ne tocke ni spreminjala.

4.1 Uspesnost modela po ucenju na barvno-raznoliki
ucéni mnozici

Model smo nato preverili z u¢enjem na spremenjeni uéni

mnoZici, z naklju¢no porazdelitvijo barve (slika 6). Uspe-

Snost modela smo preverili na istih testnih mnoZicah kot

v prejSnjem primeru.
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Slika 6: IzboljSava uspesnosti modela po ucenju na
barvno raznolikih slikah.



Dodali smo Se Sesto testno mnoZico, pri kateri smo
na enak nacin vnesli naklju¢no porazdelitev kot za novo
ucno mnozico. Po vpeljavi nakljune porazdelitve barve
v uéno in testno mnoZico, je povprecna napaka v napo-
vedi modela 1,46 px pri napovedovanju zacetne tocke in
0, 26 px pri napovedovanju konc¢ne tocke. To v metri¢nih
enotah predstavlja napako 3,5 mm in 0, 6 mm. Opazimo
tudi, da se napaka pri vseh barvah enakomerno razporedi.

5 Zakljucek

Z izbranim pristopom smo demonstrirali, da lahko za ob-
stojece zbirke podatkov v podobnih primerih naknadno in
efektivno vnesemo naklju¢no porazdelitev domene. Na$
primer je bil deloma poenostavljen, saj nam ni bilo po-
trebno loCevati med subjektom interesa (krpica) in ozad-
jem. Kljub poenostavljenemu primeru smo prikazali, da
se s primerno vpeljavo naklju¢ne porazdelitve v u¢éno mno-
Zico mo¢no poveca robustnost modela, kljub temu, da
smo naklju¢no porazdelitev vnesli v Ze obstojeco ucno
mnozico. Za kompleksnejSe primere, kjer je loCitev po-
trebna, moramo uporabiti naprednejse pristope. Kjer je to
mozno, lahko uporabimo slikovno raz¢lenjevanje oz. se-
gmentacijo, denimo v primerih, kjer je na eni sliki soca-
sno vec razli¢nih krp. S slikovnim razc¢lenjevanjem bomo
tako vsaki krpi posebej spreminjali vizualne parametre.
Razclenjevanje tudi omogoca locitev tekstilov od poljub-
nega ozadja, kateremu bo tudi moZno vnesti naklju¢no
porazdelitev. V poStev pride tudi uporaba slikovnih ge-
neratorjev za dodajanje naklju¢nih vzorcev. Z nakljucnim
spreminjanjem parametrov nasicenosti in intenzivnosti pa
bomo posnemali tudi razli¢ne svetlobne pogoje.
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