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Fig. 1: 预穿衣步骤是将最初折叠的衣物过渡到准备好辅
助穿衣的未折叠衣物。在这里，我们利用模仿学习来学
习完成衣物展开的操作原语，同时遵守机器人硬件的限
制。

Abstract—机器人辅助穿衣有可能显著帮助患者和医护人
员，减少工作负担并提高临床环境中的效率。虽然机器人穿衣
辅助技术已经取得了相当大的进展，但之前的工作通常假设衣
物已经被展开并准备好使用。然而，在医疗应用中，长袍和围
裙通常存储为折叠状态，需要一个额外的展开步骤。在本文中，
我们引入了预穿衣步骤，即在辅助穿衣之前展开衣物的过程。
我们利用模仿学习来学习三种操作原语，包括高加速度和低加
速度的运动。此外，我们使用一个视觉分类器将衣物状态分类
为闭合、部分打开和完全打开。我们进行了学习的操作原语及
其组合的经验评估。我们的结果显示，高动态运动对于展开新
拆封的衣物效果不佳，而运动的组合可以有效地提高展开配置
的效率。

I. 介绍

穿衣辅助是护理人员在护理设施或医院中为个人提供
的重要任务。除了患者护理之外，在手术前的准备室和
重症监护病房中，穿衣也是关键步骤，在那里护士会互
相帮助穿上防护服。机器人辅助穿衣 [1] 已成为解决医
护人员短缺的有希望的解决方案，同时还减少了护理人
员和护士在重复任务上的负担。
机器人辅助穿衣面临几个挑战。首先，穿衣是一项需

要操控可变形物体的任务，因此需要处理衣物的无限自
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由度以及自遮挡现象 [2], [3] 。其次，穿衣辅助需要在靠
近人体的地方进行操控，与其他可变形物体的操控任务
相比，这对所使用运动的加速度力施加了更严格的限制
[4] 。尽管最近的研究在辅助穿衣方面取得了很大进展
[5], [6] ，但它们通常假设衣物已经展开，可以直接进行
穿衣。然而，实际上，像医用长袍和围裙这样的衣物通
常以折叠状态存放，需要在使用前进行额外的展开步骤。
因此，在这项工作中，我们明确解决我们称为预穿衣步
骤的问题：展开初始折叠的衣物并为辅助穿衣做好准备，
见图 1 。
尽管最近关于可变形物体操控的研究解决了衣物展开

的问题 [4], [7]–[9] ，但这些研究考虑的是起始于皱褶状
态的织物。据我们所知，这项工作是第一个解决从初始
折叠状态开始展开衣物的问题。在这项工作中，我们调
查了不同操控原语在展开医疗长袍方面的有效性。为了
操控衣物，我们利用了 Dynamic Movement Primitives
(DMPs) [10] 的模仿学习框架。然后，为了评估任务的
成功，我们提议使用可视分类器来判断衣物的打开状态。
附件材料，以及 DMP 和可视分类器的详细信息，均可
在我们的网站 1 上找到。
总之，我们的贡献包括：
• 介绍预穿衣问题，重点关注在穿衣辅助前对服装的
展开。

• 提出了一种基于 DMPs 的预穿衣解决方案，并使用
视觉分类器识别服装的开合状态。

• 进行不同操作基本动作的实证评估，比较高加速度
和低加速度的操作动作，以评估它们在展开衣物中
的有效性。

II. 相关工作
A. 展开可变形物体
展平可变形物体的问题在文献中已经被研究过，这些

物体包括布料 [9] 、服装 [4] 和袋子 [11] ，仅举几例。
先前关于布料和服装展开的研究主要集中在展平任务上
[4], [7]–[9], [12] 。在这一任务中，给定一件皱巴巴的服
装，机器人操纵器需要找到使物体展平的必要动作，以
最大化其覆盖的面积。同样，最近关于袋子展开的研究
解决了最大化初始皱褶袋子体积的问题 [11], [13], [14] 。
这些方法共有的目标是将可变形物体从最初的非结构化
状态移动到更有结构的配置。相比之下，这项工作处理
相反的问题，即从初始结构化的折叠配置展开服装。
近年来，辅助穿衣受到了广泛关注 [1], [5], [6], [15],

[16] 。在这里，我们主要关注与人体上半身着装相关的最
新进展，这是职业治疗中的一个重要方面。之前的工作
已经开发了基于学习的方法，将衣物袖子插入人的手臂
中 [5], [6] ，假设衣物已经被抓住并准备好穿着。或者，
其他研究也将抓取衣物纳入他们的辅助穿衣流程中 [1],

1https://sites.google.com/view/pre-dressing
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(a) 折叠。 (b) 封闭的袖子交错在一起。 (c) 闭合无缠结。 (d) 部分开启。 (e) 打开 1。 (f) 打开 2。

Fig. 2: 医用罩衣的示例：(a) 折叠状态，以及 (b) 从平面提起后袖子缠绕在一起的封闭状态。用于识别罩衣状态和训
练视觉分类器的类别为：(c) 封闭，(d) 部分打开，(e) 袖子向前打开，以及 (f) 双袖隐藏的打开状态。

[17] 。例如，Zhang 等人 [17] 提出了在穿衣之前为衣物
做准备的边缘跟踪方法。然而，上述工作假设衣物已经
展开，从而简化了穿衣步骤。在这项工作中，我们解决了
在辅助穿衣步骤之前所需的这个关键步骤，通过评估不
同操作原语展开衣物的有效性。
预处理任务的目标是为穿衣辅助准备一件折叠衣物。

因此，给定一件放置在平面上的折叠衣物，机器人需要
执行必要的操作来展开衣物（见图 1 ）。具体而言，本文
着重于展开医疗袍的任务。与 T 恤等其他衣物不同，折
叠的袍子可能会出现袖子交错，这增加了展开过程的复
杂性。如图 2b 所示，当袍子从平面抓起并接触消除时，
重叠的织物层会妨碍衣物的完全打开。基于先前关于机
器人辅助穿衣的工作 [5], [17], [18] ，我们考虑的是一个
双臂机器人设置场景。此外，我们假设抓取位置的检测
问题已解决，并在衣物衣领处对单层衣物进行顶部抓取。

B. 评估展开成功的指标
根据 [19] 中的分类法中提出的弯曲水平定义，预整理

任务需要从一个结构化（折叠）配置移动到一个非结构
化（打开）弯曲配置，增加衣物的非结构化程度。非结构
化配置由可访问的关键点数量定义。这里，一旦衣物被
提起并且袖子解开，则显示袖子不可见表示开启状态有
所改善。因此，我们将袖子的位置用作关键点。
为了识别衣物的状态，我们不是通过手动工程化袖子

的位置来设计奖励，而是训练一个视觉分类器来识别开
口状态。我们定义了三类，如图 2 所示，具体如下：

• 封闭：长袍的袖子要么缠绕不见，要么完全露在长
袍的背部，见图 2b 和图 2c 。此外，长袍的左右后
侧是缠绕的。

• 部分打开：至少有一个袖子向前。此外，长袍的背面
是整理好的，并且稍微打开，如图 2d 所示。

• 打开：一个或两个袖子部分可见或不可见。在这里，
长袍的后侧没有缠绕并大幅打开，参见图 2e 和
图 2f 。

请注意，部分打开和完全打开类别之间的主要区别在于
袖子的位置以及长袍背面开口更宽。
使用视觉分类器识别状态的方法绕过了动作捕捉系统

中自遮挡的问题。与诸如袋子 [13] 这样的其他可变形物
体不同，其中的位置标记保持可见，放置在长袍袖子上
的标记在展开过程中可能会被遮挡。另一个选择是使用
Chamfer 距离法，该方法先前用于识别布料展开任务的

成功性 [7], [8] 。然而，这需要获取一个典型的形状。在
这个任务中，对着装前可能有数千种有效配置，这将需
要大量的典型形状进行对比，削弱了此类度量的潜在使
用。
为了全面研究准备穿衣步骤的复杂性，我们设计了三

种双手操作的基本动作，这些动作针对长袍的不同展开
动态。这些操作基本动作如下：
一种学习这些基本动作的解决方案是利用强化学习并

在模拟中训练策略 [4], [9] 。然而，由于服装模拟中的虚
实差距 [20] ，以及在动态展开可变形物体时模拟空气动
力学的挑战 [13] ，我们决定应用仿效学习框架 DMPs
[10] 来规避这些挑战。
这三种运动由一个人演示，并使用动作捕捉系统进行

捕捉。然后，对这些演示进行预处理，以减少捕捉系统的
噪声，并滤除在非必要轴上的运动。此外，限制末端执行
器之间的最大距离，以防止过度拉伸造成衣物撕裂。考
虑到学习的动态运动可能超过机械臂的硬件限制，我们
遵循与 [13] 相同的方法，使用 DMP 公式来限制机器人
的位置、速度和加速度，以适应机器人系统 [10] 。
除了学习的三个操作基元外，我们还引入了一个受 [13]

启发的准静态基元，旨在进一步优化服装的开启状态。此
动作缓慢地向前移动衣物，保持末端执行器之间的距离，
最后将长袍定位以便移交给人类进行穿衣步骤。

III. 实验
我们实验的目标是评估在初步穿衣步骤中成功的需求。

为此，我们的实验调查：1）哪些操作原始动作更适合初
步穿衣，2）动作原始动作结合的表现，3）在之前打开和
最近拆包的手术衣中的表现。

A. 实验装置
我们的装置由一个双臂系统组成，该系统包括两个具

有 6 自由度的 UR5e 机器人手臂，它们被安装在一个类
似于人类姿势的平台上。机器人手臂配备了为欧盟项目
SoftEnable [21] 设计的夹持器，该夹持器可以自动抓取
衣物的单层。我们的装置还包括一个 RealSense D435i相
机，用于捕捉长袍的配置并对其状态进行分类。此外，在
机器人下方放置了一张桌子，用于抓取平整的长袍。桌
子的高度设置确保衣物提起后悬挂在空中。我们的实验
评估两种配置的长袍：1）已经打开过的医用长袍，和 2）
最近拆封的医用长袍。对于已经打开过的长袍，我们使
用同一件长袍，按照相同的顺序折叠，其袖子缠绕，最
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Packed GownsPreviously Opened Gowns
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Fig. 3: 针对 (a) 先前已打开的长袍和 (b) 未拆封的长袍的三种操作原语的定性结果。第一行显示了执行前的长袍，
第二行显示了到达完全打开或部分打开状态后的长袍。我们指出视觉分类器预测的类别及其置信度，以及到达打开
状态所需的迭代次数，或者如果没有进一步改进，则到达部分状态的首次迭代次数。

终经过多次折叠呈正方形折叠配置。拆封后的长袍从一
个随机折叠配置开始，因为它们从密封袋中取出。因此，
这些衣物中有些可能表现出更复杂的折叠，需要更多的
努力来展开。在实验中，长袍从平面抬起后的初始配置
是随机的。每个实验最多进行 5 次迭代，以评估长袍打
开的改进。对于先前打开过的长袍，我们每种基本操作
执行三次试验。对于打包的长袍，由于时间和资源限制，
我们对每种基本操作或组合执行一次试验，但对于基本
和准静态组合，我们执行了两次试验。
对于受约束的学习 DMPs ，我们设置了与 [13] 中相

同的约束，即关节位置、速度和加速度限制的 98 %。最
后，对于视觉分类器，我们使用 YOLOv11 [22] ，并用
从第 II-B 节中展示的三类样本创建的数据集进行训练，
数据来自于人类执行的操作。更多详细信息可以在我们
的网站 1 上找到。

B. 操控原语比较
我们首先评估三种学习到的基本动作，而不考虑准静

态运动。结果如表 I 和图 3 所示。表 I 中的百分比表示
实验中长袍被分类为“打开”或“部分打开”的比例。首
先，我们分析之前已打开的长袍的结果。我们可以注意
到所有基本动作都取得了较高的成功率，其中扭转动作
表现最佳。此外，所有动作都能成功地将袖子移到长袍
的前面位置。然而，观察图 3 ，唯一一个导致袖子在相

机中不可见的动作是扭转动作。这是由于在扭转动作中
的机器人手臂的最终位置，其旋转夹持器以利于打开状
态。此外，所有动作平均只需要一次迭代即可实现完全
打开状态。总体而言，这表明准静态和动态基本动作都
是展开先前已打开的衣物的良好候选项。
现在，观察包装好的医用长袍的结果，我们发现性能

急剧下降。没有一个基本动作能够达到完全打开的状态。
此外，尽管所有基本动作都能部分打开长袍，但迭代次
数有所增加。需要注意的是，尽管摇动动作能够在一次
迭代中部分打开长袍，但其打开效果显著差于扭动动作
所达到的效果，如图 3 所示。相比之下，经过�甩或扭
动后的长袍宽度显著增加，但需要更多迭代。这些结果
表明需要一种能够进一步改善长袍状态的动作。

C. 结合动态与准静态运动
接下来，我们研究在未包装长袍情境下结合不同动作

的效果。在这里，我们评估两种方法：1）组合两个学习
到的操作基元，以及 2）在执行一个学习到的操作基元之
后，执行 Section ?? 中描述的准静态动作。结果如表 II
和图 4 所示。
首先，我们分析了学习到的基本动作组合的结果。我

们选择扭转和抛掷的基本动作作为起始操作，其中扭转
被选择是因为其在先前结果中的优越表现，而抛掷被选
择是为了评估其动态运动表现，随后是较低加速度的基
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Fig. 4: 对展开未折叠的手术衣的定性结果结合了三种操作基本动作 (a) 彼此之间以及 (b) 与准静态运动相结合。第
一行显示了执行之前的手术衣形状，而第二行和第三行则显示了箭头旁边所指示的相应操作后的手术衣状态。我们
标示了视觉分类器预测的类别及其置信度，以及在第几次迭代中达到部分打开状态。

本动作。在这个实验中，一次迭代涉及执行两个基本动
作。抛掷与摇动或扭转动作的组合平均需要两次迭代。这
产生了与单独的抛掷动作相同数量的动作，总共有四种。
其次，我们分析了将学习到的基本动作与准静态运动相
结合的结果。与表 I 中的结果相比，准静态运动有助于
减少部分打开长袍所需的迭代次数。这些结果展示了结

TABLE I: 使用三个学习原语对先前打开并展开的手术
衣的定量结果。结果显示手术衣根据训练分类器被分类
为打开或部分打开的百分比，以及手术衣的袖子如果位
于向前 (前置) 的位置，这表明手术衣完全打开。结果还
显示了达到手术衣打开或部分打开状态所需的平均迭代
次数。

Opened Partly
Opened

Arms
Fwd.

#
It.

P
re

v.
O

pe
ne

d Fling 33.33 % 66.67 % 100 % 1
Shake 66.67 % 33.33 % 100 % 1
Twist 100 % 0 % 100 % 1

U
np

ac
ke

d Fling 0 % 100 % 0 % 4
Shake 0 % 100 % 0 % 1
Twist 0 % 100 % 0 % 2

合不同的运动基本动作比单一基本动作更有助于展开未
包装的长袍。
更普遍地，查看表 II 我们可以注意到，没有一种组合

方法能够实现完全展开状态。这是因为未展开衣物层之
间的静电力非常大，即使在使用动态操作基本动作后，操
作也无法分开这些层。然而，查看图 4 ，部分展开状态
足以使手术服的后面开放到足以让人手臂插进去的程度。
此外，袖子被定位在前面，所有操作都达到 100 % 的成
功率，从而使后续穿衣步骤的进一步操作成为可能。

IV. 讨论
我们的结果突出了展开密封医疗罩衣的挑战，静电力

和紧密折叠的层使得完全打开衣物变得困难。虽然动态
运动有助于分离一些层，但没有一种运动能够完全展开
衣物。尽管理论上更高速度的运动可以克服静电力，但
在医疗环境中，这种高速运动是不受欢迎的，因为人机
交互的安全性起着关键作用。尽管如此，所学的动作原
语能够成功打开之前已经打开的罩衣。这表明，这些动
作足以展开其他种类的衣物，如 T 恤或裤子，这些衣物
没有长袖，不会在折叠时纠缠在一起。
我们的实验表明，多重运动的组合对于实现部分打开

状态至关重要。在某些环境下，例如在帮助护士穿衣时，
部分打开的状态足以方便地放置长袍并减少护士在重复
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任务中的负担。替代策略如基于空气的操作 [23] 可以通
过气流动作分离织物层。然而，这种类型的动作在医疗
环境中引入了一个显著的问题，因为气流动作可能干扰
无菌条件。因此，尽管诸如扭转与准静态运动的较低加
速度运动的组合不足以达到长袍完全打开的配置，但它
们是医疗环境中有效且安全的方法。

V. 结论
在这项工作中，我们引入了预穿衣任务，这是在辅助

穿衣前从折叠状态展开医疗服的步骤。我们评估了三种
用于预穿衣的操作原语：甩动、摇动和扭动，它们是通过
DMP 框架从人类演示中学习到的。为了评估衣物的打开
状态，我们引入了三类：关闭、部分打开和打开，并训练
了一个视觉分类器来识别这些状态。
我们的实验评估了学习到的基元在展开医用袍时的有

效性，这些基元可以单独使用，也可以彼此组合，或者与
准静态动作结合使用。我们的结果显示，单个基元可以
在少数迭代中有效展开之前打开过的袍子，而对于未拆
开的袍子，则需要更多尝试才能部分打开。在这里，不同
基元的组合在达到部分打开状态方面更为高效。虽然我
们的结果表明，无论是高加速度还是低加速度的动作均
无法打破静电力以展开未拆开的袍子，但它们的结合在
达到足以辅助穿衣的部分打开状态方面更为有效。
未来的工作可以探索将这里提出的动态和准静态运动

与视觉-触觉方法或重新抓握策略相结合，以提高展开的
成功率。在此基础上，我们的目标是将预穿衣步骤整合
到一个机器人辅助穿衣流程中，其更广泛的目标是在医
院环境中支持护士的工作。
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