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Resumen

Este estudio se sitia en el ambito de la robdtica social, explorando la deteccion de ”F-Formations”, estructuras espaciales que
se producen en la interaccién grupal humana. El articulo presenta un sistema de percepcion de grupos conversacionales. El sistema
puede emplearse para mejorar las habilidades de robots para interpretar contextos sociales. Basdndose en obtencién de datos de
esqueletos de los participantes a través de una cdmara Azure Kinect, en el articulo se presenta un estudio de la capacidad de varios
algoritmos de aprendizaje automatico para la estimacién de F-Formations. Como resultado, se ha desarrollado un médulo ROS
capaz de reconocer grupos de personas.
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Estimating conversational groups using 3D cameras and machine learning for its application to social robotics
Abstract

This study is situated within the domain of social robotics, specifically investigating the detection of F-Formations, spatial
structures that emerge during human group interaction. The article presents perception system to detect conversational groups. The
system can be used to improve the abilities of robots to interpret social contexts. The article presents a study of the capacity of
various machine learning algorithms for the estimation of F-Formations from the 3D skeletons of the participants as obtained by a
3D Azure Kinect camera. As a result, a ROS module capable of recognizing groups of people has been developed.

Keywords: Robotics technology, Perception and sensing, Intelligent robotics

1. Introduccion utilizado a Haru (Gomez et al., 2020) ,un robot social cuyo di-
seflo integral tiene como objetivo la expresividad robdtica (ver

La robdtica social es un campo emergente que se centra en Fig. 1). Su disefo no s6lo considera su fisico, sino también su

el disefio de robots capaces de interactuar de manera efectiva  comportamiento y c6mo se comunica y responde a los estimu-

con humanos en contextos sociales. Dichas interacciones suelen  ]og del ambiente. El objetivo es que Haru es el de ser un robot

involucrar grupos de personas, por lo que un aspecto fundamen- de sobremesa al que los humanos puedan acudir a para relacio-

tal de estas es la identificacion de las "F-Formations™(Kendon,  parse y realizar actividades junto a él.

1990), agrupaciones de personas que interactiian entre si. La

deteccién precisa de las F-Formations en entornos dindmicos

sigue siendo un desafio.

Para llevar a cabo este estudio sobre F-Formations, se ha
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Figura 1: Haru: El Robot Social.

Para interactuar con los humanos, Haru estd equipado con
un sistema de sensores sofisticado. Uno de estos sensores es la
camara RGBD Azure Kinect. Este dispositivo desarrollado por
Microsoft, ademds de los incorporados a bordo de del robot,
hace que Haru cuente con un elaborado sistema de percepcion
que permite reconocer a las personas, seguir sus movimientos y
responder de manera apropiada a sus preguntas.

Este estudio se centra en la aplicacion de técnicas de apren-
dizaje automatico a datos de esqueletos recogidos mediante la
camara RGBD Azure Kinect con el propésito de ampliar el sis-
tema de percepcion del robot. El articulo se organiza de la si-
guiente manera: en la Seccién 2 se describen los fundamentos
y trabajos relacionados. En la Seccién 3 se describe la metodo-
logia para la recopilacién y procesamiento de datos, asi como
de los rasgos fundamentales empleados para la deteccioén de F-
formations. La Seccién 4 presenta resultados experimentales de
la aplicacién de diversos modelos de aprendizaje automatico.
Finalmente, la Seccidn 5 presenta las conclusiones y trabajos
futuros.

2. Fundamentos y trabajos relacionados

2.1. Concepto de F-Formation

Las F-Formations, introducidas por el reconocido etnome-
tod6logo Adam Kendon (Kendon, 1990), son patrones espacia-
les que surgen cuando un grupo de personas interactiia entre si.
Estas formaciones se caracterizan por la disposicion relativa de
los individuos, que varia en términos de proximidad y orien-
tacion. Ademads, dentro de las F-Formations, se pueden distin-
guir diferentes tipos de zonas proxémicas, como la zona intima
(Zona 0), la zona personal (Zona P) y la zona ajena a la con-
versacién que se sitda a la espalda de los participantes (Zona
R) que reflejan los niveles de cercania y familiaridad entre los
miembros del grupo (Figura 2).

Figura 2: F-Formation entre tres personas. Se indican las zonas O, Py R

La identificacién y comprensién de las F-Formations, in-
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cluyendo las distintas zonas, es de gran ayuda a la hora de crear
sistemas de planificacién de trayectorias para robots sociales
moviles, o como método de evaluacién para saber cuando una
méquina podria incorporarse o participar en una conversacién
que tiene lugar entre humanos.

2.2.  Sistema subyacente de fusion de datos

El robot Haru estd equipado con un sistema de fusion de
datos que combina informacién de diversos sensores. Este sis-
tema captura datos de sensores como la cdmara Azure Kinect,
el micréfono y los sensores de movimiento del robot, pero tam-
bién puede incorporar informacién de otros sensores especiali-
zados, como aquellos dedicados a la deteccién de manos. Esto
permite la realizacién de estimaciones mds precisas basadas en
la conjuncién de diferentes tipos de datos.

La fusién de estos datos da como resultado un mensaje
People de ROS (Ragel et al., 2022), que contiene informa-
cién de cada persona presente en la escena y cuyo contenido
se muestra en la Figura 3. Los datos sobre cada persona en la
figura corresponden a su expresion facial.

Figura 3: Visualizacién del mensaje People. Este mensaje incluye informacién
del esqueleto de las personas en el campo de vision.

Este sistema de fusién de datos proporciona a Haru una vi-
si6n mas completa y contextualizada de los grupos conversacio-
nales, al poder detectar también las caracteristicas individuales
de las personas en escena. Ademads, mejora la adaptabilidad del
robot en entornos sociales dindmicos, permitiendo por ejemplo
una planificacién de trayectorias mas eficiente en el caso de ro-
bots méviles.

2.3.  Otros métodos de deteccion de F-formations

Se han propuesto diferentes métodos para la deteccién de F-
Formations, la mayoria de ellos basados en el reconocimiento
por imagen. Por ejemplo, Hung and Kr.%se (2011) presentaron
un enfoque que utiliza el conjunto dominante para detectar F-
Formations en imédgenes. Cristani et al. (2011) llevaron a cabo
un andlisis estadistico de las F-Formations para descubrir inter-
acciones sociales. Setti et al. (2015) propusieron un método de
deteccion de grupos a miltiples escalas. Swofford et al. (2020)
introdujeron DANTE, una Deep Affinity Network para agru-
par individuos en conversaciones. Por dltimo, Thompson et al.
(2021) se basaron en DANTE y exploraron la deteccion de gru-
pos conversacionales utilizando redes neuronales de grafos.

El presente estudio adopta un enfoque distinto, centrado en
el andlisis de esqueletos 3D. La manipulacién de estos datos,
extraidos de un “bag”, resulta intrinsecamente menos pesada
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en comparacién con conjuntos de imagenes, lo cual disminu-
ye drasticamente la cantidad de datos requeridos para el en-
trenamiento de los modelos. Esta optimizacion de la eficiencia
computacional, unida a la robustez que aporta frente a varia-
ciones de iluminacién y oclusién, representa una evolucion en
nuestra metodologia.

3. Metodologia
3.1.

Recopilacion de datos

Para llevar a cabo la adquisicion de datos, se implement6 un
procedimiento estructurado compuesto por varias fases.

People[]
Person

Person ID

Body Parts/[]

Skeleton Body Gestures][]

Name

Gender

Mask

Emotions|[]
Bounding Box

Hand Parts/[]
Gestures|[]
Direction

Hand Parts/[]
Gestures|[]
Direction
Transcription
Transcription Confidence
Speaker Confidence
Wake-up Word

Face

Right Hand

Left Hand

Speech

Figura 4: Estructura del mensaje People capturado por el sistema de Haru

En la fase inicial, se configuraron escenas representativas
de grupos conversacionales de dos y tres participantes. Estas
escenas fueron cuidadosamente monitoreadas y grabadas. Cada
instancia de grabacién fue categorizada en base a la presencia
o ausencia de formacién de grupos conversacionales, es decir,
etiquetada como True si es una escena con grupos y False si
las personas en escena no forman un grupo.

Para el registro de los datos, se utiliz6 la herramienta rosbag,
integrada en el entorno de ROS. Esta herramienta permitié cap-
turar y almacenar la informacién proveniente del topic People
(Figura 4), que proporcionaba datos criticos para el estudio.

Cada persona publicada en el topic people tiene una gran
cantidad de datos asociados, vease ?, en una primera instancia
tenemos que filtrar los datos de interés que en este caso seran
los atributos ID y Body Parts[] de Skeleton.

La lista de Body Parts [] esta compuesta por treinta y
dos partes del cuerpo (Figura 5), cada una tiene una posicion
tridimensional y una orientacién dada por un cuaternion.
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Figura 5: Partes del cuerpo que provee para cada persona el sistema de fusién
de datos, enviados en el mensaje People.

3.2.  Preprocesamiento de datos

En la primera fase de procesamiento, realizamos una trans-
formacién de los datos capturados, agrupando por instante de
tiempo los esqueletos detectados en la escena. Esto resulta en
que cada instancia de los datos para el entrenamiento consta
de una vector de los ID, junto con matrices que recogen posi-
ciones y orientaciones de cada parte del cuerpo. Ej: Feature de
una instancia de entrenamiento como puede ser la posicién de
la cabeza contendrd las posiciones de las personas presentes en
escena.

Sin embargo, caracteristicas que provienen de posicion y de
orientacién requieren de un preprocesamiento distinto que serd
explicado en los siguientes dos apartados.

3.2.1

En esta operacidn, se calculan las distancias relativas entre
cada parte del cuerpo p de n personas presentes en la escena.
Se utiliza la férmula de distancia euclidea en el plano XY para
calcular la distancia entre dos puntos.

Estas distancias se organizan en una matriz triangular supe-
rior D, donde cada elemento D;; representa la distancia entre
las partes del cuerpo p; y p;.

Preprocesamiento de posiciones

0 dp,,py) dp;,p3) d(p;,p,)
0 d(p,, p3) d(p,. p,)
l)nxn = : .. ; (1)
0 d(pn—l’pn)
0

Finalmente, se aplana la matriz triangular superior D en un
vector unidimensional L, donde se concatenan todas las distan-
cias calculadas.

3.2.2.  Preprocesamiento de orientaciones

En esta operacidn, se calculan las orientaciones relativas en-
tre cada parte del cuerpo p de n personas presentes en la escena.

Si cada parte del cuerpo p contiene una orientacién dada
por un cuaternion g, queremos calcular la diferencia angular re-
lativa del yaw para representar las orientaciones relativas en el
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eje Z. Se calcula la diferencia entre las rotaciones respecto al
eje Z entre dos cuaterniones, y se ajusta al rango de 0 a &. Ca-
da cuaternién q; se puede representar como un cuaternién de
Hamilton con componentes w;, x;, y; y z;:
q; = wi+xi+yij+zk (2)
Para calcular el dngulo respecto al eje Z de un cuaternion,
se utiliza la férmula:

6 = 2 arctan (&) 3)

Wi
La diferencia de dngulos de rotacién entre los cuaterniones
q; y q; se calcula como:

Agij = |9, - 01| mod (27'1') (4)

Para asegurarse de que la diferencia de dngulos esté en el
rango de 0 a &, se aplica el siguiente ajuste:

A9,~j = ml’n(AHij, 2m — Agij) (5)

Estas distancias se organizan en una matriz triangular supe-

rior O, donde cada elemento O;; representa la orientacion rela-
tiva entre las partes del cuerpo p; y p;.

0 A912 A913 Agln
0 Abxp Ay,
Onsen = .. (6)
0 A@(n_l)n
0

Finalmente, se transforma la matriz triangular superior O
en un vector unidimensional L, donde se concatenan todas las
diferencias de orientacion calculadas.

Tras aplicar estas transformaciones, los datos se encuentran
listos como datos de entrada para el entrenamiento de modelos
de clasificacion.

4. Resultados Experimentales

Se ha disefiado un conjunto de experimentos con el fin de
validar la metodologia propuesta. Asi, se han grabado datos de
escenarios en los que personas interaccionan en diversas confi-
guraciones: grupos de dos, grupos de tres, individuales, grupos
de dos e individuales, etc. El objetivo es analizar si nuestra pro-
puesta de pre-procesamiento de datos y andlisis de miiltiples
partes del cuerpo de cada individuo mejora las tasas de detec-
ci6n de los diferentes grupos en cada escena respecto a aproxi-
maciones del estado del arte. Compararemos nuestra solucién
con respecto a las caracteristicas empleadas en otros trabajos
en la literatura (Thompson et al., 2021; Swofford et al., 2020),
que estiman grupos conversacionales mediante grafos, donde
cada nodo del grafo es una persona con una orientacién y una
posicion, una caracteristica en nuestro caso.

Con el fin de llevar a cabo un andlisis comparativo exhaus-
tivo, se han entrenado siete modelos diferentes, todos ellos bue-
nos candidatos para llevar a cabo clasificacion sobre secuencias
de caracteristicas: Decision Tree, Gaussian Naive Bayes, Gra-
dient Boosting, Logistic Regression, Multi-Layered Perceptron
(MLP), Random Forest y Support Vector Machine Classifier
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(SVC). Estos modelos se han entrenado utilizando sélo la po-
sicién/orientacién relativa del torso de una persona respecto al
de las demds(caracteristica que usan otras aproximaciones del
estado del arte) y utilizando todos las partes de cada individuo
(nuestra propuesta).

Los parrafos a continuacién describen el conjunto de datos
utilizado para entrenamiento y validacién, y los resultados ob-
tenidos.

4.1.  Descripcion de los datos

Se han recogido doce secuencias de datos con el objetivo
de realizar dos modelos de clasificacion de interacciones entre
grupos de dos y tres individuos. Seis de estas secuencias retra-
tan interacciones binarias y los restantes interacciones ternarias.
Cada subconjunto se dividi6 en lotes de entrenamiento (cuatro
secuencias) y validacién (dos secuencias).

El subconjunto de datos correspondiente a los grupos de dos
individuos incluye tres secuencias que registran la interaccion
natural entre dos personas, asi como tres secuencias donde las
personas se mantienen aisladas, caminando y mirando en direc-
ciones opuestas.

Respecto al subconjunto de datos de grupos de tres perso-
nas, se han capturado tres secuencias que documentan interac-
ciones entre tres individuos con la inclusion de grabaciones pa-
noramicas de su entorno. Las situaciones restantes comprenden
tres secuencias en los cuales se representa una dindmica de tres
individuos no interactuando directamente, dos personas en con-
versacion con una tercera caminando alrededor, y un escenario
de rotacién de didlogo por parejas entre las tres personas.

Se implementaron las operaciones de preprocesamiento de
datos descritas anteriormente sobre cada una de las instancias
presentes en los secuencias. Asi, para cada instante de tiem-
po, se obtuvo un vector unidimensional de caracteristicas jun-
to con su etiqueta (forman o no forman grupo). Este vector se
compone de la concatenacion de las matrices triangulares supe-
riores aplanadas, correspondientes a las matrices de distancias
y orientaciones relativas de cada parte del cuerpo de los indi-
viduos presentes. Con ello, se ha creado un conjunto de datos
robusto y representativo para el entrenamiento y validacion de
los modelos.

4.2.  Resultados

La Tabla 1 muestra los valores de Precision y Recall para
cada uno de los clasificadores sobre el conjunto de validacion.
Se han llevado a cabo cuatro entrenamientos por cada uno de
los siete clasificadores: Grupo de dos con una caracteristica por
persona, Grupo de dos con multiples caracteristicas por perso-
na, Grupo de tres con una caracteristica por persona y Grupo de
tres con multiples caracteristicas por persona.

Los valores de Precision y Recall de las aproximaciones uti-
lizando mudltiples caracteristicas son superiores a las de carac-
teristica unica, tal como lo indican los resultados presentados
en la tabla 1.

Se puede apreciar en la evolucién de la curva ROC (Ca-
racteristica Operativa del Receptor) de cada grupo de clasifi-
cadores para grupos de dos personas (Fig. 6) y grupos de tres
personas (Fig. 7), que nuestra aproximacion ofrece curvas ROC
definidas y agudas de 0,0 a 0,2 en el eje X, especialmente para
Random Forest y SVC, segtin lo evidenciado en las Figuras 6 y
7.
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Grupo de dos Grupo de tres
Una caract. Multi caract. Una caract. Multi caract.
Clasificador Precision Recall Precision Recall | Precision Recall Precision Recall
LogisticRegression 0.767 0.385 0.982 0.982 0.918 0.906 0.924 0.918
DecisionTreeClass 0.320 0.305 0.889 0.888 0.497 0.546 0.993 0.993
RandomPForestClass 0.340 0.325 0.970 0.968 0.674 0.682 0.989 0.989
SVC 0.130 0.171 0.968 0.965 0.823 0.754 0.717 0.624
MLPClass 0.141 0.201 0.970 0.969 0.711 0.711 0.856 0.818
GaussianNB 0.321 0.283 0.898 0.868 0.946 0.943 0.848 0.847
GradientBoostingClass 0.195 0.260 0.952 0.946 0.760 0.761 0.993 0.993

Tabla 1: Precision y Recall de los clasificadores entrenados.
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Figura 6: Curvas ROC de los clasificadores de grupos de dos personas. (Arriba)
Clasificadores utilizando una sola caracteristica. (Abajo) Clasificadores utili-
zando muiltiples caracteristicas.

Estos resultados concuerdan con la l6gica de que un nimero
mayor de caracteristicas permiten una mayor redundancia fren-
te a oclusiones, ruido o incluso errores en el detector de perso-
nas, facilitando la deteccidn de grupos de personas. Mds atn, la
posicién y orientacion del torso (solo una caracteristica) puede
llegar a ser confusa a la hora de determinar grupos, dado que
las personas pueden estar agrupadas en orientaciones no nece-
sariamente alineadas, dado que la conversacion se fundamenta
en el contacto visual.
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Figura 7: Curvas ROC de los clasificadores de grupos de tres personas. (Arriba)
Clasificadores utilizando una sola caracteristica. (Abajo) Clasificadores utili-
zando miiltiples caracteristicas.

Durante las pruebas realizadas en entornos reales, se co-
rrobord que los clasificadores con rendimientos mas optimos
para identificar grupos de dos personas y grupos de tres perso-
nas fueron MLP y RandomForest, respectivamente. La Figura
8 ilustra las salidas de estos clasificadores.

Para profundizar en el andlisis de estos modelos, aplicamos
un test de permutaciones al clasificador MLP y extrajimos la
importancia de las caracteristicas en el RandomForest. Ambos
estudios revelaron que estos modelos asignan un peso o impor-
tancia significativa a las partes del cuerpo relacionadas con el
busto, como la cabeza, las claviculas y el cuello.

En particular, las orientaciones de los ojos y la nariz fueron
identificadas como las caracteristicas mds relevantes a la hora
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de determinar si un grupo de personas estd 0 no en una con-
versacion. Los resultados sugieren que los indicadores visuales
pueden jugar un papel crucial en la deteccidon de grupos conver-
sacionales y subrayan la capacidad de nuestros clasificadores
para interpretar estas sefiales en entornos pricticos.

En resumen, los resultados obtenidos indican que la combi-
nacion de multiples caracteristicas corporales y su andlisis por
los clasificadores MLP y RandomForest, proporciona una iden-
tificacién efectiva y robusta de grupos de personas en conversa-
cién en entornos reales.

Figura 8: Salida del sistema. Grupo de dos personas siendo detectado (arriba).
No se detectan grupos (centro). Grupo de tres personas siendo detectado(abajo)
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5. Conclusiones

Este estudio ha permitido entender mejor el impacto signi-
ficativo que tienen las caracteristicas corporales en la deteccién
de grupos de personas en conversacion. Los resultados indican
que la combinacién de multiples caracteristicas, especialmen-
te aquellas relacionadas con el busto y la orientacién de los
ojos y la nariz, pueden mejorar la precision de los clasifica-
dores. Por tanto, un punto de estudio importante dentro de las
F-Formations podria ser el andlisis del lenguaje corporal de las
personas en el entorno, con un enfoque mas individual.

En términos de mejoras futuras, se podria explorar la com-
binacién de la tecnologia propuesta con métodos y tecnologia
que puedan ofrecer una visién mas amplia de un conjunto de
personas, como los métodos basados en grafos o el uso de
modelos de inteligencia artificial mas sofisticados, que puedan
ayudar a sobrevenir los posibles inconvenientes derivados del
limitado rango de visién que normalmente poseen las cdmaras
con las que se plantean este tipo de objetivos.
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