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Resumen

La interaccién humano-robot busca establecer una comunicacién natural combinando elementos verbales y no verbales, siendo
especialmente relevante coordinar la atencion entre los agentes implicados, un proceso conocido como atencién compartida. Aunque
la atencidén compartida basada en el seguimiento de la mirada ha sido ampliamente explorada, el uso de gestos deicticos como
mecanismo para guiar la atencion ha sido poco abordado en el contexto de la interaccion. Este articulo presenta una aplicacion
interactiva integrada en el robot social Mini, combinando nuestro método previo basado en visién por computador RGB-D para
detectar donde sefialan los usuarios con modelos generativos multimodales de visién y lenguaje. Nuestra propuesta utiliza la regién
sefalada por el usuario como entrada directa al modelo, generando descripciones verbales coherentes y contextualizadas sobre
dicha region. El sistema estima dicha regién proyectando un cono tridimensional a partir del brazo del usuario sobre la nube de
puntos capturada por el robot, identificando el punto de interseccién como foco de atencion y definiendo en torno a él una regién de
interés. Los resultados muestran que el sistema permite al robot generar descripciones precisas y relevantes sobre la zona indicada,
mejorando la fluidez y coherencia de la interaccidn.

Palabras clave: Interaccién humano-robot, Robots sociales, Percepcion visual, Sistemas multimodales, Atencién Compartida,
Reconocimiento de gestos, Sistemas inteligentes integrados, Aplicaciones interactivas, Modelos lenguaje-visual

When Gestures Speaks: Visual Perception for Scene Description from Deictic Gestures in Social Robotics
Abstract

Human-robot interaction aims to establish natural communication by combining verbal and non-verbal elements, and it is
particularly relevant to coordinate attention between the agents involved, a process known as joint attention. Although joint attention
based on gaze tracking has been widely explored, the use of deictic gestures to guide attention has been little addressed in interaction.
This paper presents an interactive application embedded in the Mini social robot, combining our previous method based on RGB-D
computer vision to detect where users point with multimodal generative models of vision and language. Our approach uses the
region pointed to by the user as direct input to the model, generating coherent and contextualised verbal descriptions of that region.
The system estimates the region by projecting a three-dimensional cone from the user’s arm onto the point cloud captured by the
robot, identifying the intersection point as the focus of attention and defining a region of interest around it. The results show that the
system allows the robot to generate accurate and relevant descriptions of the indicated area, improving the fluidity and coherence
of the interaction.
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1. Introduccion

La interaccién humano-robot (HRI, por sus siglas en inglés)
se refiere al campo de estudio que analiza, disefia y evalda las
formas en que los humanos y los robots se comunican, colabo-
ran y coexisten. Implica tanto aspectos técnicos (como el disefio
del robot y su capacidad para percibir e interpretar la conducta
humana) como aspectos sociales y psicolégicos (como la con-
fianza, la aceptacion o la ética en el uso de robots) (Goodrich
et al., 2008). De acuerdo con [Bonarini| (2020), 1a HRI no so-
lo esta limitada a la interaccién verbal sino que ha de tener en
cuenta otros aspectos definidos como sefales sociales, como
por ejemplo los gestos, expresiones faciales y lenguaje no ver-
bal que realizamos durante la interaccion.

En este contexto, la atencién compartida (AC) hace referen-
cia a la capacidad para compartir intencionadamente el interés
hacia un objeto, evento, o region especifica del entorno median-
te sefiales comunicativas tales como la mirada, el lenguaje o
los gestos corporales (Mundy and Newell, 2007; Moore et al.,
2014). La comunicacién no verbal tiene gran importancia en
las interacciones humanas, ya que complementa y enriquece el
significado de las palabras, proporcionando “pistas” para inter-
pretar las intenciones y emociones subyacentes del interlocutor
(Knapp et al.| [1972). La AC facilita que se consiga el enten-
dimiento intersubjetivo, es decir, la construccién reciproca y
compartida del significado durante la interaccién (Trevarthen
and Aitken, 2001} (Gallagher and Hutto, 2008). Aplicar estos
mecanismos en la robética social contribuye a que la interac-
cién se perciba como mas natural y fluida, al permitir que el ro-
bot interprete adecuadamente las sefiales no verbales del usua-
rio y actde en coherencia con el contexto. Se ha demostrado
que la incorporacién de mecanismos de AC mejora significati-
vamente la percepcion del usuario en términos de competencia
y calidez del robot (Garcia-Martinez et al., [2024)), asi como su
presencia social, entendida como la sensacién de que el robot
estd realmente consciente y comprometido durante la interac-
cion (Garcia-Martinez et al., 2025]).

Aunque gran parte de los estudios sobre AC en robdtica so-
cial han centrado sus esfuerzos en la interpretacion de sefiales
basadas en el seguimiento de la mirada, dada su relevancia en
la comunicacion no verbal humana (Saran et al., [2018}; [Skantze
et al., 2014), otras sefiales, como los gestos deicticos, ain per-
manecen poco exploradas. Estos gestos se usan principalmente
con la mano, pero también con otras partes del cuerpo como
la cabeza o los ojos, con el objetivo de dirigir la atencién del
receptor hacia un objeto especifico. En un trabajo previo, pre-
sentamos un algoritmo basado en visién por computador que
permite estimar la regién de atencién en una imagen captada
por la cdmara de un robot social a partir de la zona donde sefiala
un usuario en un entorno real (Martinez et al., [2024). El método
utiliza informacién RGB-D para detectar los brazos del usuario
y estimar la region sefialada mediante la interseccion del gesto
con los objetos de la escena, permitiendo al robot identificar el
foco de atencion (estimulo més relevante) y redirigir su mirada.

Para interpretar correctamente la accién de sefialar no bas-
ta con identificar hacia dénde apunta el usuario, sino que tam-
bién es importante el contexto comunicativo en el que ocurre di-
cha accion. Actualmente, los modelos multimodales de vision-
lenguaje (VLM, por sus siglas en inglés), como CLIP (Radford

et al.,[2021) o BLIP (Li et al., 2022)), han revolucionado la capa-
cidad de describir escenas visuales mediante lenguaje natural.
Estos modelos pueden proporcionar explicaciones, descripcio-
nes detalladas o incluso valoraciones subjetivas sobre el conte-
nido visual. No obstante, suelen analizar toda una imagen o em-
plean modelos auxiliares como SAM (Kirillov et al.,[2023)) para
destacar regiones especificas, basados inicamente en prompts
textuales. Hasta donde alcanza nuestro conocimiento, no exis-
te ninguln sistema que utilice las sefiales manuales del usuario
como entrada directa para definir la regién que el modelo debe
describir en un contexto de HRI.

La principal contribucién de este articulo es una aplicacién
interactiva, implementada sobre el robot social Mini (Salichs
et al.,|2020), que combina nuestro algoritmo de percepcion para
la estimacién dindmica de la regién de atencién (foco de aten-
cién) con un modelo VLM para la descripcion de la misma.
Esta integracion permite al robot interpretar las sefiales manua-
les del usuario en tiempo real, delimitando la regién de interés
(ROI, por sus siglas en inglés) sefialada, y generando verbal-
mente respuestas adaptadas al contexto interactivo. El robot no
solo es capaz de describir visualmente la region sefialada, sino
también de proporcionar explicaciones contextuales o valora-
ciones subjetivas, dependiendo del tipo de interaccidn.

El articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccién
detalla las herramientas y plataformas utilizadas, incluyendo
una descripcion breve del robot social Mini y el modelo VLM
empleado. En la Seccién[3] se presenta un caso practico donde
se explica las diferentes etapas por las que pasa la aplicacién
incluyendo el algoritmo de percepcidn, junto con la integracion
del médulo de generacién adaptativa de lenguaje natural me-
diante un ejemplo ilustrativo claro. Finalmente, en la Seccién 4]
se presentan las conclusiones principales y se indican posibles
lineas futuras de investigacion.

2. Materiales y Métodos

En esta seccidn se describen los materiales y métodos em-
pleados para el desarrollo e integracion de la aplicacion para
la descripciones de escenas a través de gestos deicticos en el
robot social Mini. En primer lugar, se presenta la plataforma
robdtica utilizada, detallando sus capacidades de percepcion,
procesamiento y actuacidn. A continuacién, se analizan distin-
tos modelos generativos multimodales actuales, evaluando sus
caracteristicas y potencial en el contexto de la HRI, y se justifi-
ca la seleccion del modelo finalmente integrado en el sistema.

2.1. Robot Social: Mini

Mini es un robot de sobremesa cuyo objetivo principal es
brindar apoyo, compaiiia y entretenimiento a personas mayores
(Salichs et al., 2020). Actualmente cuenta con diversas aplica-
ciones interactivas y juegos que permiten, entre otras funciona-
lidades, mostrar imédgenes y videos, relatar noticias, asi como
proporcionar actividades recreativas.

Mini tiene una apariencia humanoide con una cubierta exte-
rior de peluche (ver Figura[I)). El robot cuenta con cinco grados
de libertad distribuidos entre la cabeza, el cuello, los brazos y
el torso, lo que le permite realizar movimientos expresivos y
coordinados. Estd equipado con micr6fonos para captar la voz
del usuario, altavoces integrados para la generacion de habla,
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Figura 1: Representacion esquematica de la arquitectura software del robot Mini.

sensores tactiles en los brazos y el torso, iluminacién LED en
las mejillas y boca, y pantallas LED que simulan ojos anima-
dos capaces de reflejar distintos estados emocionales. Ademads,
Mini dispone de una tableta auxiliar que amplia sus capacida-
des comunicativas, permitiéndole mostrar imagenes, videos y
contenido interactivo, lo que refuerza su cardcter multimodal y
facilita una interaccion natural utilizando canales visuales, au-
ditivos y tactiles.

En términos de percepcién, Mini cuenta con cimaras RGB
y RGB-D (Intel RealSense D435ﬂ) instaladas en la zona de la
barbilla y torso. Esto le permite captar informacion relevante
no solo del usuario, sino también del entorno en el que se en-
cuentra, facilitando respuestas apropiadas y contextualizadas.
Ademas, el robot incorpora aceleradores graficos especificos
como Google Coral TPUE| e Intel Movidius NCSZEI, lo que po-
sibilita la ejecucién en local de modelos basados en inteligencia
artificial.

Desde el punto de vista de la arquitectura software, Mini
estd construido sobre ROS (Robot Operating System) (Quigley
et al.,|2009)), contando con cinco mddulos principales ilustrados
en la Figura[T] Dichos médulos son los encargados de gestionar
y llevar a cabo las diferentes actividades del robot:

= El sistema de percepcion es responsable de la adquisi-
cién y procesamiento de informacién procedente del en-
torno y del usuario con el que Mini interactda, permitien-
do al sistema organizar los diferentes estimulos y gestio-
nar su importancia. En particular, en este trabajo se em-
plea el detector facial, el detector de esqueletos y el detec-
tor propuesto para la estimacién de la region de atencion.

= El sistema de toma de decisiones (STD) ejecuta y ges-
tiona las diferentes aplicaciones (habilidades) que debe
realizar el robot en cada momento.

= Las habilidades son las diferentes aplicaciones de las

1 https://intelrealsense.com/depth-camera-d435i/
2https://coral.ai/products/accelerator

que dispone el robot, como los juegos de estimulacion
y entretenimiento, la reproduccién de contenido multi-
media, o, en particular, la aplicacién de la descripcion de
escenas propuesta en el presente trabajo.

= El sistema de interaccion humano-robot (SHRI) pro-
cesa la informacién recibida del sistema de percepcion
y genera, en funcidn del contexto de la interaccion, res-
puestas multimodales. Estas respuestas incluyen tanto
expresiones verbales, mediante sintesis de voz, como no
verbales a través de gestos predefinidos. Adicionalmente,
el SHRI realiza llamadas a un servidor externo dedicado
para ejecutar las inferencias a el modelo multimodal ge-
nerativo utilizado en este trabajo.

= Por tltimo, el sistema de actuacion se encarga del con-
trol especifico de los elementos fisicos del robot, inclu-
yendo el control de los motores y la iluminacién LED.

2.2. Modelos multimodales generativos para la descripcion
de escenas

En los tltimos afos, los modelos generativos multimoda-
les han experimentado notables avances gracias a arquitecturas
basadas en Transformers capaces de integrar multiples moda-
lidades sensoriales (imagen, texto, audio). Destaca GPT-4, de-
sarrollado por OpenAl, por su capacidad para combinar entra-
das visuales y lingiiisticas y generar descripciones contextuales
precisas, lo que resulta especialmente relevante para tareas co-
municativas humano-robot (OpenAl and et al.| [2024).

Ademads de GPT-4, este trabajo ha considerado modelos re-
cientes y relevantes en la literatura, tales como Kosmos-2 (Peng
et al.l |2023), Flamingo (Alayrac et al.,|2022) y CLIP (Radford
et al.;[2021)). Kosmos-2 integra informacion visual y textual me-
diante una arquitectura autoregresiva y entrenamiento multimo-
dal a gran escala; Flamingo combina médulos especializados
en vision y lenguaje y destaca por sus capacidades en few-shot

3https: //intel.com/content/www;/us/en/products/sku/140109/intel-neural-compute-stick-2/specifications.html



learning; por su parte, CLIP, basado en aprendizaje contrasti-
vo, destaca en clasificacién y emparejamiento semantico entre
imdgenes y textos, aunque no es estrictamente generativo.

Para fundamentar la seleccién de modelo principal, se
han considerado los principales benchmarks reportados en el
OpenVLM Leaderboard (Duan et al} 2024). En dichas métri-
cas, GPT-4 muestra un rendimiento agregado netamente supe-
rior (Avg Score=75.9; Avg Rank=22.1) frente a Kosmos-2, Fla-
mingo y variantes basadas en CLIP, cuyos resultados se sitian
considerablemente por debajo. Por tanto, GPT-4 ha sido final-
mente adoptado como columna vertebral de nuestro sistema de
integracién visual-lingiifstica; la integracién concreta se descri-
be en secciones posteriores.

3. Aplicacion para la descripcion de escenas mediante
sefializacion manual

Esta seccién describe, a través de un ejemplo representa-
tivo, el funcionamiento completo del sistema propuesto, deta-
llando cada una de las etapas implicadas en la interaccién entre
el usuario y el robot, desde la percepcidon inicial hasta la ge-
neracion de la respuesta verbal. En el escenario considerado,
el usuario interactia con el robot en un entorno conocido (p.€j.,
un laboratorio) y, en un momento dado, realiza un gesto manual
sefialando un objeto presente en la escena (p.ej. una fotografia
colgada en la pared). El objetivo es que el robot interprete co-
rrectamente la sefial manual, identifique la regién de atencién
indicada y genere una respuesta verbal coherente y adaptada
al contexto. La Figura [2]ilustra este ejemplo, que servird como
hilo conductor para el resto de la seccion.
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Figura 2: Ejemplo grafico del proceso propuesto, mostrando la
deteccién del brazo y estimacién de la regién de interés (iz-
quierda), seguida por la descripcién verbal del objeto identifi-
cado (derecha).

3.1. Deteccion del usuario y filtrado de los brazos

La interaccién con el usuario comienza una vez detectada
su presencia frente al robot. Para ello, se emplea el modelo Fa-
ceNet (Schroff et all, 2013)), utilizado para el reconocimiento
facial y la localizacién del usuario dentro de la escena. La sa-
lida de este modelo se representa mediante un rectdngulo de-
limitador que encuadra el rostro del usuario en la imagen (ver

Figura[3a rectangulo rojo). Una vez identificado, Mini inicia la
interaccién y solicita al usuario que sefiale el objeto o drea de
interés, manteniendo el brazo extendido durante unos segundos
para facilitar la captura visual por parte del sistema.

Para detectar y aislar el brazo utilizado se emplea PoseNet
(Kendall et al, 2015), un modelo de visién artificial especia-
lizado en la estimacién de posturas humanas. PoseNet locali-
za 17 puntos caracteristicos, entre los cuales destacan codos y
muiiecas, que son especificamente seleccionados segin el brazo
utilizado por el usuario (véase Figura[3a] lineas verdes con pun-
tos rojos para el brazo). Posteriormente, las coordenadas bidi-
mensionales de estos puntos relevantes se transforman en coor-
denadas tridimensionales mediante la proyeccidn sobre el mapa
de profundidad proporcionado por la cdmara RGB-D, haciendo
uso de las funciones de proyeccidn incluidas en la libreria ofi-
cial de Intel RealSense. Una vez obtenidos dichos puntos 3D,
se calcula la zona a la que apunta el usuario como se describe a
continuacion.

(a) Deteccion del brazo, rostro, calculo y recorte de la ROI.
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(b) Representacion de la nube de puntos tridimensional y del cono vir-
tual.

Figura 3: Ejemplo del proceso para detectar y sefialar una ROI
mediante la direccion del brazo del usuario captado por Mini.
La subfigura [3a muestra la deteccion del brazo, rostro, ROI es-
timada e intersecciones con la nube de puntos. La subfigura [3b]
presenta la nube del entorno y el cono virtual empleado para
estimar esta region.



3.2.  Cdlculo de proyeccion

Utilizando la informacién del brazo detectado (segmento
codo-muiieca), Mini lleva a cabo los siguientes pasos: (1) Cons-
truccién de una recta alineada con la direccién del brazo, que se
interpreta como la trayectoria del gesto de apuntado. (2) Célcu-
lo de la interseccién de dicha recta con la nube de puntos tridi-
mensional de la escena previamente muestreada. Esta intersec-
cién aparece como un punto verde en la Figura[3a] (3) Creacion
de un cono virtual de amplitud variable cuyos vértices corres-
ponden con los extremos del volumen entre la mufieca y el pun-
to interseccion (Figura [3b] puntos azules). (4) Filtrado de pun-
tos de la nube original cercanos a la superficie y base del cono
(marcados en rojo en Figura [3a] interior del ROI azul) que son
los utilizados para el calculo de la regién de atencion.

3.3.  Estimacion de la region de interés

Partiendo de los puntos tridimensionales del subconjunto
filtrado, se lleva a cabo la proyeccién inversa de los mismos
en el plano de la imagen RGB capturada originalmente (dentro
del rectangulo azul de la Figura [3a). El proceso consta de tres
etapas principales: En primer lugar se realiza la conversion de
las coordenadas tridimensionales del subconjunto a coordena-
das bidimensionales en el espacio de la imagen, lo que permi-
te ubicar visualmente los puntos sobre el plano de la cdmara.
A continuacién, se calcula el rectingulo delimitante mas pe-
queno (ROI inicial, que engloba todos los puntos proyectados,
definiendo una primera aproximacion a la regién de atencidn.
Finalmente, esta region se refina mediante la aplicacién de ope-
radores morfolégicos, deteccién de contornos y técnicas de cre-
cimiento de regiones para mejorar la precisién de dicha regién
estimada. La region de atencidn estimada en la imagen 2D co-
rresponde a la entrada empleada posteriormente por el modelo
VLM, que serd el responsable de generar una descripcion tex-
tual coherente con el objeto sefialado.

3.4.  Descripcion de imagen con VLM

La dltima etapa del proceso consiste en generar una descrip-
cién lingiifstica para la ROI previamente estimada, empleando
el modelo generativo multimodal GPT-4 (cuyas caracteristicas
fueron presentadas en la Seccién [2)). En este paso, la ROI ex-
traida de la imagen completa (ver Figura[3al ROI borde negro)
constituye la entrada visual inicial para el modelo. Concreta-
mente, la imagen correspondiente a la region sefializada es co-
dificada mediante el mddulo visual integrado en el modelo mul-
timodal, generando una representacion latente que captura tanto
los elementos visuales presentes como sus relaciones semanti-
cas e informacion espacial relevante. Seguidamente, dicha re-
presentacion latente junto con un prompt predefinido para pro-
ducir automdticamente una descripcion verbal en lenguaje natu-
ral es utilizada por el médulo generador autorregresivo basado
en Transformers, el resultado es una salida la cual describe el
contenido de la ROI en forma comprensible y contextualizada
para la HRI. Finalmente, Mini comunica al usuario verbalmente
el texto generado, proporcionando as{ una respuesta interactiva
fluida y adecuada al contexto comunicativo planteado. A con-
tinuacién se muestra el prompt utilizado y un ejemplo de las
salida del modelo multimodal para la ROI extraida.

,—[ Configuracion Modelo 1: Prompt utilizado

“Eres un robot social para ancianos, utilizas un lenguaje
amigable, poco cargado y cercano. Cuando te muestran
imagenes las ves con tus propios ojos, puedes hacer re-
ferencia a tu vista. Te estoy sefialando algo, identifica y
describe lo que ves. No menciones mi mano (si apare-
ciese en la imagen), ni ‘imagen’, ni comentes la calidad
de la misma.”

- [ Salida Modelo 1: Las Meninas

“Parece ser “Las Meninas” de Diego Velazquez. En el
centro, se encuentra la infanta Margarita rodeada por
sus damas de compaiiia, con el propio Velazquez a la
izquierda pintando en un gran lienzo. En el fondo, se
puede ver un espejo reflejando a los reyes. Es una obra
maestra del arte barroco, conocida por su complejidad
y juego de perspectivas.”

De esta manera, se completa el proceso general del sistema
a través del ejemplo de ejecucién descrito, mostrando como las
técnicas propuestas permiten que el robot interprete eficazmen-
te el gesto del usuario, extraiga informacién espacial precisa
sobre la region sefialada, y genere una descripcidn verbal cohe-
rente mediante la integracion del modelo multimodal generati-
vo. En el siguiente enlace se puede visualizar una demostracién
en video de la ejecucion de la aplicacion, donde se muestra el
funcionamiento del sistema integrado en un escenario de inter-
accion real: https://youtu.be/vlvA8Ft72iQ.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una aplicacion interactiva
orientada a la descripcién automatica de escenas sefialadas por
los usuarios en el contexto especifico de la robética social. La
propuesta se basa en la continuacién y ampliacién de una linea
previa de trabajo, en la que se emplean algoritmos de visién por
computador para identificar e interpretar gestos manuales rea-
lizados por un usuario con modelos generativos multimodales
capaces de generar respuestas lingiiisticas adecuadas a partir
del contenido visual sefialado. En concreto, se ha desarrolla-
do un sistema interactivo que permite al robot social identificar
dindmicamente regiones de atencién sefialadas mediante gestos
deicticos, estimar el area concreta de interés en la escena visual,
y proporcionar al usuario una descripcién verbal coherente, pre-
cisa y contextualizada sobre dicha area.

Desde una perspectiva de HRI, este trabajo contribuye ha-
cia la integracion efectiva del lenguaje no verbal, especifica-
mente mediante la consideracion explicita de elementos como
los gestos deicticos como un canal comunicativo adicional. Al
capturar, interpretar e incorporar dicha informacién contextual
no verbal, el sistema favorece un estilo comunicativo mas natu-
ral, enriquecido, intuitivo y cercano a las interacciones cotidia-
nas. Esto permite ofrecer a los usuarios experiencias conside-
rablemente més familiares, disminuyendo potenciales dificulta-
des en la comunicacién, promoviendo la adaptacion del usuario



al robot y fortaleciendo el binomio usuario-robot como un equi-
po comunicativo efectivo, especialmente en contextos como la
robdtica asistencial o educativa.

La incorporacién de modelos generativos multimodales
presenta ventajas adicionales frente a aproximaciones més tra-
dicionales o basadas exclusivamente en técnicas clasicas de vi-
sion artificial. Por un lado, los VLM aportan mayor flexibili-
dad a la hora de describir una escena, adaptindose a contextos
especificos mediante instrucciones textuales sencillas (promp-
ting). Por otro lado, permite ir mas alld de descripciones me-
ramente neutras u objetivas, abriendo nuevas vias hacia inter-
acciones mas expresivas, que contemplen explicar relaciones
visuales mds complejas o generar valoraciones subjetivas, opi-
niones o comparaciones acerca de objetos o situaciones sefiala-
das. Esto puede traducirse en una HRI mucho més rica desde el
punto de vista tanto emocional como informativo.
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