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Aprendizaje por Demostración (Learning for 
Demostration, LfD) para la generación de referencias 
de guiado háptico que han sido previamente 
entrenadas por usuarios expertos. Actualmente, este 
enfoque se ha usado de manera amplia en robótica, 
para la generación de trayectorias continuas basadas 
en la posición del manipulador [5], [11], o medidas 
de fuerzas de contacto [8], [14]. Sin embargo, aún no 
se ha logrado la aplicación directa de guiado háptico 
basado en LfD en un sistema de teleoperación 
quirúrgica. La principal dificultad es el empleo de 
información sensorial para generar las referencias de 
guiado que han sido previamente entrenadas y 
modeladas. El enfoque de LfD que se propone en 
este trabajo utiliza solo las medidas de fuerza y par 
ejercidas sobre los instrumentos quirúrgicos para 
proporcionar las referencias de guiado háptico al 
dispositivo maestro que utiliza el cirujano.  
De esta forma, el artículo detalla el método 
mencionado, que utiliza información sensorial para 
generar un modelo de la maniobra que guíe al 
cirujano durante la teleoperación. Así el cirujano 
recibirá las fuerzas de guiado en lugar de 
realimentación de fuerzas de la interacción del 
instrumento. El artículo se organiza de la siguiente 
forma: la sección 2 describe de forma general el 
método, que se divide en dos fases, una primera de 
entrenamiento que se detalla en la sección 3, y la 
reproducción de la tarea que se explica en la sección 
4. La sección 5 se centra en la implantación y
experimentos para validar el método, mientras que el 
apartado 6 se dedicará a las conclusiones del artículo. 

2 MÉTODO PROPUESTO  

En este trabajo se propone un método que 
proporciona un guiado háptico al cirujano mediante 
la técnica de LfD con el objeto de asistirlo en la 
ejecución de maniobras teleoperadas. Por ejemplo, en 
la técnica quirúrgica NOTES, puede ser complicado 
introducir un instrumento a través de un orificio 
natural ejerciendo fuerzas mínimas sobre el cuerpo 
del paciente. Otro ejemplo puede observarse durante 
la colecistectomía, donde es necesario tirar de la 
vesícula ejerciendo una fuerza constante para realizar 
la resección del conducto biliar. Estas maniobras son 
sencillas cuando el cirujano maneja directamente los 
instrumentos, sin embargo, cuando se realizan de 
forma teleoperada, la falta de información sensorial 
puede hacerlas complicadas. Así, la consola de 
teleoperación maestra suele estar equipada con 
dispositivos hápticos que se utilizan con dos 
propósitos: enviar la posición de referencia de los 
instrumentos a los manipuladores esclavos, y 
proporcionar realimentación de fuerzas a los 
cirujanos. Sin embargo, esta realimentación de 
fuerzas se puede reemplazar por un guiado háptico 
que asista al cirujano durante la ejecución de 
maniobras. 

El método propuesto divide la maniobra en diferentes 
gestos que pueden ser ejecutados por el cirujano. Por 
ejemplo, para la maniobra tirar de la vesícula, 
primero es necesario que el instrumento la alcance y 
la agarre para, a continuación, tirar de ella con una 
fuerza constante que mantenga la vesícula tensa sin 
ejercer fuerzas elevadas que puedan dañar al 
paciente.  Cada uno de estos gestos deben entrenarse 
y reproducirse de la siguiente forma (véase Figura 1): 
1. Entrenamiento (offline): El cirujano repite cada

gesto un número de veces determinado en un
entorno simulado. Estas repeticiones (o
demostraciones) se pueden realizar utilizando
diferentes plataformas de entrenamiento:
movimiento kinestésico de un manipulador, por
teleoperación directa, o manejando directamente
un instrumento quirúrgico dotado de sensores.
Durante estas 𝑢 demostraciones, se genera una
secuencia de entrenamiento  compuesta por 𝑘
elementos 𝜉!" 𝑘 = 𝜉 1 ,… , 𝜉 𝑗 ,… , 𝜉 𝑘 . Esta
secuencia de entrenamiento está compuesta por
𝜉 𝑗 = 𝑓 𝑗 , 𝜏 𝑗 , ℎ 𝑗 ; 1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑘, donde  
𝑓 𝑗 = 𝑓! , 𝑓! , 𝑓!  y 𝜏 𝑗 = 𝜏! , 𝜏! , 𝜏!
representan respectivamente las fuerzas y pares
ejercidas por el instrumento (medidas de
interacción del instrumento). Suponiendo que el
objetivo de cada gesto es mover el extremo del
instrumento hacia una posición objetivo definida
como 𝑝(𝑘), donde se ejercen fuerzas 𝑓(𝑘) y pares
𝜏(𝑘) específicos, ℎ 𝑗 = ℎ! , ℎ! , ℎ!  se define
como la referencia ideal de guiado. ℎ 𝑗  se
calcula empleando la diferencia entre la posición
obtenida en cada instante de tiempo 𝑝(𝑗), y la
posición objetivo 𝑝(𝑘) como una fuerza elástica
que atrae al extremo del instrumento hacia la
mencionada posición objetivo. Una vez obtenidas
las secuencias de entrenamiento, el objetivo de
esta fase consiste en construir un modelo
probabilístico 𝜌! de mezclas gaussianas (Gaussian
Mixture Model, GMM), que almacena la relación
entre las medidas de interacción y la referencia de
guiado ideal en cada instante de tiempo.
Finalmente, los modelos de los gestos se evalúan
para analizar cómo se ajustan con las
demostraciones realizadas, y a continuación se
almacenan en una biblioteca de gestos que se
utilizará durante la fase de reproducción.

2. Reproducción (online): Durante la 
teleoperación, el cirujano realiza una maniobra y
se obtienen las medidas de interacción del
instrumento 𝑓 𝑗  y 𝜏 𝑗 , que se emplean por el
detector de gestos para seleccionar el gesto que se
está realizando, y recuperar el modelo
correspondiente 𝜌! de la biblioteca de gestos
previamente entrenada. A continuación se utiliza
Regresión de Mezclas Gaussianas (Gaussian
Mixteure Regression, GMR) para obtener la
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Figura 4: Demostraciones para el gesto tirar de la 
vesícula, en el eje X.  

Una vez que se han obtenido las secuencias de 
entrenamiento  de  cada   gesto   𝜉!",  éstas se utilizan 
para codificar un GMM 𝜌!, que proporcionará la 
trayectoria de guiado háptico más probable para cada 
gesto, basado en las demostraciones realizadas. Un 
GMM es un modelo probabilístico que asume que las 
secuencias de entrenamiento pueden ser incluidas en 
un conjunto de 𝑁 distribuciones Gaussianas, donde 
cada una de ellas engloba una parte de las secuencias 
de entrenamiento. De esta forma, un GMM puede 
expresarse como 𝜌 = 𝜋!, 𝜇!, Σ! !!!

!  cuyos 
parámetros se definen de la siguiente forma:  
• Número de Gaussianas 𝑁.
• Probabilidades a priori   𝜋!: Peso de cada

Gaussiana con respecto a las demostraciones. Es
decir, si una Gaussiana engloba más elementos de
la secuencia de entrenamiento comparada con
otra, su probabilidad a priori será mayor.

• Media 𝜇!: Representa el centroide de cada
Gaussiana del GMM.

• Matrices de covarianza   Σ!: Define la amplitud de
cada Gaussiana.

Así, la codificación del modelo consiste en ajustar los 
parámetros de las Gaussianas, de manera que éstas se 
ajusten a las secuencias de entrenamiento. Se 
resuelve utilizando el algoritmo Expectation-
Maximitation (EM) [3]. Este algoritmo se basa en un 
método iterativo que es capaz de aproximar las 
Gaussianas a las secuencias de entrenamiento 
maximizando la probabilidad de que dichas 
secuencias pertenezcan al GMM 𝜌!. De esta forma el 
algoritmo tiene como entrada todas las secuencias de 
entrenamiento 𝜉!!,… , 𝜉!", donde 𝑈 es el número de 
demostraciones, así como el número de Gaussianas 
𝑁, tal y como muestra la expresión (2): 

𝜌 = 𝐸𝑀(𝜉!!,… , 𝜉!" ,𝑁) (2) 

La Figura 5 representa cómo un GMM, compuesto de 
𝑁 = 3 Gaussianas (simbolizadas como elipses) se 
ajusta a las secuencias de entrenamiento utilizando el 
algoritmo EM para el ejemplo de gesto consistente en 
tirar de la vesícula, cuyas secuencias de 
entrenamiento se mostraron en la Figura 4. Así, la 
Figura 5.a muestra la configuración inicial de cada 
Gaussiana 𝑖 (𝑖 = 1,… ,𝑁) para la primera iteración, 

que se han representado por su centro  𝜇!! (cruz roja) y 
su covarianza Σ!! (elipse) situada en una posición 
aleatoria. Durante la ejecución del algoritmo, las 
Gaussianas se ajustan a las demostraciones, tal y 
como se observa en la Figura 5.b para la iteración 𝑗. 
Finalmente, el algoritmo ajusta la mejor 
configuración en la iteración 𝑚; así, las Gaussianas 
quedan ajustadas a las demostraciones tal y como se 
refleja en la Figura 5.c. 
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Figura 5: Procedimiento EM para un GMM de N=3 
Gaussianas. (a) Primera iteración. (b) Iteración 

intermedia. (c) GMM final. 

El número de Gaussianas es también un parámetro 
muy importante del modelo: si es demasiado bajo, el 
GMM no se ajustará suficientemente a la secuencia 
de entrenamiento. De esta forma, La Figura 6 ilustra 
un ejemplo de un GMM para el gesto tirar de la 
vesícula,  codificado para diferentes números de 
Gaussianas (𝑁 = 1,3,5). Se puede observar de la 
figura que el ajuste del GMM mejora de acuerdo al 
número de Gaussianas, obteniéndose el mejor 
resultado para 𝑁 = 5 (Figura 6.c). Sin embargo, si el 
número de Gaussianas es demasiado alto, el tiempo 
de procesamiento computacional de la función GMR 
podría ser excesivamente elevado, violando las 
restricciones de tiempo real. Por tanto, el número de 
Gaussianas debe ser seleccionado basándose en 
restricciones de tiempo real y evaluando como se 
ajusta el GMM a las demostraciones. Para este último 
aspecto se utiliza el Criterio de Información 
Bayesiano (Bayesian Information Criterion, BIC) 
[15]. Este método proporciona una puntación para 
distintas estimaciones de GMM, que se calcula de la 
siguiente forma: 

𝐵𝐼𝐶 = −ℒ 𝜉!!,… , 𝜉!" +
𝑛!
2
log  (𝑘) (3) 

En esta expresión ℒ 𝜉!!,… , 𝜉!"  representa la 
probabilidad logarítmica de las secuencias de 
entrenamiento 𝜉!!,… , 𝜉!" pertenecientes al GMM 
codificado 𝜌 y 𝑛! = 𝑁 − 1 + 𝑁(𝐷 + (1 2)𝐷 𝐷 +
1 ), donde 𝐷 es la dimensión de 𝜉 tal y como se 
explicó previamente. La primera parte de la ecuación 
denota cómo de bien se ha entrenado la secuencia, y 
la segunda parte penaliza la puntuación en base al 
valor de 𝐷. Así, un valor menor de la puntuación 
refleja un modelo mejor. Este criterio puede 
utilizarse con dos propósitos: para seleccionar el 
número óptimo de Gaussianas y para establecer una 
comparación entre diferentes dimensiones de 𝜉. 
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en un orificio. Dicha tarea se ha dividido en dos 
gestos, tal y como se ilustra en la Figura 9, en 
función de la interacción entre la clavija y el orificio. 
Al comienzo, el usuario trata de posicionar la clavija 
a la entrada del orificio. En esta situación se 
producen contactos laterales con el orificio, y el 
objetivo es guiar al usuario para que sitúe el extremo 
de la clavija en el centro del mismo. Como se 
muestra en la Figura 9.a la superficie del orificio es 
presionada con una fuerza lateral 𝐹!. Debido a que la 
clavija es rígida, se transmite una fuerza de reacción 
de la misma magnitud 𝑓 a la base de la clavija. 
Además, se genera un par 𝜏 en la clavija. En esta 
situación, el extremo de la clavija debe desplazarse 
horizontalmente para coincidir con el centro del 
orificio. Una vez realizado este gesto, la clavija ya 
está situado en la entrada del orificio, pero no está 
orientado correctamente (véase Figura 9.b), con lo 
que el usuario debe alinear la clavija con el eje del 
orificio. En esta situación, si la clavija es empujada 
hacia abajo con una fuerza 𝐹!, aparecen fuerzas 
verticales y horizontales debido a que la clavija está 
bloqueada en el orificio, además de unos pares 𝜏 
debidos al efecto palanca. De esta forma, la clavija 
debe rotarse para alinearse con el orificio. 
Resumiento, dependiendo del tipo de contacto con el 
orificio aparecen diferentes magnitudes y direcciones 
de fuerzas y pares, lo que requiere diferentes 
movimiento para realizar la inserción. De esta forma, 
la tarea propuesta se ha dividido en dos gestos: (a) 
contacto con la superficie y (b) efecto palanca, tal y 
como se ilustra en la Figura 9, donde las flechas 
azules representan fuerzas ejercidas por el 
manipulador, mientras que las flechas y los muelles 
verdes representan las fuerzas ideales de guiado. 
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Figura 9: Tarea de inserción de clavija en un orificio. 
(a) contacto con la superficie (b) efecto palanca. 

Con el objeto de simplificar el selector de gestos 
mostrado en la Figura 7, se han empleado las fuerzas 
verticales ejercidas en la base de la clavija 𝑓! para 
definir un umbral que seleccione el gesto que se está 
realizando. Esto es posible ya que durante la 
reproducción del gesto de contacto con la superficie, 
la fuerza 𝑓! es significativamente menor que en el 
gesto de efecto palanca. Para obtener la tupla 𝜉 se ha 
realizado un análisis de ambos gestos que han 
permitido reducir su dimensión D.  En el caso de 
contacto con la superficie, solo se emplea el vector 
de fuerza laterales ejercidas, ya que los pares no 

proporcionan información relevante durante la 
reproducción del gesto. Es más, 𝑓! puede eliminarse 
ya que es extremadamente bajo durante el 
movimiento y tampoco provee información 
apreciable para la generación de las referencias de 
guiado. Así, se puede definir 𝜉!" para el gesto de 
contacto con la superficie de la siguiente manera: 

𝜉!" = 𝜉!"! ; 𝜉!"!    = 𝑓! , 𝑓!; ℎ! , ℎ! , ℎ!    (4) 

En el caso del gesto efecto palanca, solo se puede 
emplear el vector de pares, ya que las fuerzas no 
proporcionan información relevante. En este caso, 
además, se puede eliminar la componente 𝜏!, ya que 
representa la medida del par correspondiente a una 
rotación longitudinal de la clavija, cosa que no ocurre 
durante la reproducción de la tarea. Así 𝜉!" puede 
definirse de la siguiente manera: 

𝜉!" = 𝜉!"! ; 𝜉!"!    = 𝜇! , 𝜇!; ℎ! , ℎ! , ℎ!    (5) 

Una vez definidas estas tuplas, ambas secuencias de 
entrenamiento se pueden obtener a través de 
demostraciones múltiples utilizando una plataforma 
robótica teleoperada. 

5.2 ENTRENAMIENTO DE LA TAREA 

Para obtener las secuencias de entrenamiento de 
ambos gestos el LWR se ha guiado manualmente de 
forma kinestética para demostrar ambos gestos, que 
comienzan desde ocho situaciones iniciales 
desplazadas 45º. La Figura 10.a presenta una vista 
frontal del orificio y las posiciones iniciales definidas 
que cubren un círculo a su alrededor. Se han llevado 
a cabo seis movimientos de entrenamiento para cada 
gesto y posición inicial, resultando un total de 96 
demostraciones. 

1
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8

Figura 10: Posiciones iniciales de inserción. 

Las secuencias de entrenamiento obtenidas de las 
demostraciones realizadas se han procesado para 
codificar los GMMs de ambos gestos con un número 
diferente de Gaussianas N, que posteriormente se han 
evaluado empleando el criterio BIC, tal y como se 
comentó en la sección 3.2. La Figura 11 muestra una 
comparación del entrenamiento con diferente número 
de Gaussianas y demuestra como la puntuación BIC 
mejora cuando la dimensión D de   𝜉 se reduce. En 
esta figura la línea azul representa la tupla 𝜉!  de 
dimensión 2, mientras que la línea verde utiliza 
dimensión 3. Tal y como cabe esperar, una 
dimensión menor de 𝜉!  mejora la puntuación. 
Concretamente, se obtiene una puntuación similar 
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utilizando seis Gaussianas y dimensión 2 u once 
Gaussianas con dimensión 3 (Figura 11.a). Además, 
como se muestra en ambas gráficas, la puntuación 
BIC mejora a a medida que se utilizan más 
Gaussianas. Sin embargo, tal y como se estableció en 
la sección 3.2., el tiempo procesamiento de GMR se 
incrementa con el número de Gaussianas. Debido a 
las restricciones de tiempo del sistema, y tras realizar 
diferentes pruebas, se estableció que el número 
máximo de Gaussianas que el ordenador principal es 
capaz de ejecutar en tiempo real es de 𝑁 = 6. 
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Figura 11: Puntuaciones BIC para ambos gestos con 
diferentes tuplas como secuencias de entradas. 

Una vez seleccionado el GMM que mejor codifica el 
gesto, se almacena en la biblioteca de gestos. Con el 
propósito de validar dicha biblioteca se han realizado 
𝑀 = 8𝑥2 = 16 nuevos movimientos, realizados en 
modo kinestésico, uno para cada posición inicial y 
gesto. Estos movimientos se han utilizado para 
calcular las diferencias entre el las referencias ideales 
de guiado y las referencias hápticas de guiado 
obtenidas por GMR. La figura 12 representa un 
ejemplo de ambos gestos, comenzando en la posición 
5 de la Figura 10.a. La primera fila muestra la 
referencia ideal de guiado ℎ, obtenida por enseñanza 
kinestésica  (línea azul) y la fuerza de referencia de 
guiado 𝑔, obtenida por GMR utilizando las medidas 
de fuerzas y pares durante el movimiento (línea roja), 
ambas para el eje Y. Como se muestra, las 
referencias generadas siguen las trayectorias 
realizadas durante el entrenamiento kinestésico. Las 
pequeñas oscilaciones durante el movimiento son 
debidas a errores del sensor de fuerzas y los efectos 
de fricción entre la clavija y la superficie del orificio 
durante el movimiento kinestésico del manipulador. 
Las fuerzas y pares, 𝑓! y 𝜏!, medidos durante el 
movimiento se muestran en la fila dos, y se utilizan 
para generar la referencia de guiado háptico 𝑔!. 

Finalmente, se ha calculado el error medio cuadrático 
(Root-Mean-Square, RMS) utilizando la expresión 6 
para todos los movimientos de validación, donde 
𝑔!(𝑗) y  ℎ!(𝑗) representan las referencias de guiado 
háptico e ideal respectivamente para el movimiento 𝑖 
en el instante de tiempo 𝑗, y 𝑘! es el número de 
elementos dentro de la secuencia de validación. 
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Figura 12: Entrenamiento para cada GMM. 

La Figura 13 ilustra el error RMS para los ejes X e Y 
de las referencias de guiado. Se puede observar que 
el error es menor que 0.28N, que se alcanza durante 
el gesto de efecto palanca. 

Figura 13: Error entre las referencias ideales de 
guiado y las fuerzas obtenidas por GMR. 

5.3 REPRODUCCIÓN DE LA TAREA 

Con el objeto de validar la metodología propuesta, se 
ha realizado la inserción de la clavija en el orificio 
utilizando guiado háptico. Para ello, el manipulador 
esclavo Kuka LWR se ha configurado modo 
compliance, con una rigidez cartesiana de 𝑘!"#$% =
500  𝑁𝑚/𝑟𝑎𝑑 y 𝑘!"# = 50  𝑁𝑚/𝑟𝑎𝑑 para 
traslaciones y rotaciones respectivamente. Además, 
se ha configurado un umbral de 5 N para las fuerzas 
verticales, con el objeto de seleccionar el gesto que 
se está reproduciendo. Se ha utilizado el dispositivo 
háptico Sigma.7 como maestro para la inserción de la 
clavija, y sobre él se ha recibido las fuerzas de guiado 
háptico. Para mantener la atención en la acción del 
sistema de guiado, se ha desconectado el bucle de 
realimentación de las fuerzas medidas, y el usuario 
tan sólo recibe la asistencia de las referencias de 
guiado háptico obtenido por medio de GMR. Con 
esta configuración, cada gesto se ha teleoperado 
comenzando desde las posiciones 1 y 5, es decir, 
desde la posición superior al orificio (línea azul) y la 
posición inferior al mismo (línea verde). La Figura 
14 representa la información medida, donde sólo se 
han presentado los ejes implicados. Los resultados 
del gesto contacto con la superficie se muestran en la 
Figura 14.a, donde el error en el eje Y 𝑒! indica la 
diferencia entre la posición actual del efector final 
del manipulador y la referencia para situar el extremo 
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de la clavija en el orificio, y 𝑓! representa la fuerza 
de interacción vertical medida con el sensor de 
fuerzas y utilizada para proporcionar las referencias 
de guiado háptico 𝑔!. Los resultados obtenidos para 
el gesto efecto palanca, se muestran en la Figura 
14.b, donde 𝑒! representa el error entre la posición
actual del efector final y la posición correcta que 
alinea la clavija con el orificio. En este gesto, el par 
𝜏! es la medida de interacción que se utiliza para la 
generación de la referencia de guiado vertical 𝑔!, que 
alinea la clavija con el orificio, y reduce el error 
mencionado, tal y como se ilustra en la figura. 
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Figura 14: Reproducción de la tarea. 

6 CONCLUSIONES 

Este artículo ha propuesto un método para guiado 
háptico que asiste al cirujano durante la reproducción 
de una maniobra que ha sido entrenada previamente 
mediante demostraciones realizadas por expertos. La 
principal ventaja del método propuesto que es no 
utiliza información del paciente recopilada 
previamente (imágenes del paciente previas a la 
cirugía, marcas sobre el paciente, …) para realizar un 
guiado por métodos como virtual fixtures. Por el 
contrario, utiliza medidas de interacción del 
instrumento con el paciente obtenidas en tiempo real 
durante la teleoperación para proporcionar fuerzas de 
guiado que asistan al cirujano. Estas fuerzas de 
guiado son aprendidas previamente mediante una 
metodología de Aprendizaje por Demostración, lo 
que permite entrenar al sistema por expertos, 
utilizando enseñanza kinestésica o directamente 
teleoperando al robot. Para este proceso las 
maniobras quirúrgicas se dividen en gestos simples 
que se entrenan de forma separada. Cada gesto se 
codifica en un GMM que es almacenado en una 
biblioteca de gestos que se utiliza durante la 
reproducción de la maniobra. En dicha reproducción 
se seleccionará el gesto que se está ejecutando de 
manera que, dependiendo de las características del 

mismo, se generarán diferentes referencias de guiado 
háptico por medio de GMR. Para su validación, este 
método se ha implantado en un sistema de 
teleoperación genérico a través de una tarea de 
inserción de una clavija en un orificio. 
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