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”A veces, la persona que nadie imaginaba capaz de nada es la que hace
cosas que nadie imagina.”

-The Imitation Game (Descifrando enigma)-





R E S U M E N

La robótica tiene un papel fundamental en nuestros dı́as, desde la industria
hasta nuestros hogares. Sin embargo, una de las aplicaciones más interesantes
para la sociedad son aquellas que tienen que ver con la formación. De
todas las áreas, la medicina ocupa un papel fundamental, pues la formación
involucra a seres humanos lo que limita enormemente las actividades a
realizar. Uno de los campos con más utilidad de la medicina actual es la
imagen y dentro de ella la basada en la ecografı́a.

Los avances que ha sufrido la ecografı́a en las últimas décadas han posibi-
litado que, en la actualidad, sea utilizada en un amplio número de especiali-
dades de diagnóstico y tratamiento médico. En este sentido, la ecografı́a es
una técnica con numerosas ventajas en procedimientos de exploración y en
procedimientos de guiado en la inserción de agujas. Sin embargo, a pesar de
ser una técnica con una gran cantidad de ventajas, es muy dependiente del
operador, ya que este debe tener las habilidades necesarias para obtener las
imágenes ecográficas correspondientes en cada caso, para interpretarlas y, si
es preciso, para introducir la aguja sin producir lesiones al paciente.

En relación a esto, la formación de los profesionales que van a practicar los
procedimientos es vital para su éxito, ya que la mayor parte de los problemas
relacionados con el uso de la ecografı́a se deben a la falta de formación del
operador que la practica. Sin embargo, la formación de profesionales en el
uso de estas técnicas es una tarea complicada. En muchas ocasiones, esta
se limita al aprendizaje por oportunidad, el cual está basado en practicar
cuando existe un paciente que padece una enfermedad concreta.

En este sentido, los simuladores son una de las mejores opciones para la
formación y entrenamiento de profesionales de la sanidad, ya que permiten
la transmisión estructurada de conocimiento de forma segura e ilimitada. En
este contexto, los simuladores hápticos añaden la capacidad de transmitir
sensaciones a través del sentido del tacto, de forma que, el aprendizaje
transmitido es más robusto, ya que incluye la percepción de distancias,
movimientos, fuerzas, formas o texturas.

Sin embargo, las soluciones de simulación háptica que existen actualmente,
normalmente están centradas únicamente en la ecografı́a y no incluyen
procedimientos de inserción de agujas y, si lo hacen, es de forma virtual o
utilizando un brazo articulado. Además, están limitadas por la necesidad
de ser utilizados en instituciones clı́nicas o académicas, ya que o utilizan
un ecógrafo real o imitan ecógrafos reales. En ambos casos sus precios
pueden llegar a ser prohibitivos para cubrir las necesidades de formación
actuales, sin olvidar que su portabilidad es limitada. Por otro lado, existen
otras soluciones más económicas, sin embargo, no presentan una calidad
adecuada y en numerosas ocasiones son difı́ciles de utilizar por personal no
experto.

Debido a esto, en esta tesis se propone un simulador háptico con el que
afrontar la formación segura de profesionales sanitarios en la ejecución
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de procedimientos ecográficos con o sin inserción de agujas. El simulador
portable está focalizado en dos dispositivos hápticos de entrenamiento, una
réplica de sonda y una aguja real que permiten adquirir un modelo mental
con las habilidades necesarias para abordar dichos procedimientos.
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A B S T R A C T

Robotics plays a fundamental role in our times, from industry to our homes.
However, one of the most interesting applications for society are those that
have to do with training. Of all areas, medicine plays a fundamental role,
as training involves human beings, which greatly limits the activities to be
carried out. One of the most useful fields in medicine today is imaging, and
within this, ultrasound-based imaging.

The advances that ultrasound has experienced in recent decades have
made possible its current use in a wide range of diagnostic and medical
treatment specialties. In this sense, ultrasound is a technique with numerous
advantages in exploration procedures and in needle insertion guidance
procedures. However, despite being a technique with a large number of
advantages, it is very operator-dependent, since the operator must have the
necessary skills to obtain the corresponding ultrasound images in each case,
to interpret them and, if necessary, to insert the needle without causing injury
to the patient.

In relation to this, the training of the professionals who are going to
perform the procedures is vital for their success, since most of the problems
related to the use of ultrasound are due to the lack of training of the operator
who performs them. However, training professionals in the use of these
techniques is a complicated task. In many cases, it is limited to learning by
chance, which is based on practising when there is a patient suffering from a
specific disease.

In this sense, simulators are one of the best options for the education and
training of healthcare professionals, as they allow the structured transmission
of knowledge in a safe and unlimited way. In this context, haptic simulators
add the ability to transmit sensations through the sense of touch, so that the
learning transmitted is more robust, as it includes the perception of distances,
movements, forces, shapes or textures.

However, the haptic simulation solutions that currently exist are usually
focused only on ultrasound and do not include needle insertion procedures
and, if they do, it is in a virtual form or using an articulated arm. They are
also limited by the need to be used in clinical or academic institutions, as
they either use a real ultrasound machine or mimic real ultrasound machines.
In both cases, their prices can be prohibitive for current training needs,
and their portability is limited. On the other hand, there are other cheaper
solutions, but they are not of adequate quality and are often difficult to use
by non-experts.

For this reason, this thesis proposes a haptic simulator for the safe training
of healthcare professionals in the performance of ultrasound procedures
with or without needle insertion. The portable simulator is focused on two
haptic training devices, a probe replica and a real needle, which allow the
acquisition of a mental model with the necessary skills to perform these
procedures.
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1:1
I N T R O D U C C I Ó N

La robótica está cada vez más presente en nuestras vidas ayudándonos a
realizar tareas de forma más rápida y eficiente. Actualmente, no solo está
presente en la industria, también lo está en nuestro dı́a a dı́a, ya que los
robots nos ayudan en varias de tareas en nuestros hogares, como son la
limpieza, la cocina o la vigilancia, entre otras. Uno de los campos en los
que la robótica es fundamental es el de la medicina, en el que, desde hace
algunas décadas se ha incorporado con grandes resultados.

El uso de la robótica en medicina permite que los procedimientos sean
realizados con alta precisión y que el riesgo de producir lesiones a los
pacientes se reduzca notablemente, lo que se traduce en un menor tiempo de
hospitalización, en el aumento del éxito en el tratamiento de pacientes y en la
reducción de costes médicos. El uso de robots en medicina está centrado en
dos vertientes, la práctica de procedimientos quirúrgicos y en la formación y
entrenamiento de profesionales médicos de forma segura [101].

De forma paralela a la introducción de la robótica en las actividades médi-
cas, los avances tecnológicos han permitido también la introducción de la
imagen médica en la práctica diaria. Gran parte de los procedimientos médi-
cos actuales están basados en el uso de imágenes médicas para diagnosticar
a los pacientes y guiar a los profesionales en la práctica de procedimientos y
la aplicación de tratamientos de forma más localizada. Esto es posible gracias
a la aparición de nuevas técnicas y herramientas de obtención de imágenes
médicas, y al incremento de la calidad de muchas de las ya existentes, como
es el caso de la ecografı́a.

La ecografı́a está basada en medir la energı́a de las ondas de ultrasonido,
con frecuencias superiores a 20 kHz, reflejadas contra una superficie. Este
método utiliza la energı́a mecánica de las ondas ultrasónicas, la cual varı́a
en función de las propiedades de la materia que estas encuentran a su paso
[20, 98], conocida como impedancia acústica.

Los ecógrafos actuales utilizan una tecnologı́a basada en el efecto piezo-
eléctrico de cristales de titanato y circonato de plomo. Cuando se les aplica
un potencial eléctrico estos cristales se dilatan o contraen y generan una
señal acústica, y viceversa, cuando reciben una señal acústica crean un po-
tencial eléctrico [20, 98]. Trabajan a una frecuencia de entre 1 y 20 MHz.
Las frecuencias bajas permiten una mejor penetración de los ultrasonidos,
pero producen imágenes de baja resolución. En cambio, los ultrasonidos de
frecuencias altas producen imágenes de mayor calidad, pero no se visualizan
bien las estructuras más profundas [131].

En los fluidos y en los órganos sólidos, como el hı́gado, el bazo o el útero,
los ultrasonidos penetran mejor. En cambio, son incapaces de penetrar los
huesos o de transmitirse por el aire, por lo que no son de mucha utilidad en
el cráneo, en el tórax o en las zonas del abdomen donde puede haber gases
intestinales [131]. Por tanto, la sangre, la orina o la bilis son anecoicos, lo que
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4 introducción

hace que la ecografı́a sea una herramienta útil para diferenciar áreas lı́quidas
de estructuras sólidas [131].

La ecografı́a clı́nica es la herramienta considerada como el ”estetoscopio
visual” del siglo XXI [19, 171]. Esto es debido a que gracias a los avances
tecnológicos de las últimas dos décadas, los ecógrafos han mejorado no-
tablemente, siendo económicamente más accesibles. Actualmente, existen
dispositivos capaces de generar imágenes de alta calidad, los cuales, en
numerosas ocasiones, son portátiles. Esto hace que la ecografı́a pueda ser
utilizada a pie de cama, en urgencias, en ambulancias, en helicópteros, en
consultas generales o especı́ficas y en atención domiciliaria [19, 171, 172].

En este contexto, la ecografı́a pasa a ser utilizada en múltiples especia-
lidades de medicina interna como la Cardiologı́a, Ginecologı́a, Urologı́a,
Anestesiologı́a, Cirugı́a Vascular, etc. En el diagnóstico de pacientes, la eco-
grafı́a es un complemento a la anamnesis y la exploración fı́sica, ya que es
una herramienta que optimiza el rendimiento en la exploración permitiendo
observar o medir con precisión diferentes órganos difı́ciles de valorar con
métodos tradicionales (inspección, palpación, auscultación)[171]. La ecografı́a
permite monitorizar el tratamiento de algunas enfermedades (rigidez de
tejidos, tamaño de tumores, presión sanguı́nea, etc.) y facilita la realización
de algunos procedimientos invasivos (canalización de vı́as, toracentesis, pa-
racentesis, artrocentesis, anestesia regional, rehabilitación, incisión y drenaje
de abscesos, localización y eliminación de objetos extraños, biopsias, etc.)
[19, 131]. Existen varias revisiones [19, 131, 172] en las que recopilan una
parte importante de las aplicaciones de la ecografı́a.

En este sentido, otra de las razones de la expansión de la ecografı́a se debe
a que es una técnica no invasiva y segura, ya que no expone al paciente a
radiaciones ionizantes; permite obtener imágenes de forma rápida, inmediata,
precisa, dinámica y sin ningún tipo de restricciones especı́ficas, como podrı́a
ser la presencia de elementos metálicos; no existen posibles problemas de
claustrofobia y no es dependiente de la inmovilidad del paciente [164, 25].
Desde el punto de vista del paciente, la satisfacción es mayor cuando se
utilizan técnicas ecográficas [19, 79] en muchos de los casos por la rapidez
y por ser una técnica a través de la que se obtienen resultados de forma
inmediata [164]. Desde el punto de vista de los profesionales sanitarios
es una técnica cada vez más aceptada y más utilizada [19], aunque en
casos particulares, no es demasiado bien aceptada por expertos que ya han
superado su formación y tienen una metodologı́a establecida [164].

En relación al guiado de procedimientos invasivos, la ecografı́a es la técnica
ideal, ya que permite visualizar la punta de la aguja y el lugar objetivo en
tiempo real de modo que los profesionales pueden realizar las intervenciones
con alta precisión y seguridad reduciendo notablemente las complicaciones
en los pacientes [7, 77]. Esto permite redirigir la aguja de forma inmediata
evitando llevar la punta a órganos o tejidos que no deban ser accedidos y que
pueden estar a milı́metros de la zona objetivo. De esta forma, el número de
errores se reduce notablemente siendo beneficioso tanto para pacientes como
para profesionales. Cuando se utilizan para la infiltración local de fármacos,
la ecografı́a es la única técnica que permite conocer la cantidad suministrada
[7].

Los procedimientos invasivos guiados por ecografı́a comienzan con una
exploración. Para ello, el profesional inspecciona la zona utilizando la sonda
ecográfica con el fin de posicionarla y orientarla. El posicionamiento se realiza
desplazando la sonda sobre el cuerpo del paciente y una vez posicionada se
orienta realizando rotaciones (sobre sı́ misma) u oscilaciones. Una vez que se



introducción 5

han obtenido las imágenes ecográficas objetivo del procedimiento invasivo,
se identifican las estructuras anatómicas que aparecen y la zona a la que se
va a acceder con la punta de la aguja. Finalmente, se orienta la aguja y se
introduce, con ayuda de las imágenes ecográficas, hasta que se posiciona la
punta en el lugar deseado.

La inserción de la aguja puede realizarse ”en plano” o ”fuera de plano”.
La inserción ”en plano” se realiza por un lateral de la sonda ecográfica,
orientando la aguja de forma paralela al haz de ultrasonidos que emite el
ecógrafo. Esta técnica permite visualizar la aguja completa, desde la punta
hasta el punto de entrada, y es la técnica preferida por la mayor parte de los
profesionales. La inserción ”fuera de plano” se realiza insertando la aguja de
forma perpendicular a la sonda ecográfica y al haz de ultrasonidos. Cuando
se utiliza esta técnica, la aguja se visualiza en las imágenes ecográficas como
una circunferencia, por lo que no es posible ver la punta de la aguja y su uso
normalmente está destinado a procedimientos superficiales [7, 42].

Aunque las técnicas basadas en el uso de la ecografı́a tienen muchas
ventajas, tanto para el diagnóstico como para el tratamiento de pacientes,
tienen algunas limitaciones. La principal limitación es la alta dependencia
del operador. Los profesionales de la sanidad requieren habilidades robustas
de coordinación mano-ojo-cerebro para manipular tanto la sonda ecográfica
como la aguja y obtener imágenes de calidad en las que se visualicen las
estructuras anatómicas correspondientes y la aguja. Posteriormente, deben
tener la capacidad de interpretar las imágenes ecográficas obtenidas, para lo
que necesitan reconocer e identificar los artefactos que contienen [19, 163, 61].
La mayorı́a de los fracasos relacionados con el uso de la ecografı́a son debidos
a la mala interpretación de las imágenes generadas por la falta de habilidad
y formación [19], ya que, para los principiantes, es muy difı́cil relacionar
la imagen ecográfica en dos dimensiones con la anatomı́a humana en tres
dimensiones. Sin olvidar las dificultades de relacionar la orientación 3D de
la sonda (rotación, inclinación y angulación) y de la aguja con las imágenes
ecográficas que están obteniendo [195, 19, 25].

Debido a estos factores, es necesario un entrenamiento previo que per-
mita a los profesionales adquirir las habilidades necesarias para abordar
el diagnóstico y el tratamiento de pacientes disminuyendo los riesgos. Sin
embargo, la formación de los profesionales de la salud es una tarea com-
plicada, ya que en numerosas ocasiones el entrenamiento está basado en
oportunidades, es decir, solo es posible formar a los profesionales de la
sanidad en el diagnóstico y tratamiento de una enfermedad concreta cuando
existe un paciente que la padece. Sin olvidar, que por la falta de formación
debida al trabajo estresante, la probabilidad de causar lesiones al paciente es
muy elevada [115].

En este contexto, los simuladores son una de las mejores opciones para
la transmisión estructurada de conocimiento de expertos a profesionales de
la salud en formación. Permiten crear realimentación visual, la cual es clave
para el aprendizaje de técnicas de diagnóstico y tratamiento médico. Son una
herramienta de aprendizaje segura e ilimitada con la que se puede establecer
grados de complejidad, facilitando un entrenamiento más progresivo [115, 25,
126]. Permiten la creación de un elevado número de casos de entrenamiento,
incluidos los especiales o poco habituales [38, 25].

Los simuladores hápticos, además, permiten obtener sensaciones a través
del sentido del tacto por medio del uso de dispositivos de HMI (Human-
Machine Interface) especiales. Debido a esto, se pueden crear sistemas de
entrenamiento médico que involucren herramientas sanitarias reales o répli-
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cas de ellas, como las sondas ecográficas o las agujas de inserción percutánea,
en combinación con elementos virtuales, como imágenes ecográficas o mo-
delos de las estructuras anatómicas humanas. El uso de utensilios reales
posibilita el aprendizaje de distancias, movimientos o fuerzas, ası́ como per-
cibir su forma y su textura. Las representaciones virtuales permiten obtener
realimentación visual en las interacciones de los profesionales en formación
con los dispositivos hápticos. La combinación de las sensaciones hápticas con
la realimentación visual es crucial para incrementar el éxito en la formación,
sin riesgo, de técnicas ecográficas con o sin inserción de la aguja [40, 38].

En esta tesis doctoral se plantea el desarrollo de un sistema háptico para
la formación tanto en el diagnóstico como para el guiado en procedimientos
mı́nimamente invasivos de inserción de agujas, por medio de imágenes
ecográficas.

En el planteamiento del uso de simuladores hápticos en la formación se
debe indicar que estos involucran el uso de datos procedentes de diferentes
sensores (inercial, magnético, cámara, ratón, entre otros), por lo que es obvio
que es necesaria la aplicación de técnicas de fusión sensorial. La adquisición
de datos sensoriales, el procesamiento de imágenes y la posterior ejecución
de las técnicas de fusión sensorial precisan de sistemas empotrados. La
combinación de todos estos elementos tiene como fin obtener la orientación
y desplazamiento de los dispositivos hápticos (sonda y aguja) en tiempo real,
los cuales están construidos para que tengan el aspecto y forma similares a
los dispositivos reales, consiguiendo, además, que sean portables.



Parte 2

A N T E C E D E N T E S T E C N O L Ó G I C O S Y E S TA D O
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S I M U L A D O R E S E C O G R Á F I C O S D E E N T R E N A M I E N T O

La ecografı́a tiene sus orı́genes en el uso de ultrasonidos para la exploración
de los océanos durante la primera guerra mundial [131]. En 1946 André
Denier [99] consiguió obtener la silueta del corazón, del bazo, del hı́gado y
del estómago en figuras de Lissajous. Para ello aplicó un haz de ultrasonidos
sobre el cuerpo humano que era recibido por un segundo cristal de cuarzo,
cuya señal era visualizada en un osciloscopio [48]. Las primeras imágenes
ecográficas del cuerpo humano fueron obtenidas por Dussik en 1942 [131,
99]. En 1954, los doctores Inge Edler and Hellmuth Hert desarrollaron los
primeros experimentos de exploración de las estructuras del corazón por
medio del eco de ondas de ultrasonido [131, 99]. A partir de 1958, la ecografı́a
comenzó a ser utilizada en radiologı́a, cardiologı́a y obstetricia [131].

A lo largo de la historia y a medida que la ecografı́a se ha ido haciendo más
importante como herramienta de diagnóstico y tratamiento, han ido surgien-
do diferentes propuestas para la formación de profesionales sanitarios. Una
práctica habitual es el uso de pacientes reales, de voluntarios o de cadáveres
con un ecógrafo real. Sin embargo, esta práctica es poco recomendable, por
su inseguridad, especialmente cuando se practican inserciones percutáneas.
Sin olvidar sus consideraciones éticas [142] o la falta de tiempo tanto de
tutores como de alumnos [56].

En este sentido, otras propuestas están basadas en el uso de animales
anestesiados o muestras de animales avı́colas, porcinos o bovinos con un
ecógrafo real. Sin embargo, pueden causar infecciones, el tiempo necesario
para prepararlos es muy elevado y, en el caso de las muestras, es necesaria
su refrigeración para mantenerse en buen estado [166].

En esta lı́nea, los llamados PHANToMs (Personal HAptic iNTerface Mecha-
nism) médicos [115, 124] son modelos de alta fidelidad diseñados para imitar
las caracterı́sticas acústicas de los tejidos y órganos humanos que se utilizan
con ecógrafos reales. Algunos de los PHANToMs comerciales más destacados
son los fabricados por Blue PHANToMs1, CIRS2 o Fluke Biomedical3. A pesar
de su alta calidad y de tener una adecuada capacidad formativa [128], cada
PHANToM está pensado para practicar en determinadas zonas del cuerpo
humano, lo que hace necesario contar con diferentes tipos, implicando un
coste prohibitivo [3, 35, 91]. Algunos PHANToMs de bajo coste se construyen
con diferentes materiales como tubos, gelatina o látex con las caracterı́sticas
acústicas deseables para el entrenamiento a realizar [165, 180]. Sin embargo,
presentan problemas en cuanto a un uso prolongado y durabilidad, debido
al deterioro de los materiales y, en ocasiones, a necesidades especiales de
conservación [165].

1 https://www.bluephantom.com/
2 https://www.cirsinc.com/product-category/ultrasound/
3 https://www.flukebiomedical.com/products/radiation-measurement/phantoms-test-

tools/multi-purpose-tissue-cyst-ultrasound-phantom

9



10 simuladores ecográficos de entrenamiento

Las plataformas de simulación virtual son la alternativa que más se está
utilizando en los últimos años. Su desarrollo es posible gracias a la evolución
tecnológica y a la aparición de nuevos dispositivos con mejores prestaciones
computacionales.

Desde el punto de vista del origen de las imágenes, los simuladores gene-
rativos, como FAMUS II o Field II, son simuladores que generan imágenes
ecográficas a partir de la respuesta al impulso del transductor en deter-
minadas condiciones ecográficas. Sin embargo, estos simuladores utilizan
algoritmos con tiempos de cálculo que pueden ser del orden de horas, son
muy difı́ciles de paralelizar o, si se trabaja a menor resolución para acortar el
tiempo de cálculo, la calidad de las imágenes generadas es pobre [25, 4, 46].

Por el contrario, existen sistemas informáticos que utilizan el teclado y el
ratón para realizar las simulaciones. Este tipo de sistemas disponen de una
amplia base de datos de casos de diferentes disciplinas clı́nicas que pueden
ser obtenidos de pacientes reales o generados previamente. Gran parte de
ellos están basados en la web, lo que permite utilizarlos en diferentes lugares
y dispositivos.

El portal web USRA4 centrado en el uso de la ecografı́a en anestesiologı́a
es una de las webs de referencia que alberga millones de visitas anuales
[183]. Dispone de una importante cantidad de contenidos multimedia de
gran utilidad para el aprendizaje de técnicas ecográficas. También tiene
simulaciones que permiten aprender de forma interactiva. El contenido ha
sido creado por un amplio conjunto de investigadores del departamento de
Anestesia de la Universidad de Toronto.

La solución propuesta por [174] es un simulador web para la formación
de profesionales en radiologı́a. Está centrado en la parte de interpretación
de imágenes médicas entre las que existen ecografı́as, tomografı́as compu-
tarizadas o resonancias magnéticas, entre otras. Su diseño tanto visual como
funcional está basado en los sistemas de comunicación y archivo de imágenes
(Picture Archiving and Communication System (PACS)) que utilizan en su dı́a a
dı́a los profesionales en radiologı́a.

Figura 2.1.1: Simulador E-sonography [56]

4 http://www.usra.ca/index.php
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E-sonography5 es una solución de simulación basada en web para el
entrenamiento de técnicas de ecografı́a en reumatologı́a [56]. Los contenidos
han sido diseñados por 60 expertos en esta disciplina. La herramienta de
simulación dispone de un conjunto de contenidos teóricos y un conjunto de
contenidos prácticos basados en bases de datos de imágenes estáticas (Figura
2.1.1). El sistema cuenta con la posibilidad de que los alumnos puedan subir
imágenes ecográficas obtenidas por ellos mismos y que estas sean valoradas
y evaluadas por expertos de forma anónima.

Virtual TEE6 es un simulador de uso libre, basado en web y desarrollado
por la Universidad de Toronto. Con él, se pueden realizar simulaciones
ecocardiográficas utilizando una sonda ecográfica transesofágica virtual, la
cual puede ser colocada en 20 posiciones diferentes alrededor de un modelo
3D de un corazón humano (Figura 2.1.2) [23]. En función de la posición de
la sonda ecográfica, el simulador reproduce vı́deos ecográficos pre-grabados
de un paciente real, entre los que se incluyen vı́deos en modo Doppler. El
corazón puede ser rotado con el ratón del ordenador, de modo que, es posible
visualizarlo junto con el haz de ultrasonidos en diferentes perspectivas. Como
ayuda, cuenta con etiquetas que identifican las partes del corazón visibles en
el plano de corte del haz de ultrasonidos.

Figura 2.1.2: Simulador Virtual TEE

VirtualECHO7 es un simulador ecocardiográfico de escritorio con el que es
posible practicar tanto técnicas ecográficas transtorácicas como transesofági-
cas. Las imágenes ecográficas, de tipo generativo, han sido creadas con
anterioridad. A pesar de su baja calidad, son suficientes en las primeras
etapas de formación de principiantes [23]. Las sondas ecográficas son posi-
cionadas con el ratón del ordenador sobre un modelo humano virtual en el
que se puede visualizar la sonda ecográfica en 3D y el haz de ultrasonidos
que corta al corazón (Figura 2.1.3).

En relación a esto, en [85] implementan una herramienta de escritorio para
la formación que consiste en un visor ecográfico para el entrenamiento de
procedimientos de anestesia regional. Con el ratón del ordenador, es posible
desplazar una sonda ecográfica virtual sobre un modelo humano. A medida
que se produce el desplazamiento de la sonda, en el visor ecográfico se
representa la imagen ecográfica correspondiente a la posición de la sonda.
También cuenta con un modelo 3D en el que se pueden visualizar los diferen-

5 http://www.e-sonography.com
6 http://pie.med.utoronto.ca/TEE/index.htm
7 https://www.medicalworkseg.com/virtualecho/
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Figura 2.1.3: Simulador VirtualECHO

tes sistemas neuromusculares en los que es posible entrenar procedimientos
de anestesia regional.

A pesar de las innumerables ventajas que presentan estos simuladores,
no producen una sensación háptica y no permiten adquirir habilidades
motoras con las que aprender una correcta coordinación cerebro-mano-ojo
[25]. Debido a esto, pueden ser de amplia utilidad en etapas tempranas
del avanzado aprendizaje, pero no son útiles en etapas avanzadas. Para
el entrenamiento de profesionales, una de las opciones que está ganando
popularidad son los simuladores hápticos. Estos sistemas utilizan réplicas de
transductores de ultrasonidos y dispositivos utilizados en procedimientos
médicos dotados de sensores, para practicar técnicas guiadas por ecografı́a.

Figura 2.1.4: Simulador UltraSim

En este sentido, existen soluciones comerciales que imitan ecógrafos reales.
Ultrasim8 de MedSim (Figura 2.1.4) es un simulador ecográfico que cuenta
con todos los componentes propios de un ecógrafo real (pantalla, teclado, son-
das ecográficas) y que permite practicar con varios tipos de sonda ecográfica
(convencional y transvaginal) sobre un maniquı́. Proporciona un conjunto

8 https://medsim.com/ultrasim.html
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de casos de pacientes reales centrados en la monitorización del embarazo
y en la exploración vaginal o del abdomen. Cada caso cuenta con todos los
datos clı́nicos necesarios para un completo aprendizaje. Además, dispone de
funcionalidades para evaluar el progreso de los estudiantes por parte de los
profesionales encargados de su formación.

La empresa Inteligent Ultrasound9 dispone de varios simuladores tanto de
exploración transesofágica como de ecografı́a convencional. Los simuladores
HeartWorks y BodyWorks permiten practicar exploraciones cardiopulmona-
res en tiempo real utilizando un maniquı́. En cambio, el simulador ScanTrai-
ner (Figura 2.1.5) no utiliza un maniquı́, sino que utiliza un brazo articulado
sobre el que están situadas las sondas ecográficas. Estos brazos articulados
permiten conocer los movimientos de la sonda realizados por los estudiantes
y reproducirlos sobre un modelo 3D. Además, incluye la posibilidad de
realimentar fuerzas similares a las existentes en procedimientos reales. Las
imágenes ecográficas son obtenidas de más de 100 pacientes reales de los
que obtienen más de 10.000 casos clı́nicos.

Figura 2.1.5: Simulador ScanTrainer

El simulador Vimedix10 de la empresa Medical Simulator permite trabajar
sobre un maniquı́ con diferentes sondas ecográficas para realizar ecografı́as
convencionales, transvaginales y transesofágicas. Cuenta con modelos 3D
del cuerpo humano con imágenes ecográficas generadas por ordenador
asociadas. También dispone de una versión de realidad virtual para las gafas
HoloLens de Microsoft. Los maniquı́s que utiliza Vimedix son muy realistas,
ya que contienen tanto costillas como tejidos blandos [23]. Dispone de un
amplio conjunto de casos clı́nicos de gran parte del cuerpo humano [23].

Una solución comercial más ligera y portable es SonoSim11, la cual está for-
mada por una réplica de una sonda conectada a un ordenador convencional.
Permite practicar técnicas ecográficas en tiempo real sobre un modelo 3D
virtual. Las imágenes ecográficas que se visualizan en los movimientos de la
réplica de la sonda son obtenidas de pacientes reales. Para poder practicar
diferentes técnicas ecográficas dispone de diferentes módulos que se pueden
adquirir y añadir al sistema. Además, incluye una jeringuilla virtual para

9 https://www.intelligentultrasound.com/
10 https://medical-simulator.com/Vimedix-131801

11 https://sonosim.com/our-solution/
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entrenar técnicas de inserción de agujas con guiado por ecografı́a que se
maneja con el teclado del ordenador.

En la comunidad cientı́fica existen otras soluciones no comercializadas
más accesibles económicamente, pero con peores prestaciones. La solución
propuesta por [41] utiliza tecnologı́as de radiofrecuencia como RFID (Radio
Frequency Identification) o NFC (Near-Field Communication) para identificar
partes del cuerpo humano sobre un maniquı́ y reproducir vı́deos ecográfi-
cos previamente grabados. Edus2

12 es una solución similar, de uso libre,
disponible para sistemas Linux. El principal problema de estos sistemas de
posicionamiento es la falta de precisión, lo cual imposibilita que los alumnos
aprenden correctamente cuál es la posición correcta para obtener una imagen
adecuada.

Conocer la actitud (orientación en 3D) de la sonda es la parte fundamental
en una simulación. En [122, 193] utilizan una PCIBird13 para obtener la
orientación de la sonda y de la aguja para realizar inserciones guiadas por
ecografı́a sobre un maniquı́. Las imágenes ecográficas son generadas a partir
de los datos volumétricos obtenidos de un sujeto humano y de los datos
de actitud de la sonda y de la aguja [122]. Su visualización se realiza en la
pantalla de un ordenador.

En este sentido, las soluciones propuestas en [51, 52, 53] utilizan un sensor
MIMU de 9 grados de libertad y de bajo coste para conocer la orientación
de la réplica de la sonda. Para obtener la posición de la sonda sobre un
maniquı́ utilizan etiquetas RFID (Figura 2.1.6). Permite mostrar imágenes
pre-grabadas en función de la rotación de la sonda sobre sı́ misma, pero
no es posible utilizar esta funcionalidad con otros tipos de orientación.
Las posibilidades de entrenamiento están centradas en la parte torácica y
abdominal del cuerpo humano.

Figura 2.1.6: Interior réplica de sonda con microcontrolador, lector RFID e MIMU [52]

Perk Tutor [177] es un simulador que utiliza el dispositivo DriveBay14

de seguimiento electromagnético para obtener la posición de la sonda y de
la aguja. Utiliza un ecógrafo real sobre un PHANToM médico casero. Las
prácticas están centradas en procedimientos espinales lumbares. Además,
dispone de una simulación en 3D de la práctica en tiempo real con la que
se proporciona realimentación visual a los estudiantes sobre la posición

12 http://www.edus2.com/
13 http://www.mindflux.com.au/products/ascension/pcibird.pdf
14 https://est-kl.com/manufacturer/ascension/trakstar-drivebay.html
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y orientación de la sonda y de la aguja. También se representa el haz de
ultrasonidos que corta un modelo de la espina dorsal.

La comunidad cientı́fica también propone soluciones de simulación ecográfi-
ca que utilizan brazos articulados para conocer, por un lado, la posición y
orientación de la sonda y de la aguja y, por el otro, para producir sensaciones
hápticas que imitan las que se producirı́an en un procedimiento real. El simu-
lador de [167] utiliza uno de estos dispositivos para formar profesionales en
radiologı́a. Está formado por una réplica de una sonda ecográfica y por un
software de simulación que reproduce los movimientos y representa en 3D
la sonda ecográfica sobre un modelo humano. Dispone de una base de datos
con imágenes ecográficas, de tomografı́as computarizadas y de resonancias
magnéticas que se muestran en tiempo real durante las simulaciones (Figura
2.1.7).

En este sentido, la solución propuesta en [135] utiliza dos dispositivos
robóticos uno para la sonda y otro para la aguja, y permite practicar procedi-
mientos de inserción de agujas guiados por ecografı́a en el hı́gado. Para la
representación de la aguja en las imágenes ecográficas pre-grabadas utilizan
técnicas de visión artificial por medio del algoritmo SIFT, de forma que,
pueden simular la deformación de los tejidos que produce la aguja al ser
insertada. El simulador también dispone de modelos 3D del hı́gado, de la
sonda y de la aguja con el fin de proporcionar realimentación visual a los
estudiantes durante la práctica de los procedimientos.

Figura 2.1.7: Simulador háptico basado en un brazo articulado

2.1.1 conclusiones

Las plataformas de entrenamiento virtual tienen una serie de restricciones,
estas son:

• No incluyen el manejo de una sonda y una jeringuilla real.

• El entorno de trabajo es bidimensional, por lo que no se practica con
un posicionamiento 3D del mundo real.

• Al realizar la punción, el profesional en formación no percibe una
sensación de resistencia de los tejidos humanos.
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Estas limitaciones pueden ser reducidas con simuladores hápticos. Sin
embargo las soluciones comerciales tienen precios prohibitivos [23], lo que
dificulta su disponibilidad para abordar una correcta formación de los profe-
sionales sanitarios. En cuanto a las soluciones que se han desarrollado en la
comunidad cientı́fica y no están comercializadas tienen importantes deficien-
cias o tienen problemas de accesibilidad por la dificultad de instalación y de
uso por personal no experto. En este contexto, apenas existen soluciones de
simulación de procedimientos de inserción de agujas guiados por ecografı́a.
Debido a la las limitaciones y dificultades expuestas anteriormente, surge la
necesidad de crear una solución háptica de simulación sobre procedimientos
de inserción de agujas guiados por ecografı́a con el fin de conseguir que los
profesionales dispongan de habilidades prácticas antes de enfrentarse a un
procedimiento real sobre una persona.
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Como se ha indicado anteriormente, en esta tesis se platea el desarrollo de
sistemas hápticos para la formación médica, donde el seguimiento (tracking)
del movimiento de los dispositivos se convierte en un aspecto crucial. Estos
sistemas tienen como elemento clave el uso de diferentes tipos de sensores,
lo que implica la necesidad de aplicar procedimientos de fusión sensorial. A
continuación, se hace una revisión de los más principales.

Los sensores son componentes hardware que tienen la capacidad de cap-
turar información del entorno y traducirla a un valor numérico o una señal
eléctrica [63, 138]. Gracias a los avances tecnológicos de los últimos años,
existe una gran variedad de sensores con un coste muy reducido. Esto ha
provocado el aumento de su uso en teléfonos y tabletas inteligentes, en equi-
pos médicos, en la industria o en otros dispositivos y aplicaciones especı́ficas
[138]. Dentro de la amplia gama de sensores, se encuentran los sensores de
campo magnético, los sensores de localización como puede ser el receptor
GPS, sensores de movimiento como acelerómetros o giróscopos, sensores
atmosféricos, sensores de imagen o sensores de proximidad como el sonar,
entre otros.

Los sensores generalmente no son ideales, es decir, las medidas obtenidas
presentan errores sistemáticos, ruido o derivas, lo que provoca que los datos
que producen sean ambiguos, imprecisos o erróneos y con alta incertidumbre
de las observaciones sensoriales [71, 54]. En algunas ocasiones, como es el
caso de la presencia de ruido, este puede ser reducido a través del uso de
filtros. En otras, se utilizan otros sensores con el fin de aumentar las fuentes
de información [63].

En este sentido, la fusión sensorial es la técnica por la cual se combinan
las medidas obtenidas por múltiples sensores, de forma que se consiguen
resultados con mayor calidad y robustez. Debido a esto, se reduce la pro-
babilidad de error, la incertidumbre y la ambigüedad de las observaciones,
consiguiendo una descripción más fiable y completa del entorno [31, 47].

Otra de las ventajas de la fusión sensorial es que permite disponer de
información procedente de sensores de diferente tipo, ya que cada sensor es
sensible a una propiedad del entorno. Esto se traduce en la posibilidad de
obtener un conocimiento más amplio del entorno, el cual serı́a imposible con
un solo sensor [63, 118].

El uso de las principales técnicas de fusión sensorial se ha mantenido
desde hace varias décadas y, actualmente, su uso sigue ampliándose. Esto es
debido al crecimiento que están experimentando áreas como la robótica o las
redes de sensores [92]. A pesar de ser durante años un campo en continua
investigación, está muy lejos de lograr la capacidad de fusión de datos que
presenta el cerebro humano [92].

Clasificar las técnicas de fusión sensorial no es una tarea sencilla, por lo que
en la literatura existen múltiples clasificaciones. En [31] hacen una revisión
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de las clasificaciones existentes y proponen la suya en la que diferencian tres
categorı́as: (1) asociación de datos, (2) fusión de decisiones y (3) estimación
del estado. La asociación de datos consiste en determinar a qué conjunto de
los existentes pertenecen las observaciones obtenidas. En esta categorı́a se
encuentran algoritmos como K-Means, Nearest Neigbourg muy utilizado en
visión artificial, PDA [13] o JPDA [59]. La fusión de decisiones consiste en la
toma de decisiones de alto nivel a partir de las observaciones obtenidas por
diferentes sensores. En este grupo se engloban técnicas basadas en inferencia
Bayesiana, la teorı́a de la evidencia de Dempster-Shafer [43, 154] o la lógica
borrosa. La estimación de estado, categorı́a en la que se centra este trabajo,
consiste, como su nombre indica, en la estimación del estado dinámico de
un sistema a partir de las observaciones realizadas por diferentes sensores.
En esta categorı́a existen soluciones basadas en filtros Bayesianos, en filtros
de Kalman y en filtros de partı́culas.

La estimación del estado dinámico de un sistema consiste en obtener el
vector de estado, por ejemplo, la posición y la velocidad o la orientación,
lo más ajustado posible a los datos de observación sensorial. Este proceso
asume que las observaciones están distorsionadas por errores y por el ruido
[31]. Generalmente, la estimación del estado utiliza métodos probabilı́sticos
basados en la regla de Bayes con el objetivo de combinar la información
disponible a priori con las observaciones sensoriales [47].

2.2.1 filtros bayesianos

Los filtros Bayesianos proporcionan una solución para la estimación del
estado basada en un proceso estocástico de predicción-corrección. Estos
filtros cumplen las propiedades de Markov, es decir, el estado actual xk solo
depende del estado anterior xk−1 y las medidas de observación sensorial zk
solo dependen del estado actual xk [118, 63].

Un filtro Bayesiano está definido por la función de transición de estados
fk y por la función de medida u observación hk [47]:

xk = fk(xk−1, nk−1) (1)

zk = hk(xk, vk) (2)

donde nk y vk representan el ruido del sistema y de la medida, respectiva-
mente.

La etapa de predicción en el modelo del sistema (1) utiliza, para obtener
la probabilidad a priori del estado en el instante k, la ecuación de predicción
[47, 31, 92]:

p(xk|Zk−1) =
∫

p(xk|xk−1)p(xk−1|Zk−1) (3)

donde Zk−1 es el histórico de observaciones y xk el estado del sistema en el
instante k.

En la etapa de corrección, cuando existen medidas de observación zk
disponibles en el instante k, se utiliza el teorema de Bayes para corregir la
estimación a priori [47, 31, 92]:

p(xk|Zk) =
p(zk|xk)p(xk|Zk−1)

p(zk|Zk−1)
(4)

donde p(xk|Zk−1) depende de la función de verosimilitud p(zk|xk) definida
en el modelo de observación (2).
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Los filtros Bayesianos son la base de la mayorı́a de los métodos de fusión
sensorial basados en la estimación del estado dinámico [47]. Sin embargo, en
la práctica se requiere conocer el modelo analı́tico o empı́rico de los sensores
para poder obtener la distribución de probabilidad a priori [47, 31, 92].
Debido a esto, normalmente se utilizan soluciones como el filtro de Kalman
y sus variantes, o el filtro de partı́culas, que son casos particulares de los
filtros Bayesianos [47, 31, 92].

2.2.2 filtro de kalman

El filtro de Kalman es uno de los métodos de fusión sensorial basados
en la estimación del estado más populares. Es un algoritmo recursivo de
procesamiento de datos sensoriales, lo que hace que sea un algoritmo simple
y eficiente [47], posibilitando su implementación en sistemas empotrados.
Debido a esto, reúne las condiciones que lo hace ideal para abordar problemas
complejos de fusión de datos multisensorial [47, 92]. El filtro de Kalman
produce estimaciones óptimas en condiciones en las que el modelo es lineal
y el ruido de los modelos de sistema y observación puede ser modelado
como ruido blanco gaussiano [118]. En algunas ocasiones, cuando el modelo
de ruido no es gaussiano es posible utilizar un shaping filter para adaptarlo a
las suposiciones requeridas por el Filtro de Kalman [47]. Del mismo modo
que los filtros Bayesianos, el filtro de Kalman consiste en un ciclo predicción-
corrección [143].

El modelo de sistema del filtro de Kalman utilizado en la etapa de predic-
ción se define como sigue:

x̂k = Fk x̂k−1 + Bkuk + vk (5)

vk ∼ N (0, Qk)

donde x̂k es el estado en el instante k, Fk es la matriz de transición de estados,
uk es la entrada de control del sistema, Bk la matriz de control y vk el ruido
blanco guassiano con media 0 y matriz de covarianza Qk.

En la fase de predicción se estima el estado a priori x̂k|k−1 y se calcula
la incertidumbre a priori representada por la matriz de covarianza Pk|k−1.
La estimación del estado se realiza a partir del estado anterior x̂k−1|k−1
utilizando el modelo de sistema (6). La matriz de incertidumbre Pk|k−1 se
calcula utilizando la ecuación (7).

x̂k|k−1 = Fk · x̂k−1|k−1 + Bk · uk (6)

Pk|k−1 = Fk · Pk−1|k−1 · FT
k + Qk (7)

El modelo de observación utilizado para corregir las predicciones del
estado con observaciones sensoriales se define como sigue:

zk = Hk x̂k + wk (8)

wk ∼ N (0, Rk)

donde zk es la observación, Hk la matriz de observación, x̂k el estado y wk el
ruido blanco gaussiano con media 0 y matriz de covarianza Rk.

En la fase de corrección, con el modelo de observación, se corrige el estado
y su incertidumbre, utilizando las medidas sensoriales que estén disponibles
en el instante de tiempo k mediante las ecuaciones (9) y (10), respectivamente.

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk · ỹk (9)
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Pk|k = [I − Kk · Hk] · Pk|k−1 (10)

donde (9) es la corrección del estado a partir del modelo de observación y
(10) es la corrección de la matriz de covarianza del estado y

ỹk = zk − Hk · x̂k|k−1 (11)

Sk = Hk · Pk|k−1 · HT
k + Rk (12)

Kk = Pk|k−1 · HT
k · S

−1
k (13)

(11) es la innovación, (12) es la covarianza de la innovación y (13) es la
ganancia de Kalman. En este sentido, la innovación es la medida del error
que el filtro comete en la fase de predicción [55]. La ganancia de Kalman
garantiza que la estimación del estado minimiza el error cuadrático medio
[55].

2.2.3 filtro extendido de kalman

El filtro de Kalman extendido es una variante en la que es posible utilizar
modelos de sistema y/o observación no lineales. Para poder aplicar el Filtro
de Kalman a sistemas no lineales es necesario un proceso de linealización.
Este proceso se lleva a cabo por medio de series de Taylor de primer y
segundo orden. La linealización de los terminos no lineales del modelo se
realizan a través del Jacobiano. Del mismo modo que en el filtro de Kalman
lineal, tenemos un modelo del sistema y un modelo de observación con los
que se realiza la estimación y la corrección del estado, respectivamente [143].

En el filtro extendido de Kalman el modelo del sistema estará representado
por una ecuación no lineal [55]:

xk = f (xx−1, uk) + vk (14)

vk ∼ N (0, Qk)

donde f (·) es una función de transición de estados no lineal y vk es el ruido
blanco gaussiano con media cero y matriz de covarianza Qk.

Las ecuaciones de la fase de predicción, en este caso, aplicando los Jaco-
bianos se definen como sigue:

x̂k|k−1 = f (x̂k−1|k−1, uk) (15)

Pk|k−1 = ∇x f · Pk−1|k−1 · ∇x f T + Qk (16)

donde ∇x f es el Jacobiano de la función f evaluado en el estado x̂k|k y que
se define como:

∇x f =
∂ f
∂x

∣∣∣∣
x=x̂k|k

=


∂ f1

∂x1
· · · ∂ f1

∂xn
...

. . .
...

∂ fn

∂x1
· · · ∂ fn

∂xn


x=x̂k|k

(17)

En el modelo de observación, la función que relaciona las observaciones zk
con el estado x̂k es no lineal:

zk = h(x̂k) + wk (18)
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wk ∼ N (0, Rk)

donde h(·) es una función no lineal y wk es la perturbación por ruido blanco
gaussiano con media cero y matriz de covarianza Rk.

Para la fase de corrección, aplicando los Jacobianos, las ecuaciones se
definen como sigue:

x̂k|k = x̂k|k−1 + Kk · ỹk (19)

Pk|k = [I − Kk · ∇xh]Pk|k−1 (20)

donde (19) es la corrección de la estimación a partir del modelo de observa-
ción y (20) es la covarianza después de realizar la corrección del estado.

Las ecuaciones de innovación, covarianza de innovación y ganancia de
Kalman, respectivamente se definen como sigue:

ỹk = zk − h(x̂k|k−1) (21)

Sk = ∇xh · Pk|k+1 · ∇xhT + Rk (22)

Kk = Pk|k−1 · ∇xhT · S−1
k (23)

Normalmente, las matrices Jacobianas no son constantes, varı́an en función
del estado y del instante de tiempo en el que nos encontremos, por lo tanto,
deberán ser recalculadas constantemente. Este aspecto es importante, ya que
el tiempo de cálculo necesario en cada iteración puede ser vital cuando se
requieren soluciones de tiempo real.

Debido a los buenos resultados que es posible obtener con los filtros de
Kalman, actualmente sigue siendo una solución en continua investigación
existiendo diferentes variantes que intentan solucionar los problemas que
aparecen cuando se utilizan modelos no lineales. Una de las más populares es
el unscented Kalman Filter [86] el cual produce buenos resultados en sistemas
con una no linearidad muy alta [143].

2.2.4 filtro de partículas

Los filtros de partı́culas son una implementación recursiva de los métodos
de Monte Carlo [31]. Su objetivo es aproximar la probabilidad del estado
del sistema a través de la captura de ejemplos aleatorios llamados partı́culas
[63, 31]. Su principal ventaja es la capacidad de representar densidades de
probabilidad arbitrarias cuando los sistemas no son gaussianos y/o no son
lineales [63]. En los filtros de partı́culas, las distribuciones de probabilidad
están descritas en términos de cada estado xi con i = 1, · · · , N el cual tiene
asociado un conjunto de pesos wi normalizados que indican la fiabilidad de
la predicción del estado [47].

El filtro de partı́culas consiste en un ciclo predicción, corrección y muestreo.
Previamente al comienzo del ciclo existe una fase de inicialización en la que
se inicializa el conjunto de partı́culas. Si no se tiene ninguna información
a priori del sistema, el conjunto partı́culas se inicializa cubriendo todo el
espacio de estados y con pesos de igual valor para todos los estados. Si se
conocen datos a priori del sistema se utiliza una distribución gausiana en
torno al estado conocido [143].

En la fase de predicción, se genera un nuevo conjunto de partı́culas utilizan-
do el filtro bayesiano de la ecuación (3). En la fase de corrección, utilizando
las medidas de observación de los sensores, se corrigen las predicciones de
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las partı́culas. En la fase de muestreo, se establece un nuevo conjunto de
partı́culas a partir de los pesos ponderados obtenidos en la fase de corrección
y se inicializan todos los pesos. De esta forma se eliminan las partı́culas con
menor probabilidad, aumentando el rendimiento y precisión del algoritmo
[152].

2.2.5 conclusiones

Una vez analizadas las principales técnicas de fusión sensorial se concluye
la imposibilidad de uso de filtros bayesianos debido al desconocimiento de
la distribución de probabilidad del ruido de los sensores empleados en el
desarrollo del simulador háptico planteado. Del mismo modo ocurre con
los filtros de partı́culas, ya que su éxito precisa de la adquisición de una
abundante cantidad de datos para obtener la distribución de probabilidad
del ruido.

En este sentido, en este caso de estudio se opta por el EKF debido a que
es computable en sistemas empotrados permitiendo obtener resultados con
restricciones de tiempo real y a que asume una distribución gaussiana del
ruido, la cual es compatible con el planteamiento propuesto.

Posteriormente, se destacarán tanto la diversidad de sistemas empotrados
existentes ası́ como los orı́genes de datos sensoriales en los que se involucran
medidas inerciales y técnicas de flujo óptico.
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S I S T E M A S E M P O T R A D O S

Anteriormente, se han analizado las técnicas de fusión sensorial. La aplicación
de estas técnicas necesita de hardware para ser ejecutadas. En el caso del
simulador háptico propuesto este hardware es un sistema empotrado, ya
que es la solución ideal por sus reducidas dimensiones. En este sentido,
los EKF utilizados en el simulador háptico propuesto son compatibles con
el uso de sistemas empotrados, ya que, como se ha visto, las necesidades
computacionales de los filtros EKF son idóneas para este tipo de dispositivos.

Los sistemas empotrados o embebidos son sistemas informáticos diseñados
para realizar tareas especı́ficas, normalmente de control y en tiempo real.
Tı́picamente, están integrados en un sistema mayor [83, 136]. Las tareas
implementadas en estos sistemas son reactivas, es decir, reaccionan a eventos
externos en tiempo real y se mantienen continuamente funcionando [83, 136].
Suelen estar sujetos a fuertes restricciones, es decir, sus recursos hardware
son limitados en cuanto a memoria o potencia de cálculo [83]. En ocasiones,
su uso está destinado a aplicaciones en las que el espacio es reducido, por
lo que existen sistemas empotrados de dimensiones muy reducidas. Son
dispositivos computacionales concurrentes, fiables, seguros y robustos [65].
Generalmente, su consumo es reducido [65]. Los sistemas embebidos pueden
implementar diferentes protocolos de comunicación cableada con periféricos
(sensores o actuadores). Estos son: I2C, SPI, UART, CAN o USB. También
implementan protocolos de comunicación inalámbrica, como es el caso de la
comunicación WiFi o la comunicación Bluetooth.

Los sistemas empotrados se pueden clasificar en cinco categorı́as: (1)
Circuitos integrados de aplicación especı́fica (Application-Specific Integrated
Circuit (ASIC)), (2) arrays de puertas programables (Field Programmable Gate
Array (FPGA)), (3) Procesadores de señales digitales (Digital Signal Processor
(DSP)), (4) Microcontroladores, (5) Sistemas en un chip (Systems on a Chip
(SoC))

Los circuitos integrados de aplicación especı́fica, como su propio nombre
indica, son circuitos integrados diseñados exclusivamente para realizar una
tarea concreta. Normalmente este tipo de sistemas se diseñan con herramien-
tas informáticas de diseño asistido por ordenador como puede ser VHDL
o Verilog. Su rendimiento suele ser superior al de otros tipos de sistemas
empotrados al estar diseñados para una tarea especı́fica. Sin embargo, esto
hace que su coste sea mayor [49].

Las FPGAs consisten en células elementales e interconexiones prediseñadas.
Son totalmente programables por el usuario para crear sistemas embebidos
que se ajusten a sus requisitos y necesidades [130]. Actualmente, existen
FPGAs con las capacidades necesarias para programar un procesador RISC
[130], tienen un consumo muy reducido y permiten un alto nivel de parale-
lismo [130].

23
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Los DSPs son sistemas empotrados formados por un microprocesador
cuyo hardware, software y conjuntos de instrucciones están diseñados para
el procesamiento numérico de alta velocidad [158]. Como su propio nombre
indica, generalmente son utilizados para procesamiento de señales digita-
les. Son la base de las comunicaciones a través de internet, tanto cableadas
como inalámbricas [62]. Su diseño hardware los permite trabajar en tiempo
real siendo una solución flexible y con facilidad de adaptación a diferen-
tes problemas, especialmente los relacionados con las comunicaciones o el
procesamiento de imágenes [158].

Los microcontroladores son dispositivos que incluyen en su interior to-
das las unidades principales de una computadora en un único chip (CPU,
Memoria, Entrada-Salida). Normalmente, no tienen sistema operativo y ge-
neralmente son programados con lenguajes de bajo nivel (ensamblador, C)
para una o varias tareas especı́ficas. En algunas ocasiones pueden ejecutar
un sistema operativo de tiempo real como Free RTOS [70, 178].

Uno de los tipos de microcontroladores más utilizados son los PIC (Figura
2.3.1a) fabricados por la empresa Microchip Technology Inc1. Son microcon-
troladores RISC que están basados en una arquitectura Hardvard con una
memoria de programa con palabras de 12 a 16 bits y con una de datos de
palabras de 8 bits. El acceso a los dispositivos de entrada-salida se realiza por
medio de los denominados registros de funciones especiales [178]. A lo largo
del tiempo, la empresa Microchip ha ido desarrollando nuevas versiones,
las cuales ha clasificado en familias. La pertenencia a una familia se define
por el tamaño de la palabra de la memoria de instrucciones en bits [178]. La
frecuencia de reloj de las primeras versiones podı́a llegar hasta los 16 MHz.
Actualmente, siguen siendo muy utilizados y las nuevas versiones ya son de
32 bits con frecuencias de hasta 250 MHz con consumos muy bajos. Entre las
aplicaciones de los microcontroladores PIC están: el control de motores, el
control industrial o aplicaciones del internet de las cosas.

En este contexto, Arduino es uno de los microcontroladores más utilizados
hoy en dı́a, especialmente en educación, a todos los niveles. Es una plataforma
open-source basada en un microcontrolador y en un entorno de desarrollo
sencillo e intuitivo. Las placas Arduino incorporan un microcontrolador
RISC de la familia AVR del fabricante Atmel2. El Arduino UNO (Figura
2.3.1b), el más conocido y utilizado, está equipado con un microcontrolador
ATMega328 de 8 bits, con una memoria RAM de 2 kB y una memoria flash
de 32 kB. Trabaja a una frecuencia de 16 MHz. Su éxito radica en su bajo
coste, en la sencillez de uso tanto a nivel de software como de hardware y en
la gran comunidad de usuarios existente que facilita la creación de nuevos
desarrollos y la resolución de problemas [81].

Por último, un SoC es un circuito integrado que contiene todos los compo-
nentes de un computador y otros sistemas electrónicos en un chip. Además
de la CPU, la memoria y la entrada-salida, estos dispositivos pueden con-
tener GPUs, controladores de sistema, chips de gestión de comunicaciones
como USB, microSD, WiFi o Bluetooth [84]. Frente a los microcontroladores,
los SoC están diseñados para aplicaciones complejas que suelen implicar el
uso de sistemas operativos. En la actualidad, la lı́nea que separa un sistema
empotrado de tipo SoC de un dispositivo de uso convencional (teléfono
inteligente, tableta, ordenador portátil) es muy difusa. En la práctica, la dife-
rencia radica en el uso que se esté dando de ese dispositivo, porque a nivel
de hardware y en muchos casos de software, las diferencias son mı́nimas.

1 https://www.microchip.com/
2 https://start.atmel.com/
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(a) Controlador PIC (b) Arduino UNO (c) Raspberry PI 4B

(d) Olinuxino Nano IMX233 (e) Odroid XU4 
Figura 2.3.1: Sistemas empotrados

Los ordenadores de placa reducida (Single Board Computers (SBC)) son
dispositivos empotrados de tipo SoC que integran todos los componentes
de una computadora en una sola placa. Aunque este tipo de dispositivos ya
existı́a, como es el caso de la placa de Gumstix o la BeagleBone, fue en 2012

con la salida al mercado de la primera Raspberry Pi cuando se volvieron muy
populares [84, 17]. Tı́picamente, los dispositivos SBC utilizan procesadores
con arquitectura ARM, ya que ofrecen un gran rendimiento con un bajo
consumo de energı́a. Sus usos son muy variados, entre los que más destacan
son la robótica o el internet de las cosas.

La Raspberry Pi es el SBC más popular del mercado y actualmente la
última versión es el modelo 4B3 (Figura 2.3.1c). Es un dispositivo con un
procesador Cortex-A72 de cuatro núcleos con una frecuencia de reloj de
1.5 GHz y una GPU Broadcom VideoCore VI. Su memoria RAM es de 2-8
GB. En cuanto a comunicaciones incorpora conexión inalámbrica WiFi en
las bandas de frecuencia de 2.4 y 5 GHz, Bluetooth versión 5.0, Gigabit
Ethernet y 40 pines GPIO para trabajar con sensores y actuadores. Su sistema
operativo más utilizado es Raspbian, una versión adaptada de Debian, pero
es compatible con Windows y Android, entre otros.

Otro SBC muy interesante es el fabricado por Olimex4. La placa Olinuxino
Nano IMX233 (Figura 2.3.1d) es un SBC de pequeñas dimensiones, 76,2 mm
de largo por 20,3 mm de ancho, lo que la hace ideal para aplicaciones en
las que el espacio disponible para el sistema empotrado es muy reducido.
Tiene un procesador ARM926J de 454 MHz, 64 MB de RAM y 25 pines
GPIO, lo que permite trabajar de forma sencilla tanto con sensores como con
actuadores. Puede ejecutar tanto sistemas operativos Linux como Android.

3 https://www.raspberrypi.org/products/raspberry-pi-4-model-b/specifications/
4 https://www.olimex.com/
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La placa Odroid, fabricadas por la empresa Hardkernel5, es un SBC tam-
bién muy popular y con el que es posible obtener unos excelentes resultados.
Generalmente son placas que tienen unas prestaciones hardware superiores
a las de las Raspberry Pi, por lo que presentan mejores rendimientos. Sus
dimensiones son ligeramente menores que las de la Raspberry Pi. Actual-
mente, la versión más popular es la Odroid XU4 (Figura 2.3.1e) con una CPU
Samsung Exynos5422 de ocho núcleos de 2 GHz, una GPU Mali-T628 MP6 y
una memoria RAM de 2 GB. En cuanto a comunicaciones cuenta con más de
30 pines GPIO y Ethernet Gigabit.

Dentro del campo de la computación embebida existen sistemas reactivos
en los que se utiliza visión por computador. En este sentido, la visión embe-
bida (embedded vision) es un subconjunto de la visión por ordenador centrada
en sistemas en los que la cámara normalmente está encapsulada en el dispo-
sitivo de control [2]. En las soluciones de visión embebida desarrolladas se
utilizan todo tipo de sistemas empotrados, donde la elección depende de las
necesidades del problema a resolver [21].

En este contexto, existen soluciones en las que se utilizan SBC como
Raspberry Pi, Odroid o PC104. En [173], utilizan una Raspeberry Pi 3B para
procesar la velocidad del flujo de agua de un rı́o. En [113] utilizan un PC104

para la implementación, en un vehı́culo aéreo no tripulado (Unmanned aerial
vehicle (UAV)), de un sistema de seguimiento de objetos en tierra. Por otro
lado, existen soluciones que utilizan FPGAs como en [162] que diseñan una
arquitectura hardware para el etiquetado de componentes conectados o en
[2] que proponen un método de uso general de detección de objetos basado
en blobs. También existen soluciones en las que se utilizan ASIC, como en
el proyecto europeo Eyes of Things [44], donde diseñan una plataforma de
visión embebida, hardware y software, eficiente energéticamente.

2.3.1 conclusiones

Los dispositivos de simulación háptica buscan crear sensaciones que permi-
tan a los profesionales aprender a través del tacto con diseños que recrean
utensilios usados en sus tareas diarias. Debido a esto, en su diseño es impor-
tante el tamaño de los componentes que los forman, por lo que normalmente
existen restricciones de espacio. Es por esto que los sistemas empotrados
representan un papel fundamental en las tareas de adquisición de datos
sensoriales, de ejecución de soluciones de fusión sensorial y de creación de
sistemas de visión embebida, manteniendo las restricciones de tamaño y
permitiendo crear soluciones portables.

Estos sistemas, que dı́a a dı́a reducen su tamaño y aumentan sus ca-
pacidades computacionales, están diseñados para la adquisición de datos
sensoriales y ejecución de soluciones de flujo óptico, como es el caso de las
propuestas de esta tesis. En capı́tulos posteriores, se analizarán los sensores
de medida inercial y magnética y las técnicas de visión artificial y flujo óptico
que pueden ejecutar algunos de los sistemas empotrados revisados.

5 https://www.hardkernel.com/
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P R O C E S A M I E N T O D E D AT O S D E S E N S O R E S M I M U

En las técnicas de exploración ecográfica y en las técnicas de inserción de
aguja con guiado ecográfico son vitales tanto la orientación de la sonda como
la de la aguja. Debido a esto, para el desarrollo de un simulador háptico de
formación en estas técnicas es imprescindible conocer la orientación de ambas
herramientas. Para calcularla se utilizan las medidas de sensores inerciales
y magnéticos. Estos sensores han experimentado una gran evolución a lo
largo de la historia. Actualmente, los más utilizados por su precio y tamaño
son los sensores inerciales micro-electromecánicos (Microelectromechanical
Sensors (MEMS)) y los magnetómetros basados en el efecto Hall (más detalles
en Anexo VI). Las medidas de estos sensores, por sı́ solas, no permiten
obtener buenos resultados. Es por ello que es necesario aplicar técnicas de
fusión sensorial como las analizadas anteriormente, con las que estimar la
orientación a partir de sus medidas con ruido.

Los sensores IMU (Inertial Measurement Unit) basados en tecnologı́a MEMS
y los sensores de campo magnético o magnetómetros, en conjunto, forman
un sensor de 9 grados de libertad, el cual está compuesto por trı́adas de
acelerómetros, giróscopos y magnetómetros. Este sensor en la literatura es
conocido como unidad de medida inercial y magnética (Magnetic and Inertial
Measurement Unit (MIMU)) [50, 186]. Con los sensores MIMU es posible
obtener los ángulos de actitud de un objeto, estos son, elevación (pitch),
desviación (yaw o heading) y giro (roll). Para representar estos ángulos tı́pica-
mente se utilizan las matrices de rotación de Euler y los cuaterniones [45].
Los ángulos de elevación y giro se obtienen con medidas de los giróscopos y
de los acelerómetros, y el ángulo de desviación se obtiene con el giróscopo
y con el magnetómetro. Con sensores IMU también es posible obtener la
aceleración lineal, la cual se puede integrar para estimar el desplazamiento
de un objeto.

Tal y como se explica en el capı́tulo VI, los sensores MIMU tienen sus
propias limitaciones, por lo que presentan medidas erróneas o con ruido.
Esto ocasiona que de forma individual los acelerómetros, giróscopos y mag-
netómetros no permitan obtener medidas robustas [95, 50].

En el caso de los acelerómetros, las medidas obtenidas incluyen tanto la
gravedad terrestre como la aceleración lineal producida por el movimiento
del sensor. Generalmente, para la estimación de la actitud se utiliza la medida
de gravedad y la medida de aceleración lineal es tomada como ruido. En
cambio, cuando se quiere estimar el desplazamiento de un objeto utilizando
medidas de aceleración lineal, es necesario eliminar la componente de gra-
vedad. Para eliminarla es necesario conocer los ángulos de orientación del
sensor [95, 50]. Los giróscopos, por otro lado, presentan medidas con ruido,
lo que ocasiona que cuando están en estado estacionario se producen derivas
que si no son corregidas producirán errores sistemáticos en las estimaciones
[50]. Los magnetómetros son sensores muy sensibles a las perturbaciones
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provocadas por materiales ferromagnéticos o fuertes corrientes eléctricas, por
lo que la medida del campo magnético terrestre puede verse alterada [186].
Además, es importante conocer que el vector de campo magnético terrestre
no es paralelo a la superficie de la tierra, sino que tiene una inclinación
(dip). Esta inclinación depende del lugar geográfico1 en el que se realicen las
medidas [95].

En este sentido, es necesario utilizar soluciones de fusión sensorial que
permitan estimar la orientación absoluta en un sistema de referencia inercial
filtrando tanto el ruido de las medidas como los errores o la deriva que con-
tienen [50]. Existen dos categorı́as principales, los métodos especı́ficamente
diseñados para la estimación de la actitud y los métodos generales de fusión
sensorial.

Entre los métodos especı́ficos, existen los que están basados en el denomi-
nado ”problema de Wahba”, el cual consiste en minimizar una función de
perdida para encontrar la matriz de rotación entre dos sistemas de coordena-
das a partir de un conjunto de vectores de observación en ambos sistemas
de referencia [191]. En el caso de la estimación de la actitud de un objeto se
conocen los vectores de gravedad y de campo magnético tanto en el sistema
de referencia inercial como en el local al sensor [112]. Los más conocidos son
los algoritmos TRi-Axial Attitude Determination (TRIAD) [50], que representa
la actitud con matrices de rotación y QUaternion ESTimator (QUEST) [155]
que lo hace con cuaterniones. Como alternativa a ambos, en [191] presentan
FQA (factored quaternion algorithm), una solución que desacopla las medidas
del acelerómetro de las del magnetómetro evitando la influencia de las per-
turbaciones magnéticas. La técnica de desacople de las medidas de campo
magnético es muy utilizada, ya que ha demostrado buenos resultados [50].

El algoritmo de TRIAD es muy popular en soluciones de estimación de la
actitud de satélites [155] por medio de sensores de campo magnético, señales
de radio o sensores visuales para obtener el vector de dirección al sol y a
la tierra [134]. En [111] proponen una solución para determinar la actitud
de un vehı́culo aéreo no tripulado utilizando observaciones GPS (Global
Positioning System). Sin embargo, cuando se utilizan sensores inerciales
MEMS las soluciones basadas en TRIAD no producen buenos resultados,
especialmente en interiores, debido a la aparición de perturbaciones, más
concretamente en los magnetómetros [50]. Sin olvidar que está restringido a
solo dos observaciones [155, 150].

En relación a QUEST, existen algunas variantes como es la versión recursiva
REQUEST [12] o la versión extendida [139]. Su desarrollo fue destinado para
ser usado en el satélite Magsat2 [34]. Sin embargo, es una solución que solo
puede tratar con modelos muy simples y no ofrece buenos resultados cuando
las medidas de velocidad angular presentan derivas [139].

La solución propuesta por Madgwick [120] y mejorada por Sarbishei [151],
es otra de las propuestas especı́ficamente diseñadas. Utiliza el algoritmo
del gradiente descendiente para corregir las medidas del giróscopo con las
observaciones del acelerómetro y del magnetómetro [120, 76, 151].

En la categorı́a de los métodos generales uno de los filtros más utilizados
para la estimación de la actitud es el filtro complementario. No está basado
en la descripción estadı́stica del ruido, sino en el filtrado en el dominio
de la frecuencia [75]. Es un filtro que combina información de dos fuentes
diferentes que tienen caracterı́sticas de frecuencia complementarias [97], es
decir, asume que el ruido de una de las entradas es de alta frecuencia y

1 https://intermagnet.org/data-donnee/dataplot-eng.php?type=dif
2 https://en.wikipedia.org/wiki/Magsat
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que el de la otra es de baja frecuencia. El nombre de complementario viene
dado porque está formado por un filtro pasa-baja G(s) y un filtro pasa-alta
1−G(s) [95]. Esta caracterı́stica encaja para el caso de los sensores MIMU, ya
que con el giróscopo se obtiene la información de interés a altas frecuencias
y las bajas frecuencias generalmente son ruidos que producen derivas. En
cambio, en el acelerómetro y el magnetómetro la información de interés se
produce a bajas frecuencias y las altas frecuencias son ruido [95, 75].

Existen multitud de trabajos que utilizan filtros complementarios para
calcular la actitud. En [147] utilizan el sensor MIMU de un teléfono inteli-
gente para estimar su actitud por medio de un filtro complementario que
representa la actitud con cuaterniones y sin desacoplar las medidas del
magnetómetro. Obtienen mejores resultados, desde el punto de vista compu-
tacional y de precisión, que en [121] basado en el algoritmo del gradiente
descendiente. Por otro lado, en [184] proponen un filtro complementario dual
en el que calculan la actitud desacoplando la medida de campo magnético
(y no utilizándola en caso de perturbaciones) de las medidas de aceleración
y velocidad angular. Utilizan un sensor MIMU ADIS16405 de altas presta-
ciones. En relación a esto, en [97] implementan una solución adaptativa que
modifica los parámetros de ganancia del filtro complementario con técnicas
probabilı́sticas con el fin de obtener la mejor estimación de la actitud en
cada instante de tiempo utilizando el módulo low cost Arducopter APM2.53

y comparando los resultados con el sensor comercial de altas prestaciones de
Xsens4.

A pesar de su simplicidad y de su buen rendimiento computacional [184],
los filtros complementarios no producen buenos resultados en aplicaciones
muy dinámicas, ya que su tiempo de respuesta es bajo [36]. Por esta razón,
en aplicaciones en las que se precisa calcular la actitud en tiempo real, el
filtro complementario no es la mejor opción [184].

En este sentido, el filtro de Kalman y el filtro extendido de Kalman es la
solución que tiene más preferencia, debido a su eficiencia y a los resultados
robustos y precisos que es posible obtener utilizando medidas con una gran
cantidad de ruido y sometidas a perturbaciones. La rápida respuesta de los
filtros de Kalman posibilitan su uso como técnicas de estimación en tiempo
real. Existen numerosos trabajos en los que se utiliza el filtro de Kalman para
estimar la actitud de objetos utilizando como medidas sensoriales el ace-
lerómetro, el giróscopo y el magnetómetro. En [144] implementan un filtro de
Kalman con el que obtienen unos resultados muy interesantes en situaciones
de perturbación magnética por la presencia de materiales ferromagnéticos
cerca del sensor MIMU. En este sentido, en [145] proponen una solución ba-
sada en el filtro de Kalman para obtener la posición y orientación del cuerpo
humano utilizando sensores MIMU. Las medidas de campo magnético se
obtienen de una fuente de campo magnético triaxial artificial. Por otro lado,
en [168] implementan un filtro extendido de Kalman utilizando cuaterniones
para estimar la actitud de un vehı́culo aéreo no tripulado. En relación a
esto, en [88] y [89] presentan una sofisticada solución basada en dos filtros
extendidos de Kalman con los que realizan la fusión sensorial, por un lado,
de la aceleración y la velocidad angular para estimar la inclinación (elevación
y giro), y por el otro, del campo magnético y de la velocidad angular para
estimar la desviación.

3 https://www.modeltronic.es/controladora-de-vuelo-arducopter-apm-26-auto-pilot-p-
10654.html

4 https://www.xsens.com/ahrs
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El filtro de Kalman también permite resolver problemas de localización
fusionando el desplazamiento que se obtiene con sensores de visión a través
de técnicas de flujo óptico, que se revisarán en el siguiente capı́tulo, con
medidas de los sensores MIMU. En este sentido, en [90] implementan una
solución de vuelo autónomo en un vehı́culo aéreo no tripulado aplicando tres
filtros de Kalman anidados. De esta forma, realizan la fusión sensorial entre el
flujo óptico y las medidas del sensor MIMU consiguiendo que en momentos
en los que el flujo óptico no obtiene buenas medidas, estas sean corregidas
con las observaciones del sensor MIMU, especialmente en los movimientos
de rotación. En relación a esto, en [160] presentan una solución de fusión
sensorial con el filtro de Kalman con la que obtienen la posición, velocidad
y actitud a partir de la fusión sensorial de observaciones visuales de flujo
óptico, de aceleración, velocidad angular y campo magnético. Por otro lado,
en [64] aplican una solución de odometrı́a visual basada en detección de
caracterı́sticas en imágenes con SIFT para calcular la posición y orientación
de un robot móvil, a esto, le fusionan con un filtro extendido de Kalman las
medidas de observación obtenidas con un sensor MIMU.

2.4.1 conclusiones

La comunidad cientı́fica tiene como preferencia el uso, como técnica de fusión
sensorial de las medidas de los sensores MIMU, el filtro de Kalman, debido a
los buenos resultados que permite obtener. En este sentido, las caracterı́sticas
de los datos de los sensores MIMU encajan con las asunciones del filtro
de Kalman. Como se ha visto en la revisión de la literatura, desacoplar las
medidas del magnetómetro de las medidas del acelerómetro es una buena
práctica que mejora los resultados obtenidos. Además, el filtro de Kalman
permite utilizar medidas de otros tipos de sensores, como pueden ser las
cámaras con las que se obtienen medidas a partir del uso de técnicas de flujo
óptico. Estas técnicas se analizarán en el siguiente capı́tulo.

El uso de los sensores MIMU está normalmente ligado a un sistema
empotrado con el que se realiza la adquisición de datos y se ejecutan las
soluciones de fusión sensorial, ya que como se ha visto, generalmente el
uso de estos sensores está destinado a soluciones en las que el tamaño es
limitado. También, es importante destacar la posibilidad de estos sensores
para trabajar con restricciones de tiempo real, lo que hace posible desarrollar
simuladores hápticos con un alto nivel de realismo.
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V I S I Ó N A RT I F I C I A L Y F L U J O Ó P T I C O

En la última década, la evolución que han sufrido las cámaras en cuanto
a su tamaño y calidad de imagen es enorme. Esta evolución ha llevado
emparejado el aumento considerable del uso de técnicas de visión artificial
especialmente en dispositivos portátiles y de tamaño reducido como son los
dispositivos de visión embebida. Dentro de las técnicas de visión artificial,
como se analizará a continuación, están las técnicas de flujo óptico con las
que se obtiene el desplazamiento a partir de imágenes. Las medidas de flujo
óptico pueden ser integradas en soluciones de fusión sensorial basadas en
filtros extendidos de Kalman con buenos resultados, tal y como se ha visto
en el capı́tulo anterior.

La visión artificial es una disciplina cientı́fica que se centra en el análisis de
imágenes obtenidas por un sensor de imagen (cámara). Son técnicas amplia-
mente utilizadas para dotar a las máquinas de las herramientas necesarias
para percibir el entorno y poder tomar decisiones [119], sin olvidar el papel
que representan en el desarrollo de la automatización y de la inteligencia ar-
tificial [119]. Son un procedimiento complicado debido a la alta variabilidad
en la apariencia de los objetos, el punto de vista, la oclusión, la iluminación o
la textura [188]. Idealmente, los algoritmos de visión artificial deben cumplir
una serie de requisitos como robustez frente al desorden, a la oclusión, a
la deformación y al escalado; minimización de falsos positivos/negativos,
estabilidad y capacidad de seguimiento de objetos a una velocidad significa-
tiva [188, 175]. En el mundo real, estas tareas son un reto difı́cil de alcanzar,
a pesar de los importantes avances que se han conseguido en las últimas
décadas [119] y sin olvidar que es un campo en continua investigación.

Entre las aplicaciones más destacadas de la visión artificial están la detec-
ción de objetos, la videovigilancia, el tratamiento y diagnostico médico, la
inspección del océano, robótica, la asistencia en la conducción, la interacción
humano-computador o el análisis del movimiento [140, 188].

Las técnicas de correspondencia de imágenes (Image Matching) representan
un papel importante en la visión artificial. Consisten en identificar y, pos-
teriormente, corresponder elementos distintivos similares en dos imágenes
[119, 82]. Existen dos tipos, los métodos basados en áreas (area-based methods)
y los métodos basados en caracterı́sticas (feature-based methods). Los primeros
son densos o globales y utilizan la intensidad de todos los pı́xeles de la
imagen para realizar la correspondencia entre imágenes. Los segundos, en
cambio, son dispersos o locales, utilizan puntos de interés de la imagen y
se componen de tres fases principales, estas son, detección de caracterı́sticas
(feature detection), descripción de caracterı́sticas (feature description) y corres-
pondencia de descriptores (descriptor matching) [119, 82].

Los detectores localizan puntos distintivos o caracterı́sticas en la imagen.
Estos pueden tener mayor o menor grado de invariabilidad frente a trans-
formaciones en las imágenes (discontinuidades, cambios de iluminación,
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escalado o rotación) [185, 107]. Una caracterı́stica es un patrón de imagen
que difiere de su vecindad inmediata, pueden ser esquinas, bordes, regiones
o blobs [176]. Idealmente, las caracterı́sticas de una imagen deben cumplir
las siguientes propiedades: repetibilidad, distintividad, localidad, cantidad y
precisión [176, 68]. Entre los detectores de esquinas está el de Moravec [132],
el primer detector; el de Harris [72], SUSAN [159] y FAST [148], uno de los
que mejor rendimiento y resultados presenta hoy en dı́a. En el conjunto de los
detectores de blobs se encuentran los más utilizados y que mejores resultados
obtienen, estos son, SIFT [117] y SURF [18]. En la detección de bordes o
lı́neas, uno de los más representativos es el de Canny [30]. Finalmente, en el
grupo de los detectores de regiones el más representativo es MSER [125].

En cuanto a los descriptores, estos codifican la información de los puntos
de interés con información de sus vecinos, de forma que se convierta en un
elemento distintivo estable y discriminativo, siendo más sencillo emparejar
las correspondencias del mismo objeto en diferentes imágenes [185, 119]. Los
descriptores se clasifican en tres tipos, los basados en gradientes estadı́sticos
(gradient statistic-based) como SIFT y SURF (ambos son detectores y descrip-
tores), los basados en patrones binarios locales (local binary pattern) como
LBP [137] y los basados en intensidad local (Local Intensity) como BRIEF [29],
BRISK [109], ORB [149] o FREAK [6].

El principal inconveniente de los detectores y descriptores es su elevada
complejidad computacional. Debido a esto, se han creado diferentes solu-
ciones para conseguir mejores rendimientos. Una de las alternativas es la
de crear variantes de soluciones ya existentes, como es el caso de PCA-SIFT,
Color-SIFT o Root-SIFT [185]. Otra de las alternativas es usar hardware es-
pecializado en procesamiento de imágenes, que puede ser comercial, como
es el caso de las Unidades de Procesamiento Gráfico (GPUs), o creado es-
pecı́ficamente para una función. En relación a esto, en [157] proponen el
uso de GPUs para la paralelización de los algoritmos KLT [170] y SIFT. En
[80] realizan una optimización por hardware de SIFT. Finalmente, existe otra
alternativa que es el desarrollo de nuevas soluciones, como es el caso de [68],
donde proponen FDD (Fast Feature Detector) un detector con una complejidad
computacional muy reducida con respecto a otras soluciones.

Las técnicas de correspondencia de descriptores consisten en encontrar
descriptores similares en cada imagen. Estas técnicas pueden ser directas o in-
directas. Las técnicas directas buscan la correspondencia entre dos conjuntos
de caracterı́sticas y pueden estar basadas en correspondencia de grafos (graph
matching) o en registro de conjuntos de puntos (point set registration) [119, 82].
Las técnicas indirectas, en una primera fase buscan las correspondencias
localmente en cada descriptor y, posteriormente, eliminan los descriptores
sin correspondencia [119, 82]. Utilizan soluciones como K-Nearest Neighbors
(KNN), KD-tree [156] o el ampliamente utilizado en odometrı́a visual RAN-
SAC [58]. Cuando la cantidad de caracterı́sticas es elevada no presentan un
rendimiento adecuado [123]. Con el fin de optimizar el proceso, otras solucio-
nes indirectas utilizan LDAHash o similares para convertir descriptores de
grandes dimensiones, como es el caso de los generados con SIFT, en binarios
y acelerar las búsquedas, como en el caso de CasHash [33] o GMbSOF [123].

A medida que las investigaciones en visión artificial han ido avanzando,
han ido surgiendo nuevas técnicas, hasta llegar a las redes neuronales con-
volucionales (CNN), técnica que hoy en dı́a está produciendo los mejores
resultados. La detección y descripción de caracterı́sticas, en numerosos ca-
sos centradas en SIFT, han sido estudiadas hasta el año 2012, a partir del
cual los investigadores han tenido preferencia por las técnicas basadas en
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CNNs [192]. En este cambio, se ha producido una transición en la que se han
utilizado técnicas hı́bridas en las que la separación entre técnicas globales
y locales ha ido desapareciendo en favor del uso de descriptores aplicados
de forma densa a patches y no a caracterı́sticas detectadas localmente. Esta
transición también se ve representada en las primeras CNNs en las que se
utilizaban detectores y descriptores aplicados a patches en modelos de Redes
Neuronales [192].

El análisis del movimiento es uno de los temas centrales de la visión
artificial. Cuando el movimiento en las imágenes es analizado a nivel de
pı́xel, se denomina flujo óptico. Las técnicas de flujo óptico (Optical Flow)
consisten en estimar el desplazamiento de los objetos de una escena en el
mundo real en tres dimensiones (3D), a partir de su proyección en el plano de
imagen [10]. Con técnicas de flujo óptico es posible determinar el estado de
movimiento (posición y velocidad) de un objeto. También es una técnica que
está en constante evolución e investigación y que está ligada a la evolución
general de las técnicas de visión artificial buscando el incremento de la
precisión y el rendimiento. Esta mejora continua facilita su uso en la creación
de nuevas soluciones y permite que pueda ser utilizada en escenarios con
restricciones, como puede ser en el uso de sistemas empotrados o de sistemas
robóticos [100]. Una solución de flujo óptico robusta debe ser tolerante
a discontinuidades y a cambios imprevistos, estos son, valores atı́picos
producidos por el ruido, oclusiones, cambios de iluminación o deformaciones
[100].

Desde sus orı́genes, el flujo óptico utiliza patrones de intensidad en una
secuencia de imágenes para obtener el desplazamiento. Los métodos de
flujo óptico, también pueden ser densos o dispersos. Las técnicas densas
tienen su origen en el trabajo de Horn-Schunck [78], utilizan un enfoque
varacional basado derivadas espacio-temporales aplicado a todos los pı́xeles
de la imagen y son técnicas menos robustas frente al ruido. Las técnicas dis-
persas, con su origen en el trabajo de Lucas-Kanade [87], utilizan puntos de
interés locales o caracterı́sticas, lo que hace que sea una técnica más robusta,
especialmente frente al ruido. Estos métodos originalmente asumen que el
brillo en la secuencia de imágenes es constante y que los desplazamientos de
los objetos son cortos [60].

Aunque el modelo original de Horn-Schunck revela muchas limitaciones,
en la práctica muchas de ellas han sido abordadas por modificaciones y
extensiones posteriores del modelo original [28, 10]. En este contexto, en
[24, 37, 127] proponen soluciones robustas frente a la oclusión y a las discon-
tinuidades. En [181, 129] proponen soluciones robustas frente a la asunción
del brillo constante.

La técnica estándar utilizada para obtener largos desplazamientos de for-
ma densa es el uso de un esquema piramidal de grueso-a-fino (coarse-to-fine)
en el que se aplican soluciones varacionales de forma iterativa a partes de
la imagen (patches) desde un tamaño grande a uno pequeño. En los niveles
gruesos se consigue estimar el flujo óptico de largos desplazamientos, a medi-
da que disminuye el tamaño. En los niveles más finos se consigue estimar el
flujo óptico de desplazamientos cortos [60]. Sin embargo, el principal incon-
veniente de esta solución es la pérdida de desplazamientos rápidos de objetos
pequeños [60]. En [27], aplican un esquema piramidal consiguiendo estimar
el flujo óptico en largos desplazamientos. Por otro lado, en [8] basándose en
el trabajo de [27] y aplicando técnicas de detección de contornos obtienen una
solución de mayor precisión. En este sentido, en [9] proponen una solución
piramidal coarse-to-over-fine, basado en técnicas de minimización a nivel de
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pı́xel, con la que obtienen resultados con mejor precisión que los de [27] y
[9].

En relación con la solución dispersa propuesta por Lucas-Kanade, para la
estimación del flujo óptico también se propone el uso de técnicas de corres-
pondencia de imágenes [28, 60]. En este enfoque se utiliza correspondencia
de descriptores para obtener el flujo óptico. Sin embargo, aunque obtiene
buenos resultados en desplazamientos largos, no obtienen una buena preci-
sión en casos en los que los desplazamientos son muy cortos y el conjunto
de pı́xeles desplazados es pequeño o en casos en los que las texturas están
repetidas en las imágenes. Esto produce que muchos de los descriptores
pueden tener una correspondencia confusa o errónea y que exista una enor-
me cantidad de descriptores sin correspondencia [60, 28]. En este contexto,
en [22] presentan una solución de estimación del flujo óptico en vı́deos de
seguridad basada en SIFT. Por otro lado, en [32] obtienen el flujo óptico con
SURF y RANSAC en una solución de odometrı́a visual. En este sentido, en
[161] presentan una solución de odometrı́a visual en la que utilizan BRIEF
y ORB para la descripción de caracterı́sticas, KNN para la correspondencia
de descriptores y RANSAC para eliminar los descriptores redundantes o sin
correspondencia.

Otra de las vertientes hacia las que ha ido evolucionando el flujo óptico,
es hacia la mezcla de varias de las técnicas densas y dispersas menciona-
das anteriormente. La idea principal de este enfoque es la de mejorar los
resultados en la estimación del flujo óptico gracias a las ventajas que aporta
cada técnica. En este enfoque podemos encontrar técnicas varacionales con
técnicas de correspondencia de descriptores. En este contexto, en SIFT-flow
[116] utilizan un esquema piramidal coarse-to-fine en el que aplican SIFT. Por
otro lado, en [28] proponen una solución en la que utilizan un esquema
piramidal coarse-to-fine y SIFT, pero en esta ocasión no consideran todas las
correspondencias, solo consideran las mejores, de forma que obtienen una
solución con mejor rendimiento. En DeepFlow [182], teniendo como partida
los trabajos de [28] pero utilizando correspondencia densa de descriptores
en un esquema fine-to-coarse, obtiene resultados robustos en cuanto a despla-
zamientos largos. En relación a esto, SparseFlow [169], basado en DeepFlow,
introduce técnicas de correspondencia de descriptores más robustas.

Las técnicas de flujo óptico de correspondencia densa de patches surgen con
PatchMatch [15, 16], una solución que tiene su origen en la edición de ima-
gen, pero que posteriormente obtuvo buenos resultados en la determinación
del flujo óptico. PatchMatch está basado en la correspondencia de patches
por medio de algoritmos como KD-tree o KNN. Estas técnicas también utili-
zan, en numerosos casos, descriptores con el fin de mejorar la precisión de
las estimaciones. En relación a esto, en [187] integran SIFT en PatchMatch
obteniendo buenos resultados, pero con aumento de la complejidad compu-
tacional. En [32] proponen una solución similar, utilizan PatchMatch con
SIFT, pero eliminan gran parte del ruido que aparece en los descriptores de
caracterı́sticas con RANSAC, esta solución es actualmente la primera en la
clasificación de Middlebury1 [11].

En la clasificación de Middlebury existen numerosas soluciones de flujo
óptico, ofrecen un sistema para que los investigadores puedan probar su
solución y ver como se comporta frente a otras de las soluciones propuestas.
Para realizar esta clasificación existen diferentes conjuntos de imágenes di-
señados con cualidades para valorar la precisión de las soluciones propuestas.

1 https://vision.middlebury.edu/flow/eval/results/results-e1.php
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Al depender de los propios investigadores el incorporar las propuestas al
sistema de Middlebury, no están disponibles todas.

En relación al uso de CNNs para la estimación del flujo óptico, técnica
ampliamente utilizada en la actualidad, no se ha tenido mucho éxito hasta
el momento. Las técnicas supervisadas están muy centradas en el problema
concreto a resolver y es necesario generar un conjunto de datos previo para
entrenar a la CNN [10]. FlowNet [57], solución entrenada con un conjunto de
datos de sillas voladoras obtiene precisiones que superan a DeepFlow. En este
contexto, también se han propuesto técnicas semi-supervisadas [189, 102] y
no supervisadas [5, 190] pero su precisión todavı́a no es la adecuada [10].

2.5.1 conclusiones

Las técnicas de visión artificial y concretamente las de flujo óptico de propósi-
to general son de gran utilidad y proporcionan robustos resultados en la
estimación del movimiento de objetos. Sin embargo, en su mayorı́a tienen
una complejidad computacional alta y en numerosos casos precisan de hard-
ware especial. Debido a esto, para obtener resultados en tiempo real en la
aplicación de técnicas de flujo óptico, es necesaria la implementación de
soluciones más especı́ficas centradas en el problema concreto a resolver.

En el caso de las soluciones propuestas en esta tesis, como se verá, las
imágenes no tienen apenas caracterı́sticas, sin olvidar que al tratarse del
desarrollo de un simulador háptico existe el requerimiento de usar sistemas
empotrados, que normalmente no tienen buenos rendimientos con la mayor
parte de técnicas de flujo óptico de uso general existentes. Debido a esto,
se propone un planteamiento diferente centrado en el problema concreto
de calcular el desplazamiento de la aguja bajo la sonda ecográfica que
proporciona buenos resultados a pesar de las restricciones temporales y
computacionales.

Como se ha analizado, una de las ventajas del uso de filtros de Kalman
es que las medidas pueden tener su origen en fuentes diferentes, debido
a esto, es posible realizar la fusión sensorial de las medidas obtenidas con
soluciones de flujo óptico y las medidas obtenidas con otros sensores, como
pueden ser los sensores MIMU, consiguiendo resultados de buena calidad
en los que la mayor parte del ruido es eliminado.
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La evolución que está sufriendo la robótica en las últimas décadas la ha
llevado a ser parte de prácticamente todos los momentos de nuestras vidas,
ya que actualmente no solo puede encontrarse en la industria, sino que cada
dı́a está más presente en tareas de la vida cotidiana. Una de las disciplinas
en las que su uso es fundamental es la medicina, siendo imprescindible
en el incremento de la precisión, de la eficiencia y de la seguridad de los
procedimientos médicos. En esta disciplina, uno de los usos más populares
en la actualidad es el de la formación de profesionales.

En este sentido, gran parte de los procedimientos médicos actuales basan
el diagnóstico y el tratamiento en el uso de imágenes médicas. Una de las
técnicas que más éxito está teniendo por las ventajas que presenta y los
avances que ha sufrido en las últimas décadas es la ecografı́a. Sin embargo,
su principal desventaja es la necesidad de formación de los profesionales
que la utilizan, ya que la correcta ejecución del procedimiento depende de
las habilidades del operador que lo practica.

Existen diferentes soluciones de formación, desde las menos aconsejables
que son el uso de pacientes reales, cadáveres o animales hasta las que se están
haciendo más populares por la enorme cantidad de ventajas que presentan,
estas son, los simuladores. Sin embargo, los simuladores todavı́a no han
alcanzado la madurez necesaria para que puedan ser utilizados con éxito
en la formación de profesionales que pueda cubrir todas las necesidades
actuales de personal cualificado, especialmente en técnicas de inserción de
agujas con guiado ecográfico.

De forma paralela a la introducción de la robótica en los procedimientos
médicos, los avances tecnológicos han posibilitado crear sensores y sistemas
empotrados de tamaño reducido, de bajo coste y con las capacidades ne-
cesarias para ejecutar soluciones de fusión sensorial en tiempo real. Estos
avances facilitan la creación de nuevos dispositivos hápticos con buenas
prestaciones, portables y con un coste reducido, de manera que, se pueda
formar a profesionales con seguridad y eficiencia.

El objetivo principal de esta tesis es afrontar la formación de los pro-
fesionales sanitarios en un entorno seguro de simulación médica. En un
procedimiento ecográfico real, los profesionales sanitarios desplazan super-
ficialmente la sonda ecográfica sobre el cuerpo del paciente para realizar
una exploración. Una vez alcanzada la zona de exploración, para obtener
imágenes con información más detallada, en numerosas ocasiones realizan
movimientos de rotación o de angulación. Los procedimientos ecográficos
pueden ser solo de exploración o pueden tener como objetivo el guiado en la
inserción de una aguja para aplicar un tratamiento o realizar alguna prueba
diagnóstica. En este caso, cuando ya han explorado la zona, los profesionales
de la sanidad orientan la jeringuilla y la introducen (Figura 3.1.1) guiándose
por las imágenes ecográficas en las que es posible visualizar la aguja en vivo.
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Figura 3.1.1: Inserción de aguja con guiado ecográfico

El simulador que se propone en esta tesis tiene el objetivo de reproducir
estos procedimientos con el fin de entrenar a profesionales con seguridad
en etapas previas a la práctica sobre pacientes reales. Para ello es necesaria
la creación de dos nuevos dispositivos hápticos de entrenamiento. Estos
dispositivos son una réplica de una sonda de ecográfica y una aguja, ambas
dotadas de sensores, que son la interfaz entre los profesionales en formación
y el sistema de simulación virtual que reproduce los movimientos realizados
con los dispositivos y guı́a a los profesionales en el correcto abordaje de los
procedimientos. Los movimientos de desplazamiento y orientación realizados
con la sonda y la aguja tienen como sistema de referencia universal el cuerpo
del paciente, que es el que toman como referencia los profesionales en la
realización de los procedimientos.

En el simulador háptico propuesto, los movimientos superficiales de la
sonda se capturarán utilizando un ratón de dimensiones reducidas introdu-
cido en la réplica de sonda. Para obtener la orientación de la sonda y de la
aguja se aplicarán soluciones de fusión sensorial avanzadas en las que se
utilizarán las observaciones medidas con sensores MIMU. Por último, para
obtener medidas de los desplazamientos internos de la aguja se aplicará otra
solución avanzada de fusión sensorial de las medidas obtenidas mediante
una solución de flujo óptico, aplicada a las imágenes obtenidas por la cámara
endoscópica que contiene la réplica de la sonda, y las medidas de aceleración
obtenidas del sensor MIMU que incorpora la aguja.

Para conseguir el desarrollo del simulador háptico que se propone en esta
tesis será necesario cumplir con los siguientes objetivos:

• El desarrollo de las soluciones algorı́tmicas con las que capturar los
movimientos de los dispositivos de entrenamiento consistentes en:

– Soluciones de fusión sensorial con las que estimar la posición y
orientación de la sonda ecográfica de entrenamiento en un sistema
de referencia inercial a partir de la fusión sensorial de los datos
obtenidos de los sensores que incorpora.

– Soluciones de fusión sensorial para estimar la actitud y el des-
plazamiento la aguja con respecto del sistema de referencia de
la sonda a partir de las medidas de los sensores que incorpora
la aguja y de las imágenes de la cámara que incorpora la sonda
ecográfica.

• El desarrollo de las soluciones hardware, en las que se implementan las
soluciones algorı́tmicas, consistente en la creación de dispositivos hápti-
cos (sonda ecográfica y aguja) de entrenamiento portátiles, dotados de
sensores, que permitan obtener una sensación háptica realista y una
robusta formación en técnicas ecográficas y en técnicas de inserción de
agujas con guiado por ecografı́a.



Parte 4
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La formación de profesionales de la sanidad en técnicas de exploración
ecográfica y en técnicas de inserción de agujas guiadas por ecografı́a utilizan-
do un simulador háptico, crea la necesidad de estimar la posición y la actitud
de los dispositivos de entrenamiento. En este sentido, una de las habilidades
más importantes que un profesional debe adquirir, es cómo posicionar y
orientar la sonda ecográfica para obtener las imágenes que le aporten la
visualización correcta en cada momento. Del mismo modo ocurre con la
inserción de la aguja, su actitud y la distancia que ha sido introducida son
parte imprescindible del procedimiento, ya que de esto depende que, cuando
se trabaje con pacientes reales, no se les produzca ningún tipo de lesión.

De un modo simplificado y desde el punto de vista de los dispositivos, el
proceso de entrenamiento consiste en que el estudiante desplace y oriente
la sonda hasta encontrar, en las imágenes ecográficas, el lugar al que quiere
acceder con la aguja. Posteriormente, orienta la aguja y la introduce bajo la
cámara endoscópica, dentro del campo de visión, la distancia necesaria hasta
alcanzar con la punta la estructura anatómica objetivo.

En el simulador propuesto, los desplazamientos superficiales de la sonda
tomando como referencia un paciente virtual, son capturados con un ratón
de dimensiones reducidas que incorpora la réplica de sonda en su interior.
La actitud de la sonda ecográfica y de la aguja se estiman con un filtro de
Kalman dual en el que se utilizan las medidas de aceleración, velocidad
angular y de campo magnético obtenidas con los sensores MIMU que tanto
la sonda como la aguja incorporan. El desplazamiento interno de la aguja
con respecto de la sonda se obtiene con técnicas de flujo óptico a través de
la cámara endoscópica que incorpora la sonda y se complementa con una
solución de fusión sensorial con la aceleración lineal de la aguja obtenida del
sensor MIMU.

En el esquema de la Figura 4.1.1 se representan los sensores que incorporan
la réplica de la sonda ecográfica y la aguja y los sistemas de referencia
implicados en la estimación de su posición y orientación. La réplica de la
sonda incorpora en su interior un sensor MIMU, una cámara endoscópica y
un ratón de ordenador de tamaño reducido. En la aguja real se ha incluido
un soporte en el que hay otro sensor MIMU.

4.1.1 definiciones

Los sistemas de referencia implicados en la fusión sensorial son:

• Sistema de referencia inercial Fn. Es un sistema de referencia fijo o
inercial. Este sistema de referencia está orientado de forma que su eje
X coincide con el sentido del vector de campo magnético terrestre.
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44 solución háptica propuesta

Ag
uj

a

C
ám

ar
a

MIMU 1

Δx

Z

YX

Flujo óptico

Campo 
de visión

MIMU 0

Sonda Ecográfica

Z

X

X

Y

R
atón

Fb0

Z

Y

Fn

Fb1

Desplazamiento

Figura 4.1.1: Visión general de los sensores incluidos para el cálculo de la actitud y el
desplazamiento, y de los sistemas de referencia establecidos

• Sistema de referencia local a la sonda Fb0. Es en el sistema de referen-
cia en el que se toman las medidas del sensor MIMU 0 perteneciente a
la réplica de la sonda.

• Sistema de referencia local a la aguja Fb1. Es en el sistema de referen-
cia en el que se toman las medidas del sensor MIMU 1 perteneciente a
la aguja.
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En el capı́tulo anterior se ha descrito la propuesta de fusión sensorial para
los dispositivos hápticos de formación, ası́ como los sensores implicados en
ella junto con los sistemas de referencia utilizados. Además, se ha explicado
que la resolución del problema de obtención de la posición de la sonda se
lleva a cabo por medio de un ratón de tamaño reducido introducido en
la sonda. En este capı́tulo, el objetivo es abordar el problema de la fusión
sensorial de las medidas del sensor MIMU 0 para estimar la actitud de la
réplica de sonda ecográfica. Los sensores MIMU, tal y como se ha descrito
en el estado del arte, permiten obtener trı́adas de medidas de la velocidad
angular, de la aceleración y del campo magnético terrestre. Las medidas
son obtenidas en el sistema de referencia Fb0 local al sensor, por lo que es
necesario hacer uso de matrices de rotación de Tait-Bryan para transformar
las medidas obtenidas al sistema de referencia inercial Fn y transformar las
observaciones naturales conocidas, como el campo magnético terrestre o
la gravedad terrestre, del sistema de referencia Fn al sistema de referencia
Fb0. La fusión de las medidas del sensor MIMU, por medio del filtro de
Kalman dual que se propone, permiten eliminar el ruido casi en su totalidad
y estimar los ángulos de elevación (n θ̂b0), desviación (nψ̂b0) y giro (nφ̂b0) de
la sonda en el sistema de referencia inercial Fn. El filtro de Kalman dual
está compuesto por dos filtros extendidos de Kalman (EKF): el EKF de la
inclinación y el EKF de la desviación.

4.2.1 rotaciones de tait-bryan

Los ángulos de Tait-Bryan se refieren a las rotaciones intrı́nsecas sobre los
ejes Z, Y, X, respectivamente, y permiten realizar transformaciones entre los
sistemas de referencia. De modo que, es posible relacionar las medidas y
observaciones obtenidas en sistemas de referencia diferentes.

Las matrices de rotación elementales son las siguientes:

2Rb0
x (2φb0) =

 1 0 0

0 cos φ − sin φ

0 sin φ cos φ

 (24)

1R2
y(1θ2) =

 cos θ 0 sin θ

0 1 0

− sin θ 0 cos θ

 (25)
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nR1
z(nψ1) =

 cos ψ − sin ψ 0

sin ψ cos ψ 0

0 0 1

 (26)

Dado n pb0, vector cuyas componentes son los ángulos con los que está
orientado Fb0 con respecto a Fn:

n pb0 =

 nφb0

nθb0

nψb0

 (27)

Sea nRb0(n pb0) el vector de transformación que permite rotar el vector desde
el sistema de referencia Fb0 al sistema de referencia Fn, la cual está definida
por la composición de rotaciones intrı́nsecas, sobre el eje Z, después sobre el
Y y finalmente sobre el X.

nRb0(n pb0) = nR1
z(nψ1)1R2

y(1θ2)2Rb0
x (2φb0) (28)

 cos θ cos ψ sin φ sin θ cos ψ− cos φ sin ψ cos φ sin θ cos ψ + sin φ sin ψ

cos θ sin ψ sin φ sin θ sin ψ + cos φ cos ψ cos φ sin θ sin ψ− sin φ cos ψ

− sin θ sin φ cos θ cos φ cos θ


(29)

Su matriz traspuesta permite realizar rotaciones en sentido opuesto, es decir,
el origen es el sistema de referencia Fn y el destino es el sistema de referencia
Fb0:

(nRb0(n pb0))T = b0Rn(b0 pn) (30)

4.2.2 condiciones iniciales de la velocidad angular

La relación entre las velocidades angulares medidas por el sensor MIMU
en el sistema de referencia Fb0 con las velocidades angulares en el sistema
de referencia Fn viene dada por la aplicación de las matrices de rotación
elementales como sigue [88, 89]: ωx

ωy

ωz

 =

 φ̇

0

0

+ bR2
x(nφ2)

 0

θ̇

0

+ bR2
x(bφ2)2R1(2θ1)

 0

0

ψ̇

 (31)

Operando y sustituyendo las ecuaciones (24) y (25) en (31): φ̇

θ̇

ψ̇

 =


1 sin φ tan θ cos φ tan θ

0 cos φ − sin φ

0
sin φ

cos θ

cos φ

cos θ


 ωx

ωy

ωz

 (32)

donde (ωx, ωy, ωz) son las velocidades angulares obtenidas del sensor MIMU
en el sistema de referencia Fb0 y (φ̇, θ̇, ψ̇) las velocidades angulares en el
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sistema de referencia Fn. Más detalles sobre el desarrollo matemático para
obtener esta relación pueden verse en el Anexo I.

Esta relación permite obtener en los EKFs que componen el filtro de
Kalman dual la evolución dinámica de la actitud de la sonda a partir de las
medidas de velocidad angular del sensor MIMU.

4.2.3 filtro extendido de kalman de la inclinación

El EKF de la inclinación permite estimar los ángulos de inclinación (φ y θ) a
partir de la fusión de las observaciones sensoriales obtenidas de los girósco-
pos y de los acelerómetros del sensor MIMU. En la etapa de predicción, en
el modelo de sistema de inclinación se utilizan las medidas de velocidad
angular del sensor (ωx, ωy, ωz) para estimar el estado. Posteriormente, para
la etapa de corrección con el modelo de observación de la inclinación, se
utiliza la aceleración (ax, ay, az) como medida.

4.2.3.1 Modelo de sistema de la inclinación

En el modelo de sistema de la inclinación tomamos como definición del
estado los elementos de la tercera fila de la matriz nRb0(n pb0) [89, 88]. Por
tanto:

x =

 x1

x2

x3

 =

 − sin θ

sin φ cos θ

cos φ cos θ

 (33)

Este modelo viene dado por la relación entre las medidas de velocidad
angular de la ecuación (32). Operando, linealizando y discretizando (Anexo
II) se obtiene el modelo del sistema para la inclinación:

xk+1 = (I + Fk∆T)xk (34)

donde Fk es:

Fk =

 0 ωz −ωy

−ωz 0 ωx

ωy −ωx 0

 (35)

y (ωx, ωy, ωz) es la velocidad angular obtenida del sensor MIMU.
La ecuación (34) permite realizar, en el EKF de la inclinación, la transición

de estados en la etapa de predicción.

4.2.3.2 Modelo de observación de la inclinación

En el modelo de observación de la inclinación se utiliza la aceleración
(ax, ay, az) como medida para corregir las estimaciones realizadas en la fase
de predicción. La aceleración medida contiene tanto la gravedad terrestre
como la aceleración lineal producida por los movimientos del dispositivo.
En este caso esta última se considera ruido. Para relacionar las medidas de
observación obtenidas en el sistema de referencia Fb del sensor MIMU, es
necesario realizar la rotación del vector de gravedad del sistema de referencia
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inercial Fn al sistema de referencia Fb. Para ello se utiliza la matriz de rotación
de Tait-Bryan b0Rn(b0Pn) [89, 88]: ax

ay

az

 = bRn(bPn)

 0

0

−g

 = −g

 − sin θ

sin φ cos θ

cos φ cos θ

 = −g

 x1

x2

x3

 (36)

donde g se corresponde con el valor de la gravedad terrestre.
Como se puede observar, el estado definido en la ecuación (33) se corres-

ponde con la matriz [ x1 x2 x3 ]T de la ecuación (36), por tanto, podemos
definir el modelo de observación:

zk = Hxk (37)

donde zk representa la aceleración [ ax ay az ]T , xk es el estado, ambos
en el instante k, y H es la matriz de observación:

H =

 −g 0 0

0 −g 0

0 0 −g

 (38)

4.2.4 filtro extendido de kalman de la desviación

El EKF de la desviación permite realizar la estimación del ángulo desviación
nψ̂b0 en el sistema de referencia Fn a partir de la fusión sensorial de las velo-
cidades angulares obtenidas del sensor MIMU con la medida de observación
del vector de campo magnético terrestre obtenida del magnetómetro. En la
etapa de predicción, la entrada del modelo del sistema de la desviación es la
velocidad angular ψ̇ sobre el eje Z del sistema de referencia inercial Fn. En la
etapa de corrección, en el modelo de observación de la desviación se utiliza
como medida de observación el vector de campo magnético terrestre.

4.2.4.1 Modelo del sistema de la desviación

Para estimar el ángulo de desviación se utiliza el siguiente modelo:

ψ̇s = ψ̇− ψ̇e (39)

donde ψ̇s es la velocidad angular sobre el eje Z sin error, ψ̇ es la entrada del
sistema que contiene un error y ψ̇e es el error, que será corregido en función
de la matriz de covarianza y del ruido de las medidas de observación.

En este caso definimos el estado discreto del sistema en el instante k como:

xk =

[
ψs

k

ψ̇e
k

]
(40)

donde ψs
k es el ángulo de desviación estimado y ψ̇e la deriva o error sistemáti-

co de la entrada (offset o bias).

Considerando la derivada discreta como ψ̇s
k+1 =

ψs
k+1 − ψs

k
∆T

y sustituyéndo-
la en el modelo, obtenemos:

ψs
k+1 = ψs

k − ψ̇e
k∆T + ψ̇k+1∆T (41)



4.2.4 filtro extendido de kalman de la desviación 49

donde ∆T es el intervalo de muestreo.
Expresando la ecuación (41) de forma matricial y asumiendo que el bias

no varı́a con el tiempo ψ̇e
k+1 = ψ̇e

k:[
ψs

k+1

ψ̇e
k+1

]
=

[
1 −∆T

0 1

] [
ψs

k

ψ̇e
k

]
+

[
∆T

0

]
ψ̇k+1 (42)

obtenemos el modelo de sistema que se usará en la fase de predicción del
cálculo del ángulo de desviación:

xk+1 = Fkxk + Bkuk (43)

donde xk es el estado y uk es la entrada al sistema ψ̇k+1.
La entrada al sistema está definida por [89, 88]:

ψ̇ =
x2

x2
2 + x2

3
ωy +

x3

x2
2 + x2

3
ωz (44)

Como se puede observar, ψ̇ depende de la velocidad angular en los ejes Y
y Z (ωy, ωz) obtenida del giróscopo y de los ángulos de giro nφ̂b0 y elevación
n θ̂b0 a través de las variables de estado (x2, x3) del EKF de la inclinación. La
entrada se obtiene del desarrollo de la relación de la velocidad angular ψ̇ en
el sistema de referencia Fn con las medidas de velocidad angular del sensor
MIMU en el sistema de referencia Fb0 que se define en la ecuación (32). Para
más detalle del desarrollo matemático consultar el Anexo III.

4.2.4.2 Modelo de observación de la desviación

En la fase de corrección, se utiliza el vector de campo magnético como
medida de observación. Dado el vector Hn en el sistema de referencia inercial
Fn se calcula el vector Hb aplicando la matriz de rotación b0Rn(b0 pn) [89, 88].

Hn =

 HN

HE

HD

 (45)

Hb =

 HN cos θ cos ψ + HE cos θ sin ψ− HD sin θ

HN(sin φ sin θ cos ψ− cos φ sin ψ) + HE(sin φ sin θ sin ψ + cos φ cos ψ) + HD sin φ cos θ

HN(cos φ sin θ cos ψ + sin φ sin θ) + HE(cos φ sin θ sin ψ− sin φ cos ψ) + HD cos φ cos θ


(46)

donde N, E, D representan las componentes del vector en el norte y este
magnéticos y la componente de inclinación magnética (dip), respectivamente.

Como se explicaba en el estado del arte, la inclinación del vector Hn
es dependiente del lugar geográfico en el que se esté midiendo el campo
magnético terrestre.

Dado que este modelo es no lineal, es necesario calcular el Jacobiano a la
hora de linealizar el modelo de observación:

∇Hb =

 −HN cos θ sin ψ + HE cos θ cos ψ 0

HN(−sinφ sin θ sin ψ− cos φ cos ψ) + HE(sin φ sin θ cos ψ− cosφ sin ψ) 0

HN(− cos φ sin θ sin ψ + sin φ cos ψ) + HE(cos φ sin θ cos ψ + sin φ sin ψ) 0


ψ̄s ,ψ̄e

(47)
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4.2.5 conclusiones

Para una mejor comprensión de la solución propuesta, filtro de Kalman dual
para la estimación de la actitud descrita anteriormente se representa con un
esquema en la Figura 4.2.1. Como se ha descrito, la solución propuesta está
formada por dos filtros extendidos de Kalman, el EKF de la inclinación y el
EKF de la desviación. El EKF de la inclinación tiene como entradas el vector
de velocidad angular ω y el vector de aceleración a y como salida los ángulos
de inclinación (nφ̂b0, n θ̂b0) en el sistema de referencia inercial Fn. El EKF de
la desviación tiene como entradas el vector velocidad angular ω, el vector de
campo magnético m y los ángulos de inclinación, y como salida el ángulo de
desviación (nψ̂b0) en el sistema de referencia Fn.

$
EKF INCLINACIÓN

EKF DESVIACIÓN

n !""0$ #$"0

$ %&b0

n !""0$ #$"0

$ %&b0

%

m

MIMU

Figura 4.2.1: Esquema del filtro de Kalman dual para la estimación de la actitud de
la sonda

La solución propuesta constituye un modelo con el que se obtienen resulta-
dos robustos. Utilizar dos EKFs para obtener la actitud en dos etapas permite
separar las medidas de aceleración de las medidas de campo magnético,
evitando que las perturbaciones ferromagnéticas que puede sufrir el mag-
netómetro afecten a la estimación de los ángulos de inclinación. En este
sentido, el modelo utilizado en el EKF de la inclinación es sencillo desde el
punto de vista de su linearización debido a como se ha definido el vector de
estados. Además, se consigue que la aceleración pueda usarse directamente,
sin transformaciones complejas [88, 89]. El modelo de inclinación también
simplifica de forma notable el EKF de la desviación, ya que permite calcular
la entrada del sistema de forma sencilla y en relación a parámetros ya calcu-
lados, haciendo la solución más eficiente computacionalmente [88, 89]. En
esta lı́nea de reducir la complejidad, la inclusión del bias o error sistemático
en el estado del EKF de la desviación permite reducir en cada instante de
tiempo los errores sistemáticos ocasionados por la deriva que comúnmente
presentan los giróscopos.
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4:3
A C T I T U D R E L AT I VA D E L A A G U J A

Una vez estimadas la posición y orientación de la sonda, el objetivo de este
capı́tulo es describir como estimar la actitud de la aguja con respecto de
la sonda. Para obtener la actitud de la aguja en el sistema de referencia
inercial Fn, se puede utilizar la misma propuesta utilizada para la sonda.
Sin embargo, durante las inserciones guiadas por ecografı́a se toma como
referencia la sonda para orientar la aguja. Debido a esto, es necesario calcular
la actitud de la aguja con respecto de la sonda.

Por tanto, en primer lugar, por medio del filtro de Kalman dual descrito en
el capı́tulo 4.2 se estima, de forma similar, la actitud de la aguja en el sistema
de referencia inercial (nφ̂b1, n θ̂b1, nψ̂b1). En segundo lugar, con la actitud de
la sonda y la de la aguja, ambas en el sistema de referencia inercial Fn, se
componen las matrices nRb0(n pb0) y nRb1(n pb1) a partir de las matrices de
rotación elementales. Finalmente, ambas matrices se componen para obtener
la matriz b0Rb1(b0 pb1) con la que se obtienen los ángulos de actitud de la
aguja en el sistema de referencia de la sonda Fb0 utilizando funciones arco
tangente:

b0Rb1(b0 pb1) = b0Rn(b0 pn)nRb1(n pb1) (48)

donde b0Rn(b0 pn) = (nRb0(n pb0))T

De forma esquemática se puede representar como en la Figura 4.3.1, en
la que las entradas son los ángulos de actitud de ambos dispositivos, sonda
y aguja, con respecto del sistema de referencia inercial Fn y la salida es la
orientación de la aguja con respecto del sistema de referencia de la sonda
Fb0.

b0Rb1(b0pb1)
(n /0$0, n 23$0, n 24b0)

(n /0$0, n 23$0, n 24b1)
(b0 /0b1, b0 23b1, b0 24b1)

Figura 4.3.1: Esquema de transformación de la actitud de la aguja al sistema de
referencia de la sonda
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D E S P L A Z A M I E N T O D E L A A G U J A

En los capı́tulos anteriores se han descrito las propuestas para obtener la
orientación de la sonda ecográfica con respecto del sistema de referencia
inercial Fn y la orientación de la aguja con respecto del sistema de referencia
local a la sonda Fb0. En este capı́tulo, se va a describir la solución propuesta
para estimar el desplazamiento interno de la aguja, simulando la pentración
en el cuerpo del paciente, bajo la sonda ecográfica. La propuesta consiste
en la aplicación de una solución de fusión sensorial entre la medida del
desplazamiento de la aguja obtenida con un procedimiento de flujo óptico y
la medida de aceleración medida con el acelerómetro del sensor MIMU que
incorpora la aguja.

4.4.1 medida del desplazamiento de la aguja con técnicas de

flujo óptico

Las soluciones de flujo óptico, como han descrito en la revisión realizada en
el estado del arte, producen buenos resultados a la hora de obtener el despla-
zamiento de los objetos visibles en las imágenes. Sin embargo, precisan de
una capacidad computacional muy elevada y de imágenes con un abundante
número de caracterı́sticas. En este caso, se opta por la implementación de una
solución centrada en el problema a resolver. Esto es debido a las restricciones
computaciones existentes por la necesidad de utilizar sistemas empotrados,
a las restricciones de tiempo real que implican conseguir que el simulador
trabaje de forma realista y a la baja cantidad de caracterı́sticas que contienen
las imágenes utilizadas.

Las agujas utilizadas en la simulación son reales, iguales que las que
utilizan los profesionales médicos (Figura 4.4.1). Este tipo de agujas tienen
unas marcas con una separación de un centı́metro (1 cm) entre ellas. Las
marcas son utilizadas por los profesionales para conocer la distancia que
han introducido la aguja en el cuerpo del paciente. Los algoritmos de visión
artificial descritos en este capı́tulo, de forma semejante, buscan calcular el
número de marcas que se han introducido el pinchar sobre un objeto con
caracterı́sticas semejantes al cuerpo humano.

El flujo óptico se obtiene para cada una de las imágenes de la aguja. En
primer lugar, se realiza un preprocesamiento y, posteriormente, se identifica
la marca visible y sus extremos. Una vez identificados los extremos se procede
a obtener el desplazamiento 2D y el sentido de la aguja con respecto a la
imagen anterior. Para ello, se utiliza el módulo Movimiento 2D basado en
una máquina de estados. Finalmente, la estimación del desplazamiento en
3D se realiza por medio del algoritmo de Retroproyección 2D-3D.
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4.4.1.1 Preprocesamiento e identificación de marcas

Por medio de la API de Video For Linux se obtienen imágenes de la cámara
endoscópica a una frecuencia de 30 Hz. En las imágenes aparecen proyectados
los tramos de la aguja, es decir, en las imágenes aparecen una o dos manchas
blancas, en función de cómo se encuentre la aguja bajo la cámara, como se
puede ver en las Figuras 4.4.1 y 4.4.2. Las imágenes están codificadas en
formato YUYV.

En una primera fase de preprocesamiento, los canales U y V de cromi-
nancia, que no aportan ninguna información útil, son eliminados, quedando
solo el canal Y de luma. Para eliminar el posible ruido y la aparición de
otras estructuras no deseadas en las imágenes, posteriormente, se transforma
la imagen en binaria. Para ello se realiza una umbralización con un valor
cercano al valor del pixel blanco (255), ya que los tramos de la aguja entre
las marcas negras son blancos.

En la segunda fase, se aplica un algoritmo de etiquetado de componentes
conectados (Figura 4.4.2) [73].

Marca

Tramo-Mancha

Tra
mo

-M
an
ch
a

Aguja

Figura 4.4.1: Imagen original sin procesar y aguja real de entrenamiento

Una vez etiquetados los componentes conectados, se realiza un filtrado
por tamaño de forma que se descartan las estructuras pequeñas que aparecen
por el ruido en las imágenes.

En la tercera fase, se calculan los extremos de cada una de las manchas
visibles (Figura 4.4.2). Los extremos de las manchas delimitan la marca. Ası́,
cuando hay dos manchas visibles, la marca se encuentra entre ellas. Cuando
solo hay una mancha visible la marca puede estar en el lado izquierdo o en
el lado derecho de la imagen. El origen de coordenadas de las imágenes está
en la esquina superior izquierda, como se muestra en la Figura 4.4.2.

4.4.1.2 Desplazamiento 2D

La solución propuesta para obtener el desplazamiento 2D de la aguja sobre
el plano de imagen, está basada en una máquina de estados utilizada para
medir el flujo óptico entre diferentes imágenes consecutivas. El procedimiento
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X

Y

Exiz

Miz

ExdExd
Md

Exiz

Figura 4.4.2: Imagen en la que se ha aplicado el algoritmo de Etiquetado y Compo-
nentes Conectados y se han calculado los extremos de las manchas

consiste en el seguimiento de los extremos de las marcas negras de la aguja
proyectadas en el plano de imagen.

Su estructura se divide en dos módulos:

• Detector de presencia de marca. Sirve para determinar si la aguja está
bajo la cámara y comprobar que se mantiene y no se trata de un falso
positivo y, además, obtiene el punto de entrada (P0). Un diagrama de
flujo sobre este módulo puede verse en la figura 4.4.3.

Inicio

No

¿Hay 
manchas?

Hay aguja

Si

¿Se 
mantiene?

No

Movimiento-2D

Si

Figura 4.4.3: Diagrama de flujo del detector de presencia
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• Movimiento 2D. Sirve para determinar el sentido de la aguja, contar
las marcas que van entrando o saliendo y estimar el desplazamiento
2D (d̂2D).

En el módulo Movimiento 2D, para determinar el movimiento se utiliza
una idea semejante a los encoders diferenciales. En los encoders en cuadratura
se producen dos señales desfasadas que permiten determinar el sentido.
Concretamente, para diferenciar el sentido del movimiento, se propone una
máquina de estados caracterizada por la visibilidad de la marca. En este
caso, el sentido dependerá de hacia qué extremo de la imagen se desplaza la
marca.

Sin Marca Marca 
Creciente

Con MarcaMarca 
Decreciente

Desparece
Marca

Aparece
Marca

Marca
Completa

Marca
Incompleta

Entrando

a

f

d c

b

g

e

Figura 4.4.4: Diagrama de la máquina de estados del Movimiento 2D en sentido de
entrada

En la transición Aparece Marca (Figura 4.4.4e) se considera que una marca
aparece cuando se puede identificar la posición de uno de sus extremos.
Cuando una marca aparece, se realiza una transición al estado Marca Creciente
en el que se permanece mientras la marca está en crecimiento. La transición
Marca Completa (Figura 4.4.4f) se produce cuando la marca está completamen-
te definida, es decir, se conocen sus extremos derecho e izquierdo. Cuando
esta se produce, se pasa al estado Con Marca, en el que se permanece siempre
que los extremos de la marca se encuentren definidos (Figura 4.4.4c).

Al estado Marca Decreciente se llega a través de la transición Marca Incom-
pleta, la cual se produce porque uno de los extremos deja de estar definido
(Figura 4.4.4g). Una vez se pierde el único extremo visible, a medida que la
marca va decreciendo, se produce la transición Desaparece Marca al estado Sin
Marca. En este estado no existe ninguna marca visible, ni parcial ni completa.
En la imagen solo está visible uno de los tramos blancos de la aguja.

En la Figura 4.4.5, se aparece la máquina de estados del sentido de salida.
En ambas máquinas de estados, cada vez que se complete un ciclo ordenado
completo, el contador de marcas aumentará una unidad, si el sentido es de
entrada, o disminuirá, si el sentido es de salida.
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Sin Marca Marca 
Decreciente

Con MarcaMarca 
Creciente

Desaparece 
Marca

Aparece 
Marca

Marca 
Completa

Marca
IncompletaSaliendo

d

ba

c
f

eg

Figura 4.4.5: Diagrama de la máquina de estados del Movimiento 2D en sentido de
salida

Cambio de 
sentido

Cambio de 
sentido

Cambio de 
sentidoCambio de 

sentido

Figura 4.4.6: Diagrama completo que incluye las dos máquinas de estados del Movi-
miento 2D en ambos sentidos

En la figura 4.4.6 están representadas superpuestas ambas máquinas de
estados con las transiciones que se producen durante los cambios de sentido
de la aguja. Cuando el sentido cambia en el estado Marca Creciente, se produce
una transición al estado Marca Decreciente y viceversa. En cambio, si el cambio
de sentido se produce en los estados Sin Marca o Con Marca la transición
es al mismo estado de la otra máquina de estados. Debido a las similitudes
que comparte cada pareja de estados y, a diferenciarse principalmente por el
sentido de la aguja, se pueden unificar en uno solo en el que será de vital
importancia conocer dicho sentido.
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En cada uno de los estados se determina el sentido y se estima el desplaza-
miento 2D (d̂2D). Los extremos de interés, que son en los que se produce flujo
óptico en cada estado, son los que se utilizan en la solución de Retroproyección
2D-3D explicada en la Sección 4.4.1.3 con la que se estima el desplazamiento
en el mundo real en 3D.

A continuación se explican detalladamente cada uno de los estados del
Movimiento 2D:

• Estado Marca Creciente

En este estado, es de vital importancia conocer por qué extremo de la
imagen crece la marca con el fin de determinar el sentido de la aguja.
En la Figura 4.4.7, el esquema incluye dos imágenes consecutivas: la de
la izquierda representa la imagen en el instante i− 1 mientras que la
de derecha representa la imagen en el instante i. Tal y como se puede
apreciar en la figura 4.4.7, si Ii−1(Exiz) < Ii(Exiz) el sentido es de
entrada con un desplazamiento de ∆x.

Exd

Exiz

IiIi-1

Δx

Exd

Exiz

y

x

y

x

Figura 4.4.7: Esquema del estado Marca Creciente en sentido de entrada

En cambio, como se puede ver en la figura 4.4.8, si Ii−1(Exd) > Ii(Exd)
el sentido es de salida con un desplazamiento de −∆x.

Exiz

Ii-1 Exd

Exiz

Ii Exd

Δx

y

x

y

x

Figura 4.4.8: Esquema del estado Marca Creciente en sentido de salida

• Estado Con Marca

En este estado, al tener la marca completamente definida, se pueden
utilizar tanto su extremo derecho como su extremo izquierdo para
estimar el desplazamiento y el sentido. Tal y como se puede ver en la fi-
gura 4.4.9 se puede apreciar el flujo de la marca con un desplazamiento
de entrada ∆x en el que Ii−1(Miz(Exd)) < Ii(Miz(Exd)).

Md(Exd)

Md(Exiz
)
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y
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Figura 4.4.9: Esquema del estado Con Marca en sentido de entrada

Para el sentido de salida el desplazamiento es−∆x ya que Ii−1(Miz(Exd)) >
Ii(Miz(Exd)) tal y como puede ver en la figura 4.4.10.
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Figura 4.4.10: Esquema del estado Con Marca en sentido de salida

• Estado Marca Decreciente

En este estado, para estimar el sentido de la aguja siempre es importante
conocer por qué extremo de la imagen es por el que decrece la marca.
Si lo hace por la derecha, se cumple que Ii−1(Exd) < Ii(Exd) con un
desplazamiento de ∆x, lo que indica que la aguja está entrando como
puede verse en la figura 4.4.11.

Exiz

Ii-1
Exd

Ii

Exiz

Exd
Δxy

x

y

x

Figura 4.4.11: Esquema del estado Marca Decreciente en sentido de entrada

En cambio, como muestra la figura 4.4.12, si decrece por la izquierda
se cumple que Ii−1(Exiz) > Ii(Exiz) con un desplazamiento de −∆x en
sentido de salida.

Ii
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Figura 4.4.12: Esquema del estado Marca Decreciente en sentido de salida

• Estado Sin Marca

En este estado, no está visible ninguna marca, por tanto, no es posible
realizar estimaciones del movimiento con técnicas de flujo óptico, ya
que no se observa movimiento entre los puntos de interés detectados
en las imágenes. En la figura 4.4.13 se puede ver que tanto Ii−1(Exd) =
Ii(Exd) como Ii−1(Exiz) = Ii(Exiz), por lo que no se conoce ni el
desplazamiento ni el sentido que está tomando la aguja.

Exd

Exiz

Exd
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y

x
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Figura 4.4.13: Esquema del estado Sin Marca
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4.4.1.3 Retroproyección 2D-3D

En este punto, ya se han estimado las orientaciones de la sonda y de la aguja
y se ha obtenido el sentido de la aguja y su desplazamiento (d̂2D) sobre el
plano de imagen. El objetivo de esta sección es estimar el desplazamiento real
de la aguja en 3D utilizando como entradas la orientación de la aguja en Fb0 y
el desplazamiento (d̂2D). Este desplazamiento depende del punto de entrada
de la aguja y los extremos de la marca visible en dos imágenes consecutivas.
Los extremos vienen dados por el estado en el que se encuentre la máquina
de estados del módulo Movimiento 2D en cada instante de tiempo. Para
describir el procedimiento geométrico utilizado nos basaremos en la Figura
4.4.14.

Por tanto, sea Pi = (xi, yi, zi) un punto en el sistema de referencia de la
sonda Fb0 perteneciente a la aguja real y sea P′i = (x′i , y′i, z′i) un punto en
el plano de imagen correspondiente a un extremo de la marca y que es la
proyección de Pi en la imagen i. Del mismo modo, Pi−1 es un punto de la
aguja real en el sistema de referencia Fb0 cuya proyección es P′i−1 la cual ha
sido obtenida en la imagen anterior i− 1. Para calcular la proyección P′i de
Pi utilizaremos el modelo de Pinhole o de cámara estenopeica [55]:

z′i = zi − f ⇒ zi = z′i + f (49)

x′i = f
−xi
z′i
⇒ xi = −

z′i
f

x′i (50)

y′i = f
−yi
z′i
⇒ yi = −

z′i
f

y′i (51)

donde f es la distancia focal de la cámara.
Sea P0 = (x0, y0, z0) el punto de entrada en el sistema de referencia de la

sonda Fb0 perteneciente a la aguja real y P′0 = (x′0, y′0, z′0) su proyección en el
plano de imagen. Sea H la distancia entre la base de la sonda y el plano de
imagen, por tanto, las componentes de P0 a partir del punto de entrada en la
imagen P′0 serán:

z0 = H (52)

x0 = −H − f
f

x′0 (53)

y0 = −H − f
f

y′0 (54)

Finalmente, sea r la recta que representa a la aguja, de la cual forman parte
los puntos P0, Pi y Pi−1. En esquema de la Figura 4.4.14, los ángulos θ y ψ
se corresponden con la elevación b0θb1 y la desviación b0ψb1 de la aguja con
respecto del sistema de referencia de la sonda Fb0.

La recta r es paralela al eje X en el sistema de referencia de la aguja
Fb1, por tanto, podemos usar como vector director de la recta el vector
Vb1 = ( 1 0 0 )T . Para transformar este vector director en el sistema de
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Figura 4.4.14: Esquema geométrico del cálculo de la distancia a partir de la proyección
de la aguja

referencia de la sonda Fb0 aplicaremos la matriz de rotación de Tait-Bryan
b0Rb1(b0 pb1).

El vector director Vb0 es:

Vb0 =

 − cos ψ cos θ

− cos θ sin ψ

sin θ

 (55)

Con el vector director Vb0 y el punto P0 definimos una recta con la siguiente
ecuación:

r ≡ x− x0

− cos ψ cos θ
=

y− y0

− cos θ sin ψ
=

z− H
sin θ

(56)

Con la ecuación (56) se pueden obtener las componentes x e y de Pi−1 y Pi
en función de la componente z. Para obtener la componente z se utiliza la
ecuación (57). El desarrollo matemático para obtenerla puede consultarse en
el Anexo IV.

zi = f
∆x(zi−1 − f ) + zi−1c

∆x(zi−1 − f ) + c f
(57)

donde zi−1 y zi se corresponden con la componente z de los puntos Pi−1
y Pi, respectivamente; ∆x = x′i−1 − x′i es el desplazamiento entre el punto
P′i−1 y el punto P′i en el eje X del plano de imagen y que se corresponde
con el desplazamiento de los extremos de la marca visible entre imágenes
consecutivas; f es la distancia focal y c se corresponde con la ecuación (58):

c = x0 +
cos ψ(H − f )

tan θ
(58)
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Sea zi−1 la componente z del punto Pi−1. Para obtenerlo se puede utilizar
la ecuación (57), donde zi−1 = z0 = H y ∆x = x′0 − x′i−1, que es el desplaza-
miento entre las componentes x del extremo de la marca en la imagen i− 1
y del punto de entrada.

Finalmente, conocidos los puntos Pi−1 y Pi obtenemos:

dF = |Pi − Pi−1| (59)

donde dF es el desplazamiento, en 3D, de la aguja entre dos imágenes
consecutivas.

4.4.1.4 Conclusiones

La solución propuesta de flujo óptico propuesta para medir el desplazamien-
to de la aguja puede verse en el esquema de la Figura 4.4.15. En la primera
etapa, para las imágenes obtenidas por la cámara endoscópica insertada en
la réplica de sonda, se realiza un preprocesamiento con el que se prepara la
imagen para las siguientes fases y se elimina una parte importante del ruido
existente. En la segunda etapa, se identifica la marca visible en la imagen
junto con sus extremos. En la tercera etapa, estos extremos serán la entrada
al procedimiento de Desplazamiento 2D con el que se cuentan los tramos
introducidos de la aguja, se calcula su sentido y se obtiene su desplazamiento
2D sobre el plano de imagen. En la última etapa, el desplazamiento real en
3D de la aguja se estima con la solución de Retroproyección 2D-3D, que tiene
como entradas la elevación y la desviación de la aguja con respecto de la
sonda y el desplazamiento 2D.

Preprocesamiento Identificación de 
marcas

Estimación 
Desplazamiento 2D

Imágenes
Imágenes 
binarias

Marcas 
Visibles

Retroproyección
2D-3D

Desplazamiento-2D (d2D)
Punto de Entrada (P0)

Elevación(!) 
Desviación(ѱ)

Actitud 
EKF-Dual

Aceleración (ax, ay, xz)
Campo Magnético(mx, my, mz)
Velocidad Angular (ωx, ωy, ωz)

Cámara

MIMU

^
^

^
^

Desplazamiento (dF)

Figura 4.4.15: Esquema de la solución de flujo óptico para la medida del desplaza-
miento

Las imágenes obtenidas durante las simulaciones tienen condiciones cono-
cidas de luminosidad y de fondo. El fondo es negro y, sobre él, se visualiza
la aguja en blanco cuando es introducida. Debido a esto, la cantidad de carac-
terı́sticas que es posible detectar es muy reducida, lo que imposibilita utilizar
algoritmos de extracción y/o descripción de caracterı́sticas avanzados como
los ampliamente conocidos SIFT, SURF, FAST o alguna de sus variantes. Por
esta razón, la solución aplicada es una solución dispersa de flujo óptico en la
que se utilizan los extremos de los conjuntos visibles de pı́xeles de las marcas
que se mueven para obtener el movimiento de la aguja. Es una solución
eficiente computacionalmente, lo que permite que pueda ser utilizada en
dispositivos de visión embebida para realizar simulaciones en tiempo real.
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4.4.2 filtro de kalman para la estimación del desplazamiento

de la aguja

En los capı́tulos y secciones anteriores se ha descrito como estimar tanto la
posición como la orientación de la sonda, la actitud de la aguja y su medida
de desplazamiento bajo la sonda. Sin embargo, la medida de desplazamiento
calculada por la solución de flujo óptico no es lo suficientemente precisa,
especialmente en los momentos en los que no se aprecia movimiento en la
imagen, como es el caso del estado Sin Marca del procedimiento Desplaza-
miento 2D. Para eliminar el error que se comete al calcular el desplazamiento
en el estado Sin Marca, se hace uso del sensor MIMU que incorpora la aguja.
Con esta información y el desplazamiento calculado se aplica una solución de
fusión sensorial con la que se obtiene una estimación más robusta y realista
del desplazamiento de la aguja. Para ello, se utiliza un Filtro de Kalman con
un modelo PVA (Posición-Velocidad-Aceleración) [26, 69]. Previamente, se
utiliza un procedimiento para extraer la aceleración lineal, que se describe a
continuación.

4.4.2.1 Obtención de la medida de aceleración

La medida obtenida en el eje X del acelerómetro del sensor MIMU 1 de la
aguja en el sistema de referencia Fb1 contiene la aceleración lineal producida
por el movimiento del dispositivo y la componente correspondiente a la
gravedad terrestre. Debido a esto, es necesario extraer la aceleración lineal.

Para ello, se hace uso de la matriz b1Rn(b1 pn) aplicada al vector de gra-
vedad Gn = ( 0 0 −g )T con el fin de rotar el vector de gravedad del
sistema de referencia inercial Fn al sistema de referencia de la aguja Fb1:

Gb1 = b1Rn(b1 pn)Gn = −g

 x1

x2

x3

 (60)

donde [ x1 x2 x3 ]T se corresponden con el estado del modelo de inclina-
ción descrito en el capı́tulo 4.2.

Teniendo como premisa que la fuerza se aplica en la dirección del eje X del
sistema de referencia Fb1, la aceleración lineal en dicho eje se calcula como
sigue:

ax = Ax + gx1 (61)

donde ax corresponde a la aceleración lineal en el eje X sin la componente de
gravedad, Ax es la medida obtenida del sensor y x1 es la primera componente
del vector de estado del modelo de la inclinación de la aguja.

4.4.2.2 Filtro de Kalman PVA

El Filtro de Kalman propuesto utiliza un modelo PVA (Posición-Velocidad-
Aceleración), el cual es un proceso de Gauss-Markov. Este modelo está basado
en la aplicación de un shaping filter para obtener la aceleración a partir del
ruido y en dos integraciones para obtener la posición [26, 69].

En el modelo de observación se corrigen las estimaciones con dos medidas
de observación en función de su disponibilidad en cada momento. Estas
medidas, como se ha indicado anteriormente, son la aceleración medida por
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sensor IMU 1 de la aguja y el desplazamiento (d̂F) de la aguja, obtenido con
la solución de flujo óptico descrita en el capı́tulo 4.4.1.

4.4.2.2.1 Modelo de sistema del filtro PVA

En el dominio de la frecuencia, el modelo del sistema para el filtro de Kal-
man PVA puede verse en el siguiente diagrama de bloques. La función de

transferencia del primer bloque corresponde al shaping filter, donde
1
β

es la

constante de tiempo y σ2 la media al cuadrado [26, 69]. Los dos bloques
restantes corresponden a dos integradores que permiten obtener la velocidad
y la posición a partir de la aceleración, que es la salida del shaping filter.

√
2σ2β

s + β

1
s

1
s

Ruido Blanco

W(s)

Aceleración

A(s)

Velocidad

V(s)

Posición

X(s)

Se define el vector estado utilizado como x = ( d v a )T , donde d es el
desplazamiento, v la velocidad y a la aceleración.

El proceso de discretización del modelo se realiza con el método numérico
de C. F. Van Loan [26, 69] (Anexo V), que permite obtener la matriz de
covarianzas Qk, la cual es omitida por su gran complejidad, y la matriz de
transferencia Φk como:

Φk =


1 ∆t

e−β∆t + β∆t− 1
β2

0 1
1− e−β∆t

β

0 0 e−β∆t

 (62)

En este caso, al tratarse de un proceso estocástico de Gauss-Markov, la
propagación del estado puede ser estimada a partir de su media. Por tanto,
en la fase de predicción, la estimación del estado discreto se obtiene como
[69]:

xk+1 = Φkxk (63)

4.4.2.2.2 Modelo de observación del filtro PVA

En la fase de corrección del filtro de Kalman PVA se van a utilizar dos
observaciones, la aceleración medida en el eje X del sensor MIMU 1 de la
aguja y el desplazamiento estimado por el algoritmo de flujo óptico.

Debido a que no se dispone de la observación de la distancia de las
soluciones de visión artificial en todos los instantes de tiempo, existen dos
modelos de observación con el fin de corregir con una o con dos medidas de
observación en función de su disponibilidad. Debido a esto, las matrices de
observación son:

• Medida de aceleración

H1 =
[

0 0 1
]

(64)

Por tanto, el modelo de observación es:

zk = H1xk (65)
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• Medida de aceleración y desplazamiento

H2 =

[
1 0 0

0 0 1

]
(66)

En este caso el modelo de observación es:

zk = H2xk (67)

4.4.2.3 Conclusiones

En la Figura 4.4.16 aparece un esquema de la solución propuesta de fusión
sensorial. El filtro de Kalman PVA tiene como entradas el desplazamiento d̂F
obtenido con la solución de flujo óptico y la aceleración lineal (ax) obtenida
del sensor MIMU de la aguja. La solución de flujo óptico, descrita en el
capı́tulo 4.4.1, utiliza las imágenes capturadas por la cámara endoscópica
y la actitud de la aguja en Fb0 estimada con el filtro de Kalman dual para
obtener su desplazamiento. La aceleración lineal en el eje X en el sistema
de referencia de la aguja Fb1 se ha obtenido eliminando la componente de
gravedad terrestre de la medida obtenida del sensor MIMU 1. La salida
del filtro de Kalman PVA es el estado dinámico de la aguja (posición y
velocidad).

Desplazamiento
Flujo Óptico

KF-PVA

Imágenes

Desplazamiento (dF)

Desplazamiento
Velocidad

Aceleración

Actitud (!,ѱ)

Aceleración (ax)
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MIMU

^

^^
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"
#
$

^

^

^
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Actitud 
EKF-Dual

Aceleración (ax, ay, az)
Campo Magnético(mx, my, mz)
Velocidad Angular (ωx, ωy, ωz)

Figura 4.4.16: Esquema de la solución de fusión sensorial para la estimación del
desplazamiento

Con esta solución de fusión sensorial, se obtiene una estimación del des-
plazamiento más robusta y más realista, ya que al añadir la componente
de aceleración, el sistema es capaz de capturar los desplazamientos que no
es posible de hacer con técnicas de flujo óptico. De esta forma, se consigue
obtener un equilibrio entre los movimientos rápidos e impulsivos que es
capaz de capturar el acelerómetro y la estabilidad que se consigue con las
técnicas de flujo óptico.
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E S Q U E M A G E N E R A L D E F U N C I O N A M I E N T O

Finalmente, se describe una visión global de la solución propuesta en esta
Tesis Doctoral, con el fin de explicar cómo se relacionan cada uno de los
módulos que lo componen. Esta visión global está representada en el esque-
ma de la Figura 4.5.1. A continuación, se resumen brevemente las entradas,
los módulos y las salidas.

ACTITUD KF-Dual 
(SONDA)

ACTITUD KF-Dual 
(AGUJA)

!0$!1 DESPLAZAMIENTO 
FLUJO ÓPTICO

m

m

'$F

(

(

(n $!"0, % %""0, % &#b0)

(n $!"1, % %""1, % &#b1)

(b0 $!"1, "0 %""1, "0 &#b1)

KF-PVA

& !0 $!b1
!0 %"!1

n &#!0

Imágenes

MIMU 0

MIMU 1

& &

n %"!0
n $!b1

CÁMARA

'$

Figura 4.5.1: Esquema general de la fusión sensorial para el cálculo de la actitud y la
distancia

Las entradas del sistema son:

• El vector de velocidad angular ω, cuyas componentes se miden con los
giróscopos que contienen los sensores MIMU.

• El vector de aceleración a, cuyas componentes se miden con los ace-
lerómetros que contienen los sensores MIMU.

• El vector de campo magnético terrestre m medido por el magnetómetro
que contienen los sensores MIMU.

• Las imágenes de la aguja obtenidas por la cámara endoscópica.

Los módulos que integran la solución propuesta son los siguientes:

• Actitud EKF-Dual. Representa la solución de fusión sensorial, median-
te los EKFs de la inclinación y la desviación, con los que se estima
la actitud de los dispositivos de entrenamiento, sonda y aguja, que
intervienen en el simulador. Tiene como entradas las medidas ob-
tenidas del correspondiente sensor MIMU y como salida la actitud

n pb = ( nφb
nθb

nψb )T de cada dispositivo en el sistema de refe-
rencia inercial Fn.

67
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• Transformación b0Rb1. Permite obtener la actitud
b0 pb1 = ( b0φb1

b0θb1
b0ψb1 )T de la aguja con respecto del sistema

de referencia de la sonda Fb0. Tiene como entradas las actitudes de
ambos dispositivos de entrenamiento n pb0 y n pb1 en el sistema de
referencia inercial Fn.

• Desplazamiento flujo óptico. La entrada son las imágenes capturadas
por la cámara endoscópica y la actitud de la aguja en Fb0. Su función es
estimar la distancia d̂F que la aguja ha sido introducida bajo la sonda
con la técnica de flujo óptico propuesta.

• KF-PVA. Solo con el algoritmo de flujo óptico no es posible garantizar
una estimación robusta del desplazamiento de la aguja. Debido a esto,
se utiliza una solución basada en un filtro de Kalman con un modelo
PVA como técnica de fusión sensorial de las medidas de desplaza-
miento d̂F y la aceleración en el eje X obtenida del sensor MIMU de la
aguja.

Las salidas del sistema son:

• Los ángulos de giro, elevación y desviación (nφb0, nθb0, nψb0) de la
sonda en el sistema de referencia inercial Fn.

• Los ángulos de elevación y desviación (b0θb1, b0ψb1) de la aguja con
respecto al sistema de referencia de la sonda Fb0.

• El desplazamiento d̂ de la aguja bajo la sonda.

Las soluciones propuestas anteriormente han sido implementadas en el
lenguaje de programación C en un sistema operativo Linux. Para garantizar
el realismo de las simulaciones se han utilizado las tareas de tiempo real
de Linux, las cuales permiten, por medio de señales del sistema operativo,
controlar el tiempo transcurrido entre las iteraciones de los algoritmos.
Además, con el fin de agilizar el máximo las comunicaciones interproceso,
los datos entre los procesos que intervienen se comparten a través de una
zona de memoria compartida. La estimación de los parámetros de salida de
la fusión sensorial se divide en tres procesos:

• Coordinador. Es el proceso que inicia y para los procesos de cálculo y
que gestiona las comunicaciones con el exterior.

• ProcesaIMUS. Es el proceso que lee las medidas de los sensores MIMU
y estima la actitud de los dispositivos de simulación.

• Visión. Procesa las imágenes obtenidas de la cámara endoscópica por
medio de la solución de flujo óptico.

Un esquema de la interacción entre los procesos se puede ver en la Figura
4.5.2.
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Figura 4.5.2: Esquema de la ejecución de los procesos de tiempo real del sistema
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4:6
C O N C L U S I O N E S D E L A F U S I Ó N S E N S O R I A L

Las soluciones algorı́tmicas propuestas en este apartado forman una comple-
ta solución de fusión sensorial en la que se utilizan siete medidas sensoriales
fusionadas mediante la implementación de cinco filtros de Kalman. Con esta
completa solución de fusión sensorial se consigue obtener la actitud de la
sonda y de la aguja y el desplazamiento interno de la aguja bajo la sonda
ecográfica.

La solución de estimación de la actitud de los dispositivos de entrenamien-
to está basada en un modelo de fusión sensorial que utiliza un EKF dual
con el que se consigue una solución robusta que, en dos etapas, asegura que
las perturbaciones magnéticas no interfieren en los ángulos de inclinación.
Esta solución de estimación de la actitud permite eliminar el ruido de las
medidas sensoriales y corregir la deriva tı́pica que afecta a los giróscopos de
tipo MEMS.

En el EKF de la inclinación, la elección del estado es clave para simplificar
todos los procedimientos de fusión sensorial, ya que facilita la utilización
de las medidas sensoriales sin necesidad de ninguna transformación. Esta
caracterı́stica simplifica el cálculo de la entrada en el EKF de la desviación
y la eliminación de la componente de gravedad terrestre de la medida del
acelerómetro, medida de observación de la solución de fusión sensorial
para el cálculo del desplazamiento de la aguja. Gracias a la elección de
dicho estado también se reduce el número de operaciones trigonométricas
utilizadas, cuya complejidad computacional es elevada, de manera que, la
complejidad computacional de la solución completa se reduce posibilitando
su implementación en sistemas empotrados con restricciones de tiempo real
y, como consecuencia, un mayor realismo en las simulaciones.

Las soluciones de flujo óptico de propósito general tı́picamente no pueden
ejecutarse en sistemas empotrados, ya que su complejidad computacional
es muy elevada. Debido a esto, en esta Tesis Doctoral se ha desarrollado
una solución especı́fica centrada en el problema a resolver. Las imágenes
utilizadas tienen pocas caracterı́sticas, lo que dificulta poder obtener los
desplazamientos reales de la aguja simplemente a partir de las imágenes. En
la solución propuesta se utilizan los ángulos de orientación de la aguja de
forma que se consiguen unas medidas de desplazamiento robustas, lo que
permite dar estabilidad en la fusión sensorial con las medidas con ruido de
aceleración obtenidas de los acelerómetros.

En conjunto, la solución completa propuesta explota al máximo todas las
fuentes sensoriales disponibles, de manera que, aprovechando las ventajas
de cada una de las medidas utilizadas, se consiguen, mediante su fusión,
estimaciones con una gran precisión y con una baja incertidumbre, consi-
guiendo eliminar el ruido casi por completo, como se podrá comprobar en el
capı́tulo de resultados.

71





Parte 5

D I S P O S I T I V O S H Á P T I C O S D E
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5:1
D I S P O S I T I V O S H Á P T I C O S D E E N T R E N A M I E N T O

La formación de profesionales de la sanidad con simuladores hápticos está
basada en la creación de sensaciones con la mayor similitud posible a la
que un profesional tendrı́a usando las herramientas reales. Esta sensación
se consigue con las soluciones algorı́tmicas de fusión sensorial, descritas
en los capı́tulos anteriores, que se ejecutan en un hardware especial. Los
dispositivos de entrenamiento se han diseñado para trasmitir de forma fiel
la sensación de uso que tendrı́a el profesional en formación a través de sus
sentidos. Debido a la obvia necesidad del hardware que ejecute las soluciones
algorı́tmicas propuestas, este capı́tulo, tiene como objetivo es describir los
dispositivos diseñados incluyendo tanto los materiales como los componentes
electrónicos utilizados para su fabricación.

En esta tesis se han creado dos réplicas de sonda ecográfica, una para
trabajar sin aguja y otra para trabajar con una aguja real en procedimientos
invasivos. La primera réplica tiene como fin el entrenamiento de profesionales
sanitarios en técnicas de ecografı́a, de modo que, puedan aprender cuál es
el posicionamiento y la orientación de la sonda para obtener las mejores
imágenes ecográficas que permitan una correcta exploración de los pacientes.
La segunda réplica añade la posibilidad de entrenamiento en procedimientos
de inserción de agujas con guiado por ecografı́a.

5.1.1 réplica de la sonda

El uso que hacen los profesionales sanitarios de la sonda ecográfica, cómo
la agarran, cómo la posicionan y cómo la orientan es una parte vital en el
diagnóstico y tratamiento de los pacientes. Es por ello que se ha realizado
un enorme esfuerzo por diseñar un modelo 3D de una réplica de la sonda
ecográfica que mantenga una sensación háptica similar al uso de una real.
Posteriormente, se ha obtenido el modelo fı́sico utilizando una impresora
3D.

Externamente, como aparece en la Figura 5.1.1, la réplica tiene un aspecto
semejante al de una sonda ecográfica real y su manejo es muy similar. En la
parte inferior se han colocado pegatinas deslizantes que ayudan a reducir
el rozamiento, aumentando el realismo en el desplazamiento. Además, los
desplazamientos se realizan sobre una superficie que garantiza que el roza-
miento es siempre el adecuado y que los desplazamientos son correctamente
capturados por el ratón, que incluye la sonda.

Conocer el estado de funcionamiento en el que se encuentra la réplica en
cada momento es de vital importancia para su correcto uso por parte de los
usuarios. Es por ello, que la réplica de la sonda incorpora un LED RGB que
sirve para indicar su estado, utilizando un código de colores:

• No Disponible. Indica que la sonda no puede ser usada en ese mo-
mento. El color del LED es rojo.
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Pegatinas 
deslizantes

Led RGB de 
estado

Ratón

Superficie de 
simulación

Figura 5.1.1: Réplica de la sonda

• Disponible. Indica que la sonda está preparada para ser utilizada, pero
en ese momento no está ejecutando ninguna estimación. El color del
LED es verde.

• Procesando. Indica que se están procesando las medidas de los sensores
y, por tanto, se está estimando la actitud. El color del LED es azul
oscuro.

• Calibración. Indica que la sonda está en modo calibración. Este estado
se representa con el LED en color cian.

El interior de la réplica (Figura 5.1.2) es totalmente diferente al de una
sonda ecográfica real. En este caso, contiene los componentes electrónicos
que permiten estimar la posición y orientación de la réplica, ejecutando las
soluciones de fusión sensorial descritas anteriormente.

Led RGB de 
estado

Ratón

MIMU
MPU9150

Sistema empotrado
Olinuxino IMX233

Figura 5.1.2: Interior de la réplica de sonda

La importancia del diseño interior de la réplica de sonda radica en la
necesidad de colocar cada uno de los componentes electrónicos, manteniendo
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el tamaño y la forma semejantes a una sonda ecográfica real. Sin olvidar que
los sensores deben situarse de forma apropiada para obtener las medidas
adecuadamente.

Como unidad de procesamiento utilizamos el sistema empotrado Olinu-
xino Nano IMX233, cuyas dimensiones (76.2 x 20.3 mm) facilitan que pueda
ser introducida en el interior de la réplica consiguiendo ası́ que sea portable.
Sus especificaciones técnicas más destacadas, suficientes para los cálculos
requeridos, son las siguientes:

• Procesador IMX233 ARM926J

• Frecuencia de trabajo del procesador 454MHz

• Sistemas operativos soportados Linux y Android

• Memoria RAM 64 MB

El sensor MIMU modelo MPU9150 utilizado, está integrado por dos chips,
un sensor IMU MPU6050 y un magnetómetro AK8975. El sensor IMU está
basado en tecnologı́a MEMS y permite obtener medidas de velocidad angular
y aceleración en los tres ejes de coordenadas. El magnetómetro está basado
en el efecto Hall y permite obtener el vector de campo magnético terrestre.

Para conocer el desplazamiento realizado con la réplica de la sonda, esta
incorpora la electrónica de un ratón de dedo. A pesar de que el ratón
de dedo es de pequeñas dimensiones, se han eliminado los componentes
electrónicos innecesarios y adaptado el resto, reduciendo ası́ el tamaño del
ratón al máximo posible. El botón izquierdo se ha sustituido por otro que se
adapta mejor a la nueva función a la que estará destinada esta electrónica de
posicionamiento. El resultado puede verse en la Figura 5.1.2.

En la Figura 5.1.3 están representados los componentes hardware junto
con los protocolos de comunicación utilizados en la réplica de la sonda.
La comunicación entre el sensor MIMU MPU9150 y el sistema embebido
Olinuxino se realiza a través de un bus I2C. La placa Olinuxino y el ordenador
en el que se ejecuta el software de simulación se comunican a través de un
bus serie USB-TTL. Finalmente, el ratón y el ordenador se comunican a través
de un bus USB.

Sistema Embebido

Olinuxino IMX233

I2C

MIMUMPU 9150

Ordenador de 
simulaciónRatón de 

dedo USB

USB-TTL

Figura 5.1.3: Esquema de comunicaciones de los componentes de la réplica de sonda
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5.1.2 réplica de la sonda con aguja real

Actualmente, existen pocos simuladores que dispongan de una aguja de
entrenamiento real y, los que existen, normalmente utilizan brazos articulados
que tienen un precio elevado y no son portátiles. En el capı́tulo anterior se
ha descrito el diseño de la réplica de sonda sin aguja. En este capı́tulo, se
describe el diseño de la réplica de la sonda ecográfica que, en este caso,
incorpora una cámara endoscópica junto con una aguja real que permite
realizar entrenamientos en procedimientos de inserción de agujas guiados
por ecografı́a.

Externamente, como se puede ver en la Figura 5.1.4, el diseño es ligera-
mente diferente. Esto es debido a que incorpora la cámara en su interior. La
cámara endoscópica capta las imágenes que son procesadas por la solución
de flujo óptico propuesta en el capı́tulo 4.4.1. Se sitúa en la parte derecha. En
esta ocasión, también se han utilizado pegatinas deslizantes para reducir el
rozamiento. En cambio, para poder reproducir la sensación de pinchar con la
aguja, se dispone como superficie de entrenamiento de una espuma con un
recubrimiento negro. La espuma ha sido seleccionada por expertos sanitarios
para que, al pinchar con la aguja, se tenga una sensación háptica semejante a
la que tendrı́a un profesional sanitario al realizar una inserción percutánea a
un paciente real. El recubrimiento negro es de especial importancia para que
en las imágenes, que se procesarán con la solución de flujo óptico, destaquen
los tramos blancos de la aguja.

Pegatinas 
deslizantes

Ratón

Sonda
Ecográfica

Aguja

MIMU

Superficie de 
punción

MIMU
Cámara

Endoscópica

Figura 5.1.4: Réplica de sonda con aguja real

Esta versión de la réplica de la sonda también cuenta con un ratón de
dedo para capturar los desplazamientos de la réplica y con un sensor MIMU
modelo MPU9150, para la estimación de la actitud de la sonda. A la aguja
está incorporado un soporte en el que se encuentra otro sensor MIMU del
mismo modelo que en la sonda. La aguja utilizada, como se ha indicado ante-
riormente, es una aguja ecogénica real, igual la que utilizan los profesionales
de la salud con pacientes reales.

Con la incorporación de la cámara endoscópica para capturar las imágenes
de la aguja, es necesaria una mayor capacidad computacional. Por esta razón,
se utiliza un SBC modelo Odroid U3, como la unidad de procesamiento.
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Este sistema empotrado, sobre el que se ejecuta un sistema operativo Linux,
cuenta con unas excelentes capacidades de computación en un hardware
de dimensiones reducidas. Tiene capacidad de procesar los cálculos a una
frecuencia de muestreo de 30 Hz, lo que permite durante el entrenamiento,
crear una sensación háptica realista en los profesionales. A pesar de sus
pequeñas dimensiones, estas no son suficientes para introducirlo en el interior
de la réplica de sonda. Las especificaciones más destacadas de la placa Odroid
U3 son:

• Procesador Samsung Exynos4412 Prime Cortex-A9 Quad Core.

• Frecuencia del procesador 1.7 GHz

• Sistemas operativos soportados Linux y Android

• Memoria RAM 2 Gb

Las comunicaciones de los sensores MIMU y la cámara endoscópica con
la placa Odroid U3 se hacen a través de buses I2C y USB, respectivamente,
como aparece en el esquema de la Figura 5.1.5. La comunicación del sistema
embebido Odroid con el equipo que ejecuta el software de simulación, se
realiza a través de una conexión a una red WiFi que la propia placa Odroid
crea. Finalmente, el ratón y el ordenador se comunican a través de un bus
USB.

Sistema embebido

Odroid U3

I2C

MIMUMPU 9150

USB

Ordenador de 
simulación

WiFi

Cámara 

endoscópica

Ratón de 

dedo USB

Figura 5.1.5: Esquema de comunicaciones de los componentes de la réplica de sonda
con aguja real

5.1.3 conclusiones

Los dispositivos hápticos descritos en este capı́tulo son la interfaz de interac-
ción HMI entre los profesionales en formación y el software de simulación.
Estos dispositivos, frente a otras soluciones descritas en la literatura, tienen
la ventaja de que están construidos con materiales accesibles y con un coste
razonable, lo que los hace más asequibles para los centros de formación, de
esta forma se posibilita cubrir las necesidades de formación surgidas por el
incremento que ha experimentado la ecografı́a en las últimas décadas.
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En este sentido, para la construcción de los dispositivos de entrenamiento
se ha realizado un esfuerzo importante en la elección de todos los compo-
nentes que los forman. Como resultado, se han obtenido dispositivos de
entrenamiento compactos, portátiles y con alta calidad sensorial y háptica.
Estas caracterı́sticas han permitido crear un simulador háptico de alto realis-
mo con el que los profesionales de la sanidad pueden adquirir un modelo
mental con las habilidades motoras de coordinación mano-ojo-cerebro que
les permita afrontar procedimientos reales con seguridad y eficacia. En el
capı́tulo de resultados se aborda la descripción del sistema de simulación
completo.
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VA L I D A C I Ó N D E L A A C T I T U D E N T I E M P O R E A L

En los apartados anteriores, se han descrito las soluciones propuestas para
estimar la actitud y el desplazamiento de los dispositivos de entrenamiento
que forman el simulador de formación háptico propuesto. Posteriormente,
se ha detallado el diseño de cada uno de ellos ası́ como los componentes con
los que están construidos.

Este apartado está enfocado en la validación experimental de la solución
propuesta para estimar la actitud de los dispositivos de entrenamiento me-
diante la fusión sensorial de las medidas de los sensores MIMU con el filtro
de Kalman dual descrito en el apartado 4.2.

Arduino Uno

Servomotor

Soporte

Réplica de 
sonda

Figura 6.1.1: Plataforma experimental de validación de la solución de estimación de
la actitud

Para realizar las pruebas, se ha construido una plataforma experimental
(Figura 6.1.1) que permite que la sonda gire con diferentes orientaciones de
forma controlada. La sonda se coloca sobre un soporte que está acoplado
a un servomotor. El soporte es de plástico y su diseño permite conectar
el servomotor y la sonda. La distancia de 25 cm que los separa evita que
el campo electromagnético generado por el funcionamiento del motor no
interfiera en los sensores que miden el campo magnético terrestre. El sistema
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empotrado Arduino Uno se utiliza para controlar el ángulo de rotación del
motor, la velocidad de giro y el tiempo que está parado.

Se ha diseñado un procedimiento de validación consistente en girar la
sonda en cada uno de los tres ejes de forma individual, con diferentes valores
de ángulo y con diferentes velocidades.
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magnetómetro
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Figura 6.1.2: Validación experimental del ángulo de desviación

En primer lugar, se ha colocado la sonda en posición vertical, modificando
el ángulo de desviación. Inicialmente, la sonda tiene una orientación inicial
[nφb0,n θb0,n ψb0] = [0, 0, 0]. Posteriormente, gira 40◦ hasta alcanzar la orien-
tación [nφb0,n θb0,n ψb0] = [0, 0,−40] y se detiene durante 10 s. Después, la
sonda vuelve a su orientación inicial y se detiene nuevamente durante 10 s.
Seguidamente, gira 80◦ hasta [nφb0,n θb0,n ψb0] = [0, 0,−80], se detiene duran-
te 10 s y, finalmente, vuelve a su orientación inicial. La velocidad angular a la
que gira el motor durante la prueba es de ω = 0.6 rad/s. En la Figura 6.1.2, se
muestran las medidas del acelerómetro (ax, ay, az), el giróscopo (ωx, ωy, ωz)
y el magnetómetro (mx, my, mz), donde se observa una importante presencia
de ruido blanco. En la Figura 6.1.2d está representada la orientación de la
sonda calculada con el filtro de Kalman dual y la rotación que ha seguido
el motor durante la prueba. Como se puede observar el giro (en rojo) y la
elevación (en azul) permanecen en 0◦, mientras que la desviación (en verde)
coincide con la rotación del motor (en negro), con una mı́nima variación en
el estacionario. Además, los tiempos de parada donde la rotación permanece
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en valores estacionarios de 0◦, 40◦ y 80◦, también coinciden con los valores
establecidos.
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Figura 6.1.3: Validación experimental del ángulo de giro

En la segunda prueba, la plataforma de validación se coloca horizontal-
mente de forma que se pueda comprobar el ángulo de giro correspondiente
a la rotación sobre el eje X de la sonda. Para ello, se hace coincidir dicho
eje con el eje de rotación del servomotor para, ası́ obtener solo variaciones
en el ángulo de giro. En esta segunda prueba, primero, la sonda gira 40◦

desde [nφb0,n θb0,n ψb0] = [0, 0, 0] hasta [−40, 0, 0] con una velocidad angular
ω = 0, 3 rad/s. Luego, se detiene y vuelve a la orientación inicial. Posterior-
mente, gira 80◦ hasta [−80, 0, 0], se detiene y vuelve a la orientación inicial.
En la Figura 6.1.3, se observa la evolución temporal de las medidas del
acelerómetro, del giroscopio y del magnetómetro. En ellas también se puede
observar una importante presencia de ruido blanco tı́pica de estos sensores.
En la Figura 6.1.3d, se muestra la estimación de la orientación con el filtro de
Kalman dual comparada con la rotación que ha seguido el motor durante la
prueba. Como se puede observar, la trayectoria seguida por el ángulo de giro
(en rojo) y la rotación del motor (en negro) coinciden plenamente, tanto en
amplitud como en el tiempo, en los intervalos de giro y parada. En ángulo de
desviación no permanece en un valor estacionario de 0◦ debido a las imper-
fecciones y a las interferencias que son inherentes al magnetómetro. Además,
debido a la construcción de la plataforma de pruebas y a su colocación en
horizontal, se producen variaciones en la desviación de la sonda.
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Figura 6.1.4: Validación experimental del ángulo de elevación

Para la tercera prueba, se mantiene la plataforma de validación colocada
horizontalmente y se rota la sonda 90◦ sobre el eje Z. De esta forma, el
eje Y de la sonda coincide con el eje de rotación del servomotor, lo que
permite validar el ángulo de elevación. En esta ocasión, la elevación que
alcanza la sonda también es, en primer lugar, de nθb0 = 0◦ a nθb0 = −40◦

volviendo al origen y, en segundo lugar de nθb0 = 0◦ a nθb0 = −80◦. En
ambos casos, la velocidad es de ω = 0.6 rad/s y con intervalos de 10 s
entre los cambios de orientación. En la Figura 6.1.4, se pueden visualizar
las medidas del acelerómetro, del giróscopo y del magnetómetro las cuales
presentan el tı́pico ruido blando. En la Figura 6.1.4d se puede observar la
actitud de la sonda estimada con el filtro de Kalman dual y la rotación que
ha seguido el motor durante la prueba. Como se puede observar, ambas
trayectorias coinciden: la del motor en negro y la de la elevación en azul,
tanto en los intervalos de marcha-paro, como en su amplitud. Únicamente
comentar las variaciones en la desviación, al igual que en la segunda prueba,
asociadas a la problemática en el magnetómetro y la propia construcción de
la plataforma de pruebas.

6.1.1 conclusiones

Una vez realizadas las pruebas explicadas en la sección anterior, como se
pueden ver en las Figuras 6.1.2d, 6.1.3d y 6.1.4d, los resultados obtenidos son
altamente satisfactorios (Figuras 6.1.2, 6.1.3 y 6.1.4 a-c). Debido a la calidad
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Figura 6.1.5: Errores de estimación de los ángulos de desviación, elevación y giro

de los sensores, las medidas presentan altos niveles de ruido, pero el filtro de
Kalman dual propuesto tiene la capacidad de filtrar prácticamente todo ese
ruido. Como se puede apreciar, los resultados con el ángulo de desviación son
ligeramente inferiores a los de elevación y giro. Estas alteraciones se pueden
asociar al magnetómetro, que es muy sensible a perturbaciones relacionadas
con los materiales ferromagnéticos del entorno. Este comportamiento en
interiores es bien conocido y documentado. A esto hay que añadir que el
magnetómetro utilizado es un sensor con respuesta lenta y, por tanto, el
tiempo que tarda en actualizar sus medidas afecta a las correcciones del filtro
de Kalman de la desviación. Debido a esto, aunque es posible sintonizar
el filtro de Kalman de la desviación para aumentar el filtrado del ruido, la
estimación del ángulo de desviación experimentará un retardo importante
que resultarı́a en simulaciones no realistas, y como consecuencia no habrı́a
sincronismo entre los movimientos de la sonda y la aparición de las imágenes
en la pantalla y, por tanto, serı́a muy complicado utilizar el simulador.

En relación a esto, es importante destacar el éxito de la estrategia utilizada
en el filtro de Kalman dual, donde se realizan los cálculos en dos etapas
diferenciadas separando las medidas de los acelerómetros de las de los
magnetómetros. De esta forma, como se aprecia en los resultados, se evita
que los problemas existentes en las observaciones del campo magnético
afecten a la estimación de la inclinación.

Si observamos los errores de estimación en la Figura 6.1.5 con respecto al
movimiento del motor, representados en las Figuras 6.1.2d, 6.1.3d y 6.1.4d,
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se puede concluir que no existen errores de posicionamiento absolutos, ya
que cuando la sonda alcanza la orientación fijada el error es menor a los
0.5◦ en los ángulos de elevación y giro (Figuras 6.1.5b y 6.1.5c) y menor
de 2◦ para desviación (Figura 6.1.5a). Durante los movimientos, se puede
observar que los errores en el transitorio están acotados por debajo de los
6◦ para la elevación y para el giro, y por debajo de los 8◦ para la desviación.
Que las estimaciones del ángulo de desviación presenten un error mayor se
deben a los inconvenientes que presentan los magnetómetros explicados con
anterioridad.
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6:2
VA L I D A C I Ó N D E L D E S P L A Z A M I E N T O D E L A A G U J A

Anteriormente, se ha descrito el procedimiento para validar la solución
para estimar la actitud de los dispositivos asociados al simulador háptico
propuesto. Este capı́tulo se centra en la validación experimental de las
soluciones propuestas para estimar la distancia, descritas en los capı́tulos
4.4.1 y 4.4.2. Para ello, se ha añadido un método exteroceptivo adicional para
el cálculo de la distancia basado en técnicas de localización de marcadores
de realidad aumentada mediante visión artificial.

Réplica de 
sonda

Marcador 
ARUCO

Aguja

Figura 6.2.1: Guı́a inclinada para controlar la actitud de la aguja

En un lugar visible del soporte en el que va incorporado el sensor MIMU
y sobre el que va encajada la aguja, se ha colocado un marcador de realidad
aumentada (Figura 6.2.1). Este marcador es grabado durante las pruebas por
una cámara GoPro de alta calidad colocada estratégicamente para que lo
capture continuamente. El vı́deo grabado es procesado por el software de
detección de marcas ARUCO [66, 146]. De esta forma se obtienen todas las
posiciones en las que ha estado el marcador durante las pruebas junto con la
certidumbre asociada a esta medida. La certidumbre con la que el marcador
ha sido reconocido permite valorar la calidad de las medidas obtenidas
por ARUCO con el fin de asegurar una correcta validación. Durante el
procedimiento experimental se realizan desplazamientos introduciendo y
sacando la aguja total o parcialmente y con diferentes velocidades. Si en
una prueba experimental la certidumbre en la detección del marcador no
es adecuada, la prueba se descarta. Posteriormente, para las pruebas con
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certidumbre adecuada se calcula el desplazamiento y la velocidad de la
aguja.
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Figura 6.2.2: Medidas de observación y resultados de la prueba con guı́a inclinada

Para llevar a cabo la validación se ha construido una guı́a inclinada para
desplazar la aguja con una inclinación conocida y un soporte de sujeción de
forma que la sonda permanece inmóvil (Figura 6.2.1). Con esto es posible
centrar la validación únicamente en el desplazamiento de la aguja. Con la
guı́a inclinada se consigue que la orientación de la aguja permanezca inva-
riable con el fin de evitar que movimientos humanos involuntarios puedan
interferir en el procedimiento. En el soporte de sujeción está introducida la
réplica de sonda, de forma que esta se mantiene perpendicular a la superficie
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de punción, evitando que variaciones en su actitud puedan influir en la
validación del desplazamiento de la aguja.
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Figura 6.2.3: Medidas de observación y resultados de la primera prueba de validación
sin guı́a inclinada

Los resultados de la validación con la guı́a inclinada se pueden observar
en la Figura 6.2.2, donde se muestra la actitud de la aguja, las observaciones
utilizadas en la fusión sensorial realizada con el KF-PVA y el estado calcula-
do (posición y velocidad). Concretamente, en las Figuras 6.2.2a y 6.2.2b, se
pueden observar la elevación y la desviación de la aguja, respectivamente.
En la Figura 6.2.2d se puede ver la medida de observación de la aceleración
en el eje X de la aguja donde aparece una elevada cantidad de ruido blanco,
y en la Figura 6.2.2c se observan los desplazamientos obtenidos median-
te la propuesta de flujo óptico. Esta medida de desplazamiento contiene
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numerosos saltos producidos por la imposibilidad de detectar movimiento
cuando no hay una marca visible. Los resultados obtenidos cuando se aplica
el filtro de Kalman PVA pueden observarse en la Figura 6.2.2e, donde están
representados los desplazamientos realizados por la aguja comparados con
los desplazamientos calculados con el software ARUCO. En la Figura 6.2.2f
se muestra la velocidad de la aguja durante los desplazamientos comparada
con la velocidad obtenida utilizando el software de ARUCO. Como se puede
observar, los resultados del desplazamiento de ambos métodos coinciden
plenamente por lo que se valida la solución propuesta.

Posteriormente, para las siguientes pruebas de validación se elimina la
guı́a inclinada. Los resultados de esta prueba pueden verse en la Figura
6.2.3 donde están representadas, en la parte superior, la elevación (Figura
6.2.3a) y desviación (Figura 6.2.3b) de la aguja durante la prueba, utilizadas
como entrada en la solución de Retroproyección 2D-3D. Para la elevación
existe una variación que puede llegar hasta cerca de 10◦, a medida que
se realizan las entradas y salidas. En el caso de la desviación la variación
durante la prueba puede llegar hasta los 7◦ . En la Figura (Figura 6.2.3c)
se pueden observar los desplazamientos (d̂F), que resultan de aplicar la
solución de flujo óptico propuesta. Esta medida, como se puede observar,
presenta una enorme cantidad de saltos. La medida de aceleración en el
eje X está representada en la Figura 6.2.3d, donde se puede observar una
importante presencia de ruido blanco. En cada instante de tiempo, se aplica
el KF-PVA para estimar el estado dinámico de la aguja. En la Figura 6.2.3e se
representan los desplazamientos obtenidos con el KF-PVA y los obtenidos
por el software ARUCO. La velocidad está representada en la Figura 6.2.3f
comparada con la velocidad obtenida con el software ARUCO. Se puede
observar que los desplazamientos calculados con ambos métodos coinciden
completamente.

En la segunda prueba sin guı́a inclinada, con más detalle, se realiza una
punción de precisión sobre la superficie de la espuma de entrenamiento, que
consiste en realizar movimientos con desplazamientos largos y lentos. En la
parte superior de la Figura 6.2.4 se puede observar el ángulo de elevación
a medida que se va realizando la punción (Figura 6.2.4a). El ángulo de
desviación está representado en la Figura 6.2.4b. En la Figura 6.2.4c se puede
ver el desplazamiento estimado por la solución de flujo óptico. La medida de
aceleración está representada en la Figura 6.2.4a, la cual presenta abundante
ruido blanco. Como salida del KF-PVA, en la Figura 6.2.4e se muestran
desplazamientos que han realizado la aguja y los desplazamientos obtenidos
a partir de la captura del marcador con el software ARUCO. En la Figura
6.2.3f está representada la velocidad comparada con la velocidad calculada a
partir de la validación con el software ARUCO. Observando la Figura 6.2.4
se puede concluir de nuevo que los resultados obtenidos con ambos métodos
coinciden plenamente.

6.2.1 conclusiones

Como se puede apreciar en las Figuras 6.2.2d, 6.2.3d, 6.2.4d, 6.2.2c, 6.2.3c y
6.2.4c, las medidas de observación presentan ruido blanco en el caso de la
aceleración y una enorme cantidad de discontinuidades (de alrededor de 2

mm) en el caso del desplazamiento (d̂F). El resultado, que se puede apreciar
en las Figuras 6.2.2e, 6.2.3e, 6.2.4e, 6.2.2f, 6.2.3f y 6.2.4f, es la estimación del
estado dinámico de la aguja, el cual se ajusta suficientemente a las medidas
de validación obtenidas a partir de la captura del marcador ARUCO.
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Figura 6.2.4: Medidas de observación y resultados de la segunda prueba de vali-
dación sin guı́a inclinada, donde la aguja penetra en la espuma de
entrenamiento

En este sentido, en la Figura 6.2.5 está representado el error de desplaza-
miento, el cual se ha calculado como la diferencia entre el desplazamiento
estimado con la solución de fusión sensorial propuesta y el obtenido utili-
zando ARUCO. Como se puede observar, dicho error está acotado en todas
las pruebas de validación. En el caso de la primera prueba, en la que se
utiliza la guı́a inclinada, el intervalo de error es [−2, 3] mm. En las pruebas
en las que no se utiliza dicha guı́a inclinada el error, como cabrı́a esperar, es
ligeramente mayor. En estos casos, el intervalo es aproximadamente [−3, 3]
mm para la primera prueba sin guı́a inclinada y [−3, 4] para la segunda.



94 validación del desplazamiento de la aguja

0 20 40 60 80 100

Tiempo (s)

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

D
es

pl
az

am
ie

nt
o 

(m
m

)

Error en el desplazamiento

(a) Error en el desplazamiento de la aguja
utilizando la guı́a inclinada

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Tiempo (s)

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10

D
es

pl
az

am
ie

nt
o 

(m
m

)

Error en el desplazamiento

(b) Error en el desplazamiento de la aguja de
la primera prueba sin guı́a inclinada

0 5 10 15 20 25 30 35

Tiempo (s)

-10

-8

-6

-4

-2

0

2

4

6

8

10
D

es
pl

az
am

ie
nt

o 
(m

m
)

Error en el desplazamiento
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Figura 6.2.5: Errores de estimación del desplazamiento de la aguja

En este contexto, la Figura 6.2.5a muestra que los errores absolutos de
posicionamiento cuando la aguja alcanza una posición son mı́nimos, ya que
entre los segundos 12 y 16 donde se mantiene constante la penetración de la
aguja a una distancia de unos 7 cm (Figura 6.2.2e), el intervalo de error es de
aproximadamente [−0.6, 0.6] mm. Este fenómeno también se puede observar
entre los segundos 43 y 45 de la misma prueba. En relación a esto, en la
Figura 6.2.5c ocurre algo simular, a los 9 segundos cuando el desplazamiento
es de 5.5 cm (Figura 6.2.4e) el error es prácticamente inexistente. Igualmente,
esto se puede apreciar entre los segundos 26 y 27 de la segunda prueba sin
guı́a inclinada.

Si se observa la primera prueba sin guı́a inclinada, la cual está representa-
da en la Figura 6.2.3 y cuyo error se puede ver en la Figura 6.2.5b, se aprecia
que los desplazamientos son más bruscos, y como consecuencia, el error es
más alto. Esto se debe a que las soluciones de visión artificial, generalmente,
no obtienen buenos resultados cuando los movimientos son muy rápidos. A
pesar de ello, la robusta solución propuesta para la estimación del despla-
zamiento consigue corregir el error. Esto también es posible observarlo en
la parte final de las Figuras 6.2.4e y 6.2.5c, donde los movimientos bruscos
hacen que el error aumente y que posteriormente disminuya debido a la
corrección que realiza el filtro de Kalman PVA propuesto.

Por último, como validación final del sistema dinámico propuesto, se
puede observar cómo es el comportamiento de las velocidades. En este
sentido, si calculamos la velocidad media de cada una de las entradas y de
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las salidas utilizando las Figuras 6.2.2e, 6.2.3e y 6.2.4e, se puede observar
que esta es próxima a la media de la velocidad obtenida en cada prueba
en ese rango de tiempo y representada en las Figuras 6.2.2f, 6.2.3f y 6.2.4e.
Además, como es obvio, cuando la aguja se detiene la velocidad es 0, cuando
está entrando es positiva y cuando está saliendo es negativa. Aunque estas
afirmaciones finales puedan parecer evidentes, son una buena forma de
comprobar, rápidamente, la validez de la solución.

Es importante aclarar que las medidas exteroceptivas solo se han utilizado
durante el procedimiento de validación y, en ningún caso, serán utilizadas
durante las simulaciones de procedimientos mı́nimamente invasivos guiados
por ecografı́a. De hecho, fue un objetivo de diseño del simulador, evitar
al máximo la alteración del entorno de entrenamiento. Por esta razón, se
descartó el uso de marcas externas, elementos RFID o cualquier otro compo-
nente que implicara que el cálculo no se realizara con medios propioceptivos.
De esta forma se facilitarı́a al profesional la instalación de los dispositivos de
entrenamiento.
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6:3
P L ATA FA F O R M A V I RT UA L D E F O R M A C I Ó N

En los capı́tulos anteriores se han descrito las propuestas software para
estimar la actitud y el desplazamiento de los dispositivos hápticos de entre-
namiento. Estas propuestas están basadas en una completa solución de fusión
sensorial y se ejecutan en sistemas empotrados de dimensiones reducidas.
Posteriormente, se ha realizado una completa validación para comprobar
la calidad de la estimación de la actitud y del desplazamiento de dichos
dispositivos hápticos. Estos dispositivos son la interfaz entre los profesionales
en formación y la plataforma software de entrenamiento desarrollada.

Debido a esto, este capı́tulo está enfocado en la plataforma virtual de
entrenamiento que reproduce los procedimientos realizados con los dispo-
sitivos hápticos de entrenamiento. La sonda y la aguja de entrenamiento
producen la sensación háptica y la plataforma virtual la complementa con la
realimentación visual de la ejecución del proceso de entrenamiento.

6.3.1 diseño de la interfaz gráfica de entrenamiento

El diseño de la interfaz hombre-máquina del sistema de simulación virtual
es clave a la hora de guiar a los profesionales en formación en el proceso
de entrenamiento de técnicas ecográficas con o sin inserción de agujas. Es el
sistema de simulación virtual el que, a través de dicha interfaz gráfica, va a
transmitir a los estudiantes la realimentación visual producida como conse-
cuencia de sus actuaciones con los dispositivos hápticos de entrenamiento.

a
bc

d

f
g

h

i

j

Figura 6.3.1: Interfaz gráfica de la plataforma de formación virtual

La interfaz gráfica del sistema de formación está organizada en tres partes
principales. En la parte inferior derecha aparece el modelo virtual sobre el
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que se mueve la sonda ecográfica y donde se practica la inserción de la aguja
(Figura 6.3.1a). En la parte inferior izquierda se encuentra el visor ecográfico
(Figura 6.3.1c). En la parte superior derecha se encuentra la jeringuilla virtual
(Figura 6.3.1f). Sobre el modelo virtual se visualiza, desde arriba, una sonda
ecográfica virtual que reproduce los desplazamientos y orientaciones que el
profesional en formación realiza con la réplica de sonda. En relación a esto,
en el visor ecográfico se visualizan las imágenes ecográficas correspondientes
a la posición y orientación de la sonda virtual sobre el modelo ecográfico.
Cuando se introduce la aguja real bajo la sonda, la jeringuilla virtual repro-
duce sus movimientos y, a su vez, sobre las ecografı́as se visualiza la aguja
virtual (Figura 6.3.1d), cuyo tamaño (a escala) se corresponde con la distancia
que ha sido introducida la aguja real.

Otras caracterı́sticas que ayudan a los profesionales en el aprendizaje son el
botón ”Recorrido” (Figura 6.3.1h), las instrucciones de uso de la plataforma
de simulación (Figura 6.3.1i) y los polı́gonos sobre las imágenes ecográficas
(Figura 6.3.1j). El botón recorrido permite mostrar, sobre el modelo, el reco-
rrido que deben seguir los estudiantes para la realización de la exploración
ecográfica con el fin de encontrar la zona o zonas de exploración. Las instruc-
ciones de uso orientan a los profesionales en formación, según el momento en
el que se encuentre la simulación, con indicaciones de qué pueden hacer en
cada caso. Los polı́gonos son utilizados para resaltar zonas de interés en las
imágenes ecográficas que son imprescindibles para el correcto aprendizaje.

La plataforma de entrenamiento contiene diferentes prácticas (Figura
6.3.1h) diseñadas por especialistas con las que se pueden entrenar diferentes
técnicas de tratamiento y diagnóstico con técnicas de ecografı́a y con técnicas
de inserción de agujas guiadas por ecografı́a. La configuración de estas prácti-
cas está basada en un sistema dinámico a través de archivos en formato XML.
Las prácticas están compuestas por un modelo virtual y por un conjunto de
imágenes ecográficas grabadas previamente por profesionales.

6.3.2 entrenamiento en técnicas de exploración ecográfica

La exploración ecográfica consiste en posicionar y orientar la sonda de mane-
ra que se obtengan imágenes en las que se puedan visualizar las estructuras
anatómicas y tejidos de interés en cada momento. El entrenamiento de técni-
cas de exploración ecográfica comienza desplazando la sonda ecográfica por
un recorrido, con el fin de identificar las imágenes ecográficas adyacentes
que permitan encontrar la zona o zonas objetivo de la exploración. Una vez
alcanzada una de estas zonas, en numerosas ocasiones, es necesario realizar
la rotación u oscilación de la sonda para obtener las imágenes buscadas.

(a) Inicio de la simulación ecográfica (b) Zona de exploración del recorrido

Figura 6.3.2: Recorrido
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En el ejemplo mostrado en la Figura 6.3.2, el profesional, en primer lugar,
desplaza la sonda del punto inicial (Figura 6.3.2a) hasta la zona de explora-
ción del recorrido (Figura 6.3.2b). Durante la formación, el simulador orienta
a los profesionales en formación a través de un código de colores que se
muestran en los marcos del visor ecográfico y en los rótulos situados a la
izquierda de las instrucciones. Cuando la sonda virtual está lejos de la zona
de exploración, el color mostrado es el rojo, una vez se está acercando pasa
a amarillo y finalmente, cuando se alcanza la zona de exploración, el color
utilizado es el verde.

(a) Rotación de la sonda ecográfica lejos de
la zona de exploración

(b) Zona de exploración de la rotación

Figura 6.3.3: Rotación

Una vez alcanzada la zona de exploración del recorrido, dependiendo de
la práctica, es posible realizar una rotación o una oscilación. En el caso del
ejemplo mostrado en la Figura 6.3.3 el alumno debe realizar una rotación de
la sonda que permita ver la arteria carótida de forma longitudinal (Figura
6.3.3b). El profesional en formación conoce que existe una rotación en ese
punto, porque al alcanzar la zona de exploración del recorrido se activa el
rótulo ”Rotación”. En el caso de las rotaciones también se sigue el código de
colores que indica si se ha alcanzado o no la zona de exploración.

(a) Segunda zona de exploración del reco-
rrido

(b) Zona de exploración de la oscilación

Figura 6.3.4: Oscilación

La práctica mostrada en este ejemplo, tiene dos zonas de exploración en
el recorrido. Por tanto, se puede continuar el recorrido hasta alcanzar la
segunda zona de exploración (Figura 6.3.4a), que en este caso, dispone de
imágenes ecográficas correspondientes a una oscilación (Figura 6.3.4b). Las
oscilaciones siguen la misma técnica de realimentación visual basada en
colores que el recorrido y la rotación.
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6.3.3 entrenamiento en técnicas de inserción de agujas guia-
das por ecográfica

En los procedimientos mı́nimamente invasivos, en primer lugar, los profe-
sionales realizan una exploración y, una vez localizada la zona de punción,
acceden a ella con la aguja. Debido a esto, los entrenamientos en técnicas
de inserción de agujas guiadas por ecografı́a incluyen el procedimiento
de exploración ecográfica explicado anteriormente y, además, añaden el
entrenamiento de la inserción de la aguja.

Por esta razón, una práctica de este tipo también comienza con el recorrido
de la sonda para alcanzar la zona de exploración en la que se hará la práctica
percutánea, tal y como se muestra en la Figura 6.3.5. Dependiendo de la
práctica, la zona de exploración en la que se realizará la inserción de la
aguja puede estar en el recorrido, en una rotación o en una oscilación. En el
ejemplo que se muestra está en el recorrido.

(a) Inicio del recorrido (b) Zona de exploración del recorrido

Figura 6.3.5: Recorrido

Una vez alcanzada la zona de exploración a continuación el alumno
debe orientar la aguja (Figura 6.3.6a). Tanto su desviación (normalmente
perpendicular a la sonda ecográfica), como su elevación, deben considerarse
antes de comenzar a introducir la aguja. Esto es importante, porque orientar
correctamente la aguja antes de introducirla permite al profesional alcanzar
con la punta el lugar objetivo (Figura 6.3.6b), en caso contrario puede causar
alguna lesión al paciente, ya que una vez insertada, no se puede cambiar la
actitud de la aguja.

(a) Orientación inicial de la aguja (b) Inserción de la aguja hasta el lugar obje-
tivo

Figura 6.3.6: Inserción de la aguja

Cuando se introduce la aguja la realimentación visual se realiza con polı́go-
nos de colores que siguen el mismo código que en la exploración ecográfica.
Cuando la punta de la aguja accede al lugar correcto, especificado en la
práctica, la estructura anatómica se rodea con un polı́gono verde y además
se informa al profesional con un mensaje situado bajo el visor ecográfico
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que indica que el procedimiento realizado es correcto. Cuando el profesional
en formación no realiza el procedimiento de inserción correctamente, la
plataforma de entrenamiento se lo indica rodeando la estructura anatómica
objetivo con un polı́gono de color rojo y un mensaje que explica qué es lo
que está haciendo de forma incorrecta (Figura 6.3.7).

(a) Orientación inicial de la aguja de forma
incorrecta

(b) Inserción de la aguja de forma
incorrecta

Figura 6.3.7: Inserción de la aguja de forma incorrecta

6.3.4 conclusiones

La plataforma virtual de simulación completa desarrollada tiene como fin
el entrenamiento de profesionales con la combinación de las sensaciones
hápticas que producen los dispositivos de formación creados (sonda y aguja)
y la realimentación visual que produce la interfaz HMI de simulación virtual.

Esta combinación de las sensaciones hápticas con la realimentación visual
es clave para que los profesionales en formación puedan adquirir un modelo
mental que incluya las habilidades motoras necesarias para la ejecución de
procedimientos de exploración ecográfica y procedimientos de inserción de
agujas.

En este sentido, el simulador completo propuesto permite aprender y
mejorar la coordinación mano-cerebro-ojo, reduce la curva de aprendizaje
y aumenta la seguridad de los estudiantes durante el aprendizaje. Estos no
sienten que pongan en riesgo la salud, lo que hace que su confianza aumente,
especialmente en las primeras etapas de aprendizaje.

En relación a esto, la propuesta de crear dispositivos con materiales de
bajo coste y portables junto con un software de simulación virtual que puede
ser utilizado en cualquier ordenador con capacidades básicas, permite que
los entrenamientos puedan realizarse en cualquier momento y en cualquier
lugar. Esta caracterı́stica permite facilitar el aprendizaje de profesionales
sanitarios que, normalmente, tienen una elevada carga de trabajo.

En este contexto, el simulador completo propuesto también aumenta la
posibilidad de cubrir las necesidades de formación surgidas por el aumento
de uso de técnicas ecográficas. Sin olvidar la posibilidad que tiene el sistema
de simulación virtual propuesto de añadir prácticas de forma dinámica,
permitiendo el entrenamiento de casos atı́picos o la realización de una
práctica virtual antes de trabajar directamente con un paciente, aumentando
ası́ la confianza del profesional y la seguridad del paciente.
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La evolución que ha sufrido la robótica en las últimas décadas ha permitido
que existan sensores y sistemas empotrados de tamaño y coste reducido. Este
hecho facilita el uso de técnicas y procedimientos propios de la robótica para
la creación de otro tipo de dispositivos, como es el caso de los dispositivos
hápticos de entrenamiento creados en esta tesis.

En este sentido, estos avances tecnológicos también se han dado en las
herramientas utilizadas en medicina. Actualmente el diagnóstico y trata-
miento médico puede beneficiarse del uso de técnicas más avanzadas de
exploración por imagen, donde la ecografı́a destaca por ser ampliamente
aceptada por los especialistas y los pacientes al ser una técnica segura que
no utiliza radiaciones ionizantes. Es una tecnologı́a dinámica, inmediata y
con la precisión necesaria para guiar al profesional en procedimientos que
requieren la intervención local mediante la inserción de agujas [19, 25]. En
estos procedimientos pueden existir órganos, vasos sanguı́neos o nervios a
pocos milı́metros de distancia del lugar objetivo al que se desea acceder con
la punta de la aguja [1]. Debido a esto, los profesionales en formación deben
adquirir las habilidades kinestésicas que les permitan obtener imágenes
ecográficas con las que explorar la anatomı́a humana, de modo que puedan
identificar el lugar en el que van a realizar la inserción de la aguja, el ángulo
con el que deben orientarla y la distancia que deben introducirla, evitando
poner en riesgo a los pacientes. La herramienta portable de formación háptica
propuesta permite aprender de forma segura todo el procedimiento.

El aprendizaje puede ser realizado en cualquier lugar, con unos requisitos
de hardware básicos, a diferencia de las soluciones propuestas por otros au-
tores, descritas en el capı́tulo 2.1, que utilizan equipos complejos y de difı́cil
portabilidad o no cuentan con la precisión suficiente para una formación
adecuada. En los dispositivos propuestos, la actitud de la sonda y de la aguja
son estimadas con una precisión de décimas de grado y su desplazamiento
con una precisión de milı́metros. Esta precisión y el elevado realismo que
presentan se consiguen gracias a la completa solución de fusión sensorial
propuesta y al diseño de los dispositivos hápticos de entrenamiento. En la
propuesta de fusión sensorial se explotan las ventajas de varios sensores de
naturalezas diferentes, lo que ha permitido obtener los buenos resultados
descritos en el capı́tulo anterior. Esta solución se ejecuta en sistemas em-
potrados de tamaño reducido con restricciones de tiempo real, lo que ha
posibilitado la creación de dispositivos compactos y muy semejantes a los
reales.

El filtro de Kalman dual permite obtener los ángulos de orientación de la
sonda y de la aguja en etapas de estimación diferenciadas entre la inclinación
y de la desviación, de manera que, se evita que las perturbaciones que pudie-
ra sufrir el magnetómetro afecten a la estimación de los ángulos de elevación
y giro. El modelo de inclinación está basado en un estado reducido que
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simplifica la linearización de los modelos y el uso de las diferentes medidas
de los sensores MIMU [88, 89]. El modelo de desviación basa su estado en
la corrección de la deriva que habitualmente presentan los giróscopos que
utilizan tecnologı́as MEMS. Esta solución ofrece un buen rendimiento en
tiempo real en sistemas embebidos sin la presencia de retardos.

El filtro de Kalman PVA posibilita la fusión entre medidas sensoriales
del movimiento, como las obtenidas de los sensores MIMU, con medidas
estimadas con técnicas de flujo óptico, explotando la capacidad de capturar
movimientos altamente dinámicos de los sensores MIMU con la alta esta-
bilidad que presentan las soluciones de visión artificial. En este sentido, la
solución de flujo óptico propuesta utiliza muy pocas caracterı́sticas, produ-
ciendo buenos resultados en un sistema de visión embebida. Esta solución
evita el uso de técnicas ampliamente conocidas como SIFT o SURF que, a pe-
sar de obtener buenos resultados, presentan un rendimiento computacional
muy bajo, imposibilitando su uso con éxito en sistemas de visión embebida.

Desde la aparición de los simuladores virtuales se ha comenzado un cam-
bio en las técnicas de formación de los profesionales sanitarios, ya que estos
sistemas han demostrado mejorar el aprendizaje a través de la realimentación
visual consiguiendo que la educación médica sea más eficiente [110]. Sin
embargo, están limitadas por la falta de sensación háptica de la posición y
angulación de la sonda ecográfica y de la aguja [23, 39]. De acuerdo con [141],
los dispositivos hápticos aportan importantes beneficios en el aprendizaje
de procedimientos médicos. En este sentido, los profesionales formados con
estos dispositivos se sienten más seguros cuando trabajan con pacientes
reales después de haber practicado con un simulador [3], consiguiendo re-
ducir el tiempo de aprendizaje del procedimiento [35]. La combinación de
sensaciones hápticas y realimentación visual ha demostrado un alto nivel de
éxito en la formación de profesionales de la sanidad [133]. Con la sensación
háptica se trasmite al estudiante cuál debe ser la posición, la orientación
y la fuerza que debe utilizar en cada caso. Con la realimentación visual,
aprende a relacionar los movimientos de los dispositivos hápticos sobre un
modelo humano y a conocer cómo y dónde deben posicionar y dirigir tanto
la sonda como la aguja para realizar correctamente el procedimiento. Las
dos, en combinación, aumentan la coordinación mano-cerebro-ojo. Gracias
a los simuladores, las curvas de aprendizaje se reducen, especialmente en
las primeras etapas de la formación [96, 23]. Además, son igual de efectivos
que los métodos de entrenamiento tradicionales con pacientes reales [94],
pero con la ventaja de que no existe ningún tipo de riesgo para ellos y que la
formación se produce en un entorno de bajo estrés y sin presión [23].

Estas caracterı́sticas han sido implementadas en una plataforma de es-
critorio avanzada que sirve de interfaz entre los dispositivos hápticos de
entrenamiento y el profesional en formación. La interfaz hombre-máquina
de alto nivel reproduce los movimientos del usuario obtenidos a partir de
la posición y orientación de los dispositivos hápticos de entrenamiento. El
sistema de formación completo potencia la adquisición del modelo mental y
de las habilidades motoras necesarias para abordar procedimientos ecográfi-
cos y de inserción de agujas. Esta adquisición es realizada por medio de la
sensación háptica que proporcionan los dispositivos de entrenamiento y de
la realimentación visual de alta fidelidad que posibilita la plataforma virtual
de formación. El entrenamiento que posibilita el simulador propuesto puede
realizarse fuera de instituciones clı́nicas o académicas y en cualquier momen-
to, de forma que, facilita el acceso a formación especializada a profesionales
sanitarios que normalmente están cargados de horas de trabajo.
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The evolution that robotics has experimented in the last decades has allowed
the existence of sensors and embedded systems of reduced size and cost. This
fact allows the use of robotics techniques and procedures for the creation of
other types of devices, as is the case of the haptic training devices created in
this thesis.

In this sense, these technological advances have also occurred in the tools
used in medicine. Nowadays, medical diagnosis and treatment can benefit
from the use of more advanced imaging techniques, where ultrasound is
widely accepted by specialists and patients as a safe technique which does
not use any ionising radiation. It is a dynamic, immediate technology with
the precision needed to guide the practitioner in procedures that require local
intervention through the insertion of needle [19, 25]. In these procedures,
there may be organs, blood vessels or nerves a few millimetres from the
target to which the needle tip is to be inserted [1]. Because of this, trainees
must acquire the kinaesthetic skills to obtain ultrasound images with which
to explore the human anatomy, in order to identify the place where they are
going to insert the needle, the angle at which they should orientate it and the
distance they should insert it, avoiding putting patients at risk. The proposed
mobile haptic training tool allows them to safely learn the entire procedure.

Learning can be done anywhere, with basic hardware requirements, in
contrast to the solutions proposed by other authors, described in the chapter
2.1, which use complex equipment that is difficult to carry or not sufficiently
accurate for adequate training. In the proposed devices, the attitude of the
probe and the needle are estimated with an accuracy of tenths of a degree and
their displacement with an accuracy of millimeters. This accuracy and high
realism are achieved thanks to the proposed complete sensory fusion solution
and the design of the haptic training devices. The sensory fusion proposal
exploits the advantages of several sensors of different characteristics, which
has allowed to obtain the good results described in the previous chapter.
This solution is implemented in small embedded systems with real-time
constraints, which has made possible to create compact devices that are very
similar to the real ones.

The dual Kalman filter allows the probe and needle orientation angles to be
obtained in separate estimation stages for tilt and yaw, so that any disturban-
ces to the magnetometer are prevented from affecting the estimation of pitch
and roll angles. The tilt model is based on a reduced state, which simplifies
the linearization of the models and the use of the different measurements
of the MIMU sensors [88, 89]. The yaw model bases its state on the drift
correction typically found in gyroscopes using MEMS technologies. This
solution offers good real-time performance in embedded systems without
the presence of delays.
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The PVA Kalman filter enables the fusion between sensory motion measu-
rements, such as those obtained from MIMU sensors, with measurements
estimated with optical flow techniques, exploiting the ability to capture
highly dynamic motions of MIMU sensors with the high stability of machi-
ne vision solutions. In this sense, the proposed optical flow solution uses
very few features, producing good results in an embedded vision system.
This solution avoids the use of widely known techniques such as SIFT or
SURF which, despite obtaining good results, have a very low computational
performance, not allowing their successful use in embedded vision systems.

Since the emergence of virtual simulators, a change in training techniques
for healthcare professionals has begun, as these systems have been shown
to improve learning through visual feedback, making medical education
more efficient [110]. However, they are limited by the lack of haptic sensation
of the position and angulation of the ultrasound probe and needle [23, 39].
According to [141], haptic devices provide important benefits in learning
medical procedures. In this sense, professionals trained with these devices
feel more confident when working with real patients after having practiced
with a simulator [3], reducing the learning time of the procedure [35]. The
combination of haptic sensation and visual feedback has demonstrated a
high level of success in the training of healthcare professionals [133]. The
haptic sensation is used to transmit to the student the position, orientation
and force to be used in each case. With visual feedback, they learn to relate
the movements of the haptic devices to a human model and to know how
and where to position and direct both the probe and the needle in order
to perform the procedure correctly. Both, in combination, increase hand-
brain-eye coordination. Thanks to simulators, learning curves are reduced,
especially in the early stages of training [96, 23]. In addition, they are just
as effective as traditional training methods with real patients, but with the
advantage that there is no risk to the patients and the training takes place in
a low-stress and pressure-free environment [23].

These features have been implemented in an advanced desktop platform
that serves as an interface between the haptic training devices and the trainee.
The high-level human-machine interface reproduces the user’s movements
obtained from the position and orientation of the haptic training devices. The
complete training system enhances the acquisition of the mental model and
motor skills necessary for ultrasound and needle insertion procedures. This
acquisition is accomplished through the haptic sensation provided by the
training devices and the high-fidelity visual feedback enabled by the virtual
training platform. The training made possible by the proposed simulator can
be performed outside clinical or academic institutions and at any time, thus
facilitating access to specialized training for healthcare professionals who are
normally overloaded with working hours.
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R E L A C I Ó N E N T R E L A S V E L O C I D A D E S A N G U L A R E S Y
L A S R O TA C I O N E S D E TA I T- B RYA N

En este anexo se realiza el desarrollo matemático de las condiciones iniciales
de la velocidad angular descritas en la sección 4.2.2. Previamente en la
sección 4.2.1 se describen las matrices de rotación de Tait-Bryan, las cuales
son clave para este desarrollo matemático.

Para realizar la transformación de los vectores de velocidad angular del
sistema de referencia Fn al sistema de referencia Fb, se utiliza la composición
de matrices de rotación elementales como sigue: ωx

ωy

ωz

 =

 φ̇

0

0

+ bR2
x(nφ2)

 0

θ̇

0

+ bR2
x(bφ2)2R1(2θ1)

 0

0

ψ̇

 (68)

Desarrollando la ecuación anterior: ωx

ωy

ωz

 =

 φ̇

0

0

+

 1 0 0

0 cos φ sin φ

0 − sin φ cos φ


 0

θ̇

0

+

+

 1 0 0

0 cos φ sin φ

0 − sin φ cos φ


 cos θ 0 − sin θ

0 1 0

sin θ 0 cos θ


 0

0

ψ̇

 =

= φ̇

 1

0

0

+ θ̇

 0

cos φ

− sin φ

+

 cos θ 0 − sin θ

sin φ sin θ cos φ sin φ cos θ

cos φ sin θ − sin φ cos φ cos θ

 ψ̇

 0

0

1

 =

= φ̇

 1

0

0

+ θ̇

 0

cos φ

− sin φ

+ ψ̇

 − sin θ

sin φ cos θ

cos φ cos θ


Representándolo como un sistema de ecuaciones:

ωx = φ̇− ψ̇ sin θ

ωy = θ̇ cos φ + ψ̇ sin φ cos θ

ωz = −θ̇ sin φ + ψ̇ cos φ cos θ


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Despejando φ̇, θ̇ y ψ̇

φ̇ = ωx + ψ̇ sin θ (69)

θ̇ =
ωy − ψ̇ sin φ cos θ

cos φ
(70)

ψ̇ =
ωz + θ̇ sin φ

cos φ cos θ
(71)

Sustituyendo (70) en (71):

ψ̇ =
ωz + ωy tan φ− ψ̇ sin φ cos θ tan φ

cos φ cos θ

Despejando ψ̇

ψ̇(cos φ cos θ + sin φ cos θ tan φ) = ωz + ωy tan φ

ψ̇ cos θ(cos φ + sin φ tan φ) = ωz + ωy tan φ

ψ̇ =
ωz + ωy tan φ

cos θ(cos φ + sin φ tan φ)

ψ̇ =

ωz cos φ + ωy sin φ

cos φ

cos θ

(
cos2 φ + sin2 φ

cos φ

)

Finalmente:

ψ̇ =
(ωz cos φ + ωy sin φ)

cos θ
(72)

Sustituyendo la ecuación (72) anterior en (70):

θ̇ =

ωy −
(

ωz cos φ + ωy sin φ)

cos θ

)
sin φ cos θ

cos φ

θ̇ =
ωy −ωz cos φ sin φ−ωy sin φ sin φ

cos φ

θ̇ =
ωy(1− sin2 φ)−ωz cos φ sin φ

cos φ

θ̇ =
ωy cos2 φ−ωz cos φ sin φ

cos φ
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Se obtiene:

θ̇ = ωy cos φ−ωz sin φ (73)

Para terminar, se sustituye la ecuación (72) en (69):

φ̇ = ωx +
(ωz cos φ + ωy sin φ) sin θ

cos θ

La última ecuación es:

φ̇ = ωx + ωy sin φ tan θ + ωz cos φ tan θ (74)

Expresando las ecuaciones (72), (73) y (74) de forma matricial: φ̇

θ̇

ψ̇

 =


1 sin φ tan θ cos φ tan θ

0 cos φ − sin φ

0
sin φ

cos θ

cos φ

cos θ


 ωx

ωy

ωz

 (75)

Con la ecuación (75) se obtienen las velocidades angulares (φ̇, θ̇, ψ̇) de ambos
dispositivos de entrenamiento (sonda y aguja) a partir de las medidas de los
giróscopos (ωx, ωy, ωz) con los que cuentan los sensores IMU que incorporan.
Esta ecuación es el punto de partida de la solución de estimación de la actitud
propuesta en el capı́tulo 4.2.
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OII

L I N E A L I Z A C I Ó N Y D I S C R E T I Z A C I Ó N D E L M O D E L O D E
S I S T E M A D E L A I N C L I N A C I Ó N

En este anexo, se describe el desarrollo matemático para el proceso de
linealización y discretización del modelo de sistema del EKF de la inclinación
descrito en la sección 4.2.3 que tiene como entrada la velocidad angular
(ωx, ωy, ωz) medida con un sensor MIMU.

El estado definido es:

x =

 x1

x2

x3

 =

 − sin θ

sin φ cos θ

cos φ cos θ

 (76)

Derivando:

ẋ =

 ẋ1

ẋ2

ẋ3

 =

 θ̇ cos θ

φ̇ cos φ cos θ − θ̇ sin θ sin φ

−φ̇ sin φ cos θ − θ̇ sin θ cos φ

 (77)

Sustituyendo φ̇ y ψ̇ por las ecuaciones (73) y (74) del Anexo I en todas las
expresiones de la matriz de la ecuación (77):

ẋ1 = −(ωy cos φ−ωz sin φ) cos θ = −ωy cos θ cos φ + ωz sin φ cos θ

La primera ecuación del estado es:

ẋ1 = ωzx2 −ωyx3 (78)

Para la segunda fila de la matriz de la ecuación (77):

ẋ2 = (ωx + ωy sin φ tan θ + ωz cos φ tan θ) cos φ cos θ − (ωy cos φ

− ωz sin φ) sin φ sin θ =

= ωx cos φ cos θ + ωy sin φ tan θ cos φ cos θ + ωz cos φ tan θ cos φ cos θ

− ωy cos φ sin φ sin θ + ωz sin φ sin φ sin θ =

= ωxx3 + ωy(sin φ tan θ cos θ cos φ− cos φ sin φ sin θ)+

ωz(cos φ tan θ cos φ cos θ + sin φ sin φ sin θ) =

= ωxx3 + ωz((cos2 φ + sin2 φ) sin θ) =

= ωxx3 + ωz sin θ
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La segunda ecuación es:

ẋ2 = ωxx3 −ωzx1 (79)

Para terminar, la tercera fila de la matriz de la ecuación (77):

ẋ3 = −(ωx + ωy sin φ tan θ + ωz cos φ tan θ) sin φ cos θ − (ωy cos φ

− ωz sin φ) sin θ cos φ =

= −ωx sin φ cos θ −ωy sin φ tan θ sin φ cos θ −ωz cos φ tan θ sin φ cos θ

− ωy cos φ sin θ cos φ + ωz sin φ sin θ cos φ =

= −ωxx2 + ωy(− sin φ tan θ sin φ cos θ − cos φ sin θ cos φ)

+ ωz(sin φ sin θ cos φ− cos φ sin θ sin φ) =

= −ωxx2 + ωy(− sin2 φ sin θ − cos2 φ sin θ) =

= −ωxx2 −ωy sin θ

La tercera ecuación, por tanto, es:

ẋ3 = ωyx1 −ωxx2 (80)

Si los representamos de forma matricial:

ẋ =

 ẋ1

ẋ2

ẋ3

 =

 0 ωz −ωy

−ωz 0 ωx

ωy −ωx 0


 x1

x2

x3

 (81)

Este modelo no es lineal, por tanto es necesario linealizarlo para que pueda
ser utilizado en un filtro extendido de Kalman.

f (ẋ, x, ω) =

 f1

f2

f3

 =

 ẋ1 −ωzx2 + ωyx3

ẋ2 −ωxx3 + ωzx1

ẋ3 −ωyx1 + ωxx2

 =

 0

0

0


Aplicando el procedimiento de linealización:

∂ f
∂ẋ

∣∣∣∣
ẋ= ¯̇x

∆ẋ +
∂ f
∂x

∣∣∣∣
x=x̄

∆x +
∂ f
∂u

∣∣∣∣
u=ū

∆u = 0

donde u es la entrada del sistema (ωx, ωy, ωz).
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Resolviendo las derivadas parciales:

∂ f1

∂ẋ1

∂ f1

∂ẋ2

∂ f1

∂ẋ3

∂ f2

∂ẋ1

∂ f2

∂ẋ2

∂ f2

∂ẋ3

∂ f3

∂ẋ1

∂ f3

∂ẋ2

∂ f3

∂ẋ3


ẋ= ¯̇x

∆ẋ +



∂ f1

∂x1

∂ f1

∂x2

∂ f1

∂x3

∂ f2

∂x1

∂ f2

∂x2

∂ f2

∂x3

∂ f3

∂x1

∂ f3

∂x2

∂ f3

∂x3


x=x̄

∆x

+



∂ẋ1

∂u1

∂ẋ1

∂u2

∂ẋ1

∂u3

∂ẋ2

∂u1

∂ẋ2

∂u2

∂ẋ2

∂u3

∂ẋ3

∂u1

∂ẋ3

∂u2

∂ẋ3

∂u3


u=ū

∆u =

=

 1 0 0

0 1 0

0 0 1


 ∆ẋ1

∆ẋ2

∆ẋ3

+

 0 −ω̄z ω̄y

ω̄z 0 −ω̄x

−ω̄y ω̄x 0


 ∆x1

∆x2

∆x3



+

 0 x̄3 −x̄2

−x̄3 0 x̄1

x̄2 −x̄1 0


 ∆ωx

∆ωy

∆ωz

 =

 0

0

0


Despejando ∆ẋ: ∆ẋ1

∆ẋ2

∆ẋ3

 =

 0 ω̄z −ω̄y

−ω̄z 0 ω̄x

ω̄y −ω̄x 0


 ∆x1

∆x2

∆x3

+
 0 −x̄3 x̄2

x̄3 0 −x̄1

−x̄2 x̄1 0


 ∆ωx

∆ωy

∆ωz


(82)

Por tanto, el modelo linealizado es:

∆ẋ(t) = F∆x(t) + B∆u(t) (83)

donde ∆ representa la desviación de las variables con respecto del punto de
linealización ∆u = u− ū.

El siguiente paso para obtener la ecuación de transición de estado del EKF
de la inclinación es resolver la ecuación diferencial (83). Para ello, se aplican
transformadas de Laplace:

s∆X(s)− ∆x(0) = F∆X(s) + B∆U(s)

∆X(s)(sI − F) = ∆x(0) + B∆U(s)

∆X(s) = (sI − F)−1∆x(0) + (sI − F)−1B∆U(s)

Φ(s) = (sI − F)−1

Φ(t) = L −1{Φ(s)} = eFt
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donde Φ(t) es la matriz de transición de estado.

Aplicando el teorema de convolución L

{∫ t

0
f1(t− τ) f2(τ)dτ

}
= F1(s)F2(s)

y la transformada inversa de Laplace:

∆x(t) = eFt∆x(0)+
∫ t

0
eF(t−τ)B∆u(τ)dτ = eFt∆x(0)+ eFt

∫ t

0
e−Fτ B∆u(τ)dτ

Se utiliza un filtro de Kalman discreto, por tanto, es necesario discretizar:

• t = (k + 1)T

∆x[(k+ 1)T] = eF(k+1)T∆x(0) + eF(k+1)T
∫ (k+1)T

0
e−Fτ B∆u(τ)dτ (84)

• t = kT

∆x(kT) = eFkT∆x(0) + eFkT
∫ kT

0
e−Fτ B∆u(τ)dτ (85)

Multiplicando la ecuación (85) por eFT :

eFT∆x(kT) = eF(k+1)T∆x(0) + eF(k+1)T
∫ kT

0
e−Fτ B∆u(τ)dτ (86)

Restando la ecuación (86) a la ecuación (84):

∆x[(k + 1)T]− eFT∆x(kT) = eF(k+1)T
[∫ (k+1)T

0
e−Fτ B∆u(τ)dτ

−
∫ 0

kT
e−Fτ B∆u(τ)dτ

]

∆x[(k + 1)T] = eFT
[

∆x(kT) + eFkT
∫ (k+1)T

kT
e−Fτ B∆u(τ)dτ

]

∆x[(k + 1)T] = eFT
[

∆x(kT) +
∫ (k+1)T

kT
eF(kT−τ)B∆u(τ)dτ

]

∆x[(k + 1)T] = eFT∆x(kT) +
∫ (k+1)T

kT
eF[T(k+1)−τ]B∆u(τ)dτ

En el instante kT la entrada del sistema u(τ) será constante, por tanto la
ecuación será:

∆x[(k + 1)T] = eFT∆x(kT) +
∫ (k+1)T

kT
eF[T(k+1)−τ]B∆u(kT)dτ (87)

Posteriormente, se resuelve la integral
∫ (k+1)T

kT
eF[T(k+1)−τ]B∆u(kT)dτ por

el método de cambio de variable. Por tanto, si α = T(k + 1)− τ y dα = −dτ,
los lı́mites de la integral serán:

• Si τ = kT ⇒ α = T(k + 1)− kT = T

• Si τ = (k + 1)T ⇒ α = T(k + 1)− (k + 1)T = 0
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∫ 0

T
eFαB∆u(kT)(−dα) = B∆u(kT)

∫ T

0
eFαdα =

[
B∆u(kT)F−1eFα

]T

0

El resultado de la integral será:

∫ (k+1)T

kT
eF[T(k+1)−τ]B∆u(kT)dτ = B∆u(kT)F−1(eFT − 1) (88)

Aplicando series de Taylor para realizar la aproximación de eFT en 0:

eFT ' FT
∣∣∣
T=0

+ FeFT
∣∣∣
T=0

(T− 0)+
1
2

F2eFT
∣∣∣∣
T=0

+ · · · ' I + FT+
F2

2!
T2 + · · ·

si T < 1⇒ los sumandos de orden mayor que 1 son despreciables, por tanto
la aproximación es:

eFT ' I + FT (89)

Sustituyendo (89) en (88):

B∆u(kT)F−1(eFT − 1) = B∆u(kT)F−1(FT + I − I) = B∆u(kT)T (90)

Finalmente, si sustituimos (89) y (90) en (87) el modelo de sistema de la
inclinación es:

∆x[(k + 1)T] = (I + FT)∆x(kT) + B∆u(kT)T (91)

La ecuación (91) permite realizar, en el modelo de sistema de la inclinación
de la sección 4.2.3.1, la transición de estados correspondiente a la etapa
de predicción del EKF de la inclinación. El término B∆u(kT)T puede ser
despreciado, ya que está formado por el producto de términos menores que
0.
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E C UA C I Ó N D E E N T R A D A D E L M O D E L O D E S I S T E M A D E
L A D E S V I A C I Ó N

En este Anexo se encuentra el desarrollo matemático que permite obtener
la ecuación de entrada al modelo de sistema de la desviación de la sección
4.2.4.1.

El punto de partida es la ecuación (72) del Anexo I que relaciona la
velocidad angular de la desviación ψ̇ con las variables de estado x2 y x3 del
EKF de la inclinación y las medidas de velocidad angular del sensor MIMU
ωy y ωz.

ψ̇ =
ωy sin φ

cos θ
+

ωz cos φ

cos θ
=

=

(
ωy sin φ

cos θ
+

ωz cos φ

cos θ

)
cos θ

cos θ
=

=
ωy sin φ cos θ

cos2 θ
+

ωz cos φ cos θ

cos2 θ
=

=
x2

(sen2 φ + cos2 φ) cos2 θ
ωy +

x3

(sen2 φ + cos2 φ) cos2 θ
ωz =

=
x2

(sen φ cos θ)2 + (cos φ cos θ)2 ωy +
x3

(sen φ cos θ)2 + (cos φ cos θ)2 ωz

Finalmente, la ecuación de la entrada del modelo de sistema de la desviación
es:

ψ̇ =
x2

x2
2 + x2

3
ωy +

x3

x2
2 + x2

3
ωz (92)

donde ψ̇ es la velocidad angular en el sistema de referencia inercial Fn, x2
y x3 son las variables de estado del EKF de la inclinación y, ωy y ωz las
medidas de velocidad angular del sensor MIMU en su sistema de referencia
local Fb.
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D E S A R R O L L O D E L A S E C UA C I O N E S D E L A S O L U C I Ó N
D E R E T R O P R O Y E C C I Ó N 2 D - 3 D

La solución de Retroproyección 2D-3D propuesta en la sección 4.4.1.3 permite
calcular el desplazamiento de la aguja en el mundo real a partir de proyección
en el plano de imagen. En el modelo propuesto la aguja está representada
por una recta, la cual se repite a continuación:

r ≡ x− x0

− cos ψ cos θ
=

y− y0

− cos θ sin ψ
=

z− H
sin θ

(93)

Por medio de esta recta se calculan las componentes de los puntos Pi y
Pi−1 a partir de las componentes de los puntos P′i y P′i−1. En el caso de las
componentes x e y, se pueden obtener en función de z:

x = x0 +
H cos ψ

tan θ
− z cos ψ

tan θ
(94)

y = y0 +
H sin ψ

tan θ
− z sin ψ

tan θ
(95)

Por simplicidad en las operaciones posteriores definimos a y b como sigue:

a = x0 +
H cos ψ

tan θ
(96)

b = y0 +
H sin ψ

tan θ
(97)

Por tanto, las ecuaciones (94) y (95) quedan:

x = a− z cos ψ

tan θ
(98)

y = b− z sin ψ

tan θ
(99)

La componente z se calcula a partir del desplazamiento ∆x de la aguja en
el eje X del plano de imagen entre dos imágenes consecutivas, es decir, se
define como la diferencia de la componente x′i del punto P′i en la imagen i y
esa misma componente x′i−1 del punto P′i−1 en la imagen anterior i− 1:

∆x = x′i−1 − x′i (100)

Si sustituimos la ecuación (50)
(

x′i = f
−xi

zi − f

)
:

∆x = − f
[

xi−1

zi−1 − f
− xi

zi − f

]
(101)
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Sustituyendo la ecuación (98)

∆x = − f

 a− zi−1 cos ψ

tan θ
zi−1 − f

−
a− zi cos ψ

tan θ
zi − f

 (102)

Operando:

∆x = − f

 (zi − f )
a− zi−1 cos ψ

tan θ
− (zi−1 − f )

a− zi cos ψ

tan θ
(zi−1 − f )(zi − f )

 =

= − f

 zia− zi−1a− f
zi−1 cos ψ

tan θ
− f

zi cos ψ

tan θ
(zi−1 − f )(zi − f )


Finalmente:

∆x = f

 (zi−1 − zi)

[
a− f

cos ψ

tan θ

]
(zi−1 − f )(zi − f )

 (103)

Por simplicidad, definimos c como sigue:

c = a− f
cos ψ

tan θ
(104)

∆x = f
(zi−1 − zi)c

(zi−1 − f )(zi − f )

Si despejamos zi:

(zi−1 − f )(zi − f )∆x = f (zi−1 − zi)c

(zizi−1 − f zi−1 − zi f + f 2)∆x = f zi−1c− c f zi

zi∆x(zi−1 − f ) + ∆x f ( f − zi−1) = f zi−1c− c f zi

zi[∆x(zi−1 − f ) + c f ] = f zi−1c + ∆x f (zi−1 − f )

Finalmente obtenemos:

zi = f
∆x(zi−1 − f ) + zi−1c

∆x(zi−1 − f ) + c f
(105)

donde zi y zi−1 se corresponde con la componente z del punto Pi y Pi−1,
respectivamente; ∆x con el desplazamiento entre el punto P′i−1 de la imagen
i− 1 y el punto P′i de la imagen i en el eje X del plano de imagen, f es la
distancia focal y c es la ecuación (104).
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D I S C R E T I Z A C I Ó N D E L M O D E L O D E S I S T E M A D E L
K F - P VA

Partiendo del modelo en el dominio de s y del estado x = ( x1 x2 x3 )T

definidos en la sección 4.4.2.2 correspondiente al filtro de Kalman PVA
propuesto, donde la variable de estado x1 es el desplazamiento (d), x2 la
velocidad (v) y x3 la aceleración (a) definida como:√

2σ2β

s + β
=

A(s)
W(s)

⇒ (s + β)A(s) =
√

2σ2βW(s) (106)

Si se aplica la transformada inversa de Laplace:

ẋ3(t) + βx3(t) =
√

2σ2βw(t) (107)

Expresando el modelo de forma matricial: ẋ1

ẋ2

ẋ3

 =

 0 1 0

0 0 1

0 0 −β


 x1

x2

x3

+

 0

0√
2σ2β

w(t) (108)

Por tanto, la ecuación de estado serı́a:

Ẋ = FX + Gw(t) (109)

Para discretizar el modelo anterior se utiliza el método numérico de C.
F. Van Loan [26, 69] que permite obtener las matrices de transferencia y
covarianzas.

En primer lugar, se forma la matriz A como sigue:

A =

 −F GWGT

0 FT

∆t =



0 −1 0

0 0 −1

0 0 β

0 0 0

0 0 0

0 0 2σ2β

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

1 0 0

0 1 −β


∆t (110)

donde W es la unidad.
Posteriormente, se calcula eA:

B = eA =

 · · · Φ−1Qk

0 ΦT
k

 (111)
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Por tanto Φk es:

Φk =


1 ∆t

e−β∆t + β∆t− 1
β2

0 1
1− e−β∆t

β

0 0 e−β∆t

 (112)

Finalmente, la matriz Qk, la cual se omite por su alta complejidad, se
puede obtener a partir de B como sigue:

Qk = ΦkΦ−1
k Qk (113)

Las matrices Φk y Qk son, respectivamente, las matrices de transición y de
covarianzas del modelo de sistema del filtro de Kalman PVA definido en la
sección 4.4.2.2.



. A
N

EX
OVI

S E N S O R E S I N E R C I A L E S Y M A G N E T Ó M E T R O S

Las unidades de medida inercial (inertial measurement unit (IMU)) o sensores
inerciales son dispositivos, formados por giróscopos y acelerómetros, cuya
función es obtener el estado de movimiento (posición y velocidad) de un
objeto [106]. En sus inicios, a principios de los años 20, eran dispositivos
electromecánicos muy complejos que normalmente eran utilizados para el
guiado de vehı́culos [14, 106]. Las primeras versiones consistı́an en una pla-
taforma montada en un soporte de Cardano sobre el que habı́a un giróscopo
y un acelerómetro (Figura VI.1) de manera que esta se mantenı́a con una
orientación fija sin importar la orientación que tomara el objeto [106]. A partir
de los años 60, con los avances en electrónica fue reemplazado el soporte de
Cardano por circuitos integrados que lo simulaban electrónicamente [106].

Figura VI.1: Sensor inercial de plataforma [106]

También en torno a los años 60, se desarrolla el primero de los giróscopos
ópticos, los giróscopos de anillo láser (ring laser gyro (RLG)). Los RLG se
hicieron populares una década después gracias a los avances en computación
[14]. Su funcionamiento consiste en la emisión, en direcciones opuestas,
de dos haces de luz láser en un anillo formado por 3 o más espejos. La
determinación de la velocidad angular está basada en el efecto de Sagnac.
Cuando se produce la rotación del dispositivo, la compleción del bucle se
retrasa. Este retraso se traduce en un desplazamiento de fase de las dos
trayectorias, el cual se utiliza para calcular la velocidad angular [67]. Los
giróscopos ópticos de fibra óptica (fiber optic gyroscopes (FOG)) [179] han
comenzado a tener más popularidad en las últimas décadas, gracias a que
los avances tecnológicos han permitido su desarrollo. Estos sensores también
están basados en el efecto de Sagnac, pero en esta ocasión los haces de luz
láser viajan a través de una bobina de fibra óptica [106, 14, 67]. A pesar de los
buenos resultados que producen este tipo de sensores inerciales, su tamaño
es demasiado grande para muchas aplicaciones, sin olvidar su elevado precio.

Los sensores inerciales micro-electromecánicos (Microelectromechanical Sen-
sors (MEMS)) son una de las alternativas que han tomado más popularidad
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en las últimas décadas debido a su reducido tamaño (en una escala de
micrómetros), su bajo consumo, alta sensibilidad y a su bajo coste [74, 153].
Actualmente, es posible encontrar este tipo de sensores en muchos de los
productos electrónicos que utilizados en el dı́a a dı́a, como son, los teléfonos
inteligentes, tabletas inteligentes, relojes inteligentes o videoconsolas [153].
El sector de la automoción también está haciendo uso masivo de sensores
MEMS, en este caso su uso está destinado a airbags, control de estabilidad,
localización o medidas de presión del aire de los neumáticos [105]. Otros
sectores donde también son populares son el médico o el industrial [105].

Los sensores MEMS están formados principalmente por dos partes, una
parte electromecánica con la que se obtiene la medida sensorial y un sistema
empotrado, generalmente de tipo ASIC, que implementa la lógica de lectura,
control y de comunicación con el dispositivo de lectura, que generalmente es
otro sistema empotrado [105].

Los acelerómetros, generalmente miden en unidades de g, es decir, 1g es
la aceleración provocada por la gravedad terrestre con un valor de 9, 8 m/s2.
Estos dispositivos miden la orientación con respecto a la gravedad y la acele-
ración producida por los movimientos [153]. Su parte micro-electromecánica
está compuesta por una masa limitada para que solo pueda moverse lineal-
mente en una dirección, la cual está anclada al sustrato por medio de muelles,
tal y como se muestra en la Figura VI.2. La detección de los desplazamien-
tos se realiza por medio de unos contactos móviles o rotores conectados a
la masa, a través de los cuales se modifica la carga de los condensadores
conectados a unos electrodos fijos o estátores [105, 153].

Figura VI.2: Estructura de un acelerómetro MEMS [105]

Los giróscopos generalmente miden la velocidad angular en grados por
segundo. Estos dispositivos, tal y como se puede ver en la Figura VI.3, están
formados por dos marcos, uno externo llamado marco de transmisión y
uno interno llamado marco de Coriolis. El marco de transmisión tiene libre
movilidad en el eje longitudinal y movilidad restringida en el eje transversal.
El marco de Coriolis está acoplado al marco de transmisión por medio de
un conjunto de muelles con un diseño especial. El marco de Coriolis tiene
libertad de movimientos tanto longitudinalmente como transversalmente, en
la dirección longitudinal es arrastrado por el marco de transmisión. La clave
está en la dirección transversal, ya que el movimiento en esta dirección es el
correspondiente a la fuerza de Coriolis producida durante una rotación del
dispositivo. Ese desplazamiento transversal del marco de Coriolis provoca la
variación en la carga de los condensadores al producirse contactos con los
estátores situados en su interior [105, 153].

Tanto los acelerómetros como los giróscopos no son ideales, este tipo de
dispositivos presenta ruido. Este ruido puede ser intrı́nseco al dispositivo
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Figura VI.3: Estructura de un giróscopo MEMS [105]

micro-electromecánico o puede estar asociado al proceso de comunicación de
las medidas. El ruido intrı́nseco está relacionado con la perdida de energı́a
mecánica o la aparición de movimientos aleatorios de la masa del ace-
lerómetro o de los marcos del giróscopo. Esto es debido a las partı́culas de
gas que existen en el interior del encapsulamiento del dispositivo micro-
electromecánico que provocan movimientos internos de las partes móviles
[104].

En este sentido, las IMUs de 6 grados de libertad formadas por tres ace-
lerómetros y tres giróscopos, una pareja por eje de coordenadas, pierden
la orientación sobre sı́ mismas, es decir, sobre el eje vertical (Figura VI.2).
La razón de esto se debe a la existencia de una deriva provocada por el
ruido intrı́nseco que presentan los sensores IMU. Para corregir esta deriva
numerosos sensores IMU ya incorporan un magnetómetro con el que co-
nocer su orientación con respecto al campo magnético terrestre [105, 114].
Pasando a tener IMUs con 9 grados de libertad [103] o incluso con 10, con la
incorporación de un sensor MEMS de presión para medir la altitud [194].

Con el objetivo de obtener medidas sensoriales de campos magnéticos
existe una gran variedad de magnetómetros o brújulas electrónicas. En este
contexto, los que presentan una mayor sensibilidad, robustez y que son
utilizados en numerosos procesos industriales son los dispositivos supercon-
ductores de inferencia cuántica (superconducting quantum interference devices
(SQUID)) [93][108]. Están basados en bobinas de inducción electromagnética
por lo que conseguir dispositivos de pequeño tamaño un muy complicado y, a
pesar de que existen bobinas planas, estas no presentan el mismo rendimien-
to [93]. Sin olvidar que para su correcta operación necesitan trabajar a muy
bajas temperaturas [93]. Por otro lado, existen sensores de estado sólido que
son más sencillos de miniaturizar, como es el caso de los sensores basados
en el efecto Hall, los basados en magnetorresistencia o magnetoimpedancia.
Por último, también existen sensores MEMS de campo magnético [74][103].
Actualmente, el 98 % de los magnetómetros utilizados están basados en el
efecto Hall o en magnetorresistencia [93].

Los sensores de efecto Hall están basados en el descubrimiento de Edwin
Herbert Hall. Tal y como se puede ver en la Figura VI.41, cuando se aplica
una corriente eléctrica constante a lo largo de un material conductor y a su
vez se aplica un campo magnético (B) perpendicular al material conductor se
produce una fuerza (fuerza de Lorentz o fuerza magnética Fm) perpendicular
al sentido de movimiento de los electrones y al campo magnético aplicado.

1 http://rsefalicante.umh.es/TemasElectromagnetismo/Electromagnetismo07.htm
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Esta fuerza de Lorentz provoca el desplazamiento de las cargas positivas y
negativas por lo que se genera una nueva tensión conocida como tensión de
Hall o voltaje de Hall VH a partir del cual se puede obtener la intensidad
del campo magnético aplicado [108, 93]. El voltaje de Hall es mayor cuando
el material utilizado es un semiconductor, debido a esto, generalmente se
utiliza el silicio en la fabricación de magnetómetros basados en el efecto Hall
[108].

Figura VI.4: Funcionamiento sensores de efecto Hall

Los sensores basados en magnetorresistencia funcionan a partir de los
cambios de resistencia que se producen en un material conductor al que
se le aplica una corriente eléctrica constante. Son muy sencillos y baratos,
ya que simplemente es necesario medir el voltaje de salida para obtener el
vector de campo magnético externo [108]. Los métodos más destacados en
esta categorı́a son magnetorresistencia anisotrópica (anisotropic magnetoresis-
tance (AMR)), magnetorresistencia gigante (giant magnetoresistance (GMR)) o
magnetoresistencia de efecto túnel (tunnel magnetoresistance (TMR)).

La magnetorresistencia anisotrópica es un fenómeno descubierto por Lord
Kelvin, quien demostró que cuando se aplica una corriente constante a un
material ferromagnético como el hierro (Fe) o el nı́quel (Ni) con un campo
magnético Ban y un campo magnético externo Bext, la resistencia eléctrica
varı́a en función de la posición del campo magnético externo con respecto
del material ferromagnético. Es decir, cuando el campo magnético externo es
perpendicular al material ferromagnético la resistencia eléctrica es mı́nima,
en cambio, si el campo magnético es paralelo al material ferromagnético la
resistencia es máxima. Sin embargo, este fenómeno no es lineal con respecto a
la intensidad del campo magnético externo. Para resolver este problema y que
el comportamiento sea lineal se utiliza una estructura de poste de barbero2

en la que se intercalan materiales con alta conductividad con materiales
ferromagnéticos (Figura VI.5). El material ferromagnético utilizado en los
magnetómetros AMR es el Permalloy, una aleación magnética formada por
el 80 % de nı́quel y el 20 % de hierro [108, 93].

La magnetorresistencia gigante se basa en el fenómeno descubierto por
Albert Fert y Peter Grunberg y por el que recibieron el Premio Nobel de
fı́sica en 2007. Los sensores de magnetorresistencia gigante están formados
por 4 capas de diferentes materiales. La primera y tercera capas son de

2 https://es.wikipedia.org/wiki/Poste de barbero
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Figura VI.5: Material de magnetoresistencia anisotrópica con estructura de poste de
barbero [93]

un material ferromagnético (generalmente una aleación de hierro y nı́quel)
con un grosor del orden de nanómetros, la segunda capa es un material
conductor y la última capa es un material antiferromagnético. La última
capa hace que la magnetización de la tercera sea inhibida haciendo que los
electrones en presencia de un campo magnético externo se mantengan fijos.
La existencia de un campo magnético externo, hace que los electrones de la
primera capa o capa libre se dispersen variando la resistencia eléctrica en el
material conductor pudiéndose obtener una medida del campo magnético
aplicado externamente [108, 93].

La magnetorresistencia de efecto túnel es muy similar a la magnetorresis-
tencia gigante, también está formada por 4 capas de la misma naturaleza a
excepción de la segunda, que en esta ocasión, es un aislante con un grosor
de 1 nm. De tal manera que en presencia de un campo magnético externo
los electrones son excitados y viajan atravesando el aislante (efecto túnel) ha-
ciendo que la resistencia eléctrica en el dispositivo varı́e pudiéndose obtener
una medida del campo magnético aplicado externamente [108, 93].

Los magnetómetros con los que se obtienen mejores resultados son los de
tipo TMR, también son los que tienen el precio más elevado. Le siguen los
de tipo GMR y los AMR, respectivamente. Los sensores de efecto Hall son
los que menos sensibilidad y precisión presentan, pero su precio es menor y
su alta disponibilidad hace que sea el más popular [93]. Sin embargo, todos
los magnetómetros presentan ruido en sus medidas del campo magnético
terrestre, esto se debe a la precisión intrı́nseca del sensor, a la electrónica de
comunicación o a la aparición perturbaciones ferromagnéticas.

La importancia de los sensores inerciales y los magnetómetros en el de-
sarrollo de esta tesis radica en la necesidad de obtener la orientación de los
dispositivos hápticos de entrenamiento, ya que esta es vital para el proceso
de formación de profesionales. A pesar de las buenas capacidades de los
sensores inerciales para obtener la orientación de los objetos, estos no tienen
la posibilidad de obtener el ángulo de rotación del dispositivo cuando este
gira sobre sı́ mismo, ya que la gravedad terrestre medida por los aceleróme-
tros apenas varı́a. Debido a esto, el magnetómetro es un sensor clave para la
estimación de este tipo de rotaciones.
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