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Abstract— O presente artigo relata a implementacio de uma
plataforma de avaliacdo para reabilitacio da mao de pacientes
com paralisia dos membros superiores causada por AVC. O
sistema implementado consome dados de uma camera de
profundidade, aplica um algoritmo preditivo para deteccao dos
pontos-chave da mao e compara os dados obtidos, tomando
como padrao-ouro o movimento executado com a mio sem
comprometimento motor do mesmo paciente e computando os
desvios. Os resultados sdo armazenados em um banco de dados
e podem ser consultados por uma interface web pelos
profissionais de satde. O sistema apresenta-se como um valioso
moédulo para programas de reabilitacdo, pois, permite
acompanhar a evolucao do paciente e auxilia na customizacao
de seu tratamento, adequando-se as necessidades de cada
individuo e potencializando os resultados da recuperacao.

Keywords— AVC, Reabilitacio da Mao, Modelo Preditivo,
Visao Computacional.

I. INTRODUCAO

O Acidente Vascular Cerebral (AVC) é uma das
principais causas de mortalidade cardiovascular no Brasil, e
no mundo estima-se que um em cada 4 individuos, com mais
de 25 anos, sofrerd pelo menos um AVC durante a vida [1].
Individuos que sobrevivem, comumente desenvolvem
algumas limitacdes motoras que podem comprometer sua
autonomia para realizar as atividades didrias, e a execucdo
de tratamentos de reabilitacdo esta diretamente relacionada a
recuperagdo da mobilidade, independéncia e qualidade de
vida. Nas dltimas décadas, diversos estudos tém buscado
desenvolver metodologias eficazes de reabilitacdo, tendo em
vista as vantagens do tratamento precoce para ampliar o
potencial de recuperacdo [2].

Um dos fatores que influencia diretamente a eficiéncia
dos tratamentos de reabilitacdo € a frequéncia dos exercicios
e a aderéncia do paciente ao programa e, durante o periodo
da pandemia de Covid-19, a necessidade de distanciamento
social impactou, de inicio, o progresso de diversos
individuos devido a impossibilidade de frequentar as clinicas
de reabilitacdo [2, 3, 4]. Com o objetivo de enfrentar esse
desafio, ganharam destaque os estudos que propuseram a
aplicacdo de sistemas de tele-reabilitacdo, permitindo que os

pacientes pudessem dar continuidade aos seus tratamentos a
distancia.

Sistemas que datam de duas décadas atris ainda
apresentam solucdes relevantes que embasam a construcio
das plataformas atuais. Em [5] e em [6] foram propostos
sistemas de tele-reabilitacio para membros superiores
integrados via internet para permitir o acompanhamento das
atividades e a interacdo de forma remota entre o profissional
de sadde e o paciente. Nesses sistemas, o paciente utilizava
sensores nas maos e luvas hapticas para a monitoracdo dos
exercicios. Em [7] € apresentada uma revisdo da literatura,
que analisa as vantagens que a combinag¢do de sistemas
imersivos com técnicas de gamificacdo podem trazer para
programas de reabilitacdo remota. A andlise de 24 estudos,
publicados entre os anos de 2015 e 2020, mostrou que a
aplicacdo dessas técnicas permite a manutencdo de
programas de reabilitacdo de alta qualidade a baixos custos.

Uma caracteristica marcante dos sistemas € a associagdo
de abordagens reabilitativas com a possibilidade do paciente
acompanhar, em tempo real, seu progresso, recebendo um
retorno para as execucdes de exercicios na forma de elogios
ou pontuagdes, o que estimula a participacao dos individuos
no programa. Além disso, a transmissdo e 0 armazenamento
desses dados também viabilizam o acompanhamento
remoto, por parte dos profissionais de saide [7, 8]. Para que
se tenha uma boa métrica de progresso é necessdrio tanto o
levantamento qualitativo, que depende da visdo do
profissional, quanto o quantitativo do movimento, que pode
ser obtido a partir de dados de diversas fontes, como:
Eletromiografia (EMG), céameras, dispositivos hdapticos,
exoesqueletos e outros sensores [9, 10, 11]. Por outro lado,
um ponto a se considerar é o distanciamento entre os
exercicios e as atividades didrias do paciente. Em [12] é
apresentado uma plataforma que aproxima os exercicios que
o paciente deve realizar de atividades cotidianas. E utilizada
uma camera Kinect para capturar os movimentos do usudrio
e representd-los no ambiente virtual, permitindo a interagdo
com as atividades e aumentando a imersdo no programa.

No entanto, verificou-se que a maioria dos trabalhos
aplica as técnicas citadas para movimentos de grandes
articulagdes do corpo, como ombro e cotovelo, sendo



escassos os trabalhos que conciliam sistemas imersivos com
tecnologias integradas para monitoragdo dos exercicios e
acompanhamento do progresso da reabilitacio da mao.
Nesse contexto, este trabalho propde um sistema interativo
para monitorar e avaliar a evolugdo de pacientes com
deficiéncia motora da mio utilizando processamento de
imagens de profundidade.

II. MATERIAIS E METODOS

O sistema implementado estd inserido como um
componente de uma plataforma maior para reabilitacdo da
mio. A plataforma conta com moédulos dedicados para
Estimulacdo Elétrica Funcional (FES), imersdo do paciente
para realizacdo de atividades reabilitativas com uso de
Realidade Virtual (RV) e um médulo Web para pacientes e
profissionais de satide configurarem e utilizarem os demais
componentes. O moddulo apresentado nesse trabalho,
chamado de Mdédulo de Acompanhamento de Progresso, se
insere na plataforma com o objetivo de prover o
monitoramento da mobilidade da mao de forma quantitativa,
permitindo o acompanhamento, por meio da interface web,
do progresso do paciente através de métricas computadas
para cada exercicio realizado.

A metodologia para constru¢do do sistema consiste em
capturar imagens de profundidade, utilizando a cAmera Intel
RealSense D435, processar as informagdes para obtencdo de
pontos-chave das maos do usudrio e entdo calcular o desvio
no posicionamento desses pontos com uso da métrica Mean
Per Joint Position Error (MPJPE), que consiste na média da
distancia euclidiana entre dois conjuntos de pontos no
espaco, uma métrica amplamente utilizada para verificar o
desvio entre pontos-chave em algoritmos de hand posing
[13, 14, 15]. Para calculo do MPJPE sio considerados como
padrdo-ouro os pontos-chave obtidos a partir da execugdo de
um exercicio com o uso da mao sem comprometimento
motor e, como dados de acompanhamento, sdo utilizados os
pontos da mdo em reabilitacdo. A proposta para aplica¢do do
sistema consiste em, ao longo da reabilitagdo, realizar a
captura dos movimentos com a mdo acometida, para que
seja possivel quantificar e acompanhar a evolucdo da
mobilidade com o uso das técnicas de reabilitacdo.

O Moédulo de Acompanhamento de Progresso pode ser
dividido em quatro submddulos, os quais sdo descritos em
maior detalhe nas se¢des seguintes. A Figura 1 apresenta o
diagrama de comunicacdo dos componentes do sistema.
Nessa figura, as comunicagdes locais, através de chamadas
de métodos, sdo representadas por linhas sélidas, enquanto
as comunicacdes por chamadas remotas, via protocolo
HTTP, sao representadas pelas linhas tracejadas. O cédigo
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Fig. 1: Diagrama de Comunicacio do Médulo de Avaliacdo de Progresso.

Moédulo de Avaliacdo de Progresso foi escrito na linguagem
de programacio Python e os componentes exercise-recorder,
main e metric-calculator se comunicam através de
chamadas de método locais. Devido a limitagdes no
hardware utilizado para desenvolvimento, o médulo AWR
teve de ser segmentado em um servidor a parte e a
comunicagdo com ele ocorre via HTTP.

A. exercise-recorder

Exibe, em tempo real, as informacdes lidas pela camera
Intel RealSense D435 e permite a captura de imagens dos
exercicios. O cédigo desse componente utiliza a biblioteca
pyrealsense, que encapsula os métodos de acesso as cameras
da linha RealSense e oferece recursos para leitura e
processamento de informagdes do dispositivo. Ao ser
executado, esse médulo exibe uma janela com dois painéis,
permitindo a visualizacdo dos dados RGB e de profundidade
da camera.

A légica implementada nesse componente se baseou nos
requisitos de uso do médulo seguinte, AWR. Como descrito
na Secdo B.o modelo preditivo necessita como entrada um
frame com dados de profundidade e um ponto x,y,z, que
representa a posicdo central da mao do usudrio na imagem.
Para cada imagem lida da cidmera, € executado um algoritmo
para obtencdo do ponto central utilizando a abordagem de
célculo de centroide. O algoritmo utiliza as informacdes de
profundidade e filtra, de cada imagem, todos os pixels cuja
coordenada Z é menor que 40cm; portanto, durante o uso do
sistema, o usudrio deve posicionar sua mao entre 28cm
(distancia minima para captura da cimera D435) e 40cm.
Como resultado da filtragem, sao obtidas as coordenadas dos



pixels contendo a mio na imagem e, para a obtengdo do
ponto central, realiza-se o cdlculo da média das coordenadas
verticais (coordenada Y) e horizontais (coordenada X).

Um evento foi associado a tecla Enter do teclado para
permitir a captura de frames e envio ao médulo seguinte. Ao
ser pressionada, uma rotina de captura e processamento da
ultima imagem lida pela cidmera é acionada. Apés o
processamento, tanto a imagem quanto o centroide sdo
armazenados em arquivos TXT para posterior consulta.

B. AWR

O algoritmo Adaptative Weighting Regression (AWR)
consiste em um modelo preditivo para detecgdo de
pontos-chave da mao [13]. Esse modelo foi escolhido como
parte da plataforma devido a seu destaque na competi¢io de
benchmarking de algoritmos para Hand Posing HANDS
2017 [16]. Esse sistema agrega os beneficios dos dois
principais métodos para hand posing; as estratégias baseadas
em deteccdo a partir de mapas de calor e as baseadas em
métodos de regressdo. As imagens de profundidade sao
enviadas, através de uma Rede Neural Convolucional
(CNN), para a produgdo de mapas de calor, os quais mantém
as estruturas espaciais, e o resultado é enviado para o
modelo de regressdo para extracdo dos pontos-chave. O
sistema tira vantagem dos resultados da regressdo serem
diferencidveis para conectar os dois modelos e permitir um
melhor treinamento do algoritmo.

Uma versdo em cédigo aberto do modelo esta disponivel
no Github, com parametros ja treinados sobre o NYU Hand
Pose Dataset, um dataset contendo mais de 70 mil imagens
de profundidade para treinamento e mais de 8 mil imagens
para teste, capturadas em um sefup utilizando 3 sensores
Kinect vl posicionados em perspectivas diferentes do
usudrio, sendo um frontal e os demais para captura de visdes
laterais [17]. Para treinamento do modelo do AWR
disponivel online foram utilizadas somente as imagens de
perspectiva  frontal e 14 dos 36 pontos-chave
disponibilizados pelo NYU. A versdo ja treinada do modelo
foi aplicada nesse projeto e seu modulo de carga de dados
foi adaptado para permitir o processamento em tempo real,
visto que sua implementacao original esperava ler uma lista
de imagens do sistema de arquivos. Para isso, foi adicionado
ao modelo um servidor HTTP que, ao receber uma
requisicdo contendo um frame de profundidade e um
centroide, carrega os dados em memoria para que a predi¢do
seja realizada, e entdo retorna a estrutura de coordenadas
(x,,7) dos 14 pontos-chave como resposta.

C. metric-calculator

Calcula a métrica MPJPE considerando como entrada os
pontos resultantes do processamento de imagens pelo AWR.
O conjunto de pontos de referéncia corresponde ao resultado
do AWR para uma imagem da md@o sem comprometimento
motor, € os pontos de comparacdo correspondem ao
resultado com uso da mao acometida. Esses conjuntos sao
nomeados na plataforma como padrio-ouro e
acompanhamento, respectivamente.

D. main

Integra os demais componentes da plataforma. As
operagdes e chamadas realizadas por esse médulo podem ser
visualizadas em detalhes na Figura 1. Um subcomponente
deste modulo, o progress-data-loader, autentica o usudrio e
envia os dados de métricas para o servidor web, o qual
permite o acompanhamento do progresso através de um
grafico interativo, que agrupa as métricas de cada paciente
por exercicio.

E. Proposta Experimental

O sistema implementado faz uso da cimera D435 da
Intel, a qual utiliza técnicas combinadas para captura de
dados de profundidade, sendo estas: a estereoscopia, que €
computada por meio dos dois sensores imagers presentes no
dispositivo, e o processamento de dados de luz emitidos por
seu projetor infravermelho. Embora a fabricante especifique
em seu manual que o dispositivo € capaz de trabalhar sob
condicdes de iluminagdo variadas, sabe-se que, a captura de
dados por meio das cimeras é diretamente afetada pela
intensidade e posicionamento da ilumina¢do [18]. Para
verificar as melhores condicdes de iluminacdo e
posicionamento da camera foi proposto um experimento
com capturas em 9 configuracdes que utilizam diferentes
combinagdes dessas varidveis. Também foi proposto outro
experimento para validar a aplicabilidade do sistema para a
proposta de acompanhamento de progresso, onde ¢ realizado
um teste funcional em laboratério, simulando sua utilizagao
real.

Para o primeiro experimento foi elaborado um roteiro
com a finalidade de verificar o comportamento da camera
em cendrios diferentes de iluminacdo e distanciamento entre
o dispositivo e a mao capturada. O experimento foi realizado
com a coleta de imagens de um mesmo usudrio, realizando o
mesmo exercicio de abertura da mao, em frente ao sensor.
As configuragdes experimentadas foram: (A) Fonte de
iluminagdo posicionada a frente do usudrio e atrds da
camera. (B) Fonte de iluminagao posicionada entre usudrio e



a cimera. (C) Fonte de iluminagdo posicionada atrds do
usudrio e a frente da clmera. Para cada cendrio de
iluminacdo foram utilizadas trés configuracdes diferentes de
distanciamento entre a mio e o sensor da cimera: 28cm,
35cm e 37cm. Esses valores foram escolhidos de forma a
verificar a melhor configuragdio do ambiente de captura
enquanto ainda é mantido um baixo distanciamento entre o
usudrio e o sensor, o que também contribui para melhores
resultados nas etapas seguintes do processamento.

Com a combinac¢do das configuragdes, foram capturadas e
processadas nove imagens diferentes. Para auxiliar na
conducdo desse experimento, uma mesa de escritério foi
adaptada. Foram adicionadas marcagdes para fixacdo da
camera em uma das extremidades, bem como demarcacdes
das distancias usadas para cada cendrio, com o intuito de
guiar o posicionamento das maos do usudrio. Para garantir
maior conforto e precisdo, também foi construido um apoio
utilizando EVA e uma fita adesiva para fixagdo temporaria
em cada uma das posicdes de captura. Também foram
utilizados dois fios de barbante para constru¢do do apoio, o0s
quais serviram como guias para centralizacdo da mdo do
usudrio durante a captura das imagens. Para obter as
métricas desse experimento foi elaborado um algoritmo que
realiza a leitura dos dados dos experimentos, filtra os pixels
dentro da distancia de 40cm da cdmera, assim como
realizado para definicdo do centroide, e transforma a
imagem original em bindria, onde cada pixel pode conter
somente o valor 0, caso sua profundidade seja superior ao
limiar, ou 1, caso contrdrio. Entdo o algoritmo corta a
imagem de forma a deixar a mdo capturada como objeto
central. Os frames resultantes sdo tratados com um filtro de
média, responsavel por reduzir os ruidos e melhorar as
bordas da imagem. Por fim, ¢ computada a métrica Root
Mean Square Error (RMSE), que consiste no calculo da raiz
quadrada do erro quadratico médio de cada imagem original
em relacdo a sua correspondente apds o tratamento. Essa
métrica foi escolhida por ser comumente adotada para
quantificar a qualidade de imagens de profundidade
[19, 20, 21].

O segundo passo experimental teve o objetivo de verificar
a viabilidade de aplicagcdo da plataforma para quantificar o
progresso de um usudrio na execugdo de um exercicio. A
hipétese proposta nesse estudo é de que o valor da métrica
MPIJPE seria suficiente para quantificar o progresso do
usudrio. Para validar essa hipétese, o procedimento consiste
em utilizar o resultado da melhor configuracio identificada
no experimento anterior para entdo realizar uma sequéncia
de uso da plataforma simulando um cendrio real. Sendo
assim, o experimento inicia-se com a captura do
padrdo-ouro, com uma das maos realizando o exercicio de
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Fig. 2: Imagens capturadas no experimento, no painel da esquerda os dados
originais e a direita as mesmas imagens ap6s o processamento pelo filtro de
média. As imagens do topo correspondem a fonte de iluminag@o a frente do
usudrio e atrds da cdmera, no centro a fonte de iluminagdo estd entre o
usudrio e a cAmera e na parte de baixo a fonte de iluminagdo estd atrds do
usudrio e a frente da cAmera.

abertura de mao e, subsequentemente, realiza-se uma
sequéncia de capturas de acompanhamento com a outra
mao, representando o lado acometido. Com a segunda
sequéncia de capturas, s@o realizadas execugdes parciais do
movimento a fim de analisar se os resultados da métrica sdao
proporcionais ao desvio intencionalmente aplicado ao
movimento.

IIT. RESULTADOS

Visando melhorar a usabilidade do sistema foi adicionada
uma interface grafica que permite configurar: 1) O modo de
uso do sistema (padrdo-ouro ou acompanhamento); 2) Qual
das maos do usudrio estd sendo capturada; 3) O nome do
exercicio e 4) As credenciais do paciente para
armazenamento da métrica calculada. Essa interface também
auxiliou na execucdo dos experimentos de validacdo da
plataforma, cujos resultados sao apresentados a seguir.

Com respeito ao experimento de luz e posicionamento, as
imagens originais e resultantes do tratamento com o filtro de
média, para cada cendrio de iluminacdo e nas trés
configuracdes de distanciamento entre a mdo e o sensor da
camera, sdo apresentadas na Figura 2. Os resultados do
célculo da métrica RMSE sao apresentados na Tabela 1.

Thable 1: Resultados da métrica RMSE para cada experimento

[luminagao/Distancia 28cm 35cm 37cm
(A) Diretamente na mao 0,091 0,107 0,118
(B) Perpendicular ao usudrio 0,091 0,115 0,115
(C) Diretamente na cidmera 0,091 0,109 0,121
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Padrio-ouro (A) Extensio completa (imével)

(C) Extensio parcial 2

(B) Extensio parcial 1

(D) Extenséo completa

Fig. 3: Imagens capturadas no experimento funcional.

Table 2: Resultados do experimento funcional. A coluna Classificagio
Subjetiva do Movimento (CSM) apresenta a forma como o usudrio
classificou a qualidade da execug@o.

Movimento CSM MPJPE
(A) Extensdo completa (imével) Ideal 6,034
(B) Extensdo parcial 1 Ruim 61,571
(C) Extensao parcial 2 Médio 30,346
(D) Extensdo completa Bom 12,438

Como pode ser observado na Tabela 1, o distanciamento
que provocou menor valor de RMSE foi de 28cm, sendo o
valor da métrica o mesmo para as trés configuragdes de
iluminag@o. Sendo assim, para execu¢do do experimento
funcional foi escolhida a iluminacdo diretamente na mao,
cendrio (A). Logo apds a captura do padrao-ouro com a mao
esquerda, foi realizada a captura de uma imagem de
acompanhamento com o usudrio mantendo o
posicionamento da mao imével, para servir de referencial, e
entdo, foram realizados os demais cendrios com a méio
direita. A Tabela 2 exibe os resultados da métrica para os
movimentos apresentados na Figura 3. Todas as imagens
foram invertidas para exibir as capturas como se realizadas
para a mao direita, para facilitar a andlise visual dos
resultados.

IV. DISCUSSAO

O experimento de posicionamento buscou identificar a
melhor disposic¢ao fisica para uso da camera. Seus resultados
podem apoiar a configuracdo primdria de ambientes clinicos
para o uso do sistema. De acordo com os resultados, a
camera D435 apresentou melhor sensibilidade quando
utilizada em distancias menores (28cm), onde foi obtido,
para as trés abordagens de iluminacdo, o menor valor de
RMSE. Isso sugere que uma maior proximidade entre a mao
e o sensor garantem maior qualidade dos dados. Pode-se
observar que, na menor distdncia, a camera ofereceu o
mesmo valor de RMSE em todas as configuragdes de
iluminagdo. Presume-se que isso se dé em decorréncia da
capacidade de processamento de dados de luz advindos do
projetor infravermelho, que pode compensar condi¢des ruins
de iluminac@o para os sensores imagers. Essa constatagdo é
uma caracteristica positiva e indica que o sistema pode ser
utilizado tanto em ambientes clinicos quanto remotos sem
grandes perdas na qualidade dos resultados obtidos.

No experimento funcional foi possivel acompanhar o uso
do sistema em cendrios que simulam a aplicacdo real e
pode-se observar que a métrica utilizada apresenta valores
proporcionais a percep¢do subjetiva do exercicio realizado.
Considerando que o objetivo do experimento era reproduzir
a extensdo dos dedos como na imagem do padrdo-ouro, o
desvio obtido com a mio relativamente imével (Figura 3
(A)) foi de 6,034, um valor baixo, porém distante do ideal
para essa situacdo, que deveria resultar em um desvio igual a
zero. Na sequéncia de movimentos que simulam a evolugdo
do paciente (Figura 3 (B), (C) e (D)) obteve-se, inicialmente
um valor de desvio alto de 61,571 para a situagdo em que 0s
dedos estdo flexionados, um desvio médio de 30,346 para
uma situacdo em que os dedos estdo parcialmente
flexionados e um desvio baixo de 12,438 para a situacio de
extensdo dos dedos, semelhante ao padrdo-ouro. Essa
diferenca pode ser devida a pequenos deslocamentos ou
rotacdes da mdo, que impactam nos resultados da métrica.

Os achados aqui documentados podem ser de grande valia
para aplicacdo em sistemas de tele-reabilitacdo. Pode-utilizar
da camera como ferramenta de acompanhamento no lugar de
dispositivos hépticos ou sensores de movimento [6, 5]. Esse
dispositivo apresenta vantagens em comparagcdo a outros,
vestiveis: menor custo, facilidade de configuracdo, e menor
complexidade de adaptacio para uso com pacientes
diferentes. Outra vantagem estd no ganho de imersdo dos
pacientes durante o uso do sistema, pois essa abordagem
permite a visualiza¢do, em tempo real da métrica atingida
em cada exercicio [8]. A plataforma construida também
poderia ser utilizada como um mddulo adicional para



sistemas que usam cdmeras RGB-D para captura de dados,
visando a imersdo do usuario em ambientes virtuais [12].

V. CONCLUSAO

Esse artigo apresentou uma plataforma para
acompanhamento do progresso na reabilitacdo da mao com
uso de processamento de imagens e de métricas sobre os
resultados de um modelo preditivo de hand posing. Foram
realizados experimentos com o sistema para analisar as
melhores condi¢gdes de uso e validar sua viabilidade como
ferramenta de avaliacdo. Pode-se inferir que o sistema
desenvolvido apresenta-se como um mecanismo vidvel para
acompanhamento quantitativo do progresso e, quando aliado
a andlise qualitativa de um profissional da sadde, pode
complementar as ferramentas necessdrias para melhor
elaboracdo de tratamentos reabilitativos customizados. Os
resultados obtidos nos testes funcionais foram promissores.
Contudo, ainda sdo necessdrias avaliagdes clinicas para
confirmacdo da aplicabilidade em cendrios reais. Como
trabalhos futuros pode-se melhorar o treinamento do modelo
preditivo, considerando perspectivas diferentes de camera
para aperfeicoar os resultados do algoritmo. Também
pode-se melhorar o mddulo de métricas minimizando a
influéncia de movimentos de rotacio e deslocamento da mao
no resultado da métrica MPJPE.
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