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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

O impacto potencial desta pesquisa estd relacionado ao desenvolvimento de uma solug¢do
computacional de apoio a andlise, classificacdo e acompanhamento de movimentos humanos em
contextos de reabilitagdo fisica e neurofuncional. Ao estruturar informagdes extraidas de videos,
como pontos corporais, angulos articulares, atributos cinematicos e repeticdes de movimentos,
0 eMove pode contribuir para tornar o acompanhamento funcional mais objetivo, rastredavel e

comparavel ao longo do tempo.

Do ponto de vista cientifico e técnico, o trabalho integra métodos de visao computacional,
extracdo de pose, segmentacio temporal, classificacdo supervisionada, agrupamento e curadoria
especializada, oferecendo uma base computacional para estudos futuros em andlise de movimen-
tos humanos. No ambito social e aplicado, a proposta busca apoiar profissionais da saude na
organizacdo de dados de avaliacdo funcional, sem substituir a interpretacdo clinica, favorecendo

a producdo de relatérios e 0 acompanhamento longitudinal de pacientes em reabilitacao.

Além disso, a solugcdo contribui para a formacdo de uma base tecnolégica nacional
voltada a interface entre Ciéncia da Computagdo e Saide, com potencial de expansiao para novos
protocolos, movimentos e bases de dados. Seus resultados podem subsidiar pesquisas futuras,
aprimoramentos metodoldgicos e aplicagdes em ambientes clinicos, educacionais e de pesquisa,

respeitando a necessidade de validagdo especializada e de atencao a privacidade dos dados.
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Resumo

A andlise computacional de movimentos humanos com apoio de Inteligéncia Artificial (IA) tem
ganhado destaque em contextos de reabilitacdo fisica e neurofuncional, permitindo transformar
execucdes motoras em informacdes quantitativas que podem apoiar a avaliacdo da evolugao
funcional. Entretanto, a aplicagdo pratica desses métodos ainda enfrenta desafios relaciona-
dos a variabilidade dos movimentos, as limitagdes dos conjuntos de dados, a necessidade de
curadoria especializada e a demanda por maior transparéncia na interpretacdo dos resultados.
Nesse contexto, este trabalho investiga métodos computacionais para andlise, classificagdo e
acompanhamento de movimentos humanos em reabilitacdo fisica e neurofuncional, apresentando,
implementando e avaliando uma solu¢do computacional denominada eMove, desenvolvida para
apoiar profissionais da satude (especialistas em Cinesiologia) na avaliacdo da evolucdo funcional.
Como base metodoldgica, foi conduzida uma Revisdao Sistemdtica da Literatura (RSL) que
mapeou técnicas recorrentes, modalidades de captura, caracteristicas dos conjuntos de dados, tec-
nologias empregadas e abordagens de modelagem, a partir da andlise de 23 estudos selecionados.
Com base nas evidéncias identificadas, foram definidas as decisdes de projeto e desenvolvido
um pipeline de andlise integrado ao eMove, contemplando aquisicdo e importagcdo de videos,
extracdo de pose corporal, cdlculo de angulos articulares, segmentacdo automaética de sessdes em
repeti¢des, extracao de atributos cinematicos, agrupamento por similaridade, classificacdo super-
visionada, curadoria especializada e geracdo de relatérios para acompanhamento longitudinal.
Os resultados computacionais demonstram a consolida¢do do pipeline proposto, evidenciando a
viabilidade da segmentacdo das sessoes, da representacio tabular das repeti¢des, da organiza¢ao
automadtica dos movimentos por agrupamento e da utilizacdo de modelos supervisionados como
apoio a classificacdo. A solucdo também incorpora mecanismos voltados a interpretabilidade,
utilizando atributos compreensiveis aos profissionais da saiude e separando classificagdes auto-
maticas da validacao especializada. Embora a validacdo clinica em larga escala ainda dependa
da ampliacdo da base de dados, da inclusdo de diferentes movimentos e da avaliag@o sistematica
por especialistas, os resultados obtidos indicam que a arquitetura, os métodos e o pipeline
desenvolvidos constituem uma base consistente para futuras aplicacdes em ambientes clinicos e

de pesquisa.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; Andlise Computacional de Movimentos Humanos;

Reabilitacao Fisica e Neurofuncional; Classificagdo Supervisionada; Visao Computacional.



Abstract

Computational analysis of human movement supported by Artificial Intelligence (Al) has gained
increasing attention in physical and neurofunctional rehabilitation by enabling motor execu-
tions to be transformed into quantitative information that supports the assessment of functional
progress. Nevertheless, the practical application of these methods still faces challenges related to
movement variability, limited datasets, the need for expert curation, and the demand for greater
transparency in the interpretation of computational results. In this context, this work investigates
computational methods for the analysis, classification, and monitoring of human movement
in rehabilitation scenarios, presenting, implementing, and evaluating a computational solution
named eMove, developed to support healthcare professionals with expertise in kinesiology during
the assessment of functional progress. As its methodological foundation, this work conducts
a Systematic Literature Review (SLR) to identify recurring techniques, motion acquisition
modalities, dataset characteristics, technologies, and modeling approaches based on the analysis
of 23 selected studies. Based on the evidence gathered, an integrated analysis pipeline was
designed and implemented within eMove, comprising video acquisition and import, human pose
estimation, joint angle computation, automatic segmentation of exercise sessions into individual
repetitions, kinematic attribute extraction, similarity-based clustering, supervised classification,
expert curation, and longitudinal assessment reports. Computational results demonstrate the
feasibility of the proposed pipeline, highlighting the effectiveness of automatic repetition segmen-
tation, the tabular representation of movement executions, automatic clustering, and supervised
learning models for supporting movement classification. The proposed solution also incorporates
mechanisms to improve interpretability by employing clinically understandable attributes and
clearly separating automatic classifications from expert validation. Although large-scale clinical
validation still depends on larger datasets, a wider variety of movements, and systematic eval-
uation by healthcare specialists, the results indicate that the proposed computational solution

provides a consistent foundation for future clinical and research applications.

Keywords: Artificial Intelligence; Computational Human Movement Analysis; Physical and

Neurofunctional Rehabilitation; Supervised Classification; Computer Vision.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao e motivacao

A andlise computacional de movimentos humanos tem sido explorada em contextos
de reabilitacdo fisica e neurofuncional, pois permite representar, comparar e avaliar execugdes
motoras a partir de dados visuais e cinematicos (DEBNATH et al., 2022). Na éarea da saude,
esse tipo de andlise pode contribuir para o acompanhamento da evolucao funcional dos pacien-
tes, principalmente quando os movimentos sao transformados em informagdes mensurdveis e

comparaveis ao longo do tempo.

Tradicionalmente, parte da avaliacdo da evolucdo funcional depende da observagao
clinica realizada por profissionais da saude. Essa avaliacdo € essencial, pois considera aspectos
individuais do paciente e a interpretacdo especializada do movimento. No entanto, ela pode
ser complementada por métodos computacionais capazes de organizar a execu¢do motora em
dados objetivos, como séries temporais, angulos articulares, métricas de amplitude, duracao e
padrdes de compensacdo. Dessa forma, diferentes execucdes de um mesmo movimento podem
ser analisadas de maneira mais estruturada, favorecendo o acompanhamento longitudinal e a

identificacdo de variagdes entre sessoes.

A medi¢do manual de angulos articulares pode ser realizada por meio da goniometria,
utilizando instrumentos como o gonidmetro, empregado para quantificar limitacdes articulares e
comparar avaliag¢des iniciais com reavaliacdes (MARQUES, 2003). Embora esse tipo de medi¢ao
seja importante na pratica avaliativa, trata-se de um procedimento manual e geralmente pontual.
Por isso, pode ser complementado por solucdes digitais capazes de registrar a variacdo angular
ao longo do tempo. Nesse sentido, a proposta do eMove (Software de anélise de movimentos
humanos para reabilitacdo fisica e neurofuncional) (eMove) busca apoiar a quantificacdo padro-
nizada dos dados cinemadticos por video, tornando o registro dos angulos e das repeti¢des mais

rastredvel durante o acompanhamento.

Para viabilizar esse tipo de andlise, a captura de movimentos pode ser realizada por
diferentes tecnologias, como cameras, sensores vestiveis, unidades de medi¢do inercial e sinais de
eletromiografia de superficie. Unidade de Medi¢ao Inercial (Inertial Measurement Unit) (IMU) e
Eletromiografia de Superficie (Surface Electromyography) (SEMG), por exemplo, sdo utilizadas
em estudos biomecanicos e clinicos para registrar informagdes associadas a0 movimento muscu-
lar e articular (STUART; MARTYN, 2018). J4 em aplicacdes de telereabilitacdo, a estimacao de
pose por visao computacional tem sido explorada para acompanhar exercicios a partir de cameras
convencionais (ROSIQUE; LOSILLA; NAVARRO, 2021). Essa abordagem sem marcadores

permite estimar pontos corporais em imagens ou videos, diminuindo a necessidade de sensores
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fisicos acoplados ao corpo (HELLSTEN et al., 2021).

A partir dos dados capturados, diferentes técnicas computacionais podem ser utilizadas
para analisar a execu¢do dos movimentos. Nesse cendrio, métodos de aprendizado profundo e
estimacao de pose tém sido aplicados para avaliar movimentos corporais e apoiar a interpretagdo
da execu¢dao motora (THARATIPYAKUL; SRIKAEWSIEW; PONGNUMKUL, 2024). Métodos
como Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network) (CNN) podem ser aplicados
a analise de imagens e videos, enquanto Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Network)
(RNN) sdo adequadas para dados sequenciais e séries temporais (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Técnicas classicas de aprendizado de maquina, como Mdquina de Vetores
de Suporte (Support Vector Machine) (SVM) e Florestas Aleatérias (Random Forests) (RF),
também continuam relevantes, especialmente em situacdes com conjuntos de dados menores ou

com atributos previamente extraidos (BISHOP, 2006).

Apesar desses avancgos, a aplicagdo pratica de métodos computacionais em reabilitacdo
ainda apresenta desafios. Entre eles, destacam-se a variabilidade entre pacientes, a necessidade
de adaptacdo a diferentes movimentos, a limitacdo de bases de dados clinicas, a dependéncia de
rotulagem especializada e a necessidade de apresentar resultados compreensiveis ao profissional
da saude (AGUILAR-ORTEGA et al., 2023). Além disso, por se tratar de aplicacdes que podem
envolver dados sensiveis, aspectos relacionados a privacidade, controle de acesso, rastreabilidade
e protecdo das informacdes precisam ser considerados desde a concepcao da solucdo (YADAV et
al., 2023).

Diante desse contexto, este trabalho apresenta o eMove, uma solu¢do computacional
voltada a andlise de movimentos humanos em reabilitagdo fisica e neurofuncional. A proposta
integra captura e importacao de videos, extracdo de pose corporal, cdlculo de angulos articulares,
segmentacdo de sessdes em repeticdes, extracdo de atributos, organizacdo de repeti¢des por
similaridade, apoio a classificacdo e geracdo de relatorios de acompanhamento. O pds-Acidente
Vascular Cerebral (AVC) é considerado como um dos possiveis contextos de aplicagdo, sem

restringir o escopo da solug¢do apenas a esse cendrio.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral do trabalho apresentado € propor e implementar uma solucao computa-
cional para apoiar a andlise, a classificacdo e o acompanhamento de movimentos humanos em
contextos de reabilitacdo fisica e neurofuncional, utilizando técnicas de andlise de movimento,
segmentagcdo em repeticoes, extracdo de atributos e métodos de inteligéncia artificial como apoio

a interpretacao dos dados.
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1.2.2 Objetivos especificos

1. Conduzir uma revisdo sistematica da literatura para mapear técnicas computacionais e
métodos de Inteligéncia Artificial (IA) aplicados a andlise, classificacdo e acompanhamento

de movimentos humanos em contextos de satde e reabilitacio;

2. Especificar a arquitetura do eMove com base nas lacunas identificadas na literatura e nas

necessidades de andlise de movimentos em reabilitagcdo fisica e neurofuncional;

3. Implementar um pipeline para aquisi¢do e importacao de videos, extracdo de pose corpo-
ral, cdlculo de angulos articulares, segmentacao de sessdes em repeti¢des e extracio de

atributos por repeti¢ao;

4. Desenvolver mecanismos de apoio a classificac@o e interpretagao das repeti¢cdes, incluindo
organizagdo por similaridade, agrupamento automatico, classificacdo supervisionada e

curadoria especializada.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado em oito capitulos. Apods esta introdugdo, o Capitulo 2
apresenta a fundamentacgdo tedrica relacionada a inteligéncia artificial, aprendizado de maquina,
andlise computacional de movimentos humanos, reabilita¢do fisica e neurofuncional, captura de
movimento, extracio de pose, séries temporais, agrupamento, classificacio e interpretabilidade

em sistemas de apoio a saude.

O Capitulo 3 descreve a metodologia da revisao sistemdtica da literatura, incluindo o
planejamento da revisdo, a questdo de pesquisa, as bases consultadas, a estratégia final de busca,
os critérios de inclusdo e exclusdo, o processo de selecao dos estudos e os dados extraidos para

analise.

O Capitulo 4 apresenta os resultados da revisao sistemética, discutindo a caracterizagao
dos estudos selecionados, a origem dos conjuntos de dados, as modalidades de captura, as
tecnologias utilizadas, as abordagens de modelagem e as lacunas identificadas. Esse capitulo

também relaciona os achados da literatura as decisdes adotadas no desenvolvimento do eMove.

O Capitulo 5 descreve a arquitetura da solug@o e o pipeline de analise proposto, abordando
o modelo de informacao utilizado, o fluxo de aquisicao e processamento dos dados, a extragcdo de
pose, o calculo de angulos, a segmentacao em repeti¢cdes, a extracao de atributos, a organizagcao
por similaridade, a geracdo de saidas analiticas e os aspectos de governanca, privacidade e

rastreabilidade.

O Capitulo 6 apresenta a implementagao e os recursos desenvolvidos no eMove, inclu-
indo o modelo de dados, controle de acesso, organiza¢cao multiempresa, compartilhamento de

pacientes, aquisicdo por camera, importacdo de video, segmentacio configurdvel por sessao,
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classificacdo por faixas, movimentos de referéncia, agrupamento automaético, classificacdo super-
visionada, relatérios de acompanhamento da evolucao funcional e mecanismos relacionados a

privacidade e manutencao da aplicacao.

O Capitulo 7 discute os resultados computacionais obtidos, considerando a consolidagdo
do pipeline de andlise, a segmentacdo das sessdes em repeti¢des, os atributos extraidos, a
classificacdo das repeticdes, o agrupamento automatico, a classificacdo supervisionada com
atributos tabulares, os relatérios gerados, a interpretabilidade dos resultados e as limitagdes

atuais da solugdo.

Por fim, o Capitulo 8 apresenta as consideragdes finais, retomando a sintese do trabalho,
o atendimento aos objetivos, as principais contribuicdes, as limitacdes identificadas e os trabalhos

futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos que fundamentam o desenvolvimento deste
trabalho, considerando a relagdo entre A, aprendizado de maquina, andlise computacional de
movimentos humanos e reabilitacio fisica e neurofuncional. A discussdo também aborda técnicas
de captura de movimento, extracdo de pose, representacdo por landmarks, séries temporais,
alinhamento temporal, agrupamento, classificacdo, curadoria especializada e interpretabilidade

em sistemas de apoio a saude.

A ideia € estabelecer uma base conceitual para os capitulos seguintes, especialmente para
a Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) e para a apresentacdo da arquitetura computacional
proposta neste trabalho. Além de contextualizar as técnicas utilizadas, o capitulo explicita como
o movimento registrado em video pode ser transformado em dados, medidas, séries temporais e

atributos interpretdveis, formando a base para o pipeline desenvolvido no eMove.

2.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina na Saide

A proposta de desenvolver maquinas inteligentes, capazes de simular alguns aspectos
do raciocinio humano, envolve contribui¢des de dreas como ciéncia da computagdo, linguistica,
psicologia e ciéncia cognitiva. De modo geral, a IA busca desenvolver métodos capazes de
reconhecer padrdes, aprender a partir de dados e apoiar processos de tomada de decisdo em

diferentes dominios.

John McCarthy introduziu o termo Inteligéncia Artificial em uma conferéncia organizada
no Dartmouth College, nos Estados Unidos, no ano de 1956 (MCCARTHY, 2006). No entanto, a
discussdo sobre mdquinas inteligentes ja existia antes desse periodo, sendo que Alan Turing, em
1950, apresentou reflexdes importantes em “Computing Machinery and Intelligence”, trabalho

amplamente considerado pioneiro na computa¢ao moderna (TURING, 1950).

A TA tem sido empregada em diferentes areas, como medicina, diagndstico, industria,
manufatura e logistica. Na saude, essas técnicas podem apoiar tarefas como reconhecimento de
padrdes, previsao de resultados, organizacdo de dados e auxilio a tomada de decis@o. Na reabi-
litacdo, por exemplo, métodos computacionais podem contribuir para reconhecer e classificar
movimentos, fornecendo informacdes de apoio para pacientes e profissionais da saide (ZHANG
et al., 2023b).

Tarefas como reconhecimento de padrdes e previsao de resultados tornaram-se adequadas
para sistemas baseados em [A. Com os avancos em aprendizado de maquina e aprendizado
profundo, essas técnicas passaram a ser aplicadas em diferentes contextos da sadde, inclusive na

andlise de movimentos humanos e no acompanhamento de processos de reabilitacdo.
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Essas tecnologias, porém, dependem da disponibilidade e da qualidade dos dados uti-
lizados no treinamento, validacao e teste dos modelos. Em aplicacdes preditivas ou baseadas
em aprendizado profundo, bases maiores, bem rotuladas e representativas tendem a favorecer
maior capacidade de generalizacdo; contudo, em contextos clinicos e de reabilitacdo, a coleta
de dados pode ser limitada pela variabilidade dos pacientes, dos protocolos e das condi¢des de
execucao. Por isso, torna-se importante combinar estratégias de extragdo de atributos, curadoria
especializada e avaliacdo criteriosa dos resultados, em vez de assumir que o volume de dados,
isoladamente, seja suficiente para garantir bons modelos (MU; DAIL; MA, 2021; ZENG, 2022).
Nesse cendrio, a [A tem sido utilizada como recurso de apoio a assisténcia e a quantificacio da

melhoria funcional durante o processo de recuperacdo (SEO et al., 2021; ZHANG et al., 2023b).

A reabilitacdo associada a A constitui um campo de pesquisa em expansao, princi-
palmente quando se considera a possibilidade de apoiar intervengdes terapéuticas voltadas a
pessoas com dificuldades motoras. A classificacio de movimento com o apoio de algoritmos de
aprendizado profundo, como CNN e RNN, € frequentemente utilizada para reconhecer padrdes
de execugao motora. Esse tipo de abordagem € relevante em contextos de reabilitacao fisica e
neurofuncional, incluindo casos p6s-AVC, pois permite uma andlise mais préxima da execucao
dos movimentos e pode auxiliar ajustes nos planos terapéuticos conforme as necessidades do
paciente (SEO et al., 2021; TSAIL; HUANG, 2022).

De forma complementar, modelos de reconhecimento e monitoramento de movimento
também tém sido investigados em diferentes aplicacdes na drea da saide, como monitoramento
remoto de pacientes, prevencao de lesdes, andlise de desempenho e incorporacdo de abordagens
explicdveis. Esses usos indicam que a IA vem se consolidando como uma area relevante em
contextos clinicos e computacionais, especialmente quando associada a andlise padronizada de

dados relacionados ao movimento humano (TOPOL, 2019).

A partir desse cendrio, € necessdrio compreender quais técnicas computacionais t€ém
sido utilizadas para analisar e classificar movimentos humanos, especialmente quando esses

movimentos sdo registrados por videos, sensores ou representacdes temporais.

2.2 Técnicas de Analise e Classificacao de Movimentos

Virios métodos de classificacdo de movimento foram investigados nos tltimos anos para
melhorar o reconhecimento e a analise de atividades humanas. CNN, RNN, Transformadores
de Visdo (Vision Transformers) (ViTs), juntamente com outros métodos, foram avaliados em
diferentes estudos e apresentaram resultados relevantes conforme o tipo de dado utilizado e o

objetivo da andlise.

As CNNs sdao conhecidas por apresentarem bom desempenho no reconhecimento de
padrdes em imagens e videos. Na reabilitacdo, elas podem ser utilizadas para analisar sequéncias

de imagens obtidas durante a execu¢@o de exercicios terapéuticos, auxiliando na classificacao de
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diferentes tipos de movimentos (RAO, 2022).

As RNNSs, por sua vez, sdo aplicdveis a dados sequenciais, como séries temporais
associadas a execucao de movimentos. Em algumas abordagens, elas também sdo combinadas

com CNNs para complementar a andlise de padrdes espaciais e temporais (SEO et al., 2021).

Os ViTs, ramo mais recente do aprendizado profundo, utilizam mecanismos de aten¢do
originalmente empregados em processamento de linguagem natural para o reconhecimento de
padrdes em imagens. Esses modelos dividem imagens em pequenas unidades, chamadas de

patches, e interpretam cada bloco como uma sequéncia de entrada.

Cada bloco pode ser modelado como parte de uma sequéncia, permitindo capturar
dependéncias globais entre regides da imagem (ZHENG; JING; XU, 2019; GEMAN et al., 2019).
Essa caracteristica pode ser ttil em aplica¢des que exigem compreensdao mais ampla da cena ou

do corpo durante a execu¢do de movimentos.

Redes de aprendizado residual também podem contribuir para aumentar a eficiéncia de
arquiteturas profundas, reduzindo problemas como o desaparecimento do gradiente e permitindo
o treinamento de redes com maior nimero de camadas. Essa integracao de técnicas pode ser ttil
em aplicagcdes que necessitam de maior precisdo, como reabilitagdo motora guiada por sensores
ou videos (SU; SU, 2020; RAO, 2022).

Diversas técnicas sdo utilizadas para reduzir o sobreajuste, que ¢ um problema tipico em
aprendizado de maquina no qual os modelos se ajustam excessivamente aos dados de treinamento
e perdem capacidade de generalizacdo. A regularizagdo provoca penalidades aos parametros
do modelo para promover solu¢des mais simples, enquanto métodos como dropout desativam
aleatoriamente uma fragdo dos neurdnios durante o treinamento, tornando modelos mais robustos
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As técnicas de pré-processamento também sdo importantes para melhorar o desempenho
dos modelos de IA. A normalizacdo, por exemplo, modifica as escalas das varidveis para
facilitar o aprendizado, enquanto a extracao de caracteristicas busca identificar os padrdes mais
importantes para a tarefa, reduzindo ruido e redundancia nos dados (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Além das abordagens baseadas em imagens ou sequéncias completas, outra possibilidade
€ representar cada execu¢do de movimento por um conjunto de atributos extraidos, como
amplitude, duracdo, variacao angular e medidas de similaridade. Essa representacdo tabular
permite o uso de algoritmos supervisionados tradicionais, como arvores de decisdo, florestas
aleatdrias e métodos baseados em vizinhanga (BISHOP, 2006; FRANGOUDES et al., 2022).
Em movimentos do membro superior, por exemplo, medidas relacionadas a execugao principal e
as compensacdes do tronco e do ombro podem fornecer informagdes relevantes para uma andlise

quantitativa inicial da execu¢do motora (LIU et al., 2025).

Algoritmos baseados em grafos também ganharam destaque, especialmente para repre-
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sentar acdes humanas em situagdes de reabilitacdo. Esses métodos modelam movimentos como
estruturas graficas, considerando relacdes espaciais e temporais entre diferentes partes do corpo.
Dessa forma, conseguem representar dependéncias complexas entre pontos corporais e padroes
de movimento (TSAIL; HUANG, 2022).

Essas abordagens oferecem possibilidades relevantes para a aplica¢io de aprendizado de
mdquina em tarefas de andlise e classificagdo de movimento. Quando combinadas com técnicas
adequadas de captura, pré-processamento e extracao de atributos, podem contribuir para modelos

mais uteis em ambientes relacionados a reabilitacdo motora.

Essas técnicas dependem diretamente da forma como o movimento humano € represen-
tado computacionalmente. Antes de discutir aplicacdes especificas em reabilitacio, € importante

compreender como uma execu¢do motora pode ser transformada em dados passiveis de anélise.

2.3 Analise Computacional de Movimentos Humanos

A andlise computacional de movimentos humanos consiste na transformacado de exe-
cucdes motoras em dados estruturados. A partir dessa transformacao, caracteristicas como
trajetoria, amplitude, duracdo, variacdo angular e padrdes de compensacio podem ser avaliadas
de forma quantitativa. Essa drea retine conceitos de visdo computacional, processamento de
sinais, aprendizado de médquina e anélise biomecanica, mas com um objetivo prético: tornar o

movimento observdvel também por meio de dados.

Esse processo ndo ocorre em uma Unica etapa. Inicialmente, a execucdo do movimento
precisa ser capturada por video, sensores ou outro dispositivo capaz de registrar sua evolucao
ao longo do tempo. Em seguida, os dados brutos passam por uma etapa de representagdo, na
qual imagens, sinais ou coordenadas sdo convertidos em estruturas computacionais. No caso
de abordagens baseadas em video, essa representacdo pode ocorrer por meio da estimacao de
pose, que identifica pontos corporais em cada quadro e permite acompanhar a posi¢do relativa de

segmentos como ombro, cotovelo, punho, quadril, joelho e tornozelo.

A partir dessa representacdo, medidas cinematicas podem ser calculadas. Angulos ar-
ticulares, por exemplo, podem ser obtidos pela relacdo geométrica entre trés pontos corporais:
um ponto central, correspondente a articulacio analisada, e dois pontos adjacentes, que definem
os segmentos envolvidos no movimento. Ao repetir esse cdlculo quadro a quadro, a execugao
deixa de ser apenas uma imagem em movimento e passa a ser descrita por uma série temporal
de angulos. Essa série permite observar variacdes de amplitude, velocidade relativa, duragio da

execucdo, estabilidade do gesto e possiveis compensacdes corporais.

Depois da extragao dessas séries temporais, torna-se necessario preparar os dados para
andlise. Essa preparacdo pode incluir suavizacao para reduzir oscilacdes do rastreamento, cor-

recdo de orientacdo da curva, recorte temporal da regido util do movimento e segmentacdo da
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sessdo em repeticoes. A segmentacdo € particularmente importante em reabilitacdo, pois uma
mesma sessao pode conter varias execugdes do mesmo protocolo, com diferencgas relevantes
entre elas. Desse modo, cada repeticao pode ser analisada individualmente e comparada com
outras repeticdes da mesma sessao, de sessdes anteriores ou de uma referéncia definida pelo

profissional.

Por fim, os dados segmentados podem ser transformados em atributos. Esses atributos
sintetizam informacdes importantes da execuc¢ao, como amplitude maxima, amplitude minima,
variacdo angular, duracdo, compensacao e distincia em relacdo a uma referéncia temporal. A
partir deles, podem ser aplicadas técnicas de agrupamento, classificacdo e visualizacdo, sempre
considerando que a interpretacdo final deve permanecer vinculada ao contexto clinico e a

avaliagdo especializada.

Os modelos de reconhecimento e monitoramento de movimento tém aplicagdes signifi-
cativas na drea da satide, especialmente no contexto da medicao clinica em reabilitagdo (LAM;
TANG; FONG, 2023). Nesse sentido, utilizar a visdo computacional para transformar sessdes em
dados auxilia os profissionais da saide (especialistas em Cinesiologia) a medir a execu¢do dos
movimentos de forma coerente e quantitativa, permitindo acompanhar mudancas no desempenho
ao longo do tempo (STENUM et al., 2024).

A mensuragdo de angulos articulares também pode ser realizada de forma manual por
instrumentos como o gonidmetro, bastante utilizado em avaliagdes do movimento humano. No
entanto, por se tratar de uma medi¢do manual e geralmente pontual, esse tipo de avaliagdo pode
ser complementado por abordagens digitais capazes de registrar a variacdo angular durante a
execucao do movimento (MARQUES, 2003).

Na reabilitagdo fisica e neurofuncional, a precisdo e a individualiza¢do desempenham
papéis fundamentais. Cada paciente apresenta desafios diferentes e, nesse cendrio, torna-se
importante analisar ndo apenas as sessdes de forma bruta, mas também os dados cinematicos
extraidos da execucdo dos movimentos. Dentro de cada sessdo, existem repeticoes de um

determinado movimento articular, que podem apresentar variagdes (WAGH et al., 2025).

Por exemplo, um paciente pode iniciar uma sessdo com uma execucao préoxima do ideal
e, com o tempo, apresentar queda na amplitude do movimento ou aumento na compensacao. Ao
analisar apenas a sessdo como um todo, o profissional pode interpretar que houve melhoria geral,

embora algumas repeticdes indiquem uma resposta funcional menos uniforme (LIU et al., 2025).

A segmentagdo da sessao em repeticdes se torna uma estratégia relevante, permitindo
que cada execucdo realizada pelo paciente seja analisada de forma individualizada. Com essa
segmentacdo, € possivel estabelecer um movimento de referéncia para comparar uma repeticao
com outra, dentro da mesma sessdo ou de outra sessdo realizada pelo paciente, tornando a

comparacao mais realista para a avaliacdo da evolucao funcional (ULLAH et al., 2025).

Com isso, a sessao deixa de ser analisada apenas como um bloco tnico e passa a ser
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interpretada em nivel de repeticdo. Essa mudanca é importante porque medidas gerais da sessdo
podem ocultar repeti¢des com reducao de amplitude, presenga de compensagdes ou diferengas
na qualidade da execucao (ULLAH et al., 2025).

Em uma sessdo com dez repeti¢cdes, por exemplo, o resultado médio pode indicar
estabilidade, embora algumas execugdes especificas apresentem reduc¢ao de amplitude, aumento
da compensacdo ou diferencas na trajetéria do movimento. A andlise individual das repeti¢des
permite observar essas variacdes e produzir informacdes mais detalhadas sobre a consisténcia, a

amplitude e a qualidade da execuc¢do motora (ULLAH et al., 2025).

2.4 Reabilitacao Fisica e Neurofuncional

Na reabilitacdo motora, a precisdo e a individualizacdo desempenham papéis fundamen-
tais. Cada paciente apresenta desafios diferentes, e a IA pode identificar padroes de movimento
que precisam de maior aten¢do (HE et al., 2021). Além disso, sensores vestiveis, videos ou
tecnologias embarcadas baseadas em dispositivos Internet das coisas (Internet of Things) (10T)
podem fornecer dados para modelos computacionais, permitindo andlises que apoiam ajustes

nos exercicios e 0 acompanhamento da recuperacao.

No contexto da fisioterapia e da reabilitacdo, os movimentos analisados costumam estar
associados a protocolos de avaliacdo ou de intervenc¢ao. Um protocolo define a tarefa motora a
ser executada, os segmentos corporais envolvidos, a posicao inicial, a orientagdo do paciente,
o plano de movimento, a quantidade de repeticdes esperada e os critérios observados pelo
profissional. Nesta dissertacdo, o termo movimento € utilizado para manter a nomenclatura
adotada no sistema eMove; contudo, esse movimento corresponde, do ponto de vista aplicado, a

um protocolo configurdvel de andlise.

Esses avancos aumentam a capacidade de estudar movimentos complexos e podem
contribuir para a eficiéncia terapéutica quando utilizados como apoio ao profissional da saide
(SU; SU, 2020; GEMAN et al., 2019; RAO, 2022). No entanto, € importante considerar que os
sistemas computacionais nao substituem a avaliac@o especializada. Eles oferecem indicadores,

mas a interpretacdo continua dependendo do profissional e do contexto do paciente.

Sensores vestiveis, como dispositivos SEMG e acelerometros, ajudam na andlise dos
movimentos dos pacientes durante exercicios terapéuticos. Profissionais da saide podem utilizar
essas informacdes para ajustar exercicios e acompanhar a progressao dos pacientes, inclusive
com o apoio de modelos baseados em aprendizado profundo, como CNN, para detectar padroes

inadequados ou movimentos incorretos (ZENG; XIE, 2022).

Sistemas baseados em aprendizado de méquina permitem a personaliza¢io do tratamento
de reabilitacdo, ajustando exercicios conforme a resposta do paciente. As RNNs t€m sido objeto

de pesquisas para prever a recuperacdo motora com base em dados de séries temporais, incluindo
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dados recebidos de sensores de movimento (JIRAK et al., 2023).

Modelos de IA também sdo empregados em estudos relacionados ao diagndstico precoce
de doengas neuromusculares e condi¢des motoras, como Parkinson, esclerose multipla e lesdes
p6s-AVC. Dados biomecanicos coletados por sensores ou extraidos de imagens podem ser anali-
sados por modelos computacionais para identificar alteragdes sutis no movimento, contribuindo

para interven¢des mais rapidas e melhor acompanhamento clinico (ZHANG et al., 2023a).

Nos ultimos anos, no contexto da telemedicina, modelos de aprendizado de maquina t€ém
sido aplicados a0 monitoramento remoto de pacientes. Dispositivos conectados a plataformas
baseadas em [oT podem coletar dados de movimento para andlise computacional, permitindo que
profissionais da satide acompanhem o progresso de pacientes fora do ambiente clinico, reduzindo

custos e ampliando a conveniéncia do acompanhamento (ZHENG; JING; XU, 2019).

A reabilitacdo fisica e neurofuncional pode se beneficiar de sensores, videos e algoritmos
de IA para medir e analisar movimentos, incluindo contextos especificos como a reabilitacao
pos-AVC. Alguns estudos tém apresentado como a andlise detalhada dos movimentos pode
fornecer dados relevantes sobre a recuperagdo do paciente, além de permitir a personalizacio
dos programas de reabilitacdo (SEO et al., 2021; SHI et al., 2020b).

Em situacdes como a reabilitacdo apés um AVC, por exemplo, os pacientes podem
precisar reaprender determinados movimentos ou melhorar sua execucao ao longo do tratamento.
Técnicas de IA podem ser utilizadas para apoiar o monitoramento e a andlise desses movimentos,
auxiliando na identificagc@o de caracteristicas relevantes da execu¢do motora e indicando aspectos

que podem exigir maior aten¢do do profissional (JIRAK et al., 2023).

E importante auxiliar os programas de reabilitacio a fim de maximizar a eficiéncia do
acompanhamento e proporcionar melhores condi¢des para a melhoria dos pacientes. Técnicas
de aprendizado de maquina e aprendizado profundo sdo relevantes nesse contexto, pois podem
apoiar andlises preditivas e favorecer uma reabilitacdo mais personalizada (ZHENG; JING; XU,
2019).

Estudos anteriores também relataram o uso de jogos ativos e tecnologias interativas para
aumentar a adesdo e o engajamento dos pacientes na reabilitagdo (WANG et al., 2020; ALSOBHI
et al., 2022). Em jogos sérios, por exemplo, o tempo para o paciente concluir determinada tarefa
pode ser utilizado como um dos indicadores de desempenho, embora precise ser interpretado
juntamente com outros aspectos do movimento (RODRIGUES, 2022).

Para que esses movimentos possam ser analisados computacionalmente, € necessario
utilizar estratégias de captura capazes de registrar a execucao motora e converté-la em dados

adequados para processamento.
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2.5 Captura de Movimento por Video e Sensores

Pesquisadores em diferentes contextos t€ém explorado o uso da visdo computacional e da
estimativa de pose para auxiliar na captura do movimento em reabilitacdo fisica e neurofuncional.
A captura por video se destaca por permitir o registro da execucdo motora sem a fixagao obriga-
tdria de sensores no corpo, o que pode facilitar a coleta em ambientes clinicos, ambulatoriais,

domiciliares ou de pesquisa aplicada.

Segundo Miguel (MIGUEL, 2024), a captura por video torna-se uma opg¢ao vidvel para
que a aplicacdo ndo dependa de sensores vestiveis que podem ser invasivos para o paciente. Em
sua pesquisa, € possivel verificar que os pontos corporais sao capturados por meio do MediaPipe.
Essa abordagem se relaciona com propostas que buscam tornar a anédlise do movimento mais

acessivel, portétil e menos dependente de equipamentos especificos.

A captura de movimento pode ocorrer por diferentes meios, incluindo sensores vestiveis,
cameras RGB, cameras de profundidade e sistemas baseados em visdo computacional. Cada
abordagem apresenta vantagens e limitagdes. Sensores vestiveis podem fornecer medidas espe-
cificas, como aceleracao, orientacdo ou atividade muscular, mas podem exigir preparacao do
paciente e interferir parcialmente na execucdo do movimento. Ja a captura por video tende a ser
menos invasiva, embora dependa da qualidade da imagem, do posicionamento da camera, da

iluminagdo e da capacidade do algoritmo de estimar corretamente 0s pontos corporais.

Quando a captura € realizada por video, as informagdes precisam ser trabalhadas antes de
serem utilizadas na andlise. O video é decomposto em quadros, cada quadro € processado pelo
estimador de pose e os pontos corporais identificados sdo armazenados com suas coordenadas
e medidas de confiancga. A partir desses pontos, sdo calculados dngulos articulares e medidas
relacionadas a execugdo do protocolo, como amplitude, duragio, trajetéria aproximada e possiveis
compensagdes. Assim, o video funciona como fonte de dados para a obtencdo de medidas

quantitativas, e ndo apenas como registro visual da sessdo.

Dispositivos como o Microsoft Kinect também tiveram destaque em pesquisas de reabili-
tacdo virtual, pois permitem interagdo corporal e acompanhamento de movimentos em ambientes
terapéuticos. Esses dispositivos contribuiram para popularizar o uso de captura sem marcadores
em aplicacdes de sadde e reabilitagdo, ainda que atualmente outras abordagens baseadas em
visdo computacional e estimativa de pose também sejam amplamente utilizadas (WANG et al.,
2023).

Enquanto a prevencdo de lesdes € comum nos esportes, ela também € aplicavel a saude
ocupacional. Movimentos e padrdes repetitivos podem ser detectados por meio de sensores e
algoritmos, destacando possiveis riscos de lesdo e orientando mudangas na rotina do paciente
ou trabalhador (BILESAN et al., 2019). Embora esse contexto ndo seja o foco principal deste

trabalho, ele demonstra a amplitude de aplicacdes da andlise de movimento em saudde.

A extracdo de pose a partir de video tem avancado a ponto de permitir abordagens
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mais acessiveis, portdteis e reproduziveis. Em contextos de reabilitacdo, essa possibilidade é
importante porque permite analisar a execucdo do movimento com critérios objetivos e com

menor dependéncia de sensores acoplados ao corpo.

Independentemente do dispositivo utilizado, uma etapa central para a andlise computaci-
onal do movimento € a representacdo do corpo humano por pontos anatdmicos ou landmarks,

que servem de base para o cdlculo de angulos, trajetdrias e atributos cineméticos.

2.6 Extracao de Pose e Representacao por Landmarks

Landmarks corporais sdo pontos de referéncia estimados sobre regioes anatdmicas do
corpo humano, como ombros, cotovelos, punhos, quadris, joelhos e tornozelos. A partir desses
pontos, € possivel representar computacionalmente a postura corporal ao longo do tempo e

derivar medidas relacionadas ao movimento.

A extragdo de pose consiste em identificar esses pontos em imagens ou videos, geralmente
quadro a quadro. Com isso, a execu¢do do movimento passa a ser representada por uma sequéncia
de posi¢des corporais, que pode ser utilizada para calcular angulos articulares, trajetorias,

amplitudes, compensacdes e outros atributos relevantes para a andlise.

Tsai e Huang (TSAI; HUANG, 2022) propdem a correcao dos pontos do esqueleto
corporal antes do reconhecimento do movimento, utilizando a simetria do corpo humano e
restricdes para identificar posi¢cdes possivelmente incorretas. Esse procedimento busca reduzir os
efeitos de erros na estimac¢do dos pontos corporais e melhorar o desempenho do reconhecimento

das acoes.

No pipeline adotado pelo eMove, o pré-processamento também contempla o ajuste da
orientacdo das séries angulares com base nos primeiros quadros da execucao. Dependendo
da disposic¢ao dos pontos corporais € do movimento analisado, alguns dngulos podem iniciar
préximos de zero ou de cento e oitenta graus. Quando necessario, a orientagdo da curva € ajustada

para manter uma leitura mais coerente entre as execugdes de um mesmo movimento.

Em aplica¢des baseadas em video, os pontos corporais estimados quadro a quadro podem
ser utilizados para derivar informagdes cinematicas, como angulos articulares, trajetérias e
variagdes temporais do movimento (DEBNATH et al., 2022; HELLSTEN et al., 2021; THARA-
TIPYAKUL; SRIKAEWSIEW; PONGNUMKUL, 2024). Dessa forma, o video atua como fonte
para a extracao dos dados, enquanto as etapas posteriores da andlise podem se concentrar nas

informacdes derivadas da execucido motora.

A partir dos pontos corporais extraidos em cada quadro, o eMove calcula o angulo da
articulagdo principal e, quando configurado para o movimento analisado, o &ngulo associado a
compensacao corporal. Esses dados sdo organizados juntamente com as informagdes temporais

da execugdo, permitindo representar cada movimento como uma série de valores sincronizados
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ao longo do tempo.

Essa organizagdo entre pontos corporais, angulos calculados e informagdes temporais
permite comparar execugdes, acompanhar variagdes e construir indicadores quantitativos para
apoiar a avaliacdo da evolucdo funcional. Em uma repeti¢io de elevagdo do braco, por exemplo,
além de identificar que o membro foi elevado, podem ser observadas a amplitude alcancada, a
duracdo da execucdo e a ocorréncia de compensagdes em outras regides do corpo (LIU et al.,
2025).

Como os pontos e os angulos sdo obtidos quadro a quadro, a execu¢do do movimento
passa a ser representada como uma sequéncia temporal. Diferentes repetigdes de uma mesma acao
podem apresentar duracdes e velocidades distintas, mesmo quando mantém um padrdo motor
semelhante. Por esse motivo, sdo necessdrias técnicas capazes de comparar séries temporais
considerando possiveis variacdes no ritmo de execucdo, como o Distor¢do Dinamica do Tempo
(Dynamic Time Warping) (DTW) (SAKOE; CHIBA, 1978; MULLER, 2007).

2.7 Séries Temporais e Alinhamento Temporal

Em problemas de andlise de movimento, o tempo de execucdo e a velocidade de uma
mesma a¢do podem variar entre diferentes repeticdes, mesmo quando o padrdo motor observado
€ semelhante. Nesses casos, medidas ponto a ponto, como a distancia Euclidiana direta entre
séries, tendem a superestimar dissimilaridades causadas apenas por deformacdes na dimensao

temporal.

O DTW € uma técnica utilizada para comparar séries temporais que podem apresentar
diferencas de duracdo ou velocidade de execucdo. O método realiza um alinhamento entre as
sequéncias, permitindo identificar padrdes semelhantes mesmo quando eles ocorrem em ritmos
distintos (SAKOE; CHIBA, 1978; MULLER, 2007).

De forma intuitiva, o DTW busca a melhor correspondéncia entre duas sequéncias, per-
mitindo esticar ou comprimir trechos localmente para minimizar o custo total de dissimilaridade,
respeitando a ordem temporal dos eventos. Esse alinhamento € obtido por programac¢do dinamica
e resulta em uma distincia que quantifica a semelhanca entre as séries analisadas (MULLER,
2007). O caminho 6timo pode ser recuperado por retrocesso, permitindo comparar segmentos
executados em velocidades distintas desde que a forma geral do movimento seja preservada
(SAKOE; CHIBA, 1978; BERNDT; CLIFFORD, 1994).

Embora seja uma técnica eficaz para comparar séries temporais, o DTW apresenta
limitacdes relacionadas a flexibilidade do alinhamento entre as sequéncias. Para minimizar
esse efeito, a literatura propde estratégias que restringem o alinhamento durante o processo de
comparagio (SAKOE; CHIBA, 1978; ITAKURA, 1975; MULLER, 2007).

Estudos sobre mineragao e classificagdo de séries temporais demonstram que o DTW
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apresenta bom desempenho na comparacdo de sequéncias sujeitas a variagdes de fase e veloci-
dade, tornando-se util em tarefas de busca por similaridade, agrupamento e reconhecimento de
padrdes (BERNDT; CLIFFORD, 1994; KEOGH; RATANAMAHATANA, 2005).

No contexto da andlise de movimento humano, o DTW possibilita comparar repeti¢des
executadas em ritmos diferentes, desde que mantenham um padrdao motor semelhante. Dessa
forma, pode contribuir para identificar execucdes consistentes, detectar variagdes clinicas ou

compensatdrias e apoiar etapas posteriores de agrupamento, classificacdo e curadoria.

2.8 Agrupamento, Classificacao e Curadoria Especializada

O agrupamento de movimentos permite organizar execugdes semelhantes sem depender,
inicialmente, de rétulos previamente definidos (FRANGOUDES et al., 2022). Em contextos
de reabilitacao, essa abordagem pode auxiliar na identificacdo de padrdes recorrentes, execu-
¢Oes atipicas e variacdes entre repeti¢des realizadas por um mesmo paciente ou por pacientes

diferentes.

A classificagdo busca associar uma execugao a uma categoria previamente conhecida,
podendo utilizar atributos extraidos do movimento, como amplitude, duracdo, compensagado e
medidas de similaridade. Em aplicacdes de apoio a satde, essa classificacdo deve ser interpretada
como recurso auxiliar, e ndo como decisdo automatica isolada (BENSALAH et al., 2022;
SHORTLIFFE; SEPULVEDA, 2018).

Uma vez delimitadas, as repeticoes podem ser tratadas como unidades analiticas, per-
mitindo extrair medidas especificas de cada execugio e realizar comparacdes dentro da mesma
sessdo ou entre sessoes distintas do paciente. Apds a segmentacdo, cada repeticdo pode ser
representada por atributos como amplitude do movimento principal, amplitude compensatdria,
duracdo e medidas de proximidade com uma referéncia derivadas do alinhamento temporal
(FRANGOUDES et al., 2022).

Essas informag¢des podem indicar o niimero de repeti¢cdes reconhecidas em cada sessdo,
a duracdo média, a variacdo entre minimos e médximos da articulacdo em foco e possiveis
diferencas em relacdo a uma execugdo de referéncia. Com isso, o profissional pode observar
padrdes de melhoria, compensagdo ou inconsisténcia durante o tratamento (BENSALAH et al.,
2022; FRANGOUDES et al., 2022).

A curadoria especializada é fundamental nesse processo, pois o profissional pode revisar
agrupamentos, validar classificagdes e ajustar interpretacdes com base em conhecimento clinico
e funcional. Dessa forma, os métodos computacionais atuam como apoio a organizagdo e
andlise dos dados, preservando o papel do especialista na interpretacdo final (SHORTLIFFE;
SEPULVEDA, 2018; MILLER, 2019).

Essa relacdo entre agrupamento, classifica¢do e curadoria refor¢a que sistemas de apoio a
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satde devem oferecer informagdes organizadas, rastredveis e compreensiveis, sem serem tratados
como mecanismos automaticos de decisdo. Como os resultados gerados podem influenciar a in-
terpretacio profissional, torna-se necessario considerar aspectos de transparéncia, rastreabilidade
e explicabilidade (GUNNING; AHA, 2019; MILLER, 2019).

2.9 Interpretabilidade e Explicabilidade em Sistemas de Apoio a
Salde

Em sistemas de apoio a sauide, a interpretabilidade esté relacionada a possibilidade de
compreender quais informagdes influenciam uma analise ou recomendacao. J4 a explicabilidade
busca tornar mais claros os mecanismos que levam um modelo computacional a determinado
resultado. Embora esses conceitos estejam relacionados, ambos sdo importantes para aumentar a
confianca, a transparéncia e a seguranca no uso de tecnologias computacionais em contextos

sensiveis.

Nesse contexto, o uso de abordagens de Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable
Artificial Intelligence) (XAl) pode contribuir para proporcionar maior transparéncia aos modelos
aplicados a satde. Isso € importante para auxiliar a equipe e os pacientes a entenderem os resul-
tados apresentados pela tecnologia, favorecendo maior confianga e aceitacao dessas abordagens
(ZENG:; XIE, 2022).

No contexto da anélise de movimentos humanos, atributos como amplitude, duracao,
compensacdo e similaridade em relacdo a uma execugao de referéncia podem fornecer indicadores
quantitativos sobre o desempenho motor (ULLAH et al., 2025; LIU et al., 2025). Quando
apresentados de forma compreensivel, esses atributos também podem apoiar a interpretacao dos
resultados e a revisdo das classificagdes ou dos agrupamentos sugeridos pelo sistema (MILLER,
2019).

Entretanto, a apresentacdo de resultados computacionais ndo garante, por si sO, sua
compreensao clinica ou sua validade terapéutica. Em sistemas aplicados a saude, as informacdes
produzidas pelos modelos devem ser interpretadas em conjunto com o conhecimento especia-
lizado e com o contexto clinico e funcional de cada paciente (SHORTLIFFE; SEPULVEDA,
2018).

A interpretabilidade constitui, portanto, um elemento complementar as técnicas de
andlise, classificacdo e agrupamento. Seu objetivo é tornar os resultados mais compreensiveis e
uteis para o profissional, mantendo o sistema computacional como recurso de apoio, € nio como
substituto da avaliacdo especializada (MILLER, 2019; SHORTLIFFE; SEPULVEDA, 2018).
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2.10 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais conceitos relacionados a aplicacao de 1A, aprendi-
zado de maquina e andlise computacional de movimentos humanos no contexto da saude e da

reabilitacdo fisica e neurofuncional.

Foram discutidos aspectos relacionados a captura de movimentos por video e sensores,
extracdo de pose, representacao por landmarks, séries temporais, alinhamento temporal, clas-
sificagdo, agrupamento, curadoria especializada e interpretabilidade em sistemas de apoio a
saude. Esses conceitos sdo importantes para compreender como movimentos humanos podem

ser registrados, representados, comparados e analisados por métodos computacionais.

Apesar dos avangos considerdveis na area, a diversidade de abordagens, aplicacdes e
contextos indica a necessidade de organizar as evidéncias existentes, compreender limitagdes

metodoldgicas e identificar lacunas relevantes para o desenvolvimento deste trabalho.

Com base nesses conceitos, o proximo capitulo apresenta a metodologia utilizada para
conduzir a revisdo sistematica da literatura, buscando identificar estudos relacionados a analise,
classificacdo e representacdo computacional de movimentos humanos no contexto da satude e da

reabilitacdo.
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3 Revisao Sistematica da Literatura

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para conduzir a revisdo sistematica da
literatura. A revisdo foi organizada com o objetivo de identificar estudos relacionados a andlise
computacional, classificagdo e representacdo de movimentos humanos no contexto da sadde,

com atencdo especial para aplicacdes em reabilitacao fisica e neurofuncional.

A proposta deste capitulo € descrever o processo adotado para localizar, selecionar e
organizar os estudos utilizados na revisio. Os resultados obtidos a partir da leitura e anélise dos

trabalhos selecionados s@o apresentados no Capitulo 4.

3.1 Planejamento da Revisao

A revisdo sistematica foi adotada como método para organizar evidéncias cientificas
relacionadas ao tema deste trabalho. Esse tipo de revisdo utiliza a literatura existente sobre um
tépico especifico como fonte de dados, permitindo reunir, comparar e sintetizar contribui¢des

relevantes a partir de uma estratégia previamente definida (SAMPAIO, 2007).

Segundo Boland (BOLAND, 2013), uma revisdo sistemadtica envolve etapas como pla-
nejamento da pesquisa, definicdo da questdo, escolha das fontes de busca, triagem dos estudos,
leitura completa, avaliacao dos trabalhos, extra¢ao de dados, sintese das evidéncias e apresentagdo

dos resultados. Essas etapas ajudam a tornar o processo mais claro e rastredvel.

Neste trabalho apresentado, a revisao foi planejada para apoiar a construgao da funda-
mentagdo conceitual e metodoldgica da solucdo proposta. O interesse principal foi identificar
como diferentes estudos representam, capturam, analisam e classificam movimentos humanos,
especialmente em contextos relacionados a reabilitacao, avaliacdo da evolugdo funcional e uso

de técnicas computacionais.

A revisdo também foi utilizada para compreender quais tecnologias aparecem com maior
frequéncia nos estudos, quais formas de captura sdo utilizadas, quais abordagens de modelagem

sdo adotadas e quais lacunas podem orientar o desenvolvimento do eMove.

3.2 Questdo de Pesquisa

A questao de pesquisa foi definida com base no objetivo de compreender como métodos
computacionais t€m sido utilizados para apoiar a andlise e a classificacdo de movimentos

humanos em contextos de saude e reabilitacao.

A questdo central adotada foi:
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Como técnicas computacionais, incluindo aprendizado de maquina, visdo computa-
cional e métodos de classificacdo, t€m sido aplicadas na anélise e classificacdo de

movimentos humanos em contextos de reabilitacdo fisica e neurofuncional?

Essa formulacido amplia o foco em relag@o a proposta inicial, que estava mais concentrada
em reabilitacdo pds-AVC e em XAI. A reabilitacdo p6s-AVC continua sendo considerada como
um contexto possivel dentro da revisao, mas nado como o tnico recorte do trabalho. Essa mudanca
foi importante para aproximar a revisao do escopo atual da dissertacdo, que trata da andlise

computacional de movimentos humanos em reabilitagdo fisica e neurofuncional.

3.3 Bases de Dados Consultadas

Para realizar a busca dos estudos, foram utilizadas bases cientificas disponiveis por meio
do acesso institucional da Universidade Estadual Paulista “Julio de Mesquita Filho” (UNESP),
incluindo recursos acessados via conexao Rede Virtual Privada (Virtual Private Network) (VPN).
As bases consultadas foram Associacdo para Maquinaria da Computacdo (Association for
Computing Machinery) (ACM), Portal Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel
Superior (CAPES) e Instituto de Engenheiros Elétricos e Eletronicos (Institute of Electrical and
Electronic Engineers) (IEEE).

A ACM foi utilizada por sua relevancia na drea da computagdo, reunindo publicacdes de
conferéncias, periddicos, revistas técnicas, boletins e livros relacionados a diferentes areas da
ciéncia da computagdo (ACM, 2024).

O Portal CAPES foi utilizado por oferecer acesso a uma ampla colecao cientifica nacional
e internacional, incluindo periddicos, bases de dados, teses, dissertagdes, livros, normas técnicas

e outros tipos de produgdo académica (CAPES, 2024).

A base IEEE foi considerada por concentrar publicacdes relevantes nas dreas de enge-
nharia, computacgdo, eletronica, sensores, aprendizado de mdquina e sistemas aplicados a saide
(IEEE, 2024).

Essas bases foram escolhidas por cobrirem tanto estudos computacionais quanto pesqui-
sas aplicadas envolvendo sensores, visdo computacional, aprendizado de méaquina, classificacdao

de movimentos e tecnologias de apoio a sadde.

3.4 Estratégia de Busca

Durante o planejamento da revisdo, foram avaliadas diferentes combinagdes de palavras-
chave para encontrar uma estratégia compativel com o objetivo do trabalho. As primeiras buscas

estavam mais centradas em reabilitacdo pds-AVC e em XAl. No entanto, esse recorte limitava a
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quantidade de estudos relacionados a outras formas de andlise computacional de movimentos

humanos.

Por esse motivo, a estratégia final de busca foi ampliada para contemplar termos rela-
cionados a reabilitacdo, métodos computacionais, inteligéncia artificial, visdo computacional,
suporte a fisioterapia, desenvolvimento de software e neuroreabilitacao. Essa escolha permitiu

recuperar estudos mais préximos do escopo atual da dissertacao.

A estrutura final utilizada na busca € apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 — Estratégia final de busca utilizada na revisdo sistemadtica

PALAVRAS- post-stroke rehabilitation, computational methods, artificial intelli-

CHAVE gence, medical rehabilitation, computer vision, physical therapy sup-
port, software development, neurorehabilitation

ESTRUTURA DE ("post-stroke rehabilitation"AND "computational methods") OR ("ar-

BUSCA tificial intelligence"AND "medical rehabilitation") OR ("computer
vision"AND "physical therapy support”) OR ("software develop-
ment"AND "neurorehabilitation")

PERIODO CONSI- Estudos publicados a partir de 01/01/2019

DERADO

BASES CONSUL- ACM, Portal CAPES e IEEE

TADAS

Fonte: Autor

Com a aplicagdo dessa estratégia, foram identificados inicialmente 90 trabalhos. A

distribui¢do dos documentos retornados em cada base cientifica € apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Quantidade de documentos retornados por base cientifica

Base Cientifica ACM | CAPES | IEEE | Total
Documentos retornados 34 37 19 90
Fonte: Autor

3.5 Ciritérios de Inclusao e Exclusao

Os critérios de inclusdo e exclusdo foram definidos para selecionar estudos com relagao
direta com o objetivo da revis@o. Foram priorizados trabalhos que apresentavam métodos,
técnicas, bases de dados, formas de captura ou abordagens computacionais aplicadas a analise

de movimentos humanos.

Foram considerados como critérios de inclusdo:

* estudos publicados a partir de 2019;

* estudos relacionados a andlise, reconhecimento ou classificacdo de movimentos humanos;
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* estudos com aplicacdo em saude, reabilitacdo, avaliacdo da evolucao funcional ou andlise

de atividade humana;

* estudos que utilizassem técnicas computacionais, como aprendizado de maquina, aprendi-
zado profundo, visao computacional, sensores ou métodos de processamento de sinais;

(+

* estudos que apresentassem informagdes sobre dados, forma de captura, tecnologias utiliza-

das ou abordagem aplicada.
Foram considerados como critérios de exclusio:

* estudos duplicados;

* estudos fora do periodo definido;

* trabalhos sem relacdo direta com andlise de movimento humano;

* estudos que ndo apresentavam aplica¢do ou contribui¢do relevante para saide ou reabilita-
¢ao;

* trabalhos que ndo disponibilizavam informacdes suficientes sobre dados, método, tecnolo-

gia ou abordagem utilizada; e

* estudos cujo foco principal estivesse distante do objetivo da dissertacao.

Esses critérios foram aplicados em etapas. Primeiro, foram removidos os estudos duplica-
dos. Depois, os resumos foram avaliados para verificar aderéncia ao tema. Por fim, os trabalhos

restantes foram lidos integralmente para confirmag¢do da relevancia.

3.6 Processo de Selecao dos Estudos

O processo de selecao dos estudos foi organizado em trés etapas principais: remocao de

duplicidades, leitura dos resumos e leitura completa dos trabalhos.

Para permitir o controle dos artigos, cada estudo recebeu um identificador sequencial no
momento do registro em planilha. Esse controle facilitou a conferéncia dos dados, a remogao de

duplicidades e o acompanhamento das decisdes tomadas durante a triagem.

Inicialmente, foram identificados 90 estudos. Apds a verificacdo de duplicidades, 2
trabalhos foram removidos, restando 88 artigos para leitura dos resumos. Nessa etapa, 50
estudos foram excluidos por ndo atenderem aos critérios definidos, resultando em 38 trabalhos

selecionados para leitura completa.
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Na etapa de leitura completa, 15 artigos foram removidos por ndo apresentarem aderéncia
suficiente ao objetivo da revisdo ou por ndo fornecerem informacdes adequadas para a extracio

dos dados. Ao final do processo, 23 estudos foram aprovados para compor a revisao sistematica.

A Tabela 3 resume o fluxo de selecdo adotado.

Tabela 3 — Resumo do processo de selecao dos estudos

Etapa Quantidade Descricao

Estudos identificados inicialmente 90 Trabalhos retornados nas bases ACM,
Portal CAPES e IEEE.

Duplicados removidos 2 Estudos repetidos identificados na orga-
nizagdo inicial.

Estudos apds remocao de duplicados 88 Trabalhos encaminhados para leitura
dos resumos.

Removidos apds leitura dos resumos 50 Estudos sem aderéncia suficiente aos
critérios definidos.

Selecionados para leitura completa 38 Estudos avaliados integralmente.

Removidos apds leitura completa 15 Trabalhos removidos por baixa aderén-
cia ou informacgdes insuficientes.

Estudos selecionados para a revisao 23 Trabalhos finais utilizados na andlise da

revisao sistematica.
Fonte: Autor

A selecdo final representa o conjunto de estudos considerados relevantes para analisar
técnicas, tecnologias, dados e abordagens computacionais aplicadas ao movimento humano em

contextos relacionados a satde e reabilitacao.

3.7 Dados Extraidos dos Estudos

A partir da leitura dos estudos selecionados, foram extraidas informacdes consideradas

relevantes para responder a questao de pesquisa e apoiar a andlise apresentada no Capitulo 4.

Os dados extraidos foram organizados em uma planilha de controle, permitindo comparar
os estudos de forma mais clara. As informagdes consideradas foram:
* Titulo do artigo: identificagdo completa do trabalho selecionado;
¢ Autores: nomes dos autores de cada estudo;
* Ano de publicacido: ano em que o trabalho foi publicado;
* Fonte de publicacao: base cientifica ou veiculo de publica¢cdo do estudo;

* Origem do conjunto de dados: identificacdo se os dados foram produzidos pelos autores

ou obtidos de bases ja existentes;



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 40

* Tipo de captura: forma utilizada para obten¢do dos dados, como sensores, cdmeras, sinais

musculares, imagens, videos ou outros dispositivos;

Conjunto de dados utilizado: base ou amostra empregada no estudo;

Tecnologias e ferramentas: linguagens, bibliotecas, frameworks, sensores ou recursos

computacionais utilizados;

Abordagens aplicadas: técnicas de andlise, classificacdo, reconhecimento, agrupamento

ou modelagem utilizadas.

Esses campos foram escolhidos porque permitem observar ndo apenas o resultado final
de cada estudo, mas também como os dados foram capturados, representados e processados.
Para este trabalho, essa distin¢ao € importante, pois a proposta do eMove depende justamente da

relacdo entre captura, representacdo do movimento, extracao de atributos e andlise computacional.

3.8 Sintese e Organizacao dos Dados

ApOs a extracao, os dados foram organizados de forma comparativa. A anélise buscou
identificar padrdes entre os estudos, considerando o tipo de dado utilizado, a forma de captura,

as tecnologias empregadas e as técnicas aplicadas a classificacdo ou anélise dos movimentos.

A sintese dos dados foi conduzida de forma qualitativa, agrupando os estudos por
caracteristicas em comum. Essa organizacdo permitiu observar tendéncias da literatura, como o
uso de sensores vestiveis, cameras, sinais de SEMG, estimativa de pose, aprendizado profundo,

técnicas de classificacdo e abordagens para reconhecimento de atividades humanas.

Também foram observadas lacunas relacionadas a disponibilidade de dados, a explicacao
dos resultados, a aplicacdo em contextos reais de reabilitacdo e a participagdo dos profissionais
da sadde (especialistas em Cinesiologia) na interpretacio das informagdes geradas. Esses pontos

sdo discutidos no Capitulo 4, juntamente com a caracterizacdo dos estudos selecionados.

A Tabela 4 apresenta uma sintese geral da metodologia aplicada nesta revisdo. Esta tabela
permanece no Capitulo 3 por resumir o percurso metodoldgico da revisdo, enquanto a relagao

nominal dos estudos selecionados e as andlises por categoria sdo apresentadas no Capitulo 4.
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Tabela 4 — Sintese metodoldgica da revisdo sistematica

Tipo de revisao

Revisdo sistematica da literatura

Tema central

Anélise computacional e classificagdo de movimentos humanos
em contextos de sadde e reabilitacdo

Questao de pesquisa

Como técnicas computacionais, incluindo aprendizado de ma-
quina, visdo computacional e métodos de classificacdo, tém sido
aplicadas na andlise e classificagcdo de movimentos humanos em
contextos de reabilitacdo fisica e neurofuncional?

Bases consultadas

ACM, Portal CAPES e IEEE

Periodo considerado

Estudos publicados a partir de 2019

Estudos identificados 90
Duplicados removidos 2
Removidos apés leitura 50
dos resumos

Removidos apos leitura 15
completa

Estudos selecionados 23

Dados extraidos

Titulo, autores, ano, fonte, origem dos dados, tipo de captura,
conjunto de dados, tecnologias/ferramentas e abordagens aplicadas

Forma de sintese

Organizacdo qualitativa e comparativa dos estudos selecionados

Fonte: Autor

3.9 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a metodologia adotada para a conducio da revisdo sistemdtica da

literatura. Foram descritos o planejamento da revisdo, a questdo de pesquisa, as bases cientificas
consultadas, a estratégia de busca, os critérios de inclusao e exclusio, o processo de seleciao dos

estudos, os dados extraidos e a forma de organizacdo da sintese.

A revisao resultou em 23 estudos selecionados a partir de 90 trabalhos inicialmente
identificados. Esse conjunto de estudos constitui a base para a andlise apresentada no préximo
capitulo, no qual sdo discutidas as tecnologias, métodos, formas de captura e abordagens

computacionais encontradas na literatura.

No Capitulo 4, os estudos selecionados sdo analisados com maior detalhe, buscando
compreender como a literatura tem tratado a captura, representacao, classificacio e andlise de

movimentos humanos em contextos relacionados a satide e a reabilitacao fisica e neurofuncional.
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4 Resultados da Revisao Sistematica

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise dos 23 estudos seleciona-
dos na revisdo sistemadtica. Diferente do capitulo anterior, que descreveu o percurso metodoldgico

da revisdo, este capitulo se concentra nos achados observados nos trabalhos analisados.

A organizacdo dos resultados foi feita a partir dos dados extraidos dos estudos, consi-
derando a origem dos conjuntos de dados, as estratégias de captura, a natureza das atividades
analisadas, as tecnologias utilizadas, as abordagens computacionais aplicadas e as lacunas
identificadas. Ao final, sdo discutidas as implicacdes desses resultados para a concepgado e o

desenvolvimento do eMove.

4.1 Caracterizacao Geral dos Estudos Selecionados

A revisdo sistematica resultou em 23 estudos selecionados para andlise. Esses trabalhos
foram considerados relevantes por apresentarem relagdo com andlise, captura, reconhecimento
ou classificacdo de movimentos humanos, especialmente em contextos associados a saude,
reabilitacdo, atividades humanas, sensores, visdo computacional e técnicas de aprendizado de

maquina.

A Tabela 5 apresenta os estudos selecionados, indicando a referéncia utilizada, o titulo
do trabalho e a fonte de origem. Essa tabela tem a finalidade de oferecer uma visao geral dos
trabalhos que compdem o corpus da revisdo, permitindo ao leitor identificar rapidamente quais

estudos foram considerados nas andlises seguintes.

Além da identificagcdo dos trabalhos, também foi analisada a distribui¢do temporal dos
estudos selecionados. Essa andlise permite observar se o tema apresenta concentracao em
determinados anos e ajuda a compreender a desenvolvimento recente das pesquisas sobre anélise

computacional de movimentos humanos.
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Tabela 5 — Artigos selecionados na revisao sistemaética

Autor (Ano) Titulo Fonte

(GEMAN et al., 2019) | An Intelligent Assistive Tool Using Exergaming | IEEE
and Response Surface Methodology for Patients
With Brain Disorders

(ZHENG; JING; XU, | Action Recognition Based on Spatial Temporal | ACM

2019) Graph Convolutional Networks

(MORANDO; TROM- | Application of SVM for Evaluation of Training | ACM

BINI; DELLEPIANE, | Performance in Exergames for Motion Rehabili-

2019) tation

(BILESAN et al., 2019) | Markerless Human Motion Tracking Using Mi- | IEEE
crosoft Kinect SDK and Inverse Kinematics

(CASTILLO et al., | Optimization Model for Development of Digital | IEEE

2019) Interactive Exercises for Cognitive Rehabilita-
tion

(WANG et al., 2019) Surface Electromyography Based Estimation of | IEEE
Knee Joint Angle by Using Correlation Dimen-
sion of Wavelet Coefficient

(LIetal., 2019) Skeleton-Based Action Recognition With Key- | IEEE
Segment Descriptor and Temporal Step Matrix
Model

(WANG et al., 2020) Dense Attention Network for Facial Expression | ACM
Recognition in the Wild

(SHI et al., 2020a) Gait recognition via random forests based on | CAPES
wearable inertial measurement unit

(SU; SU, 2020) Intelligent Medical Rehabilitation Training Ins- | [EEE
trument Based on Movement Coordination

(SHI et al., 2020b) Feature Extraction and Classification of Lower | IEEE
Limb Motion Based on sSEMG Signals

(SEO et al., 2021) Forecasting the Walking Assistance Rehabilita- | CAPES
tion Level of Stroke Patients Using Artificial
Intelligence

(MU; DAI; MA, 2021) | Application of Artificial Intelligence in Rehabi- | CAPES

litation Assessment

Continua na proxima pdgina
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Tabela 5 — Artigos selecionados na revisdo sistemdtica (continuacdo)

Autor (Ano)

Titulo

Fonte

(HE et al., 2021)

Flexible and stretchable triboelectric nanogene-
rator fabric for biomechanical energy harvesting
and self-powered dual-mode human motion mo-

nitoring

CAPES

(SOCCINT;
2021)

CENA,

The Ethics of Rehabilitation in Virtual Reality:
the role of Self-Avatars and Deep Learning

IEEE

(RAO, 2022)

Research on Different Convolutional Neural
Networks in the Classification Scenes of Yoga

Poses based on OpenPose Extraction

IEEE

(TSAI; HUANG, 2022)

Temporal-Variation Skeleton Point Correction
Algorithm for Improved Accuracy of Human

Action Recognition

CAPES

(ZENG; XIE, 2022)

Upper-limb Movement Classification using
sEMG Signals Based on Deep Residual Shrink
Network

IEEE

(JIRAK et al., 2023)

Echo State Networks and Long Short-Term Me-
mory for Continuous Gesture Recognition: a

Comparative Study

CAPES

(ZHANG et al., 2023b)

A human activity recognition method using we-

arable sensors based on convtransformer model

CAPES

(ZHANG et al., 2023a)

An end-to-end lower limb activity recognition
framework based on SEMG data augmentation

and enhanced CapsNet

CAPES

(WANG et al., 2023)

Attention-based Vision Transformer for Human

Activity Classification using mmWave Radar

ACM

(WU, 2023)

Evaluation on Multimodal Dance Action Recog-
nition Based on Artificial Intelligence Image Te-

chnology

ACM

Fonte: Autor

A Figura 1 apresenta a quantidade de estudos selecionados por ano. Observa-se que 0s

trabalhos aparecem distribuidos ao longo dos anos considerados na revisao, indicando continui-

dade de interesse pelo tema. O ano de 2019 concentrou a maior quantidade de estudos aprovados,

seguido por trabalhos publicados nos anos seguintes.
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Figura 1 — Gréfico de artigos por ano aprovados
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Fonte: Autor

Também foi analisada a distribui¢ao dos artigos por fonte e ano, conforme apresentado
na Figura 2. Essa visualizagc@o permite identificar como as bases consultadas contribuiram para o

conjunto final de estudos selecionados.

Figura 2 — Gréfico de artigos por fonte e ano
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Fonte: Autor

A distribuicdo por fonte indica que os estudos selecionados foram encontrados em
diferentes bases, o que reforca a caracteristica interdisciplinar do tema. A andlise de movimentos
humanos aparece tanto em publicacdes mais ligadas a computacio quanto em bases que retinem

pesquisas aplicadas a sadde, sensores, engenharia e reabilitacdo.

4.2 Origem dos Conjuntos de Dados e Estratégias de Coleta

A primeira dimensao analisada foi a origem dos conjuntos de dados utilizados nos estudos.

Esse ponto € importante porque a qualidade, o tamanho e a forma de constru¢cdo do conjunto de
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dados influenciam diretamente o desempenho de modelos de classificacdo, reconhecimento e

analise de movimentos.

Nos trabalhos analisados, os conjuntos de dados foram classificados em dois grupos

principais:
* Proprio: quando os autores coletaram os dados utilizados no estudo, como imagens,
videos, sinais de sensores ou outros registros de movimento;

* Terceiros: quando os autores utilizaram conjuntos de dados previamente construidos e

disponibilizados por outros pesquisadores.

A distribui¢do dos estudos de acordo com a origem dos conjuntos de dados € apresentada

na Figura 3.

Figura 3 — Autoria do conjunto de dados

Autoria do dataset

= Préprio

= Terceiros

Fonte: Autor

A maior parte dos estudos analisados utilizou conjuntos de dados proprios. Esse resultado
mostra que muitos pesquisadores precisaram construir suas proprias bases para responder aos
objetivos especificos de seus estudos. Em pesquisas envolvendo movimento humano, isso é
comum, pois o tipo de movimento, o ptblico analisado, o sensor utilizado e o protocolo de coleta

costumam variar bastante.

Por outro lado, a presencga de conjuntos de dados de terceiros também € relevante. Bases
publicas ou ja consolidadas permitem comparagdes entre métodos e facilitam a reproducado
dos experimentos. Mesmo assim, a disponibilidade de conjuntos de dados especificos para
reabilitac@o ainda € limitada, principalmente quando se deseja analisar movimentos clinicos,

compensagdes ou melhoria funcional do paciente.

Entre os conjuntos de dados de terceiros observados nos estudos, destacam-se:

* UCF-101 e UCF-31: utilizados em tarefas de reconhecimento de agdes humanas em video,

com diferentes categorias de atividades e cendrios (WANG et al., 2023);
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» AffectNet: utilizado em reconhecimento de expressdes faciais e estados emocionais, com
aplicacao mais distante do foco especifico da reabilitacdo motora (WANG et al., 2020);

* Northwestern-UCLA, MSRC-12 e CAD-60: usados em tarefas de reconhecimento de
acoes baseadas em dados esqueléticos e poses em 3D (ZHENG; JING; XU, 2019);

* OPPORTUNITY, PAMAP2, SKODA e USC-HAD: utilizados em reconhecimento de
atividades humanas com sensores vestiveis, como acelerometros e giroscopios (ZENG;
XIE, 2022).

Essa diferenca entre bases proprias e bases de terceiros aponta uma questao importante
para este trabalho: em aplicacOes voltadas a reabilitacao fisica e neurofuncional, muitas vezes €
necessario organizar dados préximos do contexto real de atendimento. Uma base genérica pode
ajudar no desenvolvimento de modelos, mas pode nio representar adequadamente a execucdo de

movimentos especificos de um paciente em tratamento.

4.3 Modalidades de Captura e Representacao dos Movimentos

Os mecanismos de captura utilizados nos estudos analisados demonstram uma separacao
importante entre abordagens baseadas em video, sensores vestiveis, sinais musculares, imagens

estdticas e dispositivos especificos de captura.

Os estudos baseados em video exploram a possibilidade de capturar acdes humanas em
diferentes ambientes. Essa abordagem € ttil por ser menos invasiva, mas também pode apresentar
limitacdes relacionadas a privacidade, iluminagdo, posicionamento da camera e qualidade da
estimativa dos pontos corporais (ZHENG; JING; XU, 2019).

Sensores vestiveis, como acelerometros e giroscopios, aparecem como uma alternativa
bastante utilizada. Eles podem ser integrados ao corpo ou a dispositivos moéveis, permitindo
registrar aceleragdo, orientacdo e velocidade angular durante a execugdo de atividades. Conjuntos
como OPPORTUNITY e PAMAP2 exemplificam o uso desse tipo de dado para reconhecimento
de atividades humanas (ZENG; XIE, 2022).

Outro recurso observado foi o uso de IMU, que integra acelerdmetros, giroscopios e,
em alguns casos, magnetdometros. Esse tipo de sensor permite medir orientacdo, aceleracdo e
velocidade angular, sendo aplicado, por exemplo, na identificacdo de gestos continuos das maos

com base em modelos recorrentes (JIRAK et al., 2023).

A técnica de SEMG também apareceu nos estudos analisados. Ela permite obter sinais elé-
tricos gerados pela atividade muscular durante o movimento, sendo utilizada em pesquisas sobre
membros superiores e inferiores. Em tarefas como caminhada, levantamento de pernas e classifi-
cacdo de movimentos musculares, esse tipo de dado pode fornecer informagdes biomecanicas
importantes (ZENG; XIE, 2022; ZHANG et al., 2023a).
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Também foram identificados estudos com dispositivos como Microsoft Kinect e Leap
Motion. O Kinect foi utilizado para captura de movimento esquelético sem marcadores, enquanto
o Leap Motion apareceu em aplicag¢des voltadas a captura detalhada de movimentos das maos,
especialmente em contextos relacionados a reabilitacdo (ZHENG; JING; XU, 2019; MORANDO;
TROMBINI; DELLEPIANE, 2019).

A Figura 4 apresenta a distribui¢do dos estudos segundo o tipo de captura utilizado.
Os sensores aparecem como a modalidade mais frequente entre os estudos aprovados. Esse
resultado mostra uma preferéncia por dispositivos capazes de registrar dados de movimento
com boa precisdo e de forma continua. A captura por video aparece em menor quantidade,
mas permanece relevante por permitir uma abordagem menos invasiva, principalmente quando

associada a estimativa de pose e a representagdo por pontos corporais.

Figura 4 — Quantidade de artigos por tipo de captura

Quantidade de artigos por tipo de captura
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m Total
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Fonte: Autor

Essa distribuicdo refor¢a que nao existe uma tnica forma de capturar o movimento
humano. Cada modalidade apresenta vantagens e limitagdes. Para o eMove, esse resultado é
importante porque evidencia o espago para solugdes baseadas em video e visdo computacional,
especialmente quando o objetivo € reduzir dependéncia de sensores acoplados ao corpo e facilitar

a coleta em ambientes mais acessiveis.

4.4 Natureza das Atividades e Contextos de Aplicacao

A natureza das atividades analisadas nos estudos foi classificada em trés categorias gerais:
atividades discretas, continuas e mistas. Essa distingdo ajuda a compreender o tipo de movimento

que cada estudo buscou reconhecer ou analisar.

As atividades discretas correspondem a acdes delimitadas, como um gesto especifico ou
uma repeticao isolada. Esse tipo de atividade aparece, por exemplo, em estudos que analisam
movimentos das maos por sensores IMU, nos quais gestos de curta duracdo podem ser registrados
com maior precisdo (JIRAK et al., 2023).



Capitulo 4. Resultados da Revisdo Sistemdtica 49

As atividades continuas envolvem séries de movimentos prolongados ou executados
ao longo do tempo, como caminhar, correr ou realizar atividades didrias. Conjuntos como
OPPORTUNITY e PAMAP2 representam bem esse tipo de abordagem, pois registram atividades
do cotidiano por meio de sensores vestiveis (ZENG; XIE, 2022).

As atividades mistas combinam elementos discretos e continuos. Esse tipo de dado é
encontrado em estudos com movimentos esqueléticos, como nos conjuntos Northwestern-UCLA
e MSRC-12, que podem incluir a¢gdes individuais e sequéncias dinamicas mais complexas
(ZHENG:; JING; XU, 2019).

A Figura 5 apresenta a distribuicdo dos artigos conforme a natureza das atividades

analisadas.

Figura 5 — Quantidade de artigos por natureza das atividades
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Fonte: Autor

A predominancia de atividades continuas indica que muitos estudos se concentram em
movimentos prolongados ou em atividades acompanhadas ao longo do tempo. Isso € relevante
para aplicagdes gerais de reconhecimento de atividades humanas. No entanto, para o contexto
de reabilitacdo, movimentos discretos e repetitivos também tém papel importante, pois muitos

exercicios terapéuticos sdo organizados por repeticoes de um gesto ou movimento articular.

Essa observacdo se aproxima da proposta do eMove. Em uma sessao de reabilitacdo,
o profissional pode precisar analisar nao apenas o comportamento global da sessdo, mas cada
repeticdo realizada pelo paciente. Uma sequéncia continua pode parecer estavel, mas algumas

repeticdes especificas podem indicar fadiga, perda de amplitude ou compensacao.

4.5 Tecnologias, Ferramentas e Técnicas Computacionais

As tecnologias e ferramentas utilizadas nos estudos também foram analisadas. Entre
as linguagens de programacao, o Python apareceu com destaque, especialmente por sua ampla
ado¢do em projetos de aprendizado de maquina, aprendizado profundo e processamento de
dados.
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A Tabela 6 apresenta as tecnologias identificadas nos estudos selecionados. Entre os
estudos categorizados como baseados em Python, destacam-se bibliotecas como TensorFlow
(ZHANG et al., 2023b), PyTorch (JIRAK et al., 2023) e Keras (ZHANG et al., 2023a), frequen-

temente utilizadas em tarefas de treinamento e avaliacdo de modelos.

Tabela 6 — Tecnologias identificadas nos estudos selecionados

Tecnologia Quantidade
Python 10
MATLAB 6
COMSOL 1
Kinect SDK 2

Nao especificado 3
Unity 1

Fonte: Autor

Ferramentas como MATLAB também foram observadas em estudos que exigiam calculos
matematicos, processamento de sinais e andlise de dados biomecanicos (LI et al., 2019; SHI et
al., 2020b). O COMSOL apareceu em pesquisas voltadas a simulacdo de sensores e sistemas
biomecanicos, principalmente em contextos de validacdo de dispositivos vestiveis (HE et al.,
2021).

Alguns estudos utilizaram sistemas e bibliotecas especificas para captura e processamento
de movimentos, como o Microsoft Kinect SDK, aplicado a obtencdo de dados esqueléticos e
andlise de movimentos em tempo real (BILESAN et al., 2019; GEMAN et al., 2019). Também
foram identificadas ferramentas voltadas a simulagdo e ambientes imersivos, como o Unity, em

estudos relacionados a realidade virtual e interagdo.

Em alguns trabalhos, as tecnologias utilizadas nao foram descritas com muitos detalhes.
Isso dificulta a reproducdo dos experimentos e limita a comparagao entre estudos. Para uma drea
que depende de dados, modelos e parametros computacionais, a auséncia dessas informagdes

pode prejudicar a compreensao do método adotado.

4.6 Abordagens de Modelagem, Classificacao e Agrupamento

Os estudos analisados empregaram diferentes abordagens computacionais para reconhe-
cimento, classificacdo e andlise de movimentos humanos. Para fins de quantificagao, os métodos
foram classificados em duas categorias principais: aprendizado profundo e métodos cldssicos de

aprendizado de maquina, considerando a técnica predominante na etapa final de classificacao.

As técnicas de aprendizado profundo apareceram com destaque, incluindo modelos
baseados em CNN, RNN, redes recorrentes, modelos com aten¢do e arquiteturas baseadas

em transformadores. Esses métodos sdo usados principalmente em tarefas com dados mais
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complexos, como imagens, videos, séries temporais e reconhecimento continuo de atividades
(ZENG; XIE, 2022; JIRAK et al., 2023).

Métodos classicos, como SVM, Random Forest e k-Vizinhos Mais Proximos (k-Nearest
Neighbors) (k-NN), também foram utilizados. Essas abordagens aparecem especialmente em
contextos com conjuntos de dados menores, dados tabulares ou caracteristicas extraidas previa-
mente. Em estudos com sensores vestiveis ou sinais musculares, por exemplo, métodos cldssicos
podem apresentar bons resultados quando os atributos extraidos representam bem o fendmeno
analisado (ZHANG et al., 2023a).

Também foram identificadas abordagens hibridas, nas quais técnicas cldssicas sdo em-
pregadas no pré-processamento, na selecdo de caracteristicas ou em etapas auxiliares, enquanto
modelos de aprendizado profundo sdo utilizados na etapa final de classificacdo (ZHENG; JING;
XU, 2019).

A Tabela 7 apresenta a distribuicdo das abordagens identificadas nos estudos seleciona-
dos.

Tabela 7 — Abordagens identificadas nos estudos selecionados

Abordagem Percentual
Aprendizado profundo 57%
Técnicas cléssicas 43%

Fonte: Autor

Conforme apresentado na Tabela 7, as abordagens baseadas em aprendizado profundo
foram predominantes entre os estudos analisados. Esse resultado acompanha a tendéncia obser-
vada na literatura de utilizacdo de modelos mais complexos para tarefas de reconhecimento de

padrdes em imagens, videos e séries temporais.

Mesmo assim, a presen¢a de métodos cldssicos permanece relevante. Em muitos cenérios,
especialmente quando os dados sdo estruturados em atributos, modelos como SVM, Random
Forest e k-NN continuam sendo alternativas uteis. Para aplicagdes em reabilitacdo, essa carac-
teristica é importante porque atributos como amplitude, duracdo, compensacgao e similaridade

podem ser interpretados com mais facilidade pelo profissional.

4.7 Desempenho dos Modelos

O desempenho dos modelos analisados nos estudos foi avaliado com base em métricas
comuns em tarefas de aprendizado de mdquina, como acurécia, precisio, revocagdo, F1-score e

erro médio.

Modelos de aprendizado profundo apresentaram bons resultados em conjuntos de dados

maiores e em tarefas mais complexas, como reconhecimento continuo de atividades. Em alguns
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estudos, modelos baseados em CNN alcancaram precisdo superior a 95%, especialmente quando
aplicados a conjuntos de dados bem anotados e com maior volume de informac¢des (ZENG; XIE,
2022).

Em tarefas envolvendo séries temporais, modelos baseados em arquiteturas mais recentes
também demonstraram bom desempenho, reduzindo erros em comparagdo com abordagens
classicas em determinados cenarios (ZHENG:; JING; XU, 2019). No entanto, esses resultados

precisam ser interpretados considerando o tipo de dado, a base utilizada e a tarefa avaliada.

Métodos classicos, como SVM e Random Forest, também apresentaram desempenho
satisfatorio em algumas tarefas, especialmente em conjuntos menores ou com caracteristicas
bem definidas. Estudos voltados ao reconhecimento de gestos simples indicaram que modelos
classicos podem atingir bons resultados quando a representaciao dos dados € adequada (JIRAK
et al., 2023).

A escolha das métricas também variou conforme a natureza dos dados. Em tarefas de
classificagdo, métricas como F1-score sdo uteis quando ha desbalanceamento entre classes. Em
andlises baseadas em séries temporais ou previsdo, medidas de erro podem ser mais adequadas.

Essa diversidade mostra que a comparacgao direta entre estudos deve ser feita com cautela.

A Tabela 8 apresenta uma sintese dos resultados de desempenho observados nos estudos
em que esse tipo de informacao foi identificado de forma explicita durante a extragao dos dados.
Como os trabalhos utilizaram bases, tarefas, métricas e protocolos experimentais diferentes, os
valores nao devem ser interpretados como uma comparacao direta entre métodos. A tabela tem
a funcao de organizar os resultados reportados e evidenciar a heterogeneidade das avaliacoes

encontradas na literatura.
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Tabela 8 — Resultados de desempenho observados nos estudos da RSL quando reportados

Estudo

Tarefa analisada

Métrica/resultado repor-
tado

Observacao para esta pesquisa

(ZENG, 2022)

Reconhecimento multi-
modal de movimentos

Acuricia maxima de 95,1%
e redu¢do de tempo de exe-

Indica o potencial de modelos baseados em
imagens, mas em contexto distinto da reabili-

por imagem cucdo em relag@o ao crité- tacdo clinica.
rio analisado
(SHI et al., 2020a) Reconhecimento de Acuricia média de 98,2% Mostra bom desempenho de métodos classi-

marcha com IMU

com Random Forest e vali-
dacgdo cruzada

cos quando os atributos representam adequa-
damente o movimento.

(TSAI; HUANG, 2022)

de
por

Reconhecimento
acdes humanas
esqueleto corporal

Aumento de acurdcia em re-
lagao a modelos compara-
dos ap6s correcdo dos pon-
tos do esqueleto

Reforca a importancia da qualidade dos pon-
tos corporais e do pré-processamento antes da
classificag@o.

(JIRAK et al., 2023)

Reconhecimento conti-
nuo de gestos com IMU

Desempenho comparavel
entre ESN e LSTM, com
menor tempo de treina-
mento para ESN

Evidencia que séries temporais de movimento
exigem avaliar desempenho e custo computa-
cional.

(ZENG; XIE, 2022)

Classificagdo de movi-
mentos de membros su-
periores com sSEMG

Resultado de classificacio
com aprendizado profundo
reportado pelo estudo

Aproxima-se do contexto de membros superi-
ores, embora utilize sinais musculares em vez
de video.

(ZHANG et al., 2023b)

Reconhecimento de ati-
vidades humanas com
sensores vestiveis

Avaliacio de modelo base-
ado em ConvTransformer
reportada pelo estudo

Indica uso de arquiteturas profundas em dados
sequenciais, mas com dependéncia de sensores
vestiveis.

(ZHANG et al., 2023a)

Reconhecimento de ati-
vidades de membros in-
feriores com sSEMG

Avaliagdo de classificacio
com aumento de dados e
CapsNet reportada pelo es-
tudo

Refor¢a o uso de modelos complexos, mas
também a necessidade de dados especificos e
rotulados.

(MORANDO; TROM-
BINI; DELLEPIANE,
2019)

Avaliacdo de desempe-
nho em exergames de re-
abilitacdo

Uso de SVM para avalia-
¢do de desempenho

Relaciona classificagdo computacional a ati-
vidades de reabilitacdo, mas em ambiente de
exergame.

Fonte: Autor

Observa-se que os melhores valores numéricos foram obtidos em contextos especificos,

com bases, sensores e tarefas proprias. Por esse motivo, esses resultados foram utilizados nesta
dissertacdo como referéncia para compreender possibilidades e limitagdes metodoldgicas, e ndo
como parametro direto de desempenho esperado para o eMove. Para a solugdo proposta, essa
andlise reforcou a decisdo de adotar atributos interpretaveis, manter a curadoria especializada e

avaliar os modelos conforme os dados efetivamente coletados no préprio contexto de uso.

4.8 Aplicacoes Praticas Identificadas

Os estudos analisados apresentaram aplicacdes em diferentes dreas, como saude, reabi-
litagdo fisica, esportes, interacdo homem-madquina, seguranca e reconhecimento de atividades

humanas.

Na saude, parte dos estudos investigou modelos aplicados ao monitoramento de pacientes
em sessoes de fisioterapia e reabilitacdo. Dispositivos vestiveis e sinais musculares, por exemplo,
foram utilizados para analisar movimentos e identificar padroes inadequados, apoiando ajustes
no plano terapéutico (ZENG; XIE, 2022; ZHANG et al., 2023a).
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Ferramentas baseadas em SEMG também foram utilizadas para medir ativacdes muscula-
res e apoiar andlises relacionadas a deficiéncias motoras ou execu¢do de movimentos (JIRAK
et al., 2023). Em aplicacdes esportivas, estudos baseados em video e captura de movimento

permitiram analisar desempenho, otimizar gestos e prevenir lesdes (ZHENG; JING; XU, 2019).

Na interagdo homem-maquina, modelos de reconhecimento de gestos foram utilizados
para controlar dispositivos inteligentes, robds, computadores ou sistemas baseados em [oT. Esse
tipo de aplicagdo pode melhorar acessibilidade e usabilidade de tecnologias assistivas (WANG et
al., 2023).

Embora algumas aplicacdes estejam fora do foco direto desta dissertagdo, elas ajudam
a mostrar a amplitude do campo. Para o eMove, os estudos mais relevantes sao aqueles que
aproximam captura de movimento, andlise computacional, reabilitacdo, avaliacao da evolucao

funcional e apoio a interpretacdo profissional.

4.9 Sintese Comparativa dos Trabalhos Selecionados

A Tabela 9 apresenta uma visao mais detalhada dos estudos selecionados, cruzando
cada trabalho com as perguntas usadas na extragdo dos dados. A inten¢do ndo € substituir a
andlise textual, mas deixar em um Unico lugar as respostas principais de cada artigo. Isso ajuda a
visualizar, por exemplo, quais estudos usaram base propria, quais dependeram de sensores, quais

trabalharam com atividades continuas e quais abordagens computacionais foram mais utilizadas.

Ao observar a tabela detalhada, fica claro que a maioria dos estudos ndo trata a expli-
cabilidade como eixo central. Mesmo quando utilizam modelos mais complexos, como redes
profundas ou transformadores, os trabalhos tendem a priorizar desempenho, acuricia ou reco-
nhecimento de padrdes. Esse ponto € importante para este trabalho, pois reforca a necessidade
de apresentar resultados de forma compreensivel para o profissional, principalmente quando a

andlise envolve movimentos de pacientes em reabilitacao.

A andlise dos estudos permitiu observar alguns padroes importantes. O primeiro deles € a
predominancia de conjuntos de dados proprios, o que indica que muitos pesquisadores precisam
construir suas proprias bases para avaliar movimentos especificos. Essa situacio é compreensivel,

mas dificulta a comparagdo direta entre estudos.

O segundo ponto € a predominancia de sensores como forma de captura. Sensores
vestiveis, IMU e sEMG aparecem com frequéncia, principalmente por oferecerem medidas
precisas e continuas. Ao mesmo tempo, a captura por video continua relevante por ser menos

invasiva e por permitir abordagens baseadas em estimativa de pose.

O terceiro ponto € a forte presenca de aprendizado profundo. Modelos baseados em CNN,
RNN e transformadores aparecem como solugdes frequentes para reconhecimento de atividades

humanas e andlise de movimentos. Mesmo assim, métodos cldssicos continuam aparecendo,
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especialmente quando os dados sdo organizados em atributos.



Tabela 9 — Sintese detalhada dos estudos selecionados conforme as perguntas da

revisdo
Estudo Foco analisado Q1 - Origem dos da- | Q2 - Captura Q3 - Natureza Q4 - Ferramentas | Q5 — Abordagem Q6 - XAI
dos

(WU, 2023) Danga e reconhecimento | Préprio Video Continuas MATLAB Aprendizado profundo | Nao aborda

multimodal
(WANG et al., | Atividades humanascom | Préprio Sinais de radar Mista MATLAB Aprendizado profundo | Nao aborda
2023) radar
(ZHENG; JING; | Reconhecimento de ativi- | Terceiros: UCF-101 e | Video Discretas Python Aprendizado profundo | Nao aborda
XU, 2019) dades humanas UCF-31
(MORANDO; Reabilitacdo motora em | Préprio Kinect e Leap Motion | Continuas Python Classico Nao aborda
TROMBINI; exergames
DELLEPIANE,
2019)
(WANG et al., | Expressoes faciais Terceiros: AffectNet Cameras / imagens Discretas Python Aprendizado profundo | Nao aborda
2020)
(RAO, 2022) Reconhecimento de po- | Préprio Cameras / imagens Continuas Python Aprendizado profundo | Nao aborda

ses de ioga
(BILESAN et al., | Movimento humano sem | Préprio Kinect v2 e Vicon Continuas Kinect SDK Classico Naio aborda
2019) marcadores
(SOCCINI; Reabilitagdo com reali- | Préprio Sensores de VR Continuas Unity Aprendizado profundo | Nao aborda
CENA, 2021) dade virtual
(SU; SU, 2020) Reabilitacdo médica Préprio Sensores de movi- | Continuas Naio especificado Classico Nio aborda

mento e EMG

(CASTILLO et al., | Reabilitacdo cognitiva Préprio Cameras / video Discretas Nao especificado Classico Nao aborda
2019)
(WANG et al., | Angulo da articulacio do | Préprio SEMG e Codamotion | Continuas MATLAB Aprendizado profundo | Nao aborda
2019) joelho
(ZENG; XIE, | Movimentos dos mem- | Préprio sEMG Continuas MATLAB Aprendizado profundo | Nao aborda
2022) bros superiores
(LIetal., 2019) Acdes humanas por da- | Terceiros: Kinect / esqueleto Mista MATLAB Classico Nao aborda

dos de esqueleto

Northwestern-UCLA,
MSRC-12 e CAD-60

Continua na proxima pdgina
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Tabela 9 — Sintese detalhada dos estudos selecionados (continuagdo)

Estudo Foco analisado Q1 - Origem dos da- | Q2 - Captura Q3 - Natureza Q4 - Ferramentas | Q5 - Abordagem Q6 - XAI
dos

(GEMAN et al., | Recuperacdo fisicae cog- | Préprio Kinect Continuas Kinect SDK Classico Nio aborda

2019) nitiva

(SHI et al., 2020b) | Movimentos dos mem- | Préprio SEMG Continuas Nao especificado Aprendizado profundo | Nao aborda
bros inferiores

(MU; DAI; MA, | Avaliagdo em reabilita- | Préprio sSEMG Continuas Nao especificado Cléassico Nao aborda

2021) ¢do médica

(SEO et al., 2021) | Nivel de assisténcia na | Préprio Dados clinicos e fun- | Discretas Python Classico Nio aborda
marcha cionais

(JIRAK et al., | Reconhecimento conti- | Préprio IMU de smartphone Continuas Python Aprendizado profundo | Nao aborda

2023) nuo de gestos

(ZHANG et al., | Reconhecimento de ativi- | Terceiros: OPPOR- | Sensores vestiveis Continuas Python Aprendizado profundo | Nao aborda

2023b) dades humanas TUNITY, PAMAP2,

SKODA e USC-HAD

(ZHANG et al., | Atividades dos membros | Préprio SEMG Continuas Python Aprendizado profundo | Nao aborda

2023a) inferiores

(SHI et al., 2020a) | Reconhecimento de mar- | Préprio IMU Continuas Python Classico Nao aborda
cha

(TSAIL; HUANG, | Reconhecimento de | Préprio Imagens continuas / | Continuas Python Aprendizado profundo | Nao aborda

2022) acOes humanas esqueleto

(HE et al., 2021) Monitoramento de movi- | Préprio Sensores em tecido | Discretas COMSOL Classico Nao aborda

mento humano

TENG

Fonte: Autor

DOYDUIDISIS ODSINIY DP SOPDINSIY + ojnjidn))
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A Tabela 10 resume os principais achados observados na revisao.

Tabela 10 — Sintese comparativa dos principais achados da revisao

Origem dos dados Predominio de conjuntos de dados préprios, com menor presenca
de bases de terceiros.

Captura dos movimen- Maior uso de sensores vestiveis, IMU e sSEMG, além de estudos

tos com video, Kinect, Leap Motion e imagens.

Natureza das atividades Predominio de atividades continuas, mas com presenca de ativida-
des discretas e mistas.

Tecnologias Uso frequente de Python, bibliotecas de aprendizado de maquina,
MATLAB, Kinect SDK, Unity e ferramentas especificas de pro-
cessamento.

Abordagens Predominio de aprendizado profundo, com uso complementar de
métodos classicos como SVM, Random Forest e k-NN.

Aplicacoes Reabilitacdo, reconhecimento de atividades, andlise de gestos,

saude, esportes, interagdo homem-méquina e seguranca.
Limitacoes observadas Dificuldade de comparagao entre bases, pouca padronizacdo, baixa
explicabilidade em alguns estudos e distancia entre experimentos
controlados e uso real em reabilitacao.
Fonte: Autor

4.10 Lacunas ldentificadas na Literatura

A revisdo permitiu identificar algumas lacunas relevantes para este trabalho. A primeira
esta relacionada a disponibilidade e padronizacdo dos dados. Muitos estudos utilizam bases
proprias, construidas para objetivos especificos. Isso dificulta a comparag@o entre métodos e

limita a reprodu¢@o dos experimentos.

Outra lacuna envolve a distancia entre experimentos computacionais e o contexto real
de reabilitacdo. Muitos trabalhos apresentam bons resultados em bases controladas, mas nem
sempre discutem como esses resultados seriam utilizados por profissionais da saude (especialistas

em Cinesiologia) durante o acompanhamento de um paciente.

Também foi observada limitacdo na explicacdo dos resultados. Modelos mais comple-
xo0s, especialmente os de aprendizado profundo, podem alcancar alto desempenho, mas nem
sempre apresentam informacdes suficientes para que os profissionais da saide (especialistas em

Cinesiologia) compreendam por que determinada classificagdo foi gerada.

Além disso, poucos estudos discutem a curadoria especializada como parte do processo.
Em aplica¢des de satde, a participag@o dos profissionais da saude (especialistas em Cinesiologia)
€ essencial, pois a interpretacdo do movimento depende do contexto clinico, do histérico do

paciente e dos objetivos do tratamento.

Por fim, a andlise por repeti¢do ainda aparece como uma necessidade importante. Muitos

estudos tratam atividades ou sessdes de forma global, mas em reabilitacdo uma mesma sessao
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pode apresentar variagdes internas relevantes. Uma repeti¢do pode ser bem executada, enquanto

outra pode apresentar compensac¢ao, fadiga ou queda de amplitude.

4.11 Implicacdes dos Resultados da Revisao para o eMove

Os resultados da revisdo sistemadtica contribuiram para orientar decisdes relacionadas ao
desenvolvimento do eMove. A predominancia de sensores nos estudos evidencia sua relevancia
na literatura, mas também reforca a oportunidade de explorar alternativas baseadas em video e
visdo computacional, com menor dependéncia de dispositivos acoplados ao corpo. Dessa forma,
a revisao nao foi utilizada apenas como contextualizacdo tedrica, mas também como base para a

definicao de requisitos da solucgdo.

Outro ponto observado foi o uso recorrente de conjuntos de dados préprios. Em reabilita-
¢do fisica e neurofuncional, a coleta de dados tende a variar conforme o paciente, 0 movimento
analisado e o objetivo terapéutico. Por isso, 0 eMove organiza as informagdes em diferentes

niveis, considerando paciente, tratamento, movimento/protocolo, sessdo e repeti¢ao.

A diversidade de métodos identificados na revisao, incluindo abordagens cléssicas e de
aprendizado profundo, indica que ndo hd uma tnica estratégia computacional adequada para
todos os cendrios. Nesse sentido, 0 eMove prioriza a extracdo de atributos por repeticdo, como
amplitude, compensacdo e duracdo, permitindo andlises descritivas, estratégias de agrupamento

e, futuramente, modelos supervisionados.

As lacunas relacionadas a explicabilidade e a curadoria foram consideradas como re-
quisitos da proposta. Dessa forma, a classificacdo ndo € tratada como uma decisao final e
automadtica, mas como um apoio a anélise dos profissionais da saude, especialmente especia-
listas em Cinesiologia. O sistema organiza informagdes, indicadores e comparacoes sobre os
movimentos, permitindo que os resultados sugeridos sejam revisados, interpretados e ajustados

quando necessdrio.

Por fim, a revisao reforcou a importancia da andlise por repeti¢do. Ao dividir uma sessao
em execugdes individuais, torna-se possivel observar variagdes internas que poderiam nao ser
percebidas em uma andlise global. Esse aspecto se relaciona diretamente a proposta do eMove

de apoiar a avaliacao da evolugao funcional de forma mais detalhada e rastredvel.

Em sintese, os achados da RSL influenciaram requisitos como: permitir anélise por video,
representar 0 movimento por pontos corporais e angulos, configurar movimentos/protocolos, seg-
mentar sessdes em repeti¢cdes, armazenar atributos por execucao, oferecer saidas compreensiveis
ao profissional e manter espaco para curadoria especializada. Esses requisitos sdo retomados no

Capitulo 5, no qual sdo relacionados as decisdes de arquitetura e ao pipeline de andlise proposto.
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4.12 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os resultados da revisdo sistemaética da literatura, considerando
os 23 estudos selecionados apds o processo metodoldgico descrito no Capitulo 3. Os trabalhos
foram analisados quanto a origem dos dados, aos tipos de captura, a natureza das atividades,
as tecnologias utilizadas, as abordagens computacionais, ao desempenho dos modelos e as

aplicacdes praticas.

Os resultados indicam predominancia de conjuntos de dados proprios, forte presenca de
sensores vestiveis e uso expressivo de técnicas de aprendizado profundo. Ao mesmo tempo, mé-
todos cldssicos continuam relevantes, principalmente quando os movimentos sao representados

por atributos bem definidos.

A andlise também evidenciou lacunas importantes, como a falta de padronizacdo dos
dados, a dificuldade de comparagdo entre estudos, a necessidade de maior explicabilidade e
a pouca discussdo sobre curadoria especializada. Esses aspectos ajudam a justificar decisdes
adotadas no eMove, especialmente a organizacdo das informagdes por repeti¢do, o uso de
atributos interpretdveis e a manuten¢ao dos profissionais da satude (especialistas em Cinesiologia)

como responsdveis pela andlise final.

Com base nesses resultados, o proximo capitulo apresenta a arquitetura da solucio e o
pipeline de andlise adotado no eMove, relacionando as evidéncias observadas na literatura com

as decisdes computacionais propostas neste trabalho.
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5 Arquitetura da Solucao e Pipeline de Ana-

lise

5.1 Visao Geral da Solucao Proposta

Este capitulo apresenta a arquitetura da solucdo proposta e o pipeline de andlise do
eMove. A proposta foi organizada para apoiar a andlise computacional de movimentos humanos
em contextos de reabilitacdo fisica e neurofuncional, especialmente em situagdes nas quais os
profissionais da satdde (especialistas em Cinesiologia) precisam acompanhar a execuc¢ao dos

movimentos de forma mais objetiva e registrar a melhoria do paciente ao longo do tempo.

O eMove foi concebido para apoiar a andlise computacional de videos de movimento.
Embora o video ja possa ser analisado visualmente pelos profissionais da satide, o pipeline
permite converté-lo em dados estruturados para processamento computacional. Para isso, parte
da captura ou importacdo do video, realiza a extracdo da pose corporal, calcula angulos articu-
lares, organiza séries temporais, segmenta a sessdo em repeticoes, extrai atributos e permite a
organizacao das execugdes por similaridade. A partir dessas etapas, a observacao visual da sessdo

passa a ser complementada por medidas que podem ser revisadas, comparadas e registradas.

A proposta prioriza uma abordagem baseada em video e estimacdo de pose, reduzindo a
dependéncia obrigatoéria de sensores acoplados ao corpo. Essa escolha busca tornar a solugao
mais acessivel para ambientes clinicos, ambulatoriais ou de pesquisa aplicada, sem desconsiderar
as limitagdes desse tipo de captura, como iluminacao, enquadramento, oclusdes e qualidade da

estimativa dos pontos corporais.

Além do processamento do movimento, a arquitetura também considera a organizagao
longitudinal dos dados. Por isso, os registros sao estruturados a partir da relacdo entre paciente,
tratamento, movimento, sessdo e repeticao. Na terminologia adotada pelo sistema, o movimento
representa a configuragdo computacional da tarefa analisada; na pratica fisioterapé€utica, essa
configuracdo se aproxima de um protocolo, pois retine a tarefa motora, os pontos corporais
observados, os angulos de interesse, as regras de segmentacao, as métricas e os critérios de
classificacdo. Essa organizagdo permite que cada repeticao analisada mantenha vinculo com seu

contexto de origem, favorecendo a rastreabilidade e a comparacdo entre sessoes.

Também foram considerados aspectos de privacidade, controle de acesso e protecao das
informacdes sensiveis. Como o sistema lida com dados associados a pacientes, esses elementos
ndo foram tratados apenas como recursos administrativos, mas como parte da concepg¢ao da

solugdo.

O objetivo deste capitulo é apresentar a especificacdo do eMove. Os detalhes de imple-
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mentacao, telas, médulos desenvolvidos e recursos efetivamente construidos sdo apresentados

no Capitulo 6.

5.2 Relacao entre a Revisao Sistematica e as Decisées de Projeto

A RSL analisou vinte e trés estudos relacionados a andlise e classificacdo de movimentos
humanos em contextos de saude, reabilitacdo € monitoramento motor. Os trabalhos utilizaram
diferentes formas de captura, como sensores vestiveis, sinais de SEMG, cameras, cameras de
profundidade e técnicas de visdo computacional, associadas a métodos cldssicos e modernos de
IA.

Os resultados da revisdo indicaram que nio existe uma Unica forma de representar
ou analisar o movimento humano. Alguns estudos trabalham com sinais temporais, outros
com imagens, esqueletos, pontos corporais, angulos articulares ou atributos extraidos. Essa
diversidade refor¢ou a necessidade de uma arquitetura flexivel, capaz de representar o movimento

em diferentes niveis, mas mantendo informagdes interpretdaveis para os profissionais da sauide.

A primeira decisao de projeto foi priorizar a andlise por video comum e estimagao de
pose. Essa escolha foi motivada pela possibilidade de reduzir a dependéncia de equipamentos
especializados, tornando o processo de coleta mais simples e menos invasivo. Mesmo assim, a
arquitetura mantém a preocupacdo com a qualidade da captura, pois a estimativa de pose depende

diretamente das condic¢des do video.

Outra decisdao importante foi organizar a andlise em nivel de repeticdo, € nao apenas
da sessdo completa. A sessdo representa o conjunto da execugdo do exercicio, mas pode reunir
repeti¢cdes com desempenhos diferentes entre si. Quando se avalia somente a sessdo como um
todo, variacOes relevantes podem ser diluidas ou ocultadas, como queda progressiva de amplitude,
aumento de compensacdes, alteracao no ritmo de execucao ou diferengas entre as primeiras e
as dltimas repeti¢cdes. Ao segmentar a sessao em repeticdes, o sistema permite observar cada
execucao de forma individualizada e comparar o comportamento do movimento ao longo da

sessdo, preservando informagdes que seriam menos evidentes em uma andlise agregada.

Também foi considerada a variagdo natural de tempo entre execugdes do mesmo movi-
mento. Um paciente pode realizar uma repeticao mais rapida e outra mais lenta, sem que isso
signifique necessariamente um erro. Por isso, o pipeline considera séries temporais de angulos e
pode utilizar medidas de similaridade temporal, como o DTW, para comparar execugdes com

duragdes diferentes.

A Tabela 11 resume a relacdo entre algumas evidéncias observadas na revisio sistematica,

os requisitos derivados dessas evidéncias e as decisdes adotadas na arquitetura do eMove.
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Tabela 11 — Relacao entre evidéncias da RSL, requisitos e decisdes de arquitetura do eMove

Evidéncia da RSL

Implicacao para o pro-
blema

Requisito derivado

Decisao de arquitetura
no eMove

Uso de diferentes formas
de captura, como sensores
vestiveis, SEMG, cameras
e visdo computacional

A andlise de movimento
pode ser apoiada por
métodos  computaci-
onais sem depender
apenas de equipamentos
especializados

Permitir entrada por video
comum e manter o pipe-
line independente de sen-
sores obrigatdrios

Adog¢do de uma arquite-
tura baseada em video co-
mum e estimacao de pose,
buscando facilitar o uso
em ambientes clinicos ou
ambulatoriais.

Estudos que analisam mo-
vimentos segmentados, ar-
ticulagdes especificas ou
fases da tarefa

Avaliagdes globais do
gesto podem ndo cap-
turar compensagdes ou
variagdes em segmentos
corporais especificos

Representar a sessdo em
repeticdes e associar cada
repeticdo a articulacdes e
angulos configuraveis

Organizagdo dos dados em
séries temporais de angu-
los por articulag@o, permi-
tindo andlise por repeti¢ao
e por segmento corporal.

Variacdo natural de tempo
entre execugdes do mesmo
movimento

Comparacdes diretas en-
tre amostras podem ser
frageis quando a dura-
¢do do movimento ndo
¢é igual

Comparar execugdes com
duragdes diferentes sem
exigir alinhamento ponto
a ponto

Uso de medidas de simi-
laridade temporal, como
DTW, para comparar exe-
cugdes com duracdes dife-
rentes.

Predominio de saidas nu-
méricas ou classificacdes
pouco explicadas em parte
dos trabalhos

Os profissionais da sa-
ude (especialistas em Ci-
nesiologia) podem ter di-
ficuldade em relacionar
a saida do modelo com a
interpretagdo clinica do
movimento

Apresentar atributos com-
preensiveis, graficos e rela-
térios revisaveis pelo pro-
fissional

Organizagao das saidas em
métricas por repeti¢do, gra-
ficos, classificagdes e rela-
torios, favorecendo a lei-
tura pelo profissional.

Solugdes dependentes do
contexto de coleta e de ba-
ses especificas

A andlise automdtica
precisa se adaptar a re-
alidade de cada servico,
paciente e movimento

Permitir curadoria, rétulos
manuais e reuso dos dados
coletados no préprio con-
texto de aplicagdo

Inclusdo de curadoria es-
pecializada, agrupamento
por similaridade e classifi-
cacdo supervisionada com
base nos dados coletados
no préprio uso da solucio.

Fonte: Autor

Outro ponto observado na RSL foi a dificuldade de transformar resultados computa-

cionais em informacdes tteis para a pratica profissional. Por isso, a arquitetura do eMove foi
organizada em torno de atributos mais compreensiveis, como amplitude do movimento, duragdo

da repeti¢do, compensacao, similaridade temporal e classificacio por repeti¢ao.

Neste trabalho, a interpretabilidade € tratada como uma diretriz de projeto. O sistema
ainda ndo utiliza, nesta etapa, técnicas formais de XAl, mas procura apresentar dados que possam
ser compreendidos, revisados e contextualizados pelos profissionais da saide (especialistas em
Cinesiologia).

5.3 Arquitetura Geral e Modelo de Informacao

A arquitetura geral do eMove segue uma sequéncia de etapas que transforma o video

em informagdes analisdveis. De forma resumida, o fluxo parte da captura ou importagdo de um
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video, passa pela extragcdo de pose corporal, cilculo de angulos, pré-processamento, segmentacao
em repeticoes, extracdo de atributos, organizagdo por similaridade, classificagio, geracao de

relatorios e persisténcia dos dados.
A Figura 6 apresenta uma visao funcional do eMove, destacando os principais atores que

interagem com a solucao e as funcionalidades envolvidas no fluxo de acompanhamento.

Figura 6 — Visdo funcional do eMove, destacando os atores e as principais funcionalidades do
sistema.
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Fonte: Autor

Complementarmente, a Figura 7 apresenta a arquitetura técnica do eMove, implementada
como uma aplicacio desktop em Python. A representac@o organiza os principais componentes em
camadas funcionais, separando a interacdo com o usudrio, os modulos da aplicagdo, os recursos
computacionais de captura e andlise de movimento e os mecanismos locais de persisténcia em

banco de dados e arquivos.
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Figura 7 — Arquitetura técnica do eMove organizada em camadas funcionais
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Fonte: Autor

No nivel funcional, o eMove € organizado em mddulos relacionados ao fluxo de acompa-
nhamento. O médulo de cadastros concentra os registros de pacientes, tratamentos € movimen-
tos/protocolos. O mdédulo de sessdes organiza a gravagao ou importacao dos videos e associa
cada coleta ao seu contexto de andlise. O médulo de andlise executa o pipeline computacional,
incluindo extra¢do de pose, cdlculo de dngulos, segmentagdo em repeti¢des, extracao de atributos
e classificacdo. Por fim, os mddulos de relatérios e acompanhamento organizam os resultados
obtidos em saidas revisdveis, permitindo consultar métricas, classificacdes, grificos e registros

associados as sessOes analisadas.

O fluxo inicia com a definicdo do contexto de andlise. Para que uma sessdo seja interpre-
tada corretamente, ela precisa estar relacionada a um paciente, a um tratamento, a um movimento
e a um plano de gravacdo. Essa organizacao evita que os dados sejam analisados de forma isolada

e permite acompanhar a evolu¢do do paciente ao longo do tempo.

O paciente representa o individuo acompanhado. O tratamento fornece o contexto clinico
ou terapéutico em que as sessdes sao realizadas. Essa separacio € importante porque um mesmo
paciente pode ter diferentes tratamentos ao longo do tempo, com objetivos € movimentos

distintos.

O movimento representa a tarefa motora analisada. Para cada movimento, podem ser
definidos os pontos corporais relevantes, as articulagdes de interesse, os angulos calculados e as
varidveis usadas na andlise. Essa configuracdo € necessaria porque cada exercicio pode exigir

medidas diferentes.

Embora o sistema utilize o termo movimento na interface e no modelo de dados, essa en-

tidade também pode ser compreendida como um protocolo de andlise. Seus elementos principais
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incluem a descri¢do da tarefa motora, o plano de gravacao, os landmarks utilizados, o angulo
principal, as medidas de compensagdo, os parametros de segmentagdo, os atributos extraidos e os
critérios de classificacdo ou curadoria. Essa definicdo torna o pipeline configuravel, pois permite

adaptar a andlise a diferentes tarefas terapéuticas sem alterar a estrutura geral da aplicacao.

A sessdo corresponde a uma coleta especifica de movimento, realizada por gravagao
direta ou importacdo de video. Cada sess@o pode conter uma ou mais repeti¢des. A repeticao € a
unidade central de andlise do pipeline, pois permite observar variagdes dentro da prépria sessao

e comparar execugoes ao longo do tratamento.

Essa estrutura também contribui para a rastreabilidade. Como cada atributo calculado
estd associado a uma repeticdo, e cada repeticdo pertence a uma sessao, € possivel recuperar o
contexto em que determinada anélise foi realizada, quais parametros foram utilizados e quais

resultados foram obtidos.

A Figura 8 sintetiza essa organizacdo hierdrquica entre paciente, tratamento, movimento,

sessao e repeticao.

Figura 8 — Modelo de informagdo utilizado pelo eMove para organizagdo do acompanhamento
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Fonte: Autor

5.4 Aquisicao e Representacao dos Dados de Movimento

O pipeline proposto utiliza videos contendo a execucdo do movimento, ou protocolo
de andlise, como fonte de entrada para andlise. A partir desses videos, sao aplicadas técnicas
de estimacgdo de pose capazes de identificar pontos corporais ao longo do tempo, permitindo

transformar a execu¢do motora em dados estruturados para processamento computacional.

A extracdo de pose identifica pontos corporais em cada quadro do video. Esses pontos,

chamados de landmarks, representam regides anatdmicas ou articulares e servem como base
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para o calculo dos angulos utilizados na andlise dos movimentos.

Em um cendrio tipico, até 33 pontos podem ser obtidos para representar cabega, tronco,
membros superiores e membros inferiores. Cada ponto possui coordenadas no quadro e uma
medida de confianca associada, permitindo identificar situa¢des de rastreamento instavel ou

baixa qualidade da detecc¢ao.

A Figura 9 ilustra a topologia dos pontos corporais utilizados pelo modelo de estimacdo

de pose.

Figura 9 — Conjunto de 33 landmarks corporais detectados pela MediaPipe Pose Landmarker.
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Fonte: (Google Al Edge, 2026)

Neste trabalho, a anélise € realizada principalmente a partir das coordenadas dos pontos
corporais utilizados em cada movimento. Esses pontos sdao posteriormente empregados no cdlculo
dos angulos articulares e na construcao das séries temporais utilizadas pelas etapas subsequentes

do pipeline.

Com essa representacdo, 0 movimento deixa de ser tratado apenas como uma sequéncia
de imagens e passa a ser descrito por dados cinematicos passiveis de armazenamento, comparacao

e processamento computacional.

5.5 Calculo Cinematico e Pré-processamento das Séries Temporais

Ap0s a extracdo dos pontos corporais, o sistema calcula angulos articulares a partir de

combinacdes de pontos definidos para cada movimento. Essa etapa transforma a pose estimada
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em uma representacdo cinemdtica, permitindo analisar a varia¢do angular ao longo do tempo.

Cada movimento pode exigir articulacdes diferentes. Um movimento de membro su-
perior pode depender de angulos relacionados ao ombro, cotovelo ou tronco, enquanto outros
movimentos podem envolver articulagcdes dos membros inferiores. Por isso, a arquitetura permite

que os angulos sejam definidos conforme a articulacdo e o plano de gravacdo considerados.

Além do angulo principal do movimento, também podem ser calculadas medidas associ-
adas a compensacao. Essa possibilidade € importante porque, em reabilitacdo, o paciente pode
realizar a tarefa com estratégias compensatorias, como inclinagdo do tronco, elevacdo do ombro

ou uso excessivo de outro segmento corporal.

Os angulos calculados ao longo dos quadros formam séries temporais. Essas séries sdo a
base para as etapas seguintes do pipeline, como pré-processamento, segmentagdo, comparagao

temporal e extragdo de atributos.

O pré-processamento tem como objetivo preparar essas séries para uma andlise mais
estdvel. As curvas extraidas dos videos podem apresentar ruidos, pequenas oscilagdes e diferengas

de orientacao entre execugoes.

Uma etapa importante € o ajuste da orientagdo do sinal. Em alguns movimentos, a curva
pode iniciar em valores mais altos e depois diminuir; em outros, ocorre o contrario. Para evitar
leituras invertidas, o sistema ajusta a dire¢do das curvas quando necessério, buscando manter

uma interpretacdo mais consistente entre execugdes do mesmo movimento.

Também € aplicada uma suavizacgdo leve para reduzir pequenas flutuagdes produzidas
pelo rastreamento de pose. O objetivo nao € apenas melhorar a visualizagdo da curva, mas reduzir

a sensibilidade a ruidos de detec¢do, preservando os pontos principais da execucao.

Quando necessario, também pode ser realizado um recorte da regido de interesse do
corpo no video. Esse recorte concentra o processamento na regido corporal analisada e reduz

interferéncias do fundo da cena.

Com essas etapas, as séries temporais chegam a segmentacdo em uma condi¢do mais

adequada para comparacgao e extracao de atributos.

5.6 Segmentacao, Atributos e Organizacao por Similaridade

A segmentac¢do separa a sessao em repeti¢oes individuais do movimento. Essa etapa é
importante porque uma sessao completa pode conter varias execucdes, e analisar apenas a sessao

como um todo pode ocultar diferencas relevantes entre uma repeticao e outra.

No eMove, a segmentagdo pode ser realizada com base em limiares e histerese aplicados
a curva angular do movimento. A histerese utiliza dois limiares: um limiar alto, que indica a

entrada na regido ativa do gesto, e um limiar baixo, que indica o encerramento da execucao.
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Essa diferenca evita que pequenas oscilagdes proximas ao limite facam a detec¢do abrir e fechar

repetidamente.

A Figura 10 ilustra o funcionamento da histerese durante a segmentag¢ao de uma repeti¢ao,

destacando os limiares utilizados, a regido util do movimento e as margens de preroll e postroll.

Figura 10 — Exemplo de curva de angulo com limites de histerese, ilustrando preroll, regido util

e postroll.
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Fonte: Autor

O preroll preserva um intervalo antes do inicio detectado do gesto, enquanto o postroll
mantém uma margem apos o encerramento. Essas margens ajudam a preservar o contexto
temporal da execugdo, evitando que o inicio ou o fim da repeti¢do sejam cortados de forma

excessiva.

Com a segmentacdo, cada repeticdo passa a ser tratada como uma unidade prépria de
andlise. Isso permite calcular atributos individuais, comparar execugdes entre si € acompanhar a

variacdo do movimento ao longo da sessdo ou do tratamento.

Entre os atributos considerados estdo a amplitude do movimento, a durag¢do da repeti¢ao,
medidas associadas a compensacdo e medidas de similaridade temporal em relacdo a uma
referéncia. Quando aplicédvel, as séries temporais de angulos podem ser comparadas por meio do
DTW, que permite alinhar execu¢des com duracdes diferentes e calcular uma distancia entre

elas.

A distancia obtida pode ser utilizada como uma medida de similaridade entre a repeticao
analisada e uma referéncia. Repeticdes com menor distancia tendem a apresentar comportamento
temporal mais proximo da referéncia, enquanto distancias maiores podem indicar variagcdes de

execu¢ao, compensacgoes ou diferengas no ritmo do movimento.

Além das medidas temporais, atributos tabulares também sdo utilizados para representar
cada repeticdo. Esses atributos sao importantes porque aproximam a saida computacional de

medidas mais compreensiveis, como amplitude, compensacao e duragao.
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A organizacdo das repeti¢des por similaridade permite identificar execu¢des com caracte-
risticas proximas. Essa etapa ndo tem como objetivo substituir a interpretagdo dos profissionais,
mas apoiar a identificacdo de padrdes de movimento, variagdes recorrentes € possiveis compen-

sacoes.

5.7 Classificacao, Agrupamento e Apoio a Curadoria

A classificacdo e o agrupamento sdo tratados como etapas de apoio a curadoria especiali-
zada. Os profissionais da satde (especialistas em Cinesiologia) permanecem responsaveis pela
interpretacdo final, revisando resultados, ajustando rétulos e validando as informacdes sugeridas

pelo sistema.

Além do agrupamento e da classificacdo supervisionada, a arquitetura também prevé
uma classificacio por faixas, que associa atributos como a amplitude do movimento a intervalos
previamente definidos para cada movimento. Essa abordagem oferece uma leitura inicial mais ob-
jetiva das repeticdes, sem depender de uma decisdo automdtica mais complexa, complementando

0 agrupamento e a classificagdo supervisionada descritos a seguir.

O agrupamento automadtico organiza repeti¢cdes semelhantes, permitindo observar padroes
que poderiam ser menos evidentes em uma analise repeti¢do por repeticdo. Os grupos formados
podem ser revisados e interpretados pelo especialista, que pode atribuir nomes ou rétulos

conforme a leitura funcional das execucodes.

A classificacao supervisionada, por sua vez, pode sugerir rotulos para novas execucoes a
partir de exemplos previamente curados. Nesse processo, os rétulos manuais atribuidos pelos
profissionais da saude sdo considerados referéncia para o treinamento e para a validacdo das

sugestoes automaticas.

Essa separagdo entre classe manual e classe sugerida é importante. A classe manual
representa a decisdo validada pelo especialista. A classe sugerida representa uma saida computa-
cional de apoio. Dessa forma, o sistema ndo apresenta a classificagdo automatica como decisao
final.

A proposta é oferecer uma sugestao organizada, rastredvel e revisavel, que possa apoiar

a andlise das sessoes e a construcdo de um histérico mais consistente do acompanhamento.

5.8 Saidas Analiticas, Relatérios e Governanca dos Dados

As saidas do pipeline ndo se limitam as métricas internas do processamento. O objetivo
¢ transformar os dados extraidos das sessdes em informagdes que possam ser analisadas pelos

profissionais da sauide e registradas ao longo do tratamento.

As saidas analiticas podem incluir graficos de angulos ao longo do tempo, atributos
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por repeticao, classificagdes, agrupamentos, observacdes e comparacoes entre sessdes. Esses
elementos ajudam a relacionar os dados computacionais a avaliagdao da evolugdo funcional do

paciente.

Os relatdrios de acompanhamento organizam essas informacdes de forma mais sintética.
Eles podem reunir dados do paciente, tratamento, movimento analisado, sessoes realizadas,
métricas principais, classificacdes e observagdes. Com isso, o relatdrio fecha o ciclo do pipeline,
levando os dados processados para uma forma mais adequada ao acompanhamento clinico,

ambulatorial ou de pesquisa aplicada.

Também € importante considerar que os relatérios podem envolver informagdes sensiveis.
Por isso, a gerac@o dessas saidas deve respeitar mecanismos de privacidade, incluindo controle

de acesso e possibilidade de protecdo ou ocultacdo de dados identificdveis quando necesséario.

A arquitetura do eMove considera aspectos de governanga, privacidade e rastreabilidade
desde sua concep¢do. Como o sistema pode lidar com dados de satide, a protecdo desses dados

precisa ser pensada junto com o pipeline de anélise, € ndo apenas como uma etapa posterior.

A rastreabilidade € mantida por meio do registro de sessdes, parametros utilizados,
atributos extraidos, classifica¢des, rotulos manuais e resultados de andlise. Essa organizacao
permite reprocessar ou revisar uma sessao, identificar quais dados foram utilizados e compreender

de onde surgiu uma determinada classificagdo ou relatério.

A privacidade é tratada por meio de decisdes de arquitetura e de implementacdo. Entre
elas estdo o controle de acesso, a organizagao légica dos dados, o compartilhamento controlado
de pacientes e a possibilidade de proteger informagdes sensiveis em relatérios. Esses recursos

sdo detalhados no Capitulo 6, mas fazem parte da concepcao geral da solugao.

5.9 Consideracoes Finais

Neste capitulo, a arquitetura da solugdo e o pipeline de andlise do eMove foram apresen-
tados como uma sequéncia de etapas que transforma dados de video em informagdes analiticas.
O fluxo parte da captura ou importacdo de video, passa pela extracdo de pose, cdlculo de an-
gulos, pré-processamento, segmentacdo em repeti¢des, extracdo de atributos, organizagdo por

similaridade, classificacdo, geracdo de relatdrios e persisténcia dos dados.

A estrutura proposta busca manter coeréncia entre os achados da revisao sistemética e
as decisdes adotadas no desenvolvimento do sistema. A opc¢do por video e estimacao de pose
busca reduzir a dependéncia de sensores especializados, enquanto a segmentacao por repeticao e

a extracdo de atributos permitem uma andlise mais detalhada das execugdes motoras.

Também foram apresentados os elementos de apoio a curadoria especializada, incluindo
agrupamento automatico, classificagao supervisionada e revisao dos resultados pelos profissionais

da saide. Por fim, foram discutidas as saidas analiticas, os relatérios e os aspectos de governanga,
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privacidade e rastreabilidade.

No préximo capitulo, sdo descritos os recursos implementados no eMove, mostrando

como essa arquitetura foi materializada na aplicagdo.
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6 Implementacao e Recursos Desenvolvidos

no eMove

6.1 Visao Geral da Implementacao

Este capitulo apresenta a implementacao do eMove e os principais médulos desenvol-
vidos para materializar a proposta apresentada no capitulo anterior. Enquanto o Capitulo 5
descreveu a arquitetura da soluc@o e os elementos que compdem o pipeline de anélise, este

capitulo aborda os recursos efetivamente implementados na aplicacao.

O desenvolvimento do sistema buscou integrar, em uma tnica plataforma, funcionalida-
des relacionadas ao gerenciamento de usudrios, pacientes, tratamentos, sessdes € movimentos,
juntamente com 0S recursos necessdrios para aquisi¢do, processamento, organizacao e andlise

dos dados gerados durante a execu¢cdo dos movimentos.

Além dos componentes diretamente relacionados a analise computacional, também foram
implementados recursos de apoio a utilizacdo da aplicacao, incluindo mecanismos administra-
tivos, controle de acesso, geracdo de relatdrios e funcionalidades voltadas a organizacao e ao

acompanhamento longitudinal das avaliacdes realizadas.

Nas secdes seguintes sdo apresentados os principais médulos desenvolvidos, sua organi-
zacdo funcional e sua contribuicdo para o fluxo de trabalho proposto para andlise de movimentos

em contextos de reabilitagdo fisica e neurofuncional.

6.2 Modelo de Dados e Organizacao do Acompanhamento

A implementacido do eMove adota um modelo de dados voltado ao acompanhamento
longitudinal dos pacientes. Em vez de tratar cada gravacdo como um registro isolado, a aplicagdo
organiza as informagdes a partir da relagdo entre paciente, tratamento, movimento/protocolo,

sessdo e repeticdo, permitindo preservar o contexto de origem dos dados analisados.

Nesse modelo, os pacientes podem possuir diferentes tratamentos, cada tratamento pode
conter multiplas sessdes e cada sessdo estd associada a um movimento previamente configurado.
No contexto da aplicagdo, esse movimento corresponde a configuragdao do protocolo de andlise,
reunindo os pontos corporais, angulos, parametros de segmentacdo e critérios utilizados no
processamento. A partir das sessoes registradas, o sistema identifica repeticoes individuais e

armazena os atributos extraidos durante o processamento.

Essa organizacdo permite relacionar andlises realizadas em diferentes momentos, favore-

cendo a comparagdo entre sessdes € 0 acompanhamento da evolucdo funcional ao longo do tempo.
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Além disso, contribui para a rastreabilidade dos resultados, uma vez que atributos, classificacdes
e demais informagdes produzidas pelo sistema permanecem vinculados ao contexto em que

foram gerados.

A estrutura adotada também oferece suporte as etapas posteriores do pipeline, incluindo
segmentacao, classificagdo, agrupamento, treinamento supervisionado e geragdo de relatorios,

mantendo a consisténcia dos dados utilizados durante todo o processo de andlise.

6.3 Controle de Acesso, Multiempresa e Compartilhamento de Pa-

cientes

A implementacdo do eMove inclui autenticag@o de usudrios e controle de acesso, neces-
sério porque o sistema manipula dados relacionados a pacientes, tratamentos e sessdes, 0s quais
exigem cuidado quanto a privacidade, rastreabilidade e acesso restrito. O login permite identificar
o0 usudrio responsdvel pelo acesso ao sistema e associar suas agdes ao contexto adequado. A
aplicacdo também foi evoluida para uma organizagao multiempresa, permitindo separar dados
por institui¢ao, clinica, laboratério ou grupo de pesquisa. Essa separacdo evita que informacdes

de diferentes ambientes sejam misturadas.

Cada usudrio pode estar vinculado a uma ou mais empresas, conforme as permissoes
configuradas. Com isso, o sistema consegue controlar quais pacientes, tratamentos e sessoes
estardo disponiveis para cada profissional. Essa estrutura também permite diferenciar perfis
administrativos e operacionais, mantendo maior controle sobre cadastros, acessos e compartilha-

mentos.

Além da separacao por empresa, o eMove implementa mecanismos de compartilhamento
controlado de pacientes. Esse recurso permite colaboracao entre profissionais da saide sem

perder a referéncia de origem do cadastro.

Um paciente pode permanecer vinculado a um responsdvel principal, mas ser compar-
tilhado com outro profissional ou empresa quando houver necessidade de acompanhamento
conjunto. Esse compartilhamento deve respeitar permissdes definidas, evitando acesso indiscri-

minado aos dados.

Essa estratégia é importante em contextos de reabilitagdo, nos quais diferentes profis-
sionais podem acompanhar o0 mesmo paciente em momentos distintos. Também € relevante
em ambientes de pesquisa aplicada, nos quais os dados podem precisar ser acessados por uma

equipe, mas com controle sobre quem pode visualizar ou editar informacdes.

O compartilhamento controlado permite equilibrar colaboracio e privacidade. O sistema
ndo trata os dados como informacgdes abertas a todos os usudrios, mas como registros sensiveis

que precisam de regras claras de acesso.
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Nesse processo, o paciente permanece vinculado a empresa de origem, mas pode ser dis-
ponibilizado para outros profissionais autorizados. Essa abordagem busca equilibrar colaborac¢do

e privacidade, permitindo acompanhamento conjunto sem comprometer o controle de acesso aos
dados.

6.4 Aquisicao, Importacao e Processamento dos Dados de Movi-

mento

O eMove foi desenvolvido para permitir tanto a captura direta de movimentos por camera
quanto a importacao de videos previamente gravados. Essa abordagem amplia as possibilidades
de utilizacao da aplicagdo, permitindo processar registros obtidos em diferentes contextos de

atendimento, pesquisa ou acompanhamento clinico.

Independentemente da origem do video, o sistema utiliza o0 mesmo fluxo de processa-
mento e armazenamento dos dados gerados durante a andlise. Essa abordagem permite manter
consisténcia entre sessoes capturadas diretamente pela aplicacdo e videos importados de outras

fontes.

O processamento inicial dos videos utiliza a biblioteca Open Source Computer Vision
Library (OpenCV), responsavel pela leitura, decodificacdo e manipulagdo dos quadros de video
(OpenCV, 2026). Em seguida, o MediaPipe Pose Landmarker realiza a estimacao da pose
corporal, produzindo os landmarks utilizados nas etapas de calculo dos angulos articulares,
segmentacgdo das repeti¢des e extracdo dos atributos empregados pelo pipeline de andlise (Google
Al Edge, 2026).

Para suportar diferentes exercicios sem necessidade de alteracdes na implementagao,
o sistema permite configurar os parametros associados a cada movimento, entendido também

como protocolo de anédlise no contexto fisioterapéutico.

Por meio dessa parametrizacdo, podem ser definidos os pontos corporais utilizados no
célculo do angulo principal do movimento, bem como medidas complementares relacionadas
a andlise de compensacgdes. Essa flexibilidade permite adaptar o processamento a diferentes

articulacdes e tarefas motoras utilizando o mesmo pipeline computacional.

A Figura 11 apresenta a interface de cadastro de movimentos do eMove, utilizada para
configurar os parametros associados a cada exercicio/protocolo, incluindo os pontos corporais

empregados no célculo dos angulos e das medidas de compensacao.
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Figura 11 — Interface de cadastro de movimentos no eMove

[ ] Marcador de Angulo - Avatar — eMove - Dispositivos de Reabilitagio e Assisténcia em Neurociéncia e Neurotecnologias - DReANNs

ID do movimento: | 1 Avatar | Faixas de Classificagdo | Pontos

Nome do movimento: ‘ Abdugéo Ombro Esquerdo
Arc do angulo: ‘ Normal

Variével padrdo: |

Unidade padréo: ‘

Novo Salvar Excluir

Pesquisa:

Nome Esperado Compensagéo

Abdugdo Ombro Esquerdo 5,713, 5,9,

1) marque 3 pontos do angulo
2) marque 2 pontos da compensagao
Dicas: DELETE limpa - BACKSPACE desfaz

W prorto para Confimar/Salvar

Confirmar Limpar Desfazer dltimo

Fonte: Autor

Os dados gerados durante o processamento incluem informagdes derivadas da pose
corporal, angulos calculados e metadados associados a sess@o. A persisténcia desses elementos
permite revisar andlises, realizar reprocessamentos e manter a rastreabilidade dos resultados

produzidos ao longo do acompanhamento.

6.5 Segmentacao Configuravel e Atributos por Repeticao

O eMove implementa segmentagdo configurdvel por sessdo, permitindo ajustar os para-
metros de detec¢do de repeti¢cdes conforme as caracteristicas da execugdo analisada. No inicio
do desenvolvimento, essa etapa dependia mais de parametros fixos definidos para o movimento.
Com a evolugdo do sistema, foi implementada a segmentag@o configuravel por sessdo, permitindo

ajustar os parametros de acordo com a execugdo real do paciente.

Essa mudanca foi necessdria porque cada paciente pode executar o mesmo movimento
com ritmo, amplitude e regularidade diferentes. Um conjunto tinico de valores pode funcionar
bem para um caso e ndo funcionar para outro. Por isso, a aplicacdo passou a permitir que a

configuracio da segmentacdo seja persistida junto a sessao.

Entre os parametros utilizados estdao limiares, histerese, margens antes e depois da regido
ativa do movimento e ajustes relacionados a curva angular utilizada como base. Essa configuragdo
permite maior controle sobre a divisdo da sessdo em repeti¢des e reduz a necessidade de alterar

regras globais para todos os pacientes.

A Figura 12 apresenta a principal interface de andlise do eMove.
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Nela sao reunidos os elementos centrais do pipeline, incluindo a visualiza¢do das curvas
angulares, as repeti¢cOes detectadas, os parametros de segmentacao e os atributos calculados
para cada execugdo. Essa tela concentra grande parte do processo de revisao realizado pelos
profissionais da satide, permitindo validar a segmentagdo e analisar o comportamento individual

das repeticdes.

Figura 12 — Interface de andlise de sessdes no eMove

eMove - Dispositivos de Reabilitagdo e Assisténcia em Neurociéncia e Neurotecnologias - DReANNs — Andlise de Sessdes

Paiente: | Maicon Monttozo (#12) H FPS (auto): | 303 [T Pré-visualizagao

Tratamento: | Tratamento Padréo (Migrado) (#11) H Repeticio [‘gocoar| Anotagdes
Movimento:
Sesséio: J Plano: | Coronal
Sessdo ieal (emplate): | (u || oAt cortar inicioffim

Segmentaggio: Avangado... suav=5 | hilo=0.30/0.18 | pre/post=0.25/0.20s

Analisar Salvar CSV Ajuda (métricas)
Assistir sesséo Definir template Diag. Agrupamento

#  tinicio(s) tfim (s) duragio(s)  Amp. Mov. (4%) [ Mov.méx()  Amp.Comp. (A°)

1 3.00 4.69 172 48.8 Parcial 58.6 107.4 7.2

2 6.44 7.95 155 a8 Parcial 59.3 1011 5.1

3 9.64 13.14 353 122.0 Acima do planejado 58.6 180.6 12.7

4 14.88 16.30 1.45 40.7 Parcial 62.6 103.4 5.3

5 18.28 21.98 373 107.6 Acima do planejado 59.2 166.8 346

6 23.56 25.05 152 a5 Parcial 64.6 106.1 7.7

7 27.19 28.94 178 433 Parcial 64.2 107.5 74

8 31.25 32.90 1.68 427 Parcial 62.8 105.4 6.1

9 35.48 36.90 1.45 35.0 Parcial 65.8 100.8 48 Abrir imagem atual...

Fonte: Autor

Com a segmentacdo, o sistema passa a analisar cada repeticdo separadamente. Isso
permite identificar variagdes dentro da propria sessdo, como repeticdes mais rdpidas, mais lentas,

com menor amplitude ou com maior compensagao.

Apos a segmentagdo, cada repeti¢do recebe um conjunto de atributos calculados a partir
das séries temporais. Entre os atributos extraidos estdao a duracdo da repeti¢cdo, a amplitude do
movimento, a amplitude de compensacdo, medidas de similaridade temporal e informagdes

derivadas da curva angular.

Quando aplicavel, o DTW ¢ utilizado para comparar a repeti¢do com uma referéncia ou

template, permitindo estimar a proximidade temporal entre execu¢des com duracdes diferentes.

Os atributos por repeticdo também permitem que o sistema organize os dados em tabelas
e graficos. Isso facilita a andlise dos profissionais da saude, pois cada repeti¢do passa a ter

informacdes proprias, e nao apenas um valor médio da sessao inteira.

A persisténcia desses atributos permite revisar classificagdes, refazer agrupamentos,

treinar modelos supervisionados e gerar relatorios com base nos mesmos dados processados.

A segmenta¢do produz uma representacao da sessdo em unidades individuais de movi-

mento. A Figura 13 apresenta um exemplo de sessio apds a detec¢do automdtica das repeticoes.



Capitulo 6. Implementagdo e Recursos Desenvolvidos no eMove 78

Observa-se que cada repeti¢io passa a possuir inicio, fim e atributos préprios, permitindo

andlises mais detalhadas do que aquelas obtidas apenas pela observagdo da sessdao completa.

Figura 13 — Grafico de uma sessdo segmentada em repeti¢oes

Abducao Ombro Esquerdo — Sessao 120_main — séries e segmentos

angulo (°)

8 &5 3 8

=
L

tempo (s)
Angulo (bruto) Angulo (suav.) Compensagéo (bruto)  ——- Compensagéo (suav.) ===+ Base do movimento

Fonte: Autor

6.6 Classificacao, Curadoria e Templates de Referéncia

A classificagdo por faixas foi implementada para permitir uma leitura mais objetiva
de determinados atributos, principalmente aqueles relacionados a amplitude do movimento.
Para cada movimento, podem ser definidas faixas de classificagdo que representam intervalos

interpretdveis pelos profissionais da saide.

Essa abordagem permite classificar cada repeticdo de acordo com os valores obtidos,
sem depender apenas de uma decisdo automatica complexa. Por exemplo, uma repeti¢do pode
ser enquadrada em determinada faixa de amplitude ou desempenho, de acordo com limites

previamente definidos para aquele movimento.

Além da classificagdo automadtica por faixa, o sistema mantém espaco para curadoria
manual. Os profissionais da satide podem revisar a repeticao, ajustar a classe atribuida e registrar
observacgodes. Essa curadoria € importante porque nem toda variacdo do movimento pode ser

interpretada apenas por uma regra numérica.

A Figura 14 apresenta a interface utilizada para classificagdo das repeticoes.
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Figura 14 — Interface de classifica¢do das repeti¢des da sessao
[ ] eMove — Classificagdo de Repetigoes

Paciente: ‘ Maicon Monttozo (#12)
Movimento: ‘ Ombro esquerdo (#6)
Sesséo: ‘ | I3 Auto cortar inicio/fim

K (clusters, opc‘ 2 | Recalcular clusters (K)

Carregar & clusterizar reps Classe para selegdo: | Movimento OK Nova classe... Aplicar classe a selegédo Salvar rétulos

Amp. Comp. (A°) Comp. min (°) Comp. méx (°) score cluster_auto classe manual Pré-visualizagéo

71 5.1 12.2 98.6 1 Movimento correto, angulo a Sess3
i3 essdo
7.4 4.7 121 83.5 Movimento OK Repeticdo

7.3 4.6 1.8 98.6 Movimento OK
8.8 3.2 12.0 86.4 Movimento OK
9.4 1.4 10.9 100.0 Movimento OK
1.3 2.0 13.3 89.2 Movimento OK
5.2 5.3 10.5 70.0 Movimento correto, angulo a
7.0 4.9 11.8 74.0 Movimento correto, angulo 2

rep #6 | cluster=2 | classe=Movimento OK
Mov: A=64.5° | min=46.6° | max=111.1°
Comp: A=11.3° | min=2.0° | méx=13.3°

Abrir imagem atual...

Fonte: Autor

Além dos atributos calculados automaticamente, o sistema permite que o profissional
revise e ajuste as classes atribuidas. Essa possibilidade € importante porque a interpretacao

funcional do movimento nem sempre pode ser reduzida a uma tnica regra computacional.

Essa separagdo entre classificacdo automdtica e curadoria manual ajuda a manter os
profissionais da satde no centro do processo. O sistema sugere e organiza informacdes, mas a

interpretacdo final continua dependendo da avaliacdo especializada.

A comparacao entre execugdes pode utilizar referéncias internas ou templates definidos
no sistema. No fluxo inicial, a referéncia era obtida a partir da prépria sessdo analisada, por
exemplo, escolhendo uma repeticao mais representativa do conjunto. Essa abordagem permitia

comparar as demais repeticdes com um padrio interno da sessao.

Com a evolugdo do eMove, foram incorporados templates de referéncia mais controlados.
Esses templates podem ser associados ao paciente, tratamento, movimento e plano de gravacao,

permitindo comparacdes mais coerentes com o contexto de acompanhamento.

O uso de uma referéncia de movimento é importante porque evita depender sempre de
um padrdo universal. Em reabilitacdo, nem sempre existe um movimento ideal tnico que sirva
para todos os pacientes. Por isso, uma referéncia contextualizada pode representar melhor o

estagio atual do paciente ou o objetivo do tratamento.

Quando existe um template manual definido, ele pode ter prioridade sobre referéncias

automaticas. Essa estratégia permite que o profissional selecione uma execugao considerada
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adequada para comparagdo, mantendo maior controle sobre o critério utilizado na anélise.

6.7 Agrupamento Automatico e Classificacao Supervisionada

O agrupamento automdtico foi implementado para organizar repeti¢cdes com caracteristi-
cas semelhantes. Essa etapa tem como objetivo apoiar o profissional na identificacdo de padrdes,

e ndo substituir sua interpretacao.

O Agrupamento Hierdrquico Baseado em Densidade para Aplicagdes com Ruido (Hierar-
chical Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) (HDBSCAN) (CAMPELLO;
MOULAVI; SANDER, 2013), implementado por meio da classe sklearn.cluster.HDBSCAN
da biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), foi incorporado ao pipeline por permi-
tir identificar agrupamentos de forma mais flexivel e tratar alguns pontos como ruido quando nédo
pertencem claramente a nenhum grupo. Essa caracteristica é adequada ao contexto do eMove,

no qual as execugdes podem variar entre pacientes, sessdes € movimentos.

Os grupos descobertos podem receber nomes interpretativos e ser validados manualmente.
Essa etapa aproxima o agrupamento automatico da leitura profissional, permitindo que padrdes

computacionais sejam associados a termos compreensiveis na pratica clinica ou ambulatorial.

Além do agrupamento, o eMove implementa classificagdo supervisionada com base em
atributos tabulares extraidos das repeti¢des. Esses atributos incluem medidas como amplitude do
movimento, compensac¢do, duracio, medidas de similaridade e classificagdes por faixa. A Figura

15 apresenta a interface utilizada para treinamento dos modelos supervisionados.
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Figura 15 — Interface de treinamento do modelo de movimento

eMove — Treino de Modelo por Movimento

Analisar dados rotulados Treinar modelo Salvar modelo

Modelo salvo: SIM (mov_006_modelo_skleam.joblib)
Dados rotulados para movimento #6:

- Repetigdes rotuladas: 28
- Classes com rétulo: 6

ID classe Nome da classe RepeticOes rotuladas

Movimento correto, angulo abaixo

Movimento OK

Fonte: Autor

Os modelos sao construidos a partir dos atributos extraidos das repeticdes e das classes
previamente validadas pelos profissionais da saude. Dessa forma, o processo de treinamento

utiliza conhecimento especializado previamente curado durante o uso do sistema.

A classificacdo supervisionada utiliza como base as classes validadas ou ajustadas pelos
profissionais da satide. Assim, a classe manual permanece como referéncia principal, enquanto a

classe sugerida pelo modelo funciona como apoio a anélise.

Essa separagdo evita que o sistema seja apresentado como responsavel pela decisao
final. O objetivo € fornecer uma sugestido baseada nos dados histdricos e nos atributos extraidos,

mantendo a possibilidade de revisdo e correcdo pelo especialista.

A estratégia adotada no eMove procura diferenciar claramente a classificagdo automaética

da decisdo especializada. A Figura 16 resume esse fluxo.
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Figura 16 — Fluxo de classificacdo supervisionada com curadoria especializada no eMove

1. Classe manual 2. Treinamento 3. Classe 4. Revisdo do 5. Base curada

(curadoria do do modelo sugerida especialista (atualizada)
especialista)

T el Q| BE

Feedback:
----------------- revisdes e novas rotulagdes B .
alimentam o modelo continuamente.

Fonte: Autor

Inicialmente, as classes validadas pelos profissionais sdo utilizadas para treinamento do
modelo supervisionado. Em seguida, o modelo pode sugerir classes para novas repeti¢des. Essas
sugestdes sdo novamente revisadas pelos especialistas e passam a compor a base curada utilizada

em treinamentos futuros.

Esse ciclo busca transformar a IA em um mecanismo de apoio a andlise, € ndo em um

substituto da avaliag@o profissional.

6.8 Relatérios, Privacidade e Adequacao a LGPD

]

A geracgao de relatdrios foi incorporada ao eMove para organizar os resultados produzidos
durante a analise dos movimentos. Os relatérios podem reunir informacdes do paciente, trata-
mento, movimento analisado, sessdes consideradas, métricas extraidas, classificagcdes, graficos e
observagdes registradas pelos profissionais da satde. Dessa forma, os resultados computacionais
passam a ser apresentados em uma sintese mais adequada ao acompanhamento da evolugao

funcional e a comunicacdo entre profissionais.

As informagdes exibidas nos relatdrios sdo derivadas diretamente dos dados processados
e persistidos pela aplicacdo, mantendo vinculo com os parametros, atributos e classificagdes
utilizados durante a andlise. Essa organizacdo também contribui para a rastreabilidade dos
resultados, permitindo compreender como determinada andlise foi produzida e revisada ao longo

do acompanhamento.

Por lidar com informagdes relacionadas a sadde, a implementacdo incorpora mecanismos
voltados a privacidade e a protecdo dos dados. Entre eles estdo autenticagdo de usudrios, controle
de acesso, organizacao multiempresa, compartilhamento controlado de pacientes e recursos para
ocultacdo de informacdes identificdveis quando necessario. Essas medidas buscam reduzir a

exposi¢do indevida dos dados durante o uso clinico, ambulatorial ou em pesquisa aplicada.

A adequacdo a Lei Geral de Protecdo de Dados (LGPD) € tratada como uma diretriz de

projeto, orientando a ado¢do de mecanismos de protecdo, controle de acesso € minimizacao da
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exposicao de dados pessoais. Embora a aplicac@o ainda possa evoluir em aspectos relaciona-
dos a auditoria, consentimento e politicas formais de retencao, os recursos implementados ja

demonstram uma preocupacao com privacidade e seguranca desde a concepg¢ao da solucao.

A Figura 17 apresenta um exemplo de relatdrio exportado com ocultagdo de dados identi-
ficaveis, recurso desenvolvido para apoiar atividades de pesquisa, compartilhamento académico

e discussdo de casos clinicos com menor exposicao de informagdes pessoais.

Figura 17 — Relatério exportado com dados anonimizados

Laboratério Padréo 11/06/2026

Relatério de Evolugado Funcional

Paciente: Paciente anonimizado Terapeuta: Nao exibido
Lesdo Oculto

Intervengdo Cirurgica Oculto

Meédico Cirurgido Nao exibido

Descricao: Oculta

Reabilitacdo Oculta

Registro Registro anonimizado
Variavel Amplitude de Movimento (ADM)
Unidade Graus (°)

Posi¢ao do Paciente / Plano Plano Coronal

Tratamento: Operagdo ombro

Fonte: Autor

6.9 Atualizacao e Manutencao da Aplicacao

A aplicacdo também recebeu mecanismos voltados a atualiza¢do e manutencio. Esse re-
curso permite distribuir novas versdes do eMove, aplicar correcdes e manter o sistema atualizado

de forma mais controlada.

O atualizador automético foi implementado para verificar a existéncia de novas versoes e
auxiliar no processo de substitui¢do da aplicacdo. Em alguns cendrios, a atualizagdo pode ser

opcional; em outros, pode ser necessdria para garantir compatibilidade ou correcdes importantes.

Embora esse recurso nao faca parte diretamente do algoritmo de anélise de movimento,
ele contribui para a viabilidade de uso do sistema em ambientes reais. Sistemas aplicados a satide
e pesquisa precisam ser mantidos de forma consistente, principalmente quando ha evolugdo de

modelos, ajustes de banco de dados, correcdes de interface ou melhorias de seguranca.
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A manutencdo da aplicagdo também envolve o versionamento da estrutura de dados, a
organizacao dos arquivos gerados e a compatibilidade com novas funcionalidades. Esses cuidados

ajudam a preservar os dados existentes e reduzem riscos durante a evolugdo do software.

6.10 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os principais recursos implementados no eMove e mostrou
como a arquitetura descrita anteriormente foi transformada em uma aplicagcdo funcional. Foram
descritos o modelo de dados, o controle de acesso, a organiza¢do multiempresa, o compartilha-
mento de pacientes, a aquisi¢do por cimera, a importacdo de video, o processamento dos dados

de movimento, a segmentacao por sessdo e a extracao de atributos por repeti¢ao.

Também foram apresentadas as etapas de classificagdo por faixas, curadoria das repeti-
coes, uso de templates de referéncia, agrupamento automadtico, classificacdo supervisionada com
atributos tabulares e geracdo de relatorios. Essas funcionalidades foram implementadas com o
objetivo de apoiar o acompanhamento de movimentos em reabilitacdo fisica e neurofuncional,

mantendo os profissionais da satide no centro da interpretacao.

Por fim, foram discutidos os recursos relacionados a privacidade, seguranca, adequacio
a LGPD, rastreabilidade, atualizagdo e manutencdo da aplicacdo. No capitulo seguinte, sdo
apresentados e discutidos os resultados computacionais obtidos a partir da consolida¢ao desse

pipeline e dos recursos implementados.
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7 Resultados Computacionais e Discussao

7.1 Consolidacao do Pipeline de Analise

Este capitulo apresenta os resultados computacionais obtidos com a consolida¢do do
pipeline de andlise do eMove. Diferentemente de uma validagdo clinica ampla, que ainda
depende da ampliacdo da base para diferentes movimentos, perfis de participantes e da avaliagdo
sistemadtica por profissionais da satide (especialistas em Cinesiologia), os resultados discutidos
nesta etapa concentram-se na avaliagdo computacional da solu¢ao desenvolvida e nas decisoes

de projeto consolidadas ao longo do trabalho.

A principal entrega computacional foi a consolidacao de um pipeline capaz de transfor-
mar videos de movimento em informagdes estruturadas para apoio a andlise funcional. O pipeline
integra as etapas de captura ou importacao do video, extracdo de pose, cdlculo de angulos articu-
lares, segmentacdo em repeti¢des, extracdo de atributos, agrupamento automaético, classificacao
supervisionada e geracao de relatérios. Além da implementacdo dessas etapas, foi realizado um
experimento computacional de prova de conceito utilizando uma base de dados gerada a partir de
40 integrantes do grupo de pesquisa, totalizando 160 sessdes e 1.600 repeticdes do movimento
de abducao do ombro esquerdo no plano coronal, permitindo analisar o comportamento dos

modulos de agrupamento e classificagao supervisionada.

Com essa estrutura, a andlise deixa de depender apenas da observagdo visual da sessdo
completa. Cada repeti¢do passa a ser tratada como uma unidade préopria, com dados associados
a duracdo, amplitude, compensagdo, similaridade temporal e classificacdo. Essa representacao
permite identificar diferencgas entre execucdes de uma mesma sessdo, acompanhar a evolucdo
entre sessoes e fornecer informacdes estruturadas para os médulos de agrupamento, classificagdo

supervisionada e geracdo de relatdrios.

Outro aspecto importante € que o pipeline foi desenvolvido para funcionar com dados
produzidos durante o proprio uso da aplicagdo. Assim, o sistema nao depende de uma base
externa universal para definir um movimento ideal. A curadoria dos profissionais da satide € os
dados coletados nas sessdes constituem a base para o agrupamento, o treinamento supervisionado

e 0 acompanhamento da evolucao funcional.

Essa caracteristica € particularmente relevante para a reabilitagdo fisica e neurofuncional,
pois pacientes podem apresentar padroes motores distintos, ritmos diferentes e limitagcdes especi-
ficas. Dessa forma, o pipeline foi estruturado para apoiar um acompanhamento individualizado,

sem assumir que todos os pacientes devam ser comparados a um unico padrdo fixo.

A Figura 18 apresenta uma visao consolidada do pipeline de processamento e andlise

adotado no eMove, desde a captura ou importagdo do video até a gerag@o dos resultados utilizados
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no acompanhamento do paciente.

Figura 18 — Fluxo consolidado de processamento e anélise adotado no eMove

1. Video 2. Segmentagao 3. Atributos por 4. Grupos e Classes 5. Relatérios e
em Repeticoes Repeticao (HDBSCAN + RF) Anadlises
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Fonte: Autor

O fluxo parte da captura ou importagdo do video, passa pela segmentacdo em repeti-
coes, extracdo de atributos, agrupamento, classificagdo supervisionada e culmina na geracdo de

relatdrios e anédlises para acompanhamento longitudinal.

7.2 Segmentacao, Atributos e Representacao das RepeticGes

A segmentacdo das sessOes em repeti¢cdes constitui uma das etapas centrais do pipeline
desenvolvido no eMove. Sua principal contribui¢do foi permitir que cada execu¢do do movimento
passasse a ser representada individualmente, tornando possivel extrair atributos especificos de

cada repeticdo e utiliza-los nas etapas posteriores de andlise.

No eMove, a identifica¢do das repeticdes € realizada a partir da curva angular do movi-
mento, utilizando parametros configuraveis, como limiares, histerese e margens de segmentagao.
A possibilidade de configurar esses parametros por sessao tornou o processo mais flexivel,
permitindo sua adaptacdo as caracteristicas de diferentes movimentos, participantes e condi¢cdes

de aquisi¢ao.

Apds a segmentacgdo, cada repeticdo passa a ser representada por um conjunto de atributos,
incluindo duracdo, amplitude do movimento, amplitude de compensacao, classificacio por faixa
e medidas de similaridade temporal. Quando aplicdvel, também sdo utilizadas distancias baseadas

em DTW, permitindo comparar execucdes com duragdes distintas.

A adocio dessa representagdo por atributos tabulares representou uma evolu¢ao impor-
tante do pipeline. Em vez de utilizar apenas a onda reamostrada, a solu¢do passou a trabalhar

com informag¢des mais interpretdveis, aproximando os resultados da linguagem utilizada pelos
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profissionais da saide. Além disso, essa representacio passou a servir como entrada tanto para o

agrupamento automatico quanto para a classificagdo supervisionada implementada no eMove.

Outro resultado obtido foi a persisténcia dos atributos extraidos. Ao armazenar os valores
calculados para cada repeti¢do, o sistema permite revisar andlises, reproduzir resultados, compa-
rar sessoes e gerar relatdrios utilizando exatamente os mesmos dados processados, favorecendo

a rastreabilidade das analises realizadas.

A Tabela 12 apresenta um exemplo de repeti¢des identificadas em uma sessao analisada
pelo eMove. Nela € possivel observar parte dos atributos calculados automaticamente para cada
repeti¢do, incluindo durag¢do, amplitude do movimento, amplitude de compensagdo e medidas de

similaridade temporal.

Tabela 12 — Exemplo de atributos extraidos das repeti¢cdes de uma sessao

Rep. Duracdo (s) Amp. Mov. (°) Amp. Comp. (°) DTW Faixa

1 1,62 125,2 1,8 131,5 3°Estagio
2 1,55 122,1 1,6 0,0  3°Estdgio
3 1,55 121,7 1,6 103,5 3° Estagio
4 1,49 123,0 1,7 93,3 3°Estégio
5 1,52 130,6 1,6 229,6 3° Estagio

Fonte: Autor

Observa-se que, mesmo dentro de uma tnica sessdo, existem pequenas variacdes entre as
repeticdes em termos de duracdo, amplitude e similaridade temporal. Essas diferencas reforcam
a importancia de tratar cada repeticdo como uma unidade individual de andlise, permitindo
identificar padrées que poderiam permanecer ocultos caso apenas estatisticas agregadas da

sessdo fossem consideradas.

Embora os valores apresentados na Tabela 12 pertengam a uma tnica sessio, eles ilustram
como o0 movimento passa a ser representado por atributos estruturados. Essa representacao
constitui a base utilizada nas etapas de agrupamento automadtico, classificacdo supervisionada e

geracdo dos relatdrios apresentados nas segdes seguintes.

7.3 Classificacao das Repeticoes e Curadoria Especializada

A classificacdo das repeticdes foi estruturada para manter os profissionais da saide
no centro do processo. O sistema pode sugerir classificacdes, organizar faixas e apresentar
agrupamentos, mas a curadoria especializada continua sendo necessdria para validar, ajustar ou

complementar os resultados.

Uma das estratégias implementadas foi a classificacdo por faixas. Essa classificacao

permite associar valores de amplitude ou outros atributos a intervalos previamente definidos
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para cada movimento. Com isso, cada repeticdo pode ser enquadrada em uma faixa interpretdvel,

facilitando a leitura da execucao.

Essa abordagem ajuda principalmente em situacdes nas quais uma classificacdo pu-
ramente automadtica ainda ndo € suficiente. Em vez de depender apenas de uma decisdo do
modelo, o sistema apresenta uma primeira organiza¢ao dos dados, que pode ser revisada pelos

profissionais da sadde.

A classificacdo manual também € importante para formac¢@o do conjunto supervisionado.
Quando os profissionais atribuem ou corrigem uma classe, essa informacao passa a compor a
base para treinamento futuro. Dessa forma, o sistema aprende a partir de exemplos validados no

proprio contexto de uso.

Outro ponto considerado foi a prote¢do dos rétulos manuais. Como a segmentacao
pode ser ajustada em novas andlises, o sistema precisa evitar que classificacdes manuais sejam
reaproveitadas de forma indevida quando a quantidade ou os limites das repeticdes mudam. Essa

preocupacao ajuda a preservar a coeréncia dos dados supervisionados.

No conjunto analisado neste capitulo, a curadoria manual também foi utilizada para
verificar a coeréncia dos agrupamentos obtidos e para formar a base supervisionada inicial.
Essa base foi posteriormente utilizada na avaliacdo do modelo supervisionado, apresentada nas

proximas segdes.

7.4 Agrupamento Automatico e Interpretacao dos Padroes

O agrupamento automadtico foi utilizado como forma de organizar repeti¢des com carac-
teristicas semelhantes. O objetivo ndo € substituir a interpretagdo dos profissionais da satde, mas

reduzir o esforco de andlise e ajudar na identificacdo de padrdes recorrentes.

Em uma etapa inicial do desenvolvimento, foi testada uma abordagem baseada em k-
medoids (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). A escolha inicial desse método ocorreu porque
ele trabalha com representantes reais do conjunto, chamados medoides, e pode ser aplicado em
cendrios nos quais se utilizam matrizes de distancia, como aquelas derivadas do DTW. Essa
caracteristica tornava o método adequado para uma primeira organizagdo das repeti¢des por

similaridade.

No entanto, durante a evolucao do projeto, observou-se que os dados reais de movimento
nao necessariamente formavam grupos bem definidos, com separacdo clara ou tamanhos seme-
lhantes. Em algumas sessoes, havia execugdes intermedidrias, repeticdes com comportamento

raro e padrdes que nao se encaixavam de forma adequada em uma quantidade fixa de grupos.

O HDBSCAN (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013), implementado por meio da
classe sklearn.cluster.HDBSCAN da biblioteca scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011),

foi adotado na etapa de agrupamento por ndo exigir a definicao prévia do ndmero de grupos,
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lidar adequadamente com agrupamentos de diferentes densidades e identificar repeticdes que
ndo pertencem claramente a nenhum padrdo recorrente, classificando-as como ruido. Essa
substitui¢do tornou o agrupamento mais coerente com a realidade dos dados do eMove. Em vez
de forcar toda repetic@o a pertencer a um grupo, o sistema pode indicar que alguns padrdes sao

menos frequentes ou ndo se encaixam bem nas estruturas encontradas.

Os grupos descobertos podem receber nomes interpretativos e ser avaliados pelos profis-
sionais da saude. Essa etapa € importante porque transforma o resultado do agrupamento em
algo mais préximo da pratica clinica ou ambulatorial. Assim, o agrupamento funciona como

apoio a interpretacao e a curadoria, e ndo como diagndstico automatico.

A definicdo da estratégia final de agrupamento ocorreu de forma incremental ao longo do
desenvolvimento do eMove. Diferentes combinac¢des de atributos e representacdes do movimento
foram avaliadas com o objetivo de encontrar uma configura¢do que apresentasse boa separacao

dos grupos e, a0 mesmo tempo, mantivesse interpretabilidade para os profissionais da saude.

Para essa prova de conceito, foi utilizada a base de dados do grupo de estudo, detalhada
na Tabela 13. Diferentemente de uma anélise individual por sessdo, todas as repeti¢des foram

agrupadas conjuntamente, permitindo observar padrdes recorrentes em uma base mais ampla.

Os experimentos iniciais utilizaram representagdes baseadas principalmente nas curvas
temporais do movimento e medidas derivadas do DTW. Embora essas abordagens permitissem
identificar similaridades entre execugdes, os agrupamentos produzidos apresentavam menor
interpretabilidade clinica e frequentemente geravam maior dificuldade para nomear e caracterizar

os grupos encontrados.

Posteriormente, foram realizados experimentos utilizando atributos clinicos explicitos
extraidos de cada repeti¢do, incluindo amplitude maxima do movimento, amplitude méxima de
compensac¢do e duracio da execugdo. Essa estratégia produziu agrupamentos mais consistentes e

mais facilmente interpretdveis.

A configuragdo final adotada utilizou o algoritmo HDBSCAN aplicado sobre os atributos
amplitude, compensacdo e duracdo, resultando em dois grupos distintos e auséncia de repeticdes

classificadas como ruido na base analisada.
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Tabela 13 — Resumo da base utilizada na avaliacdo dos agrupamentos

Meétrica Valor
Integrantes 40

Sessoes 160
Repeticoes 1600
Movimento Abduc¢ao Ombro Esquerdo
Plano Coronal

Grupos identificados 2

Ruido identificado 0

Percentual de ruido 0,0%

Fonte: Autor

Para viabilizar a reprodugdo dos resultados apresentados, a Tabela 14 detalha os hiper-

parametros do HDBSCAN utilizados nesta avaliacao, incluindo os atributos considerados e os

pesos aplicados a cada um deles antes do agrupamento.

Tabela 14 — Hiperpardmetros do HDBSCAN utilizados na avaliagdo dos agrupamentos

Parametro

Valor

min_cluster_size

20 (calculado dinamicamente: min(20, max(8,round(n X
0.12))), com 1 = 1600)

min_samples 5

metric manhattan
cluster_selection_method eom
cluster_selection_epsilon 0,20
allow_single_cluster Verdadeiro

Atributos utilizados e pesos

amplitude do movimento (2,40), amplitude de compensagio
(2,60), duracao (1,20), normalizados por RobustScaler

Implementacao

sklearn.cluster.HDBSCAN (PEDREGOSA et al., 2011)

Fonte: Autor

A Figura 19 apresenta um exemplo de agrupamento obtido pelo eMove para o movi-

mento de abdugdo do ombro esquerdo. A visualizagdo utiliza projecio UMAP (MCINNES;

HEALY; MELVILLE, 2018) para representar as repeticdes em duas dimensdes, enquanto as

cores indicam os grupos identificados pelo HDBSCAN. Além da distribuiciao dos agrupamentos,

o0 sistema permite visualizar métricas resumidas e exemplos de repeti¢des pertencentes ao grupo

selecionado, auxiliando na interpretacao dos padrdes encontrados.
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Figura 19 — Visualizacdo dos agrupamentos identificados pelo HDBSCAN utilizando projecao
UMAP

° eMove - Dispositivos de Reabilitagio e Assisténcia em Neurociéncia e Neurotecnologias - DReANNs — Diagnéstico de Agrupamento

Paciente: | Todos Tratamento: | Todos
Atualizar diagnéstico

Movimento: | Abdugdo Ombro Esquerdo (1) Pteno: | Coronal

Reagrupar filtro

Ruido: | Todos Valdado: | Todos

[l |
]
Sesséo: | [OE08 I Grupo: | Todos
I
7‘?

Visualizaggo: HDBSCAN Reanalisar filtro

1600 repetigao(es) persistidas carregadas | 160 sess&o(Ges) | 3 grupo(s) + O ruido(s) | Posigao = UMAP 2D das features | cor = grupo HDBSCAN | cinza = ruido

G21 Ampltude adequada sem compensagéo
Mapa do agrupamento HDBSCAN (UMAP) Sesséo #160 | rep #1

Nome interpretaivo: | Ampitude adequada sem compensagao ]

Descrigéo: ‘ Grupo com ampltude adequada, compensagéo nc ‘

Ciasse vinculada: | Automética [

W Grupo validado manualmente
Filtrar este grupo Salvar grupo

Grupo exibido: G2 | Ampitude adequada sem compensagio
Leitura composta automética: Ampitude adequada sem compensagao

Nome interpretativo salvo: —

Classe dlinica principal: Boa execugio

Explicagéo clinica: Ampiitude dentro da faixa clinica principal do movimento.
Compensagao dentro do aceitével para o histérico. Tempo de execugao dertro
da faixa histérica esperada.

Observagao de padrao: —

Sugestéo do agrupamento: Ampltude adequada sem compensagio
Explicagéo curta: Grupo com ampitude adequada, compensag&o nommal e

Amplitude Compensagdo

Fonte: Autor

A Figura 19 apresenta a proje¢do bidimensional dos agrupamentos encontrados. Embora
a projecdo UMAP reduza a dimensionalidade dos dados para fins de visualizagdo, € possivel
observar regides com maior concentracao de repeticdes e a separagdo entre os grupos identificados
pelo HDBSCAN. Essa visualizacao € usada como apoio a andlise, enquanto a interpretacao dos

grupos € realizada a partir dos atributos originais.

Tabela 15 — Caracterizacdo dos grupos identificados pelo HDBSCAN

Grupo Classe validada Repeticoes Sessdes Pacientes % Total
Gl Boa execucdo 1430 143 36 89,4
G2 Amplitude adequada com compensacao 170 17 5 10,6

Fonte: Autor

Observa-se que a maior parte das repeti¢des foi agrupada no Grupo 1, posteriormente
validado como “Boa execug¢do”, representando 89,4% da base analisada. O Grupo 2 concentrou
repeti¢des classificadas como “Amplitude adequada com compensagdo”, correspondendo a
10,6% das execugdes. A auséncia de repeti¢des classificadas como ruido sugere que os atributos

selecionados foram suficientes para representar os padrdoes observados na base analisada.

A coluna “Pacientes” da Tabela 15 representa o nimero de pacientes tinicos com pelo
menos uma repeticdo em cada grupo. Como o agrupamento ocorre no nivel da repeticdao, um

mesmo paciente pode contribuir repeticdes para mais de um grupo; por esse motivo, a soma das
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contagens por grupo ndo corresponde diretamente ao total de 40 participantes da base. Nesta
avaliacdo, um participante apresentou repeticdes em ambos os grupos, de modo que a unido dos

dois conjuntos totaliza os 40 participantes.

ApOs a execugdo do agrupamento, todas as 1.600 repeti¢cdes foram revisadas manual-
mente pelo autor, permitindo verificar a coeréncia dos agrupamentos encontrados em relagao
as caracteristicas observadas nas execugdes. Essa prova de conceito teve caréter exploratdrio e
computacional, com o objetivo de avaliar se os grupos gerados pelo algoritmo apresentavam

padrdes consistentes e passiveis de interpretacao.

Embora os resultados indiquem que os agrupamentos encontrados sao coerentes com
os atributos utilizados durante a andlise e apresentem boa capacidade de representacdo dos
padrdes observados na base avaliada, este estudo ndo constitui uma validagao clinica formal. Os
resultados obtidos demonstram a viabilidade computacional da abordagem proposta e indicam
que o eMove estd apto para utilizacdo em estudos e avaliacdes experimentais, permanecendo
como etapa futura a validacao dos agrupamentos por profissionais da satde (especialistas em

Cinesiologia) em diferentes contextos clinicos.

Tabela 16 — Caracteristicas médias dos grupos identificados

Grupo Amplitude Média (°) Compensacdo Média (°) Duracdo Média (s)
Boa execucdo 97,17 2,20 1,593
Amplitude adequada com 98,23 4,20 1,587
compensagao

Fonte: Autor

A Tabela 16 apresenta as caracteristicas médias de cada grupo. A principal diferenca
entre os grupos estd relacionada a amplitude de compensacdo. Enquanto os valores de amplitude
do movimento e duragdo permaneceram proximos entre 0s grupos, o grupo classificado como
“Amplitude adequada com compensacao” apresentou compensacao média aproximadamente
duas vezes maior que o grupo classificado como “Boa execu¢ao”. Esse resultado sugere que a
compensacao foi a varidvel com maior influéncia na separacdo dos padrdes identificados pelo

algoritmo.

7.5 Classificacao Supervisionada com Atributos Tabulares

A classificac@o supervisionada foi incorporada ao pipeline com o objetivo de sugerir
classes para novas repeti¢des a partir de exemplos previamente classificados manualmente. Para
isso, 0 eMove mantém separadas a classe manual, atribuida durante a avaliacdo das repeti¢des, e a
classe sugerida pelo modelo supervisionado. Essa estratégia preserva a decisao dos profissionais
da saude e permite que as sugestdes do sistema sejam revisadas antes de integrarem a base de

conhecimento da aplicagdo.
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Ao longo do desenvolvimento, a representacao das repeti¢des evoluiu de séries temporais
reamostradas para um conjunto de atributos tabulares, incluindo amplitude do movimento,
amplitude de compensacao, duraciao, medidas de similaridade temporal e classificacio por faixa.
Essa mudanca tornou mais adequada a utilizacdo de modelos capazes de explorar relacdes entre

multiplos atributos.

Inicialmente, foram avaliadas alternativas de classificag@o, incluindo o k-NN. Com a
adog¢do da representagdo tabular, optou-se pela utilizagdo do RF (RandomForestClassifier do
scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011)), por apresentar melhor adequagdo a combinagao
dos atributos utilizados pelo pipeline e maior capacidade de adaptacdao a evolugdo da base

supervisionada.

Durante a avaliacdo dos agrupamentos, as 1.600 repeticdes da base analisada foram
classificadas manualmente, resultando principalmente nas classes “Boa execu¢do” e “Amplitude
adequada com compensacao”. Esses rotulos passaram a constituir a base supervisionada utilizada

pelo médulo de treinamento e avaliagao do eMove.

A avaliacdo supervisionada foi realizada utilizando o movimento de abdu¢dao do ombro
esquerdo no plano coronal, com os dados do mesmo grupo de estudo apresentado na Tabela 13.
Para reduzir o risco de superestimacdao do desempenho, foi empregada validacdo cruzada do
tipo GroupKFold, considerando o integrante como unidade de agrupamento. Dessa forma, as
repeticoes de um mesmo integrante nao aparecem simultaneamente nos conjuntos de treinamento

e teste em uma mesma iteragao.

A avaliacdo foi realizada em cinco folds, sendo todas as métricas calculadas exclusiva-
mente sobre os dados de teste de cada iteracdo. A Figura 20 apresenta a interface desenvolvida
no eMove para reunir os resultados da avaliacdo supervisionada, incluindo métricas globais,
distribui¢do das classes, matriz de confusao, relatério por classe, importancia dos atributos e

informacdes metodoldgicas.
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Figura 20 — Interface de avaliacdo do modelo supervisionado no eMove

eMove - Dispositivos de Reabilitagdo e Assisténcia em Neurociéncia e Neurotecnologias - DReANNs — Avaliagdo do Modelo Supervisionado

Movimento: | Abdugao Ombro Esquerdo (#1) | Ptano: | coronal | Agrupamento: | Paciente

Avaliar modelo Exportar JSON Exportar PDF

As métricas exibidas abaixo séo calculadas fora da amostra, usando apenas os dados de teste de cada fold.

Avaliaggo concluida | Estratégia: GroupKFold por paciente | Folds: 5

98.38% 0.94% 88.26% 87.07% 87.64%

Acuracia média Desvio padrao da acurécia Precisdo macro média Recall macro médio F1 macro médio

Reslmo Distribuigdo das Classes Matriz de Confusdo Relatdrio por Classe Importancias | Avisos

Participantes/grupos: 40 Sessdes: 160 Movimento: Abdugdo Ombro Esquerdo (#1)
Plano: Coronal
Repetigbes/amostras: 1600 Features: 8 Resumo automatico
« Classe majoritaria: Boa execugédo
« Feature mais relevante: Compensagéo (78.14%)
+ Melhor métrica: Acuracia média (98.38%)
« Estratégia de validagéo: GroupKFold por paciente
Agrupamento: paciente Folds: 5 « Avisos metodoldgicos: 1

Classes 2 Estratégia:  GroupKFold

Fonte: Autor

Os resultados obtidos indicaram acurdcia média de 98,38%, precisao macro média de
88,26%, recall macro médio de 87,07% e F1-score macro médio de 87,64%. O desvio padrao
da acuricia foi de 0,94%, indicando comportamento estdvel entre os folds avaliados. Ja as
métricas macro (precisdo, recall e F1) apresentaram desvio padrdo bem mais alto entre os folds
(19,93%, 18,62% e 19,27%, respectivamente), refletindo a instabilidade esperada quando a classe
minoritdria — concentrada em apenas 5 dos 40 integrantes — fica pouco representada ou ausente

do conjunto de teste em algumas dobras do GroupKFold.

Tabela 17 — Métricas obtidas na avaliacdo supervisionada com Random Forest

Métrica Valor
Acuracia média 98,38%
Desvio padrao da acurécia 0,94%
Precisdo macro média 88,26%
Desvio padrao da precisao macro 19,93%
Recall macro médio 87,07%
Desvio padrao do recall macro 18,62%
F1-score macro médio 87,64%
Desvio padrao do F1-score macro 19,27%
Validagao GroupKFold por integrante
Numero de folds 5

Fonte: Autor
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Os hiperparametros do RF utilizados nesta avaliacdo sdo apresentados na Tabela 18.

Tabela 18 — Hiperparametros do RandomForestClassifier utilizados na avaliacdo supervisionada

Parametro Valor

n_estimators 300

max_depth Sem limite (None)

min_samples_leaf 1

criterion gini (padrao)

class_weight balanced_subsample

random_state 42

Implementacao sklearn.ensemble.RandomForestClassifier (PEDRE-

GOSA etal., 2011)

Fonte: Autor

A Figura 21 apresenta a distribuicdo das classes utilizadas na avaliacao. Observa-se
predominancia da classe “Boa execu¢do”, com 1.430 repeti¢cdes, enquanto a classe “Amplitude
adequada com compensag¢do” possui 170 repeticdes. Esse desbalanceamento deve ser considerado
na interpretacao das métricas, principalmente porque a acurécia tende a ser influenciada pela

classe majoritdria.

Figura 21 — Distribuicao das classes utilizadas na avaliagdo supervisionada

Distribuicao das classes

Boa execugao -

Amplitude adequada com compensagao -

600 800 1000 1200 1400
Numero de amostras

Fonte: Autor

A matriz de confusdo agregada, apresentada na Figura 22, mostra que a maior parte
das repeticdes foi corretamente classificada. Das 170 repeti¢des da classe “Amplitude ade-
quada com compensa¢do”, 149 foram classificadas corretamente e 21 foram classificadas como
“Boa execucao”. Ja na classe “Boa execucdo”, 1.425 das 1.430 repeticdes foram classificadas

corretamente.
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Figura 22 — Matriz de confusdo agregada da validacdo supervisionada

Matriz de confusao agregada

Amplitude adequada com c... - 149 21

Classe real

Boa execugao - 5

%0
ec\)cs
aer

20

Classe prevista

Linhas = classe real | Colunas = classe prevista

Fonte: Autor

O relatorio por classe indicou Fl-score de 91,98% para a classe “Amplitude adequada
com compensacio” e 99,10% para a classe “Boa execug@o”. Esse relatério, assim como a matriz
de confusdo agregada da Figura 22, é calculado uma unica vez sobre as previsdes de todos
os folds combinadas (predi¢des fora da amostra concatenadas), o que € diferente do célculo
da Tabela 17, cujas médias macro s@o obtidas calculando as métricas separadamente em cada
fold e depois tirando a média simples entre eles. Por esse motivo, os valores de F1 por classe
apresentados aqui ndo devem ser comparados diretamente com o F1-score macro médio da
Tabela 17: ambos descrevem o mesmo modelo, mas a partir de agregacdes estatisticas diferentes.
Esses resultados indicam que o modelo apresentou bom desempenho na base analisada, mesmo

com a diferenca de quantidade de amostras entre as classes.

Além da avaliacdo quantitativa, o eMove também calcula a importancia média dos
atributos utilizados pelo RF. Essa informacao contribui para a interpretabilidade dos resultados,

pois permite observar quais atributos exerceram maior influéncia na decisao do modelo.
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Figura 23 — Importancia média dos atributos calculada pelo Random Forest

Importancia média das features

Compensagao - 78.14%

Amplitude do movimento -

Amplitude base da classificagao -

Tempo de execugao -

0.4 0.6
Importéncia média

Fonte: Autor

Na avaliacdo realizada, a amplitude de compensacao foi o atributo de maior importancia
para o modelo, representando aproximadamente 78,14% da importancia média calculada. Em
seguida apareceram amplitude do movimento, com 8,77%, amplitude base da classificacdo, com
8,37%, e duragdo da execucao, com 4,17%. Esse resultado reforca a relevancia da compensacao

para distinguir os padrdes observados na base analisada.

O modelo utilizou oito atributos de entrada: amplitude do movimento, amplitude de
compensac¢do, duracio, o valor de amplitude associado a faixa de classificacdo e quatro varidveis
binarias derivadas da codificagdo one-hot da faixa de classificacio (auséncia de faixa, faixa 2,
faixa 3 e faixa ndo mapeada). A soma das oito importancias médias totaliza exatamente 100%; a
Figura 23 exibe apenas os atributos com importancia média igual ou superior a 0,5%, motivo pelo
qual os valores apresentados somam aproximadamente 99,45% — os cerca de 0,55% restantes
correspondem as varidveis bindrias de faixa com menor importancia individual (0,28% e 0,26%).
Nesta avaliacdo especifica, medidas de similaridade temporal (DTW) nao foram utilizadas como
atributo de entrada do modelo, permanecendo como um recurso auxiliar do pipeline ainda nao

incorporado a classificacdo supervisionada.

E importante destacar que essa avaliagio tem cardter computacional e estd restrita ao
movimento, plano e populacdo analisados. Os resultados ndo devem ser generalizados para
outros movimentos, perfis de pacientes ou contextos clinicos sem nova avaliacdo especifica.
Ainda assim, os valores obtidos demonstram que o fluxo supervisionado implementado no
eMove € capaz de utilizar atributos tabulares extraidos das repeti¢des para apoiar a classificagcdo

automatica.
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7.6 Relatérios, Interpretabilidade e Acompanhamento Longitudinal

A geracio de relatorios foi consolidada como uma das principais saidas do pipeline. Os
relatdrios organizam dados processados pelo sistema e os apresentam de forma mais adequada

para acompanhamento do tratamento.

Entre as informagdes que podem compor o relatdrio estdo dados do paciente, tratamento,
movimento analisado, sessdes selecionadas, graficos de melhoria, atributos por repeticao, classi-
ficacOes e observacoes registradas pelos profissionais da saide. Com isso, o relatdrio deixa de

ser apenas uma saida visual e passa a funcionar como uma sintese do acompanhamento.

Esse recurso € importante porque o acompanhamento em reabilitacdo ndo ocorre apenas
em uma sessdo isolada. A melhoria do paciente precisa ser observada ao longo do tempo,
considerando variagdes entre sessdes, melhora de consisténcia, aumento de amplitude, reducao

de compensacdes ou maior regularidade na execugao.

Os relatérios também ajudam na comunicagdo entre profissionais da saide e, quando
adequado, com o proprio paciente ou familiares. A saida gerada precisa ser compreensivel, sem

perder o vinculo com os dados computacionais que deram origem a anélise.

Ao reunir métricas, graficos e observacdes, o relatdrio fecha o ciclo do pipeline: o video é
transformado em dados, os dados sdo processados em atributos e classificacdes, e esses resultados

sdo organizados em uma forma que pode apoiar 0 acompanhamento terapéutico.

Como parte da evolugdo do pipeline, também foi implementada a exportacdo dos re-
sultados da avaliagdo supervisionada em formato estruturado. O sistema gera relatérios em
PDF, arquivos JSON e imagens com os principais graficos, facilitando a consulta posterior e a

utilizagcdo desses resultados em anélises e documentagao.

A interpretabilidade foi tratada como uma diretriz do desenvolvimento do eMove. O
sistema ainda ndo utiliza, nesta etapa, técnicas formais de XAlI, como métodos especificos de
explicacdo pds-hoc. Mesmo assim, algumas decisdes foram tomadas para que os resultados

sejam mais compreensiveis aos profissionais da saide.

A primeira decisdo foi trabalhar com atributos interpretaveis. Medidas como amplitude,
duragdo, compensagdo, similaridade temporal e classificagdo por faixa sdo mais préximas da

linguagem usada na andlise do movimento do que saidas numéricas isoladas de um modelo.

A segunda decisao foi manter a curadoria profissional no processo. O sistema ndo apenas
apresenta uma classe final, mas permite visualizar repeti¢des, revisar agrupamentos, ajustar
classes e registrar observagdes. Isso torna a andlise mais transparente e reduz a dependéncia de

uma decisio automatica fechada.

A terceira decisdo foi separar claramente os resultados calculados, as classes sugeridas e
as classes manuais. Essa separacdo ajuda a entender o que foi produzido pelo sistema e o que foi

validado pelos profissionais da satide.
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A avaliagdo supervisionada também contribuiu para a interpretabilidade da solucao,
pois permitiu observar a importancia média dos atributos utilizados pelo modelo. O fato de a
compensagao ter sido a varidvel mais relevante no RF refor¢a a coeréncia entre os agrupamentos

identificados, a curadoria realizada e a representacdo tabular adotada pelo pipeline.

Assim, a interpretabilidade no eMove € tratada como uma caracteristica do pipeline e da
forma de apresentacdo dos resultados. A adocdo de técnicas formais de XAl permanece como
possibilidade de melhoria futura, especialmente para explicar com mais detalhes a contribui¢dao

de cada atributo nas classificacdes sugeridas.

7.7 Limitacoes Atuais

Apesar dos avancos obtidos, o eMove ainda apresenta limitacdes. A principal delas € a
necessidade de ampliar a base de dados rotulada para outros movimentos, planos de gravagao,
sessoes e perfis de participantes. A classificacdo supervisionada depende da quantidade e da
qualidade dos exemplos validados, e esse conjunto tende a crescer gradualmente com o uso do

sistema.

Essa limitagdo € particularmente evidente na classe minoritdria utilizada na avaliagdao
supervisionada (Tabela 17), representada por apenas 5 dos 40 participantes. Para investigar a alta
variabilidade observada nas métricas macro entre os folds de validacao cruzada, foi testada uma
reexecucao da avaliagdo substituindo o GroupKFold por StratifiedGroupKFold, que busca
preservar a proporc¢ao de classes entre as dobras. Os resultados obtidos foram muito proximos
aos originais (precisdo macro de 88,51% =+ 20,05%, recall macro de 87,11% + 18,64%, F1
macro de 87,78% + 19,33%), mantendo a mesma dispersao elevada entre folds. Esse resultado
indica que a instabilidade ndo decorre da auséncia ocasional da classe minoritdria em alguma
dobra, mas da baixa diversidade de participantes que a representam: isolar qualquer um dos 5
participantes dessa classe para teste remove uma parcela substancial e especifica do padrao de
execuc¢ao aprendido pelo modelo. Dessa forma, a ampliacao do nimero de participantes com
esse padrao de movimento €é mais relevante do que ajustes na estratégia de validagdo cruzada

para reduzir essa instabilidade.

Outra limitagdo esté relacionada a auséncia de validagdo clinica em larga escala. Os
resultados apresentados neste capitulo demonstram a consolidagdo computacional do pipeline e
a avaliacdo do modelo supervisionado em um cendrio especifico, utilizando dados provenientes
de integrantes do grupo de pesquisa € um dnico movimento. Dessa forma, embora os resultados
indiquem desempenho computacional satisfatério nesse contexto, ainda nao € possivel afirmar
sua generalizac@o para pacientes em reabilitacdo, outros movimentos ou diferentes condicoes
clinicas. A ampliagdo dessa avaliacdo, envolvendo maior nimero de pacientes, movimentos
e profissionais da satde (especialistas em Cinesiologia), constitui uma etapa importante para

trabalhos futuros.
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A qualidade do video também influencia o resultado. [lumina¢do inadequada, enquadra-
mento ruim, oclusdes e roupas que dificultam a identificacao corporal podem afetar a extracao

de pose e, consequentemente, os angulos e atributos calculados.

Também € necessdrio considerar que a interpretacdo dos resultados depende do con-
texto clinico ou funcional. As classificacdes sugeridas pelo sistema ndo devem ser utilizadas
isoladamente para subsidiar diagndsticos ou decisdes terapéuticas, devendo ser interpretadas em

conjunto com a avaliacdo realizada pelos profissionais da saude.

Por fim, a interpretabilidade formal ainda representa uma oportunidade de evolugdo do
sistema. Embora o eMove j4 utilize atributos interpretdveis, apresente métricas de desempenho,
calcule a importancia dos atributos e mantenha a curadoria especializada como parte do processo,
técnicas especificas de XAl ainda podem ser incorporadas para fornecer explicagdes mais

detalhadas sobre as decisdes produzidas pelos modelos supervisionados.

Outra limitagdo refere-se ao escopo atual dos experimentos realizados. Os resultados
apresentados concentram-se em um tnico movimento do membro superior, avaliado em um plano
especifico. A ampliacdo para outros movimentos, articulagdes e protocolos de avaliagdo permitira

verificar a robustez do pipeline em diferentes cendrios de reabilitacdo fisica e neurofuncional.

7.8 Consideracoes Finais

Este capitulo discutiu os principais resultados computacionais obtidos com a consolida-
¢do do pipeline do eMove. Foram apresentados os resultados relacionados a segmentagdo das
sessdes em repeticdes, extracdo de atributos, classificagdo por faixas, curadoria especializada,
agrupamento automdtico, classificacdo supervisionada, relatorios, interpretabilidade e limitagdes

atuais.

A evolucgdo do pipeline mostrou a necessidade de ajustar os métodos computacionais ao
tipo de dado produzido pelo sistema. Nesse sentido, a substitui¢cdo do k-medoids por HDBSCAN
no agrupamento e do k-NN por RF na classificacio supervisionada representou uma adaptacao

importante as caracteristicas reais das repeti¢des e dos atributos tabulares.

Outro resultado importante foi a implementacao da avaliagdo supervisionada integrada
ao eMove. A utilizacao de validagcdo cruzada GroupKFold por participante permitiu avaliar o
modelo em dados ndo vistos durante o treinamento, reduzindo o risco de superestimacao do
desempenho. Na base analisada, o RF apresentou acurdcia média de 98,38% e F1-score macro
médio de 87,64%, com destaque para a amplitude de compensagdo como atributo mais relevante

para a classificacdo.

Os resultados apresentados indicam que o eMove consolidou uma estrutura computa-
cional capaz de transformar videos de movimento em dados organizados, analisaveis e tteis

para acompanhamento em reabilitacdo fisica e neurofuncional. Ao mesmo tempo, a solucao
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ainda depende de validacdo clinica ampliada, expansdo da base de dados e aprofundamento das

estratégias de interpretabilidade.

No préximo capitulo, sdo apresentadas as consideracdes finais do trabalho, retomando os

objetivos, as contribui¢des, as limitagdes e os trabalhos futuros.
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8 Consideracoes Finais

8.1 Sintese do Trabalho

Este trabalho teve como objetivo apresentar a proposta e a implementacdo de uma
solu¢do computacional para apoiar a andlise, a classificacdo e o acompanhamento de movimentos
humanos em contextos de reabilitacao fisica e neurofuncional. Para isso, foi conduzida uma
revisdo sistemadtica da literatura e, a partir das evidéncias encontradas, foi desenvolvido o eMove,
uma aplica¢do voltada a andlise de movimentos/protocolos por video, extragdo de pose, calculo
de angulos articulares, segmentagdo de sessdes em repeticoes, extracdo de atributos e apoio a

interpretacdo dos profissionais da satde (especialistas em Cinesiologia).

A revisdo sistemaética permitiu mapear abordagens computacionais aplicadas a anélise
e classificacdo de movimentos humanos, considerando diferentes formas de captura, como
sensores vestiveis, sinais de SEMG, cameras e técnicas de visdo computacional. Os estudos
analisados também evidenciaram o uso de métodos de aprendizado de maquina e aprendizado
profundo, além de limitacdes recorrentes relacionadas a disponibilidade de dados, variabilidade
entre pacientes, necessidade de curadoria especializada e dificuldade de interpretacdo das saidas

produzidas pelos modelos.

A partir desses achados, o eMove foi estruturado como uma solucdo aplicada, buscando
aproximar técnicas computacionais da rotina de andlise de movimentos em ambientes clinicos,
ambulatoriais ou de pesquisa aplicada. O sistema nao foi concebido como substituto da avaliagdo
dos profissionais da saide (especialistas em Cinesiologia), mas como um apoio para organizar
dados, gerar medidas, destacar padrdes e registrar a avaliacdo da evolugdo funcional ao longo do

tempo.

Durante o desenvolvimento, o pipeline evoluiu de uma andlise mais centrada na sessao
para uma andlise mais detalhada por repeticdo. Essa mudancga permitiu representar cada execugao
do movimento por atributos préprios, como duracdo, amplitude, compensacao, medidas de
similaridade e classificagdes. Com isso, tornou-se possivel comparar repeti¢des dentro de uma

mesma sessdo e também acompanhar variagdes entre sessoes de um mesmo tratamento.

Além da implementagdo e da avaliagdo computacional apresentadas, o eMove também
foi disponibilizado para utilizagdo em ambientes de pesquisa parceiros. Durante o desenvolvi-
mento deste trabalho, a solugdo foi instalada e disponibilizada para avaliacdo no Laboratoério
de Interfaces e Visualizacdo (LIV), da UNESP, e no Laboratério de Informatica em Sadde e
Inovagdo (LISI), da PUC-Campinas. Essa disponibilizacdo amplia as possibilidades de coleta de
dados, identificacao de melhorias e futuras validagdes com profissionais da satide em ambientes

reais de uso.
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8.2 Atendimento aos Objetivos

Em relagcdo ao primeiro objetivo especifico, foi conduzida uma revisdo sistematica da
literatura para mapear técnicas computacionais e métodos de A aplicados a andlise, classificacdao
e acompanhamento de movimentos humanos em contextos de satide e reabilitacdo. A revisao
permitiu identificar modalidades de captura, tipos de dados, tecnologias utilizadas, abordagens

de modelagem e lacunas relevantes para o desenvolvimento da solucao.

O segundo objetivo especifico consistia em projetar a arquitetura do eMove com base nas
lacunas identificadas na literatura e nas necessidades de andlise de movimentos em reabilitacdao
fisica e neurofuncional. Esse objetivo foi atendido por meio da definicdo da arquitetura técnica,
da visdo funcional, do modelo de informagao paciente—tratamento—movimento/protocolo—sessao—
repeticdo e de um pipeline que integra aquisicao ou importagdo de video, extracdo de pose,
célculo angular, segmentacao, extracao de atributos, classificacao, relatorios e rastreabilidade
dos dados.

O terceiro objetivo especifico estava relacionado a implementa¢ao de um pipeline para
aquisi¢do e importacdo de videos, extragdo de pose corporal, cdlculo de angulos articulares,
segmentacdo de sessdes em repeticdes e extracdo de atributos por repeticdo. Esse objetivo foi
contemplado com a implementacdo dos mdédulos de captura, importagao, processamento dos

dados de movimento, segmentagcdo configurdvel por sessdo e persisténcia dos atributos extraidos.

O quarto objetivo especifico previa o desenvolvimento de mecanismos de apoio a clas-
sificacdo e interpretagcdo das repeti¢cdes, incluindo organizagdo por similaridade, agrupamento
automadtico, classificacdo supervisionada e curadoria especializada. Esse objetivo foi atendido por
meio da classificagc@o por faixas, da curadoria manual das repeti¢des, do agrupamento automatico
com HDBSCAN, da classificagcao supervisionada com RF e da separacdo entre classe manual e

classe sugerida pelo modelo.

8.3 Principais Contribuicoes

A primeira contribui¢do deste trabalho foi a realizacdo de uma revisdo sistematica
da literatura sobre andlise e classificacio de movimentos humanos com apoio de técnicas
computacionais e métodos de IA. Essa revisdo permitiu organizar evidéncias sobre tipos de
captura, tecnologias utilizadas, abordagens de modelagem e desafios presentes na literatura, além

de identificar lacunas que orientaram o desenvolvimento da solug¢do proposta.

A segunda contribui¢do foi a definicdo de uma arquitetura computacional para andlise de
movimentos humanos em reabilitagcdo fisica e neurofuncional. Essa arquitetura organiza o fluxo
desde a aquisi¢do ou importa¢do do video até a geracao de saidas analiticas e relatdrios, passando
por extracdo de pose, cdlculo de angulos, segmentacao, atributos por repeticdo, agrupamento e

classificagdo.
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A terceira contribuicdo foi a implementacdo do eMove como uma solugdo aplicada,
capaz de processar dados de movimento, organizar sessdes por paciente, tratamento € movi-
mento/protocolo, segmentar repeticdes, extrair atributos e apoiar o acompanhamento longitudinal.
A inclusdo do tratamento como contexto das sessdes fortalece a organizacdo dos dados e permite

acompanhar a avaliagcdo da evolucdo funcional de forma mais estruturada.

A quarta contribuicao foi a consolida¢do de um pipeline completo para andlise de mo-
vimentos humanos. O pipeline integra aquisi¢cao de video, extracdo de pose, cdlculo angular,
segmentacdo em repeti¢des, extracao de atributos, agrupamento automatico, classificagdo su-
pervisionada e geracao de relatorios. Embora diversas pesquisas explorem partes isoladas desse
processo, a integracdo dessas etapas em uma Unica aplicacdo configurdvel representa uma

contribui¢do prética para estudos de reabilitacdo fisica e neurofuncional.

A quinta contribui¢do foi a evolug@o da andlise para o nivel de repeticio. Em vez de
considerar apenas a sessao como unidade principal de andlise, o sistema passou a representar
cada repeticdo por atributos proprios, como amplitude, compensagdo, duracao e medidas de
similaridade temporal. Essa mudanca permitiu identificar padrdes recorrentes e diferencas entre

execucgdes que poderiam permanecer ocultas em analises agregadas da sessao.

A sexta contribuicdo foi a incorporagcdo de mecanismos de apoio a classificagcdo e cura-
doria especializada. O sistema permite classificagdo por faixas, revisdo manual, agrupamento
automatico e classificagdo supervisionada com atributos tabulares. Durante a evolucao do traba-
lho, a estratégia de agrupamento baseada em k-medoids foi substituida por HDBSCAN, enquanto
a classificacao supervisionada baseada em k-NN foi substituida por RF, tornando o pipeline mais

adequado aos dados reais observados durante o desenvolvimento.

A sétima contribui¢do foi a disponibilizacao do eMove para utilizacdo em ambientes
de pesquisa externos ao contexto de desenvolvimento. Durante este trabalho, a plataforma foi
instalada e disponibilizada para avaliacdo no Laboratério de Interfaces e Visualizacdo (LIV),
da UNESP, e no Laboratério de Informatica em Satde e Inovagao (LISI), da PUC-Campinas.
Posteriormente, também foi implantada no Laboratério de Reabilitacao Virtual (LRV), da PUC-
Campinas, no Laboratério de Cinesiologia Aplicada (LCA), no Laboratério de Avaliacdo Visual
(LAV) e no PhINeR Lab, da UNICAMP, além do Laboratério de Comportamento Motor, da
UFSCar.

Essa iniciativa ampliou o potencial de utilizagcdo do eMove em diferentes contextos de
pesquisa, estabelecendo a infraestrutura necessdria para a geracdo de bases de dados e para

futuras etapas de avaliagdo, validacao clinica e evolucdo colaborativa da plataforma.

Por fim, destaca-se a preocupagdo com privacidade, seguranga e rastreabilidade. A
implementacdo passou a considerar autenticacdo, organiza¢ao multiempresa, compartilhamento
controlado de pacientes, protecdo de dados sensiveis, ocultacdo de informacdes em relatdrios e

atualizacdo da aplicacdo, aspectos importantes para o uso da solu¢do em ambientes reais.
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8.4 Limitacoes

Apesar dos avangos obtidos, este trabalho apresenta limitacdes. A primeira delas esta re-
lacionada a quantidade de dados rotulados disponiveis para treinamento supervisionado. Embora
a infraestrutura necessdaria para classificacao supervisionada ji tenha sido implementada, a base

de exemplos rotulados ainda se encontra em expansao.

Outra limitacdo estd relacionada a auséncia de validagdo clinica dos resultados. Neste
trabalho foi realizada uma avaliacdo computacional dos agrupamentos utilizando os dados do
grupo de estudo apresentado no Capitulo 7 (Tabela 13). Entretanto, a interpretacao dos grupos e
a atribuicao inicial de rétulos descritivos foram realizadas pelo autor, com carater exploratdrio.
Dessa forma, os resultados apresentados ndo devem ser entendidos como uma validagdo clinica
formal dos agrupamentos. Essa coleta foi realizada no ambito do grupo de estudos, sob o
Certificado de Apresentacio de Apreciacio Etica (CAAE) n° 90387325.1.0000.5404.

A qualidade da captura por video também pode influenciar os resultados. Condic¢des
de iluminacao, enquadramento, oclusdes, roupas e posicionamento corporal podem afetar a
estimativa de pose e, consequentemente, os angulos e atributos calculados. Embora o sistema
possua etapas de pré-processamento e configuracdo, esses fatores ainda precisam ser considerados

durante a coleta.

Também ha limitacOes relacionadas a generalizagdo dos modelos. Como os dados podem
variar significativamente entre pacientes, tratamentos € movimentos, € necessario cuidado ao
interpretar classificacdes sugeridas automaticamente. O sistema deve ser entendido como apoio
a andlise dos profissionais da satide (especialistas em Cinesiologia), € ndo como ferramenta de

diagndstico ou decisdo terapéutica autbnoma.

A interpretabilidade também permanece como ponto de evolucao. O eMove ja utiliza
atributos compreensiveis, relatorios, curadoria especializada e separacao entre classes manuais
e sugeridas. No entanto, técnicas formais de XAl ainda nao foram incorporadas como etapa

consolidada do pipeline.

Por fim, embora recursos voltados a privacidade e a seguranca tenham sido implemen-
tados, a adequacdo completa a politicas institucionais e processos formais de uso de dados em
saude ainda exige aprofundamento. Aspectos como consentimento, auditoria detalhada, reten¢do

de dados e integracdo com protocolos institucionais devem ser considerados em etapas futuras.

8.5 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, recomenda-se ampliar a base de dados com maior nimero
de sessOes, pacientes, movimentos/protocolos e profissionais envolvidos na curadoria. Essa
ampliacdo permitird avaliar melhor o desempenho dos modelos supervisionados e a robustez do

pipeline em diferentes condi¢des de uso.
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Também € importante realizar estudos de validacdo com profissionais da satde (especia-
listas em Cinesiologia), buscando verificar a coeréncia clinica dos agrupamentos identificados
pelo sistema, a adequacao dos rétulos sugeridos e a utilidade pratica das informagdes apresen-
tadas durante o acompanhamento funcional. Essa etapa permitird complementar a avalia¢ao
computacional realizada neste trabalho com uma validacao especializada em contexto real de

uso.

Outra possibilidade é aprofundar a comparagdo entre modelos de classificacdo supervisio-
nada. Embora o RF tenha se mostrado mais adequado a representacio tabular adotada no pipeline
atual, novos experimentos poderdo comparar diferentes algoritmos, estratégias de validacao e

formas de selecdo de atributos.

A incorporacdo de técnicas formais de XAl também representa uma dire¢ao importante.
Meétodos de explicabilidade podem ser utilizados para indicar quais atributos mais influenciaram
uma determinada classificacao, contribuindo para aumentar a transparéncia e a confianga dos

profissionais da satide na sugestio apresentada pelo sistema.

Os relatorios também podem ser aprimorados com novas formas de visualizagdo, indi-
cadores longitudinais e comparagdes entre sessdes ou fases do tratamento. A evolugdo desses
relatérios pode contribuir para uma comunica¢do mais clara entre profissionais da satide, paciente

e demais envolvidos no acompanhamento.

Também podem ser exploradas melhorias na captura e no processamento dos dados, como
suporte a diferentes cameras, avaliagdo de multiplos planos de gravagdo, andlise comparativa

entre membros e integracdo com sensores complementares quando necessario.

Por fim, pretende-se avancar na validacdo do eMove em ambientes clinicos, ambulatoriais
e de pesquisa aplicada, incluindo laboratdrios parceiros e profissionais da drea. Essa etapa sera
essencial para avaliar o impacto da solu¢do em cendrios reais, identificar limitacdes praticas e

orientar novas versoes do sistema.

Dessa forma, este trabalho contribui para a aproximacao entre técnicas computacionais
de andlise de movimento e a pritica de acompanhamento em reabilitacdo fisica e neurofuncional.
Embora o eMove ainda demande ampliacao da base de dados, validagdes com profissionais
da saude e evolugdo de alguns componentes do pipeline, os resultados obtidos demonstram
a viabilidade da proposta e a capacidade da solu¢do em transformar videos de movimento
em informacdes estruturadas, rastredveis e potencialmente uteis para 0 acompanhamento da

avaliacdo da evolucao funcional ao longo do tempo.
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