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RESUMO

O envelhecimento populacional tem ampliado a incidéncia de doencgas crénicas que
comprometem a autonomia do idoso, entre elas a artrite, especialmente quando
afeta as articulagbes das maos. Nesses casos, atividades simples do cotidiano
tornam-se dificeis, e a realizacdo correta de exercicios terapéuticos passa a ser
essencial para preservar a funcionalidade e reduzir desconfortos. No entanto, muitos
idosos encontram dificuldades para manter essa pratica fora do ambiente clinico,
seja por inseguranga na execugdo dos movimentos, seja pela auséncia de
acompanhamento continuo. Diante desse cenario, este trabalho propde o
desenvolvimento de uma aplicagdo mével voltada ao acompanhamento de idosos
com artrite, utilizando técnicas de deep learning aplicadas a visdo computacional. A
solucao € baseada em um pipeline que integra detec¢do da mao, segmentagao,
estimagdo de pose e classificagdo automatica dos exercicios terapéuticos,
empregando a arquitetura YOLO (You Only Look Once). A partir de videos
capturados pelo préprio usuario, o sistema identifica o exercicio realizado, apresenta
informacgdes sobre seus beneficios terapéuticos e disponibiliza um video processado
com a identificacdo visual do movimento. O processamento das informagdes é
realizado em um servidor, enquanto a aplicacdo mével atua como interface de
interagdo, tornando o uso do sistema simples e acessivel. Os resultados obtidos
demonstram que a abordagem proposta € viavel para o reconhecimento automatico
de exercicios da mao em condigdes ndo controladas, contribuindo para maior
seguranga, autonomia e adesdo ao tratamento. Dessa forma, a aplicagdo se
apresenta como uma ferramenta de apoio complementar ao acompanhamento
profissional, com potencial para auxiliar na promocéo da qualidade de vida de idosos

com artrite.

Palavras-chave: Artrite; Idoso; Deep Learning; Visdo Computacional; Classificagao
de Exercicios; YOLO.



ABSTRACT

The advancement of population aging has increased the prevalence of chronic
conditions that compromise the autonomy of older adults, among which arthritis
stands out, especially when it affects the joints of the hands. In such cases, simple
daily activities become difficult, and the correct practice of therapeutic exercises
becomes essential to preserve functionality and reduce discomfort. However, many
older adults face difficulties in maintaining this practice outside the clinical
environment, either due to insecurity in performing the movements or the lack of
continuous monitoring. In this context, this work proposes the development of a
mobile application aimed at monitoring older adults with arthritis, using deep learning
techniques applied to computer vision. The proposed solution is based on a
processing pipeline that integrates hand detection, segmentation, pose estimation,
and automatic classification of therapeutic exercises, employing the YOLO
architecture. From videos captured by the user, the system identifies the performed
exercise, provides information about its therapeutic benefits, and makes available a
processed video with visual identification of the movement. The processing is carried
out on a server, while the mobile application acts as an interaction interface, ensuring
simple and accessible use. The results indicate that the proposed approach is
feasible for the automatic recognition of hand exercises in uncontrolled
environments, contributing to greater safety, autonomy, and adherence to treatment.
Thus, the application presents itself as a complementary support tool to professional
monitoring, with potential to assist in promoting the quality of life of older adults with
arthritis.

Keywords: Arthritis; Older Adults; Deep Learning; Computer Vision; Exercise
Classification; YOLO.
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1 INTRODUGCAO
1.1 Motivagao

O envelhecimento populacional tem ampliado a incidéncia de doencgas
cronicas que comprometem a funcionalidade e a autonomia, entre elas a artrite,
especialmente quando afeta as articulagdes das maos. Nessa condicao, atividades
simples do dia a dia — como segurar talheres, abotoar roupas, abrir recipientes ou
manusear objetos — podem se tornar dificeis e dolorosas, o que impacta
diretamente a independéncia do idoso e sua qualidade de vida. Estudos indicam que
doencas crénicas musculoesqueléticas estao entre os principais fatores associados
a perda funcional na velhice (DUARTE; ANDRADE; LEBRAO, 2020).

Apesar de a pratica regular de exercicios terapéuticos para as maos ser
amplamente recomendada e apresentar beneficios clinicos, muitos idosos enfrentam
barreiras para manter a rotina de forma consistente. Entre os principais obstaculos
estdo a inseguranga em executar os movimentos corretamente sem supervisdo, a
dificuldade de lembrar a sequéncia dos exercicios e a falta de acompanhamento
continuo fora do ambiente clinico. Como consequéncia, a adesdo ao tratamento
pode cair justamente quando a continuidade € mais necessaria.

Nesse cenario, solu¢des digitais baseadas em visdo computacional e deep
learning surgem como uma alternativa promissora para apoiar o idoso durante a
realizagao dos exercicios, oferecendo orientacdo e feedback de forma acessivel. Ao
reconhecer automaticamente o exercicio que esta sendo realizado e apresentar
informacdes claras sobre sua execucdo e beneficios terapéuticos, uma aplicacao
movel pode contribuir para aumentar a confianca do usuario, reduzir o medo de

“fazer errado” e favorecer a manutencao do cuidado no cotidiano.

1.2 Justificativa

A escolha do tema deste trabalho justifica-se pela convergéncia entre trés
fatores relevantes: o envelhecimento populacional, a alta prevaléncia da artrite em
idosos e o avango recente das tecnologias baseadas em deep learning aplicadas a
saude. Embora a literatura aponte beneficios claros da realizagcdo de exercicios
terapéuticos para as maos, observa-se que muitos idosos tém dificuldade em manter
a pratica de forma correta e continua, especialmente fora do ambiente clinico, onde

nao ha supervisao direta do profissional de saude.
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Além disso, grande parte das solugbes tecnoldgicas existentes voltadas a
reabilitacao fisica apresenta foco em movimentos corporais amplos ou em exercicios
genéricos, ndo contemplando de maneira especifica os movimentos finos da mao,
gue sao justamente os mais afetados pela artrite. Essa lacuna torna-se ainda mais
relevante quando se considera que pequenas variacbes na execucdo desses
exercicios podem comprometer seus beneficios terapéuticos ou gerar insegurancga
no usuario.

Do ponto de vista tecnologico, o uso de modelos de deep learning, em
especial arquiteturas voltadas a deteccdo, estimacdo de pose, segmentacédo e
classificagdo, permite analisar movimentos com maior precisdo e sensibilidade a
detalhes. Integrar essas técnicas em uma aplicagdo mével amplia o potencial de
acesso, uma vez que smartphones sao dispositivos amplamente difundidos e de uso
familiar para uma parcela crescente da populagao idosa.

Assim, este trabalho se justifica por propor uma solugéo que alia tecnologia e
cuidado em saude, buscando apoiar o idoso com artrite na execucao de exercicios
da mao de forma mais segura, clara e autbnoma. Ao oferecer reconhecimento
automatico do exercicio realizado e informagdes sobre seus beneficios, a aplicagao
pretende contribuir para a adesdo ao tratamento, a promog¢do da autonomia
funcional e a melhoria da qualidade de vida, sem substituir o acompanhamento

profissional, mas atuando como um suporte complementar.

1.3 Objetivos

Desenvolver uma aplicagcdo movel baseada em técnicas de deep learning
capaz de reconhecer exercicios terapéuticos da mao realizados por idosos com
artrite, oferecendo suporte a pratica correta dos movimentos e contribuindo para a

autonomia e a adesao ao tratamento.

1.3.2 Objetivos Especificos

Estudar e selecionar técnicas de visdao computacional e deep learning
adequadas para a analise de movimentos da mao, com énfase em deteccgao,
estimagao de pose, segmentagao e classificagao.

Construir um conjunto de dados representativo contendo exercicios

terapéuticos da mao, considerando variagdes naturais de execugao.



1

Treinar e avaliar modelos baseados na arquitetura YOLO para o
reconhecimento dos exercicios selecionados.

Implementar um pipeline de processamento que integre deteccado da mao,
analise do movimento e identificagao do exercicio realizado.

Desenvolver uma aplicagdo movel que apresente, de forma clara e acessivel,
o exercicio identificado e seus beneficios terapéuticos.

Avaliar o desempenho da arquitetura de processamento baseada em deep
learning, utilizando métricas apropriadas para verificar a precisdo dos modelos de

deteccdo, segmentacao, estimagao de pose e classificacao.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, estruturados de forma a
conduzir o leitor da contextualizagao do problema até a apresentagao dos resultados
e conclusdes.

O Capitulo 1 apresenta a introdu¢cdo do estudo, abordando a motivacao, a
justificativa, os objetivos e a organizagao geral do trabalho.

O Capitulo 2 contempla a fundamentacao tedrica, na qual sdo discutidos os
principais conceitos relacionados a artrite, ao envelhecimento e a excluséo social do
idoso, bem como os fundamentos de deep learning e da arquitetura YOLO aplicados
ao reconhecimento de movimentos. Também s&o apresentados os trabalhos
correlatos que embasam e contextualizam a proposta desenvolvida.

No Capitulo 3, € descrita a metodologia adotada, incluindo o pipeline do
sistema, a caracterizagédo do conjunto de dados, os exercicios da mao considerados,
as etapas de deteccgao, estimacdo de pose, segmentacéo e classificacéo, além da
implementagao da aplicagao movel.

O Capitulo 4 trata das métricas de avaliacdo utilizadas para analisar o
desempenho do sistema, apresentando os conceitos, as formulacdes e os critérios
empregados.

O Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados, discutindo o desempenho do modelo e sua adequagdo ao objetivo

proposto.
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Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusées do trabalho, destacando as
contribuigdes alcangadas, as limitacbes identificadas e sugestdes para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Este capitulo apresenta a fundamentacdo tedrica que da suporte ao
desenvolvimento da aplicagao proposta. Inicialmente, sdo discutidos trabalhos
correlatos que exploram o uso de visdo computacional e deep learning como
ferramentas de apoio a reabilitacdo fisica. Em seguida, abordam-se aspectos
relacionados a artrite e ao processo de envelhecimento, destacando seus impactos
funcionais e sociais na vida do idoso. Por fim, sdo apresentados os principais
conceitos de deep learning e da arquitetura YOLO, assim como as técnicas de
deteccdo, estimacdo de pose, segmentagcdo e classificacdo, que sustentam

tecnicamente a solugao desenvolvida neste trabalho.

2.1 Trabalhos correlatos

Nos Uultimos anos, diferentes pesquisas tém investigado como a visao
computacional e o aprendizado profundo podem auxiliar na reabilitagdo fisica,
principalmente no reconhecimento automatico de movimentos. De maneira geral,
esses estudos mostram que modelos baseados em deep learning conseguem
identificar gestos e padrées de movimento com uma precisao elevada o suficiente
para oferecer um apoio complementar ao usuario durante a execugao dos exercicios
— sem substituir a orientacdo profissional, que permanece indispensavel no
processo terapéutico.

Chen et al. (2020), por exemplo, apresentaram um sistema voltado ao
reconhecimento de gestos da mao utilizando arquiteturas convolucionais. O trabalho
mostrou que movimentos pequenos e sutis podem ser diferenciados com bastante
precisdo, o que abre espaco para aplicagdes fora do ambiente clinico, como
acompanhamento remoto ou suporte ao paciente durante atividades diarias. Em
outra perspectiva, Li e Zhao (2021) utilizaram pontos-chave articulares (keypoints)
para analisar movimentos terapéuticos e observaram que os usuarios demonstram
maior envolvimento quando recebem uma interpretagdo clara e imediata do gesto
executado.

Huang et al. (2022) direcionaram sua pesquisa para exercicios realizados
pelos membros superiores e testaram modelos de estimacido de pose como
ferramenta de classificacdo desses movimentos. Um dos resultados mais relevantes

foi a percepcado de seguranga relatada por usuarios idosos, que afirmaram cometer
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menos erros ao receber feedback visual sobre a execugao. Ja Santos e Melo (2021),
ao analisarem tecnologias digitais aplicadas a artrite, destacaram que solu¢des de
apoio tendem a reduzir o receio de praticar exercicios longe do terapeuta,
contribuindo para a continuidade do tratamento. De forma complementar, Wang et al.
(2023) demonstraram que algoritmos de reconhecimento de gestos sdo capazes de
identificar corretamente movimentos simples da méo, favorecendo a autonomia do
idoso em tarefas do cotidiano.

Em conjunto, esses trabalhos deixam claro que ferramentas baseadas em
aprendizado profundo tém potencial para apoiar o processo terapéutico, oferecendo
mais seguranga, confianga e regularidade na pratica dos exercicios. No entanto,
nota-se que a maioria das pesquisas aborda movimentos corporais de maneira
ampla ou exercicios gerais de membros superiores, sem um foco especifico nos
exercicios da mao voltados ao idoso com artrite. Essa lacuna justifica a proposta do
presente estudo, que busca desenvolver um sistema capaz de reconhecer esses
movimentos especificos e reforcar seus beneficios terapéuticos de forma simples,
acessivel e ndo invasiva. O Quadro 1 apresenta uma sintese comparativa dos

principais trabalhos correlatos analisados.



Quadro 1 — Comparacédo dos trabalhos correlatos
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Autor /| Técnica Objetivo do | Publico | Principais Limitagées | Relagdao com o
Ano Utilizada | Estudo -alvo Resultados Presente
Estudo
Chen et | CNN Reconhecer Adultos | Alta precisdo | Nao foca | Viabilidade do
al. gestos da mao na em idosos | reconhecimento
(2020) identificacao de movimentos
de gestos da mao
Li e | Keypoints | Identificar Adultos | Maior Nao Reforca a
Zhao + DL movimentos engajamento | especifico importancia do
(2021) terapéuticos com para maos | feedback ao
feedback usuario
automatico
Huang Estimacad | Classificar Idosos Reducédo de | Nao aborda | Mostra
et al. | ode pose | exercicios de erros e maior | exercicios beneficios  do
(2022) membros seguranga manuais feedback visual
superiores
Santos Revisao Analisar Idosos Aumento da | Nao propde | Justifica
e Melo | bibliogra-fi | tecnologias na adesdao ao | sistema relevancia social
(2021) ca artrite tratamento pratico do tema
Wang et | DL  para | Apoiar Idosos Boa precisdo | Nao foca | Evidencia a
al. gestos autocuidado em  gestos | exercicios lacuna
(2023) manuais do idoso simples terapéuti-co | abordada
]
Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
2.2 Artrite

A artrite, especialmente em suas formas degenerativas,

estd entre as

condigdes crénicas mais frequentes no envelhecimento e figura como uma das

principais causas de dor persistente, limitagdo funcional e perda gradual de

autonomia. Como destacam Duarte et al. (2020), o processo inflamatério que

caracteriza a doengca compromete articulagdes essenciais para tarefas cotidianas,

particularmente as pequenas articulacbes das maos, responsaveis pela mobilidade

fina, pela manipulacédo de objetos e por grande parte das a¢des de autocuidado.
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Com a evolucédo do quadro, torna-se comum que a pessoa idosa apresente
rigidez ao despertar, dificuldade de preensdo e perda de for¢ca para realizar
movimentos simples, como abotoar uma peg¢a de roupa, segurar utensilios ou
manusear embalagens. Esses desafios, segundo Oliveira e Lima (2020),
ultrapassam a dimensao fisica e afetam diretamente a autoestima, a sensacéo de
independéncia e a percepc¢ao de capacidade funcional — aspectos fundamentais
para uma vida ativa e socialmente integrada.

A literatura aponta que exercicios especificos para as maos — como
movimentos de pinga, aproximacao e afastamento dos dedos, arranhar e fechar
completamente a mado — podem trazer beneficios consistentes, incluindo aumento
da amplitude de movimento, reducdo da dor e fortalecimento da musculatura
intrinseca (Barbosa et al., 2021). Entretanto, tais resultados dependem da repeticéo
adequada e da execugao correta dos movimentos, 0 que nem sempre se mantém
quando o idoso realiza os exercicios de forma independente.

Nesse cenario, recursos tecnolégicos podem desempenhar um papel
importante. Mendes (2022) observa que ferramentas acessiveis, capazes de orientar
passo a passo e esclarecer duvidas durante a pratica, diminuem o receio de realizar
0 exercicio “de maneira errada” e tendem a aumentar a ades&o ao tratamento. Um
sistema que reconhece automaticamente qual exercicio estda sendo executado e
apresenta seus beneficios terapéuticos contribui para uma experiéncia mais segura,
clara e motivadora — sobretudo para idosos com artrite, que frequentemente

enfrentam incertezas quanto a forma correta de realizar os movimentos.

2.2.1 Idoso como excluido socialmente

O envelhecimento no Brasil ocorre em um contexto marcado por
desigualdades sociais que, somadas a estereétipos culturais, podem colocar a
pessoa idosa em posigao de vulnerabilidade. Debert (2019) destaca que a excluséo
social desse grupo néo se resume a auséncia de politicas publicas, mas é reforgada
por representacdes que associam velhice a incapacidade, limitando a participagao
social e alimentando um ciclo de dependéncia.

A artrite tende a intensificar esse quadro. Para Santos et al. (2021), a dor
cronica e a dificuldade em realizar movimentos funcionais levam muitos idosos a

reduzir suas interagdes sociais e evitar atividades que exigem esforgo manual. Além
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disso, ndo € incomum que o medo de piorar os sintomas ou de executar
incorretamente um exercicio recomendado pelo terapeuta acabe diminuindo a
adesao ao tratamento. Essa inseguranga é ainda maior quando a pratica ocorre no
ambiente doméstico, sem supervisao direta.

Mendes (2022) argumenta que tecnologias simples, intuitivas e capazes de
oferecer retorno visual imediato podem funcionar como mediadoras da autonomia,
ajudando o idoso a se sentir apoiado mesmo quando estd sozinho. A orientagdo
clara reduz duvidas, reforca a autoconfianca e contribui para a continuidade da
pratica terapéutica.

Assim, um sistema que identifica automaticamente o exercicio da méo
realizado e explica seu propdsito terapéutico vai além de um apoio técnico: ele atua
como facilitador da inclusdo. Ao proporcionar seguranga e clareza no momento da
pratica, a tecnologia reduz medos, diminui barreiras sociais e possibilita que o idoso
mantenha sua rotina de cuidados com mais independéncia. Encarar o idoso como
sujeito em risco de exclusao permite compreender a relevancia social deste trabalho,
que nao se limita ao desenvolvimento de uma ferramenta digital, mas busca
promover autonomia funcional e favorecer um envelhecimento mais ativo, seguro e

participativo.

2.3 Deep Learning

O deep learning tornou-se uma das abordagens mais influentes na area de
visdo computacional devido a sua capacidade de identificar padroes complexos em
grandes volumes de dados (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). Ao contrario de métodos tradicionais, que dependem de
descritores manuais, modelos de deep learning aprendem representacdes
diretamente a partir dos exemplos, refinando suas proprias caracteristicas internas
durante o treinamento. Essa capacidade de extrair automaticamente informagdes
relevantes torna a técnica especialmente adequada para o reconhecimento de
movimentos finos da mao, que envolve variagbes sutis de posicdo, angulo e
articulagao — aspectos fundamentais em exercicios terapéuticos para artrite (CHEN;
LI; ZHANG, 2020; HUANG; LIU; WANG, 2022) .

No nivel matematico, a base do deep learning sao as redes neurais artificiais,

compostas por camadas de neurbnios que realizam transformagdes sucessivas
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sobre um vetor de entrada. Cada neurbnio computa uma combinacao linear de suas
entradas e aplica uma fungéo de ativagéo néo linear, conforme as Equacgdes (1) e (2)
(HAYKIN, 2009; NIELSEN, 2015):
z=W.x+b (1)
a=¢(2) (2)
onde:

e W representa os pesos aprendidos,

e b é otermo de viés,

e ¢(') é afuncéo de ativagdo, responsavel por introduzir ndo linearidade

no modelo.

A funcdo RelLU (Rectified Linear Unit), uma das mais utilizadas, é definida

como na Equacéao (3) (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016):
ReLU(z) = max(0,z) (3)

Ela acelera o aprendizado ao evitar saturagdes e facilita a propagacéao do
gradiente nas camadas profundas.

Em modelos aplicados a visdo computacional, como os utilizados neste
trabalho, destaca-se o papel das camadas convolucionais, que realizam operagoes
de convolugéo entre a imagem e um conjunto de filtros treinaveis. Cada filtro
aprende a detectar padrdes especificos por meio da operacdo de convolucéo,
conforme descrito na Equagao (4) — como bordas, texturas ou pequenas regides
caracteristicas dos gestos da mao (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012;
RAWAT; WANG, 2017):

f*PEH=Xxfmn)g@i —mj—n) (4)

Essas camadas atuam como extratoras automaticas de caracteristicas,
tornando possivel distinguir variagdes sutis entre um movimento de pinga, arranhar
ou lateralizagdo dos dedos. Complementando esse processo, camadas de pooling
reduzem a dimensionalidade dos mapas de ativagdo, preservando padrdes
essenciais e diminuindo o custo computacional, o que é especialmente relevante em
aplicagées moveis (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

O treinamento de modelos de deep learning envolve um processo iterativo de

otimizagao. O objetivo € minimizar uma fungao de perda — como a entropia cruzada
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— que quantifica a diferenga entre a saida prevista e o rétulo correto, conforme
apresentado na Equacgéao (5) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986):
L =—

C

y_ loglog (yc) (5)
=1

A atualizagdo dos pesos ocorre por meio do método do gradiente
descendente e sua generalizagdo, o backpropagation, que calcula o gradiente da
perda em relagao a cada parametro da rede. Otimizadores modernos, como o Adam,
ajustam dinamicamente a taxa de aprendizado, acelerando a convergéncia e
proporcionando maior estabilidade durante o treinamento.

Essa arquitetura baseada em multiplas transformacgdes sucessivas permite
que redes profundas capturem relacdes complexas entre posicoes articulares e
movimentos funcionais. Por isso, o deep learning vem sendo amplamente adotado
em tarefas de deteccdo, segmentacao, estimagao de pose e classificacdo — etapas
essenciais para reconhecer exercicios terapéuticos executados pela mé&o. No
contexto da artrite, essa capacidade se torna ainda mais relevante: pequenas
alteracgdes de angulo, amplitude ou rigidez podem indicar dificuldades especificas, e
modelos bem treinados conseguem representar essas diferencas de maneira
precisa e consistente.

Assim, o deep learning oferece a base computacional necessaria para que o
sistema proposto identifique corretamente o movimento realizado pelo idoso,
fornecendo apoio técnico para uma pratica mais segura, clara e orientada, sem a

necessidade de supervisao constante.

2.3.1Y0LO

familia de modelos YOLO consolidou-se como uma das abordagens mais
eficientes para tarefas de visdao computacional em tempo real. Diferentemente de
métodos que realizam varias etapas para detectar objetos — como proposta de
regides, classificagdo e refinamento — o YOLO trata todo o processo como um
unico problema de regressao, prevendo simultaneamente as classes e as
coordenadas dos objetos presentes na imagem. Essa estratégia torna o modelo
extremamente rapido, caracteristica essencial para aplicacbes moveis e interativas,

como o reconhecimento de exercicios da mao proposto neste estudo.
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O principio basico da YOLO consiste em dividir a imagem em uma grade
espacial e, para cada célula dessa grade, prever um conjunto de caixas
delimitadoras (bounding boxes), suas respectivas probabilidades e os rétulos das
classes. No nivel matematico, cada predigdo combina termos conforme a formula (6)
(REDMON; FARHADI, 2018):

e coordenadas normalizadas (y)do centro da caixa,
e largura e altura (h),
e confianga da detecgao (0),
e probabilidade da classe (p(c)).
A predicgao final € dada conforme a Equagao:
score = C-p(c) (6)

O modelo aprende essas estimativas ajustando seus pesos para minimizar
uma funcéo de perda que integra diferentes componentes, como erro de localizagéo,
confianga da caixa e classificagao da classe. Uma forma simplificada dessa fungao
de perda pode ser escrita conforme a Equacéo (7) (WANG et al., 2022):

L = Acoord-MSE(bbox) + Aobj-BCE(C) + Acls-CE(p(c)) (7)

onde MSE, BCE e CE representam diferentes tipos de erro (quadratico,
binario e entropia cruzada), cada um controlado por hiperpardmetros que equilibram
sua contribuigdo.

A versao utilizada neste trabalho, a YOLOv171, incorpora melhorias
significativas em relagcdo as geragdes anteriores, principalmente na extragdo de
caracteristicas e na eficiéncia de inferéncia. Essas melhorias envolvem arquiteturas
mais profundas, blocos convolucionais mais leves e mecanismos internos que
aumentam a precisdo sem comprometer a velocidade — fator crucial quando o
processamento precisa ocorrer diretamente em dispositivos moveis ou em
ambientes com recursos computacionais limitados.

Além disso, a estrutura modular da YOLOv11 permite integrar faciimente
cabecalhos adicionais (heads) para tarefas especificas, como detecgao,
segmentacdo, estimagdo de pose e classificacdo, o que a torna especialmente
adequada para o reconhecimento de exercicios terapéuticos da mao. A deteccao
das regides relevantes, a identificagdo das articulagbes e a classificagdo do

exercicio executado — distinguindo movimentos como pinga, arranhar ou
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lateralizagcdo dos dedos — podem ser tratadas dentro de um unico arcaboucgo,
mantendo coeréncia, estabilidade e eficiéncia nas previsoes.

Outro aspecto importante € que a YOLO opera de maneira totalmente
supervisionada, o que possibilita treinar o modelo com exemplos reais dos
exercicios realizados pelos usuarios. A medida que novos dados sdo incorporados,
0 modelo se ajusta e se torna mais sensivel a variagdes sutis de movimento, postura
e amplitude — caracteristicas essenciais no contexto da artrite, em que pequenas
diferencas na articulacdo dos dedos podem indicar limitagées funcionais relevantes.

Assim, a YOLOv11 funciona como o nucleo do sistema desenvolvido neste
trabalho, permitindo que a aplicagdo reconheca, com rapidez e precisdo, qual
exercicio esta sendo realizado. Essa capacidade fornece ao idoso um retorno
imediato sobre o movimento executado, contribuindo para uma pratica mais segura

e para um acompanhamento terapéutico mais claro e acessivel.

2.3.1.4 Classificagao

A classificagao consiste no processo de atribuir um rétulo a uma entrada
visual com base em padroes aprendidos durante o treinamento do modelo
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Diferentemente da detecgao e da
segmentagdo, que se concentram na localizagdo espacial dos objetos, a
classificagdo tem como objetivo identificar a qual classe uma imagem pertence,
considerando suas caracteristicas globais. Em aplicagbes terapéuticas, essa técnica
€ especialmente relevante para reconhecer automaticamente qual exercicio esta
sendo realizado pelo usuario.

Em modelos baseados em deep learning, a classificagdo €& geralmente
realizada por redes neurais convolucionais, que aprendem representacdoes
hierarquicas da imagem por meio de sucessivas camadas de convolugao e pooling.
Essas camadas extraem caracteristicas visuais discriminantes — como formas,
padrées de movimento e configuragbes articulares — que séo posteriormente
utilizadas por camadas totalmente conectadas para a tomada de decisé&o.

Do ponto de vista matematico, a saida do modelo de classificagao
corresponde a um vetor de probabilidades associado as classes possiveis. Essa
saida € comumente obtida por meio da fungcédo softmax, definida na Equacéao (8)
(NIELSEN, 2015):
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¥4

P(Ci) =—— (8) emque z, representa a ativagcao associada a classe ce K

Ye’

j=1

corresponde ao numero total de classes. O modelo atribui a imagem a classe que
apresenta a maior probabilidade estimada.

A arquitetura YOLO, além de suas aplicagbes consolidadas em deteccéo,
segmentacgao e estimagao de pose, também disponibiliza um modulo especifico para
classificagdo. Esse modulo permite treinar o modelo para distinguir diferentes
exercicios terapéuticos a partir de imagens da mao, considerando padrdes globais
do movimento. Durante o treinamento, o ajuste dos pesos € realizado minimizando
uma fungdo de perda, geralmente baseada na entropia cruzada, que penaliza
discrepancias entre a classe prevista e o rétulo correto.

No contexto deste trabalho, a classificacdo €& utilizada para identificar
automaticamente o exercicio terapéutico executado pelo idoso. Essa etapa
complementa as demais técnicas empregadas, permitindo que o sistema associe o
movimento observado a um exercicio especifico e forneca ao usuario informacoées

claras sobre sua execugao e seus beneficios terapéuticos.

2.3.1.1 Deteccao

A deteccdo de objetos consiste em identificar automaticamente a presenga e
a localizagao de elementos de interesse em uma imagem ou sequéncia de imagens
(REDMON et al., 2016). Diferentemente de tarefas puramente classificatorias, nas
quais o0 modelo apenas indica a classe predominante, a detecgao envolve também a
estimativa da posicdo espacial do objeto, geralmente representada por meio de
caixas delimitadoras (bounding boxes). Em aplica¢des de reabilitagdo, essa etapa é
fundamental para isolar regides relevantes do corpo, como a mao, antes da analise
mais detalhada dos movimentos executados (HUANG; LIU; WANG, 2022).

Nos modelos da familia YOLO, a deteccgao € tratada como um problema unico
e integrado. A imagem de entrada é processada por uma rede convolucional
profunda que extrai caracteristicas hierarquicas e, ao final, produz diretamente as
coordenadas das caixas delimitadoras, a confianca da deteccdo e a classe

associada. Essa abordagem elimina etapas intermediarias de proposta de regides,
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reduzindo o tempo de processamento e tornando o modelo adequado para
aplicagdées em tempo real (REDMON; FARHADI, 2017).

Do ponto de vista matematico, cada detecgado é descrita por um conjunto de
parametros que representam a posicdo do objeto no plano da imagem. As
coordenadas do centro da caixa (x|y), bem como sua largura w e altura h, séo
previstas de forma normalizada em relagdo as dimensdes da imagem. Além disso, o
modelo estima um valor de confianca que indica a probabilidade de existéncia do
objeto naquela regido. A combinagdo desses elementos permite calcular a
pontuacao final da deteccdo, utilizada para selecionar apenas os resultados mais
relevantes (REDMON; FARHADI, 2018).

Durante o treinamento, o0 modelo ajusta seus pesos minimizando uma fungéo
de perda que penaliza erros de localizagdo, classificacdo incorreta e falsas
detecgdes. Um componente importante desse processo € a utilizagdo da métrica
Intersection over Union (loU), que mede o grau de sobreposi¢cdo entre a caixa
prevista pelo modelo e a caixa real anotada no conjunto de dados. Valores elevados
de loU indicam maior precisdo na localizagdo do objeto detectado, sendo esse um
critério amplamente adotado para avaliar o desempenho de modelos de deteccao
(WANG et al., 2022).

No contexto deste trabalho, a etapa de detecgdo tem como objetivo identificar
corretamente a regido da méo durante a execugdo dos exercicios terapéuticos. A
partir dessa identificagcdo, o sistema consegue concentrar o processamento apenas
na area relevante da imagem, reduzindo ruidos e aumentando a confiabilidade das
analises subsequentes. Esse enfoque €& particularmente importante no caso de
idosos com artrite, em que pequenas variacdes de postura ou movimento podem ser
determinantes para a correta identificagdo do exercicio realizado (SANTOS; MELO,
2021).

Assim, a detecgdo baseada na YOLOv11 fornece a base estrutural para o
funcionamento do sistema proposto, permitindo localizar a mao de forma rapida e
precisa e viabilizando as etapas seguintes de segmentacao, estimagao de pose e
classificagdo do exercicio, essenciais para a interpretacdo adequada dos
movimentos terapéuticos (REDMON et al., 2016; WANG et al., 2022).
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2.3.1.2 Estimacgao de pose

A estimacdo de pose tem como objetivo identificar a posicdo espacial de
pontos-chave do corpo, conhecidos como keypoints, que representam articulagoes
ou regides anatémicas relevantes (CAO et al., 2017). No caso da mao, esses pontos
correspondem, por exemplo, as articulagcbes dos dedos, a palma e ao punho.
Diferentemente da deteccdo, que apenas localiza a regido de interesse, a estimagao
de pose permite compreender como 0 movimento esta sendo executado, fornecendo
uma descricdo mais detalhada da postura e da dinamica do gesto (HUANG; LIU;
WANG, 2022).

Do ponto de vista computacional, a estimagao de pose baseia-se na predigao
das coordenadas bidimensionais (ou tridimensionais, em alguns casos) de cada
keypoint em relagdo a imagem de entrada. Em modelos modernos, essa tarefa é
realizada por redes neurais profundas que aprendem relagdes espaciais entre
diferentes partes do corpo, explorando padrbes geométricos e temporais. Assim, o
modelo n&o analisa cada articulagdo de forma isolada, mas considera o conjunto de
pontos como um sistema articulado (CAO et al., 2017).

Matematicamente, cada keypoint pode ser representado por um par ordenado

(yi), onde iindica a articulacdo correspondente. O treinamento do modelo consiste

em minimizar a distancia entre os pontos previstos e os pontos reais anotados no
conjunto de dados, geralmente utilizando fungbes de perda baseadas no erro
quadratico médio. Esse processo permite que a rede aprenda a localizar com
precisao articulagdbes mesmo em cenarios com variagdes de iluminagao, angulo de
camera ou oclusao parcial (NIELSEN, 2015).

No contexto da reabilitacdo, a estimagcdo de pose apresenta vantagens
importantes. Ao identificar a posicdo relativa dos dedos e da mao, o sistema
consegue distinguir movimentos que, a primeira vista, podem parecer semelhantes,
mas que possuem finalidades terapéuticas diferentes. Exercicios como pinga,
arranhar ou lateralizagao dos dedos diferem principalmente na configuragao articular
e na amplitude do movimento — aspectos que sido capturados de forma eficaz pela
analise dos keypoints (HUANG; LIU; WANG, 2022).

Para idosos com artrite, essa abordagem é particularmente relevante.

Pequenas limitagdes de mobilidade ou rigidez articular podem alterar
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significativamente a execugdo de um exercicio. A estimacdo de pose permite
identificar essas variagcbes e fornece uma base mais precisa para reconhecer o
movimento realizado, mesmo quando ele ndo é executado de forma perfeita. Dessa
forma, o sistema se adapta a realidade do usuario, evitando interpretagdes rigidas
que poderiam gerar frustragdo ou desmotivagéo (SANTOS; MELO, 2021).

No sistema proposto, a estimacdo de pose atua como uma camada
intermediaria entre a deteccdo da méao e a classificacao final do exercicio. A partir
dos pontos-chave extraidos, o modelo consegue representar o movimento de
maneira estruturada, possibilitando uma analise mais fiel da execucéao e fornecendo
subsidios para a correta identificacdo do exercicio realizado, contribuindo para um

acompanhamento terapéutico mais sensivel as limitagdes individuais do idoso.

2.3.1.3 Segmentagao

A segmentacdo consiste no processo de separar, de forma precisa, as
regides relevantes de uma imagem, atribuindo a cada pixel uma classe especifica
(RAWAT; WANG, 2017). Diferentemente da detecgao, que delimita o objeto por meio
de uma caixa, a segmentacdo permite identificar com maior detalhamento o
contorno e a forma do elemento de interesse. No contexto deste trabalho, essa
abordagem é especialmente util para isolar a méo do restante da cena, reduzindo
interferéncias do fundo e aumentando a precisdo da analise dos movimentos
(WANG et al., 2022).

Em modelos baseados em deep learning, a segmentacdo é geralmente
realizada por redes neurais que produzem mascaras binarias ou multiclasse, nas
quais cada pixel indica a probabilidade de pertencer ao objeto segmentado. Essas
redes aprendem a distinguir padrbes visuais como textura, cor e bordas,
combinando informagbes locais e globais da imagem. O resultado € uma
representacdo mais fiel da geometria do objeto, o que se mostra vantajoso em
tarefas que exigem maior sensibilidade a detalhes, como a anélise de movimentos
finos da mao (RAWAT; WANG, 2017).

Do ponto de vista matematico, a segmentacao pode ser interpretada como
um problema de classificagéo pixel a pixel. Durante o treinamento, o modelo busca
minimizar uma funcdo de perda que compara a mascara prevista com a mascara

real anotada no conjunto de dados, frequentemente utilizando métricas como a
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entropia cruzada ou variagbes baseadas no coeficiente de Dice. Essas métricas
avaliam o grau de sobreposicdo entre as regides segmentadas, incentivando o
modelo a produzir contornos mais precisos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016).

No ambito da reabilitacdo, a segmentacdo oferece beneficios adicionais
quando combinada a detecg¢ao e a estimacédo de pose. Ao isolar a mao com maior
exatidao, o sistema reduz ruidos causados por elementos externos, como objetos ao
redor ou partes do corpo nao relacionadas ao exercicio. Isso é particularmente
importante para idosos com artrite, que podem executar os movimentos em
ambientes variados, sem controle rigoroso de iluminagcdo ou fundo (SANTOS;
MELO, 2021).

No sistema proposto, a segmentagao contribui para uma analise mais robusta
da execugao dos exercicios da mao. Ao delimitar claramente a regido analisada, o
modelo consegue interpretar melhor a abertura, o fechamento e a disposigdo dos
dedos, mesmo quando ha limitacbes de mobilidade ou variagdes individuais na
forma de executar o movimento. Dessa maneira, a segmentacédo atua como um
refinamento final do processo de reconhecimento, fortalecendo a confiabilidade do

sistema e ampliando sua capacidade de adaptacao as condicdes reais de uso.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento do
sistema proposto, apresentando as etapas seguidas desde a organiza¢ao dos dados
até a aplicagdo dos modelos de deep learning para a analise dos exercicios
terapéuticos da mé&o. A abordagem adotada possui carater experimental e foi
estruturada de modo a refletir condigbes reais de uso, considerando as limitacdes
naturais de execug¢ao dos movimentos por individuos com artrite.
O foco principal da metodologia é a analise automatica de exercicios da mao por
meio de técnicas de detecgao, estimacdo de pose, segmentacao e classificagao,
permitindo identificar o exercicio realizado e fornecer suporte ao acompanhamento

terapéutico.

3.1 Pipeline do Sistema

O pipeline do sistema foi definido para organizar, de forma clara e sequencial,
todas as etapas envolvidas no processamento dos dados e no reconhecimento dos
exercicios da mao. O fluxo inicia-se com a aquisigdo dos dados visuais e segue até
a obtencdo do resultado final, que corresponde a identificacdo do exercicio
executado por meio de um processo de classificagdo automatica.

Inicialmente, os videos contendo a execugao dos exercicios sao capturados e
organizados em conjuntos de treinamento e validagdo. A partir desses videos,
quadros individuais s&o extraidos e preparados para serem utilizados como entrada
dos modelos de deep learning. Esse preparo inclui a adequagado do formato das
imagens as exigéncias da arquitetura utilizada.

ApoOs essa etapa, o pipeline é composto por quatro processos principais:
deteccdo da mao, segmentacao, estimacdo de pose e classificacdo do exercicio.
Cada um desses processos € tratado como uma tarefa especifica, com modelos
treinados de forma independente. Essa separagdo permite maior controle
experimental, facilita a analise individual de cada etapa e contribui para a robustez
do sistema como um todo.

Por fim, as informagdes obtidas nessas etapas sao integradas com o objetivo
de identificar automaticamente o exercicio realizado e oferecer suporte ao
acompanhamento terapéutico. A representagao grafica completa desse pipeline sera

apresentada conforme a Figura 1.
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Figura 1 — Visao geral do pipeline do sistema proposto
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Fonte: Elaborado pelo orientador, 2026.

3.2 Dataset

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi construido pelo préprio autor
a partir da gravacgao de videos reais contendo a execugao de exercicios terapéuticos
da méo, que foram validados por um fisioterapeuta, com o objetivo de garantir a
correta execucdo dos movimentos. Os videos foram capturados com resolugao Full
HD (1080p) e taxa de 30 quadros por segundo (30 fps), assegurando qualidade
visual adequada para a extracdo das caracteristicas necessarias as técnicas de
visdo computacional empregadas. A partir desses videos, foram extraidos quadros
individuais (frames), gerando um conjunto de imagens estaticas no formato RGB,
utilizadas como entrada para os modelos de detecgao, segmentagao, estimagao de
pose e classificacdo. Cada video contribuiu com dezenas a centenas de imagens,
dependendo de sua duragao, resultando em um conjunto de dados composto por
milhares de imagens ao final do processo de extracdo. Buscou-se contemplar
variacbes naturais de execucao, como mudangas de posicionamento da mao,
diferencas de iluminacdo e variagcbes no ritmo dos movimentos, de modo a
aproximar o treinamento das condi¢cbes reais de uso do sistema. A Figura 2

apresenta uma visao geral do dataset, composta por uma sequéncia de miniaturas



29

extraidas dos videos, ilustrando a diversidade de enquadramentos e execugdes dos

movimentos considerados.

Figura 2 — Sequéncia de miniaturas representativas do conjunto de dados
utilizado

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Para o desenvolvimento do modelo principal descrito neste trabalho, foi

selecionado o exercicio arranhar, por se tratar de um movimento amplamente
utilizado na reabilitagdo das mé&os e relevante para individuos com artrite. A partir
dos videos gravados desse exercicio, foram extraidos quadros individuais que
compdem o conjunto de imagens utilizado no treinamento das etapas de detecgéo,
segmentacédo e estimacado de pose. O treinamento do modelo YOLO foi realizado
utilizando imagens extraidas de trés videos do exercicio arranhar, enquanto a etapa
de validagdo foi conduzida com imagens provenientes de um video distinto,
garantindo a separagdo adequada entre os conjuntos e evitando sobreposicéo de
dados.

Além do exercicio de arranhar, os exercicios de fechamento em cupula e
oposigao do polegar também compdem o dataset. No entanto, os trés exercicios sao

utilizados conjuntamente apenas no treinamento do modelo final de classificagdo. As
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imagens extraidas dos videos desses exercicios foram empregadas exclusivamente
nessa etapa, permitindo que o sistema aprendesse a distinguir entre diferentes
movimentos terapéuticos da mao. Para as demais etapas do pipeline, os exercicios
adicionais sado apresentados e discutidos em apéndice, como forma de
complementar o estudo e indicar possibilidades de ampliagao futura do sistema.

Os dados foram organizados seguindo o padrdo exigido pela ferramenta
Ultralytics YOLO, com separag¢ao adequada entre imagens e anotagdes, permitindo

a reproducéao dos experimentos realizados.

3.6 Classificacao de Exercicios

A etapa de classificagdo foi adotada com o objetivo de identificar
automaticamente qual exercicio terapéutico da méao esta sendo executado pelo
usuario. A Figura 3 apresenta um exemplo do experimento de classificagao
utilizando a arquitetura YOLO, ilustrando a atribuicdo do rétulo correspondente ao

exercicio identificado durante o processamento do video.

Figura 3 — Experimento classificagao utilizando a arquitetura YOLO
arranhar

bposicao_do_polegar bposicao_do_polegar

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Para essa tarefa, foi utilizado o moédulo de classificacdo da YOLO, treinado

com imagens representativas dos exercicios considerados no sistema. O modelo
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recebe como entrada imagens previamente processadas pelas etapas de detecgao,
segmentacdo e estimacdo de pose, garantindo que a anadlise seja concentrada
exclusivamente na regido da mao.

A partir dessas imagens, o sistema analisa padrdes visuais globais
associados a configuragdo e ao movimento da mao, atribuindo um rétulo
correspondente ao exercicio realizado. Essa abordagem permite reconhecer o
exercicio mesmo diante de variagcdes naturais de execucédo, comuns em individuos
com artrite, como limitagbes de amplitude ou diferengas no ritmo do movimento.

O resultado da classificacao ¢é integrado ao fluxo do sistema e encaminhado a
aplicacdo moével, que apresenta ao usuario o nome do exercicio reconhecido € um
texto explicativo sobre seus beneficios terapéuticos. Dessa forma, a etapa de
classificagao conclui o pipeline

proposto neste trabalho, permitindo a identificacdo clara do exercicio

realizado e fornecendo suporte ao acompanhamento terapéutico.

3.3 Segmentacgao de exercicios

A etapa de segmentacao foi adotada com o objetivo de isolar a regidao da mao
em relacdo ao fundo da imagem, reduzindo interferéncias visuais e permitindo uma
analise mais precisa dos movimentos executados. A Figura 4 apresenta um exemplo
do resultado do experimento de segmentacgéo utilizando a arquitetura YOLO, no qual
€ possivel observar a mascara gerada para delimitar a mao durante a execugao do

exercicio terapéutico.
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cao utilizando a arqitetura YOLO

arranhar_video01_f000032.jpg
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Essa abordagem torna-se especialmente relevante em ambientes nao
controlados, nos quais objetos externos ou variagdes de iluminagdo podem dificultar
a interpretacao correta do movimento. Para essa tarefa, foi utilizado um modelo de
segmentagdo baseado na arquitetura YOLO, treinado para gerar mascaras que
delimitam a mao em cada imagem, fornecendo uma representagdo mais detalhada
da forma da m&o quando comparada apenas ao uso de caixas delimitadoras.

Ao restringir a analise a regidao segmentada, o sistema torna-se mais robusto
a ruidos visuais e mais sensivel as variagdes reais do movimento terapéutico,

contribuindo para a confiabilidade das etapas subsequentes do pipeline.

3.4 Estimacao de Exercicios

A estimacéao dos exercicios baseia-se na analise da configuragao articular da
mao durante a execugdo dos movimentos. A Figura 5 ilustra um exemplo do
experimento de estimagdo de pose realizado com a YOLO, destacando os
pontos-chave identificados nas articulagdes dos dedos, da palma e do punho ao

longo do exercicio.
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Figura 5 — Experimento estimac¢ao de pose realizado com a YOLO

arranhar_vjdec02f0001295pg arranhar_video03_f000196.jpg

(o]

arranhar_video02_f000159.jpg arranhar_video03_f000204.jpg

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Neste trabalho, a estimacdo de pose considerou 21 pontos-chave da méao,

fornecendo uma descrigdo detalhada da postura e da dindmica do movimento. A
partir desses pontos, torna-se possivel diferenciar exercicios que apresentam
variacbes sutis de posicionamento, mesmo quando executados de forma nao
padronizada ou com limitagdes articulares decorrentes da artrite.

Essa etapa contribui para uma interpretacdo mais flexivel do movimento,
permitindo que o sistema reconhegca o exercicio realizado mesmo diante de
pequenas variagcdes individuais na execug¢ao, o que é especialmente relevante no

contexto da reabilitagéo.

3.5 Deteccao de Exercicios

A deteccgao de exercicios corresponde a identificacdo automatica da méao e de
sua localizagdo na imagem, sendo responsavel por delimitar a regido de interesse
que sera analisada pelas demais etapas do pipeline. A Figura 6 apresenta um
exemplo do experimento de detecgdo realizado com a YOLO, no qual a mao é

identificada por meio de caixas delimitadoras durante a execugao do exercicio.
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Figura 6 — Experimento deteccao realizado com a YOLO

arranhar_video01_f000032.jpg

0!

arranhar_video!

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Para essa etapa, foi utilizado um modelo de deteccédo baseado na arquitetura
YOLO, treinado para localizar a mao e estimar simultaneamente a posigéo da regiao
detectada e a confianga associada a detecgdo. Dessa forma, apenas as regides
relevantes da imagem sdo encaminhadas para processamento nas etapas
seguintes.

A detecgao correta da méao € fundamental para o funcionamento do sistema,
pois garante que a analise seja concentrada exclusivamente na regido de interesse,

aumentando a precisao e a confiabilidade dos resultados obtidos.

3.6 Implementagcao em Software

A implementacdo da solugdo proposta foi realizada por meio de uma
arquitetura hibrida, composta por uma aplicagcdo mével e um servidor responsavel
pelo processamento dos videos. Essa abordagem foi adotada com o objetivo de
manter a aplicagdo leve no dispositivo do usuario, enquanto as etapas de maior

custo computacional sdo executadas em ambiente controlado no servidor.



35

A aplicagdo movel foi desenvolvida utilizando o framework Flutter, com apoio
do ambiente Android Studio para configuragdo, compilagdo e testes. A estrutura do
aplicativo foi organizada em telas independentes, permitindo uma navegagao
simples e intuitiva. O fluxo de utilizagdo inicia-se em uma tela inicial, conforme
ilustrado na Figura 7, na qual o usuario é convidado a iniciar a execucédo dos
exercicios terapéuticos.

Figura 7 — Tela inicial da aplicacdo movel

Artroviva

Pronte para iniciar seus exercicios?

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A partir dessa tela, o usuario tem acesso as principais funcionalidades do
sistema, incluindo a opg¢do de gravar um video diretamente pela cédmera do
dispositivo ou selecionar um video previamente armazenado na galeria, conforme
apresentado na Figura 8. Essa flexibilidade permite que o sistema seja utilizado em

diferentes contextos de uso, respeitando as preferéncias e limitacbes do usuario.
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Figura 8 — Tela de selegao de funcionalidades

Staver vrdeo m
Ver exercicios disponiveis

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Além das funcionalidades de captura e selecdao de videos, a aplicagao
disponibiliza uma interface dedicada a visualizacdo dos exercicios terapéuticos
disponiveis, contendo descrigbes textuais e videos demonstrativos. Essa interface,
apresentada na Figura 9, permite que o usuario compreenda corretamente a
execucao de cada exercicio antes de realiza-lo, contribuindo para uma pratica mais

segura e eficaz.
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Figura 9 — Interface de visualizagédo dos exercicios terapéuticos

Fechamento em clpula

Encosle o polegar na ponta de cada dedo formando uma
cipula. Faga devagar e com controle.

Beneficios: melhora a coordenacéo fina, estimula a oposigio
do polegar e auxilia no controle preciso dos dedos,

Ver video

Arranhar

Simule o gesto de arranhar puxando os dedos em diregéo a
palma com centrole

Beneficios: fortalece a flexdo dos dedos, melhora a preensdo
e conlribui para maior resisténcia funcional da méo

Ver video

Oposigao do polegar

Toque o polegar na ponta de cada deda, um por um, da
indicador a0 minime, realizando o movimento de forma lenta
e conirolada

Beneficics: melhora a coordenagio moteora fing, 2 destreza
manual, a independéncia dos dedos e a fungdo de pinca da

Ver video

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
ApOs a selecdo ou gravagao do video, o arquivo é enviado ao servidor para

processamento. Concluida essa etapa, a aplicagao apresenta ao usuario o exercicio
identificado, acompanhado de um texto explicativo sobre seus beneficios
terapéuticos, bem como a opgao de visualizar o video processado, que contém a
identificacao visual do exercicio por meio de sua respectiva label. A Figura 10 ilustra
a tela de apresentacao do resultado final, incluindo as opg¢des de reproducao em tela

cheia e download do video anotado.
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Figura 10 — Apresenta

cao do resultado do processamento

- =
| eposicao_do_polegar |
\ /

0 exercicio de oposigdo do polegar melhora a
coordenagdo motora fina e a destreza manual, treinando
o polegar a tocar a ponta de cada dedo, um porum. Ele
estimula a fungae de pinga, aurmenta o controle dos
movimentos e contribui para atividades como segurar
objetos pequenos, abotoar roupas e manusear itens do
dia a dia.

oposicao_do_polegar

Tela cheia Baixar

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
O servidor foi implementado utilizando a linguagem Python e o framework

FastAPI, sendo responsavel por receber os videos enviados pela aplicagéo, realizar
o processamento quadro a quadro e disponibilizar os resultados. O processamento
segue o pipeline definido neste trabalho, envolvendo as etapas de detecgdo da mao,
segmentacéao, estimacao de pose e classificagao do exercicio.

Como saida, o servidor disponibiliza a classificagdo do exercicio identificado,
acompanhada do texto explicativo sobre seus beneficios terapéuticos.
Adicionalmente, é gerado um video do exercicio processado, contendo a
identificacao visual do exercicio por meio de sua respectiva label. Esse arquivo &
armazenado em um diretério publico e disponibilizado por meio de uma rota
especifica para visualizacdo e download, sendo entao retornado a aplicagado movel,

concluindo o fluxo de interagao do sistema.
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4 METRICAS DE AVALIAGAO

Este capitulo apresenta as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos
modelos que compdem o pipeline do sistema proposto. Conforme descrito na
metodologia, as etapas de deteccédo da mao, segmentagdo e estimagao de pose
foram treinadas individualmente utilizando apenas um exercicio terapéutico, com o
objetivo de analisar o comportamento dos modelos em um cenario controlado. Ja a
etapa de classificacdo dos exercicios foi treinada considerando os trés exercicios
terapéuticos definidos neste trabalho.

Para as etapas de deteccao, segmentacao e estimacao, foram adotadas as
métricas de Precisdo, Revocagao (Recall) e F1-Score, amplamente utilizadas em
tarefas de visdo computacional. Essas métricas s&o analisadas por meio de graficos
em funcdo do limiar de confianga do modelo, permitindo avaliar a estabilidade e o
equilibrio entre confiabilidade e sensibilidade.

A etapa de classificacdo, por sua vez, foi avaliada por meio da matriz de
confusdo, que permite analisar a capacidade do modelo em distinguir corretamente

entre os diferentes exercicios terapéuticos considerados.

4.1 Precisao

A precisdo mede a proporcao de predi¢cdes corretas em relagdo ao total de
predicdbes realizadas pelo modelo. No contexto das tarefas de deteccgao,
segmentacao e estimacdo, essa métrica indica o quanto as predi¢cdes aceitas pelo
modelo correspondem corretamente a regido da mao, aos pontos-chave ou a
localizagédo do objeto de interesse.

Matematicamente, a precisédo é definida como a Equagao (9):

VP
Vorrr (9)

Precisao =
em que VP representa os verdadeiros positivos e FP os falsos positivos.
Valores elevados de precisdo indicam que o modelo apresenta baixa

incidéncia de predig¢des incorretas.

4.2 Revocacgao (Recall)
A revocacgao avalia a capacidade do modelo em identificar corretamente todas

as ocorréncias reais do objeto de interesse presentes na imagem. Essa métrica é
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particularmente relevante em aplicagcdes de reabilitacdo, nas quais a omissao de
partes da méo ou de articulagbes pode comprometer a analise do movimento.

A revocacao é definida conforme a Equacéo (10):

VP
Recall = 7 (10)

em que FNrepresenta os falsos negativos.

Valores elevados de revocacao indicam maior sensibilidade do modelo na
identificacao das estruturas relevantes.
4.3 F1-Score

O F1-Score combina as métricas de precisdao e revocagdo em um unico
indicador, permitindo uma avaliagao equilibrada do desempenho do modelo. Essa
métrica é especialmente utii quando se deseja analisar simultaneamente a
confiabilidade e a sensibilidade das predicoes.

O F1-Score é definido conforme a Equacéao (11):

Precisao-Recall
F1 — Score = 2. —/=2222222 (1)
Precisao+Recall

Valores elevados de F171-Score indicam bom equilibrio entre precisdao e

revocacgao.

4.4 Matriz de Confusao

A matriz de confusao foi utilizada para avaliar o desempenho da etapa de
classificagdo dos exercicios terapéuticos, treinada com os trés exercicios
considerados neste estudo. Essa métrica permite analisar, de forma detalhada, a
relacédo entre as classes reais e as classes previstas pelo modelo.

Cada linha da matriz representa a classe real do exercicio, enquanto cada
coluna corresponde a classe prevista. Os valores na diagonal principal indicam
acertos de classificacdo, ao passo que os valores fora da diagonal representam
confusdes entre exercicios distintos.

A analise da matriz de confusdo possibilita identificar padroes de erro e
avaliar a capacidade do modelo em distinguir movimentos semelhantes, aspecto

essencial no contexto da reabilitacdo da mao.
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5 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da avaliacdo dos
modelos que compdem o pipeline do sistema proposto. A analise contempla as
etapas de segmentagcdo da mao, estimagcdo dos exercicios e detecgao da méao,
considerando os graficos das métricas de Precisdo, Revocagao (Recall) e F1-Score
em fungdo do limiar de confianga. Conforme definido na metodologia, essas trés
etapas foram treinadas individualmente utilizando apenas o exercicio terapéutico
arranhar.

Na sequéncia, sdo apresentados os resultados da classificagcdo dos
exercicios, cuja avaliagdo foi realizada por meio da matriz de confuséao,
considerando o treinamento com os trés exercicios terapéuticos definidos neste

trabalho.

5.1 Resultados da Segmentacgao

Os resultados da etapa de segmentacdo s&o apresentados por meio das
curvas Precisdao—Confianca, Revocagcao—Confianca e F1-Confianca, ilustradas nas
Figuras 11, 12 e 13, respectivamente. Essas curvas permitem analisar o
comportamento do modelo de segmentagcdo da m&o em diferentes niveis de
confianga.

Figura 11 — Curva da Precisdo em fungéo da confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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Figura 12 — Curva da Revocacédo em funcéo da confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Figura 13 — Curva F1 x Confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
A curva Precisdo—Confiancga indica que o modelo alcanga valores elevados de

precisdo desde limiares baixos, mantendo-se estavel ao longo de praticamente toda
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a faixa analisada. Esse comportamento evidencia que as regides segmentadas
correspondem, em sua maioria, a area correta da mao, com baixa incidéncia de
segmentacgoes incorretas.

A curva Revocagao—Confianga demonstra que o modelo apresenta elevada
capacidade de identificar a regido da mao em uma ampla faixa de limiares, com
reducdo mais acentuada apenas em valores muito elevados de confianca. Esse
comportamento reflete 0 aumento do rigor na aceitagdo das predi¢des, resultando na
exclusao de algumas segmentacgdes validas.

A curva F1-Confianca sintetiza o equilibrio entre precisdo e revocacéo,
apresentando valores elevados ao longo da maior parte do intervalo analisado. O
ponto de maximo F171-Score ocorre em um limiar intermediario-alto de confianga,

indicando desempenho consistente do modelo de segmentagao.

5.2 Resultados da Estimacgao dos Exercicios

A avaliagao da etapa de estimacao dos exercicios foi realizada por meio das
curvas Precisdo—Confiangca, Revocagdo—Confianga e F1-Confianga, apresentadas
nas Figuras 14, 15 e 16. Essa analise considera a capacidade do modelo em
identificar corretamente os pontos-chave da m&o durante a execucédo do exercicio
arranhar.

Figura 14 — Curva da Precisao em fung¢ao da confianga

Lo Precision-Confidence Curve

—— arranhar
= all classes 1.00 at 0.000

0.84

0.6 1

Precision

0.4

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence




Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

Figura 15 — Curva da Revocacao em funcao da confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Figura 16— Curva da Medida F1 em fung¢ao da confianga
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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A curva Precisao—Confianga mostra que o modelo mantém valores elevados
de precisdao ao longo de praticamente toda a faixa de confianga, indicando que os
pontos-chave estimados correspondem, em sua maioria, as articulagdes reais da
mao.

A curva Revocagao—Confianga evidencia elevada sensibilidade do modelo na
identificacdo dos pontos-chave, com redugdo mais significativa apenas em limiares
muito elevados de confianga. Esse comportamento é esperado em modelos de
estimacdo de pose, uma vez que limiares mais restritivos tendem a descartar
predicdes com menor grau de certeza.

A curva F1-Confianga confirma o bom equilibrio entre precisdo e revocacéo,
apresentando valores elevados ao longo da maior parte do intervalo analisado.
Esses resultados indicam que o modelo de estimagao fornece uma representagao

estavel e consistente da configuracao articular da mao.

5.3 Resultados da Detecgao

Os resultados da etapa de detecgdo da mao sao apresentados por meio das
curvas Precisdo—Confianga, Revocacdo—Confianga e F1—Confianca, ilustradas nas
Figuras 17, 18 e 19. Essas curvas permitem avaliar o desempenho do modelo na

localizagdo da mao em diferentes niveis de confianga.

Figura 17 — Curva da Precisao em fung¢ao da confianga
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.



Figura 18 — Curva da Revocacao em funcao da confianca
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
Figura 19 — Curva da Medida F1 em funcao da confianga
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Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.

A curva Precisdo—Confianga indica que o modelo atinge valores elevados de

precisdo desde limiares baixos, mantendo-se préxima do valor maximo ao longo de

46
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toda a faixa analisada. Esse comportamento sugere que as caixas delimitadoras
previstas correspondem corretamente a localizacdo da mao, com baixa ocorréncia
de falsas deteccoes.

A curva Revocagao—Confianga demonstra que o modelo apresenta elevada
capacidade de identificar a presenga da mao em uma ampla faixa de confianga, com
gqueda mais acentuada apenas em valores muito elevados, em fungdo do aumento
do rigor na aceitagao das detecgdes.

A curva F1-Confianga sintetiza o desempenho da etapa de detecgéo,
apresentando valores elevados ao longo da maior parte do intervalo analisado. O
ponto de maximo F17-Score ocorre em um limiar intermediario-alto, indicando

equilibrio entre confiabilidade e sensibilidade na detecgdo da mao.

5.4 Resultados da Classificacao dos Exercicios
A avaliacédo da etapa de classificacdo dos exercicios foi realizada por meio da
matriz de confusdo, apresentada na Figura 20, considerando os trés exercicios
terapéuticos definidos neste trabalho: arranhar, fechamento em cupula e oposigéao
do polegar. Diferentemente das etapas anteriores, o modelo de classificagcao foi
treinado de forma conjunta com todas as classes, conforme descrito na metodologia.
Figura 20 — Matriz de confuséo da classificagéo

Confusion Matrix

arranhar

fechamento_em_cupula-

- 150

Predicted

oposicao_do_polegar - 100

background -

arranhar -
hamento_em_cupula

oposicao_de_polegar -

background -

Fonte: Elaborado pelo autor, 2026.
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A matriz de confusdo evidencia uma forte concentragcdo de valores na
diagonal principal, indicando elevado numero de acertos para todas as classes
avaliadas. O exercicio arranhar apresentou 200 classificagdes corretas, enquanto
fechamento em cupula e oposicao do polegar registraram 135 e 275 acertos,
respectivamente. A auséncia de valores relevantes fora da diagonal principal indica
que o modelo n&o apresentou confusdes significativas entre os exercicios.

Esse comportamento sugere que o classificador foi capaz de discriminar
adequadamente os padrbes visuais e cinematicos associados a cada exercicio,
mesmo considerando similaridades naturais entre movimentos terapéuticos da mao.
Além disso, ndo foram observadas classificagcdes incorretas relevantes associadas a
classe background, o que indica robustez do modelo frente a ruidos ou frames sem
execucao valida do exercicio.

Os resultados confirmam que a estratégia adotada para a etapa de
classificagdo é eficaz e coerente com o pipeline proposto, complementando
adequadamente as etapas de deteccdo, segmentacdo e estimagao, e permitindo a

identificacdo confiavel do exercicio executado pelo usuario.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de uma aplicagdo movel voltada
ao acompanhamento de idosos com artrite, utilizando técnicas de deep learning para
a analise automatica de exercicios terapéuticos da mé&o. A proposta surgiu da
necessidade de oferecer suporte tecnoldgico acessivel ao processo de reabilitacéo,
considerando as limitagdes motoras, a variabilidade na execu¢gdo dos movimentos e
a importancia do acompanhamento continuo nesse publico.

Ao longo do estudo, foi possivel demonstrar que a utilizagdo da arquitetura
YOLOv11, explorando de forma modular as tarefas de detecgdo, segmentacéo,
estimacdo de pose e classificacdo, mostrou-se adequada para o reconhecimento
dos exercicios analisados. A separagao das etapas permitiu maior controle
experimental e facilitou a analise individual do desempenho de cada componente do
sistema, contribuindo para a robustez da solugao proposta.

Os resultados obtidos indicaram desempenho satisfatorio nas tarefas de
deteccdo, segmentacédo e estimagdo de pose, mesmo quando treinadas com um
conjunto restrito de dados e focadas em um Uunico exercicio. No caso da
classificagdo, treinada com trés exercicios terapéuticos distintos, a matriz de
confusao evidenciou uma boa capacidade de distingao entre as classes, reforcando
o potencial do modelo para aplicagdo pratica em cenarios reais de reabilitacéo.
Esses resultados demonstram que a abordagem adotada é promissora, mesmo
diante das limitacbes naturais de dados e variabilidade inerentes ao contexto
estudado.

A implementacado do sistema em uma arquitetura hibrida, composta por uma
aplicagdo moével desenvolvida em Flutter e um servidor responsavel pelo
processamento dos videos, permitiu manter a aplicagcdo leve no dispositivo do
usuario, ao mesmo tempo em que garantiu flexibilidade e escalabilidade para o
processamento computacional. A interface desenvolvida buscou priorizar
simplicidade e clareza, aspectos fundamentais para o publico-alvo, além de fornecer
informacdes relevantes sobre o0s beneficios terapéuticos dos exercicios
identificados.

Como limitagdes do trabalho, destaca-se o uso de um conjunto de dados
reduzido e a avaliagao restrita a um numero limitado de exercicios. Ainda assim,

essas restricoes foram consideradas de forma consciente e alinhadas ao carater
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experimental da pesquisa, servindo como base para validagdo da proposta e para
direcionar investigagdes futuras.

Como trabalhos futuros, sugere-se a ampliagdo do conjunto de dados, a
inclusdo de novos exercicios terapéuticos, a avaliagdo do sistema com usuarios
reais em ambiente clinico ou domiciliar, bem como a incorporacdo de métricas
temporais que permitam analisar a qualidade da execugédo ao longo do tempo.
Adicionalmente, a integragdo de mecanismos de feedback adaptativo pode contribuir
para tornar o sistema ainda mais eficiente como ferramenta de apoio a reabilitacéo
funcional do idoso.

Por fim, conclui-se que o sistema desenvolvido atende aos objetivos
propostos, demonstrando que o uso de técnicas de deep learning aplicadas a visao
computacional pode contribuir de forma significativa para o acompanhamento
terapéutico de idosos com artrite, oferecendo uma alternativa tecnoldgica

promissora, acessivel e alinhada as demandas atuais da area da saude digital.
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