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Using Artificial Vision for Measuring the
Range of Motion

Francisca Rosique, Fernando Losilla, and Pedro J. Navarro

Abstract— Measurement of joint range of motion is a common
measure in the functional evaluation of a patient. This clinical
measurement is performed through the use of mechanical
goniometry, currently presenting various problems mainly of a
human nature. This article introduces ROMCam, an alternative
system for measuring joint range of motion, based on estimating
the human pose in 2D. For this, use is made of artificial vision
libraries and the use of an RGB webcam type camera. The results
obtained corroborate the validity of the use of ROMCam as a low
cost, accessible tool that can even be used as a resource in
telerehabilitation treatments.

Index Terms— Goniometer, artificial vision, pose estimation,
telerehabilitation, augmented reality.

I. INTRODUCCION

ADO el aumento considerable en el nimero de pacientes
Dcrénicos, discapacitados o con movilidad reducida, se han
disparado los tratamientos de traumatologia, ortopedia, o
reumatologia. En estos tratamientos es de necesidad imperiosa
la evaluacidn clinica de la movilidad articular de los pacientes,
siendo una de las medidas habituales el Rango de Movimiento
Articular (ROM de sus siglas en inglés). Esta medida es
realizada de forma manual mediante goniémetros, lo que puede
ocasionar cierto error por la estimacion visual humana. Es por
ello que, gracias a los avances tecnoldgicos actuales, la
industria biomédica esta trabajando para disefiar y desarrollar
nuevas herramientas de medicidn con una mayor precision, que
permitan realizar una evaluacion veraz del paciente.

En este sentido existen en el mercado algunos instrumentos de
medida digital profesionales, que abandonan la medicion
mecanica y se basan en medicion a través del uso de sensores y
dispositivos electronicos, y del uso de las TICs en general.
Algunas de las alternativas a las que se hace referencia en la
literatura son: (1) Electrogoniémetros potenciométricos [1],
dispositivos similares a los gonidmetros mecénicos, pero hacen
la medicion se realiza mediante uso de dos sensores
potenciometros, y un software que registra la medicién en un
sistema informético. (2) Electrogoniometros flexibles [1],
también basados en sensores, pero del tipo flexibles, por lo que
son mas faciles de manejar debido a su menor tamafio, aunque
su precio es superior a los potenciométricos. (3) Goniémetros
de fibra dptica [2]. Se basan en el principio de que los cambios
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en las articulaciones cambian la direccién de la luz que viaja a
lo largo de la fibra dptica, de manera que la pérdida de luz varia
de acuerdo a la curvatura de la fibra dptica. (4) Goniémetros
basados en sensores inerciales (IMU de sus siglas en inglés) [3],
se basan en el uso de sensores de inercia para capturar los
cambios en 6 grados de libertad de un objeto. (5) Goniémetros
Opticos, basados en sistemas de vision artificial [4]. Algunos
de ellos haciendo uso de marcadores, otros mediante el anlisis
de la postura humana pasiva.

Existen diferentes ejemplos en la literatura sobre el uso de la
EPH para el desarrollo de gonidometros o aplicaciones de
fisioterapia. En algunos de ellos [5]-[7], han adoptado
dispositivos y tecnologias propias de las videoconsolas para
gestionar la estimacién de la postura humana. Tanto Nintendo,
como posteriormente sus principales competidores Microsoft y
Sony, han desarrollado todo un arsenal de dispositivos que
permiten una comunicacion muy distinta al clasico mando. El
sensor més extendido ha sido el sensor de la consola XBOX,
Kinect de Microsoft [8]. Kinect que permite monitorizar los
movimientos en un espacio en 3D, sin necesidad de mandos
externos. Por otro lado, otros sistemas més profesionales hacen
uso de sensores como camaras de tiempo de vuelo, sensores de
profundidad, y la mayoria de ellos unidos a software de coste
elevado [9]. El problema de estos enfoques y propuestas es que
necesitan de sensores, aparatos y tecnologias poco accesibles.
Otras propuestas, como en [10]-[12], utilizan dispositivos
méviles, tipo smartphone o tablet, pero estos Gltimos estdn mas
enfocados en activades de ocio o exergames.

Centrando la atencion en los Goniémetros Opticos, se puede
apreciar que, dado el éxito de las Redes en los Gltimos afios en
casi todas las tareas de vision por ordenador, ha hecho que la
Estimacion de la Postura Humana (EPH) sea un tema que esté
recibiendo mucha atencioén actualmente, sobre todo para dar
soluciones reales al desarrollo de Goniémetros Opticos. Segln
[13], para el analisis EPH las alternativas mas adecuadas son
las Redes Neuronales Recurrentes (RNNs) y las Redes
Neuronales Convolucionales (CNNSs), siendo estas Ultimas las
que estan ganando mayor protagonismo en los Gltimos afios
[14], [15].

En el reciente trabajo [16], se presenta un estado del arte muy
completo sobre el wuso de diferentes enfoques e
implementaciones de redes neuronales para la deteccion de la
postura humana (parcial o completa) y de la actividad humana.
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En [16] se han decantado por el uso de CNNs y camaras RGB
para la deteccion de las actividades humanas, aunque hay que
indicar que su framework se centra en una 0 varias
extremidades, pero no de la persona en su totalidad.

Por ello pensamos que la mejor opcion para aportar una
alternativa de bajo coste y de alta accesibilidad, es el desarrollo
de una aplicacion para la mediciéon del ROM, que permitan la
monitorizacion de los movimientos de los pacientes (sobre todo
en espacios de interior). La alternativa mas accesible que
permiten estimar la pose humana con una camara RGB. Para
conseguir este objetivo hemos explorado el uso de varias
librerias de deteccion de pose 2D, entre las que destacamos la
libreria OpenPose [17] e Image Recognition software wrnchAl
[18]. OpenPose es uno de los enfoques bottom-up para la
estimacion de poses humanas y ademas multipersona. Al igual
que con muchos enfoques. wrnchAl es un motor en tiempo real
de alto rendimiento y aprendizaje profundo, disefiado para
extraer el movimiento y el comportamiento humano del video
estadndar. En [19] se presenta una reciente comparativa de las
dos alternativas, donde ambas cubren las necesidades y
requisitos de ROMCam. Tras probar las dos propuestas,
finalmente hemos decidido utilizar OpenPose en nuestro
trabajo, dada su facilidad de integracion con nuestro Proyecto y
sobre todo lo que nos ha hecho decantarnos por OpenPose es
que OpenPose es una libreria opensource, con licencia gratuita
frente a wrnchAl que cuenta con una licencia anual de 5000$.
Por todo ello, en este articulo se propone ROMCam, un sistema
de bajo coste y accesible que permite evaluar el ROM a través
de cdmaras RGB (tipo webcam). ROMCam es una aplicacion
de vision artificial basada en deteccion de la postura humana
2D, donde se superpone informacién aumentada en tiempo real
sobre el video. De este modo el paciente puede observar en una
pantalla un esqueleto virtual sobre su cuerpo, donde se resaltan
las zonas a tratar. Igualmente se superponen objetos virtuales
en el video (instrucciones, interfaz de Usuario, elementos de
ayuda y guias para realizar la medicién, etc. ROMCam no
necesita de ningln controlador o sensor especial para su
funcionamiento, funciona con una simple cAmara RGB, tipo
webcam, lo que hace la aplicacion totalmente accesible y de
bajo coste, incluso puede utilizarse en el propio hogar del
paciente de forma remota.

El resto del articulo se organiza de la siguiente forma: en la
seccion 2 se presenta la aplicacion ROMCam desarrollada,
haciendo hincapié en la libreria de estimacion de pose humana
y los algoritmos desarrollados. En la seccién 3 se explica los
resultados y conclusiones obtenidas de la evaluacion de la
aplicacion. Finalmente, en la seccion 4 se presentan las
conclusiones.

Il. MATERIALES Y METODOS

Para el propdsito de este trabajo, se ha desarrollado la
aplicacion ROMCam. El principal objetivo de esta aplicacion
es proporcionar un sistema de evaluacion del ROM de bajo
coste, accesible y fiable, que pueda ser usado tanto en unas
instalaciones sanitarias como en el propio hogar del paciente si
fuese necesario. Para este proposito, se ha usado la tecnologia
de vision artificial basada en la deteccion de la postura humana

en 2D, dando lugar a una aplicacién de realidad aumentada tipo

espejo. El sistema funciona con una simple camara RGB, tipo

webcam, que proporciona el video de entrada sobre el que se le
aplica las técnicas de estimacién de pose humana y realidad
aumentada, obteniendo en tiempo real un video de salida donde
el paciente ve su imagen reflejada en una pantalla, junto con
informacién virtual adicional que permite realizar el ejercicio
de medicién de forma guiada.

ROMCam incorpora tres tipos de objetos (ver Fig. 1):

e  Superposicion en tiempo real de un esqueleto virtual sobre
el cuerpo del usuario, donde quedan resaltadas las
articulaciones. Las partes del cuerpo que pueden ser usadas
se corresponden con las proporcionadas por el modelo
COCO [20]. Este modelo proporciona un conjunto de datos
de imagen con 17 puntos clave para cada persona. Estos
puntos clave se pueden ver en la Fig. 2. Estos objetos sirven
como sefiales visuales que guian a los pacientes y brindan
retroalimentacion sobre la realizacion del ejercicio.

e Objetos tipo diana que pueden ser afiadidos en cualquier
posicion de la pantalla. Estas dianas pueden estar fijas en
una posicién o pueden describir trayectorias moviles,
ademas pueden configurarse para aparecer o desaparecer
tras un instante de tiempo establecido previamente o,
aparecer 0 desaparecer en respuesta a un evento (por
ejemplo, aparecer si el usuario ha alcanzado una diana
anterior o desaparecer si el usuario ha alcanzado la diana
en cuestion con una articulacion en concreto).

e  Otros elementos visuales de apoyo, estos elementos pueden
observarse en la parte inferior derecha de la Fig. 1y pueden
ser:

o Elementos textuales, que aportan indicaciones o
instrucciones.

o Botones en forma de barra de progreso para
iniciar un ejercicio.

o Formas geométricas para ayudar a ubicar al
usuario y calibrar el sistema.

Fig. 1. Diferentes elementos visuales de ROMCam.



> REPLACE THIS LINE WITH YOUR PAPER IDENTIFICATION NUMBER (DOUBLE-CLICK HERE TO EDIT) < 3

© Nariz

@ Cuello
@ IHombro
@ ICodo
@ IMupneca
G» DHombro
©® DCodo
@ DMuneca
ICadera
©@ IRodilla
@ ITobillo
@» DCadera
©- DRodilla
@ DTobillo
@ 10jo

© DOjo

@ I0reja
@ DOreja

Fig. 2. Modelo COCO con 17 puntos clave.

ROMCam permite actualmente realizar la medicion del
ROM de las principales articulaciones involucradas en el
movimiento humano. Para proceder a la medicion se debe
seleccionar como tarea el movimiento de la articulacion
correspondiente, por ejemplo, la tarea de abduccién del hombro
derecho. Estas tareas pueden ser ampliadas o modificadas sin
mayores problemas.

La realizacion de una tarea se divide en tres fases:

e Fase de calibracion: Uno de los principales problemas de
los sistemas de vision se deben principalmente a los
cambios del entorno (iluminacidn, distancias, orientacién
de la cAmara, etc.). Por este motivo al iniciar una tarea se
ejecuta de forma automatica la fase de calibracion estética.
Esta fase el paciente debe adoptar la posicion neutra o cero
(mirando de frente a la cAmara, brazos situados a los lados
del cuerpo, con los pulgares dirigidos hacia adelante y las
extremidades inferiores en extension completa), y el
sistema realizard una evaluacién de la postura estéatica,
obteniendo las medidas exactas del paciente (distancias
entre articulaciones conocidas como longitud de par). Esta
calibracidn se realiza cada vez que se intenta realizar una
nueva tarea, independientemente de que se haya realzado
una tarea previa o no.

e Fase de ejecucion: esta fase comienza con la ejecucion del
Algoritmo de Disposicion de Dianas (TLA de sus siglas en
inglés), lo que despliega en la pantalla un conjunto de
dianas en forma de semicirculo, en la posicion y distancia
precisa a la tarea seleccionada y para este paciente
concreto. El nimero de dianas que se representan puede ser
configurado por el terapeuta, al igual que la posicion
(grados) de la diana inicial y final El paciente debe ejecutar
el movimiento de la tarea, alcanzando el mayor nimero de
dianas posible. De forma transparente al paciente se
recogen los datos del movimiento que seran usados para
obtener el resultado del ROM.

e Fase de resultados: Tras ejecutar el algoritmo de célculo
de ROM se muestra la medida obtenida por pantalla y se

almacenan los resultados para una valoracion posterior por
el especialista.
A continuacién, se va a explicar con mayor detalle las
librerias y algoritmos que forman parte de la arquitectura de
ROMCam.

A. Libreria OpenPose 2D

Como se mencion6 anteriormente, la base de la aplicacion
para el calculo de ROM es la biblioteca OpenPose [21], que
permite realizar la estimacion de pose humana en 2D. En [22],
los autores presentan una libreria para la estimacion de la pose
humana y seguimiento de multiples personas en 2D, pero con
la novedad de que dicha estimacion se realiza en tiempo real e
incluso online. Para conseguir esta estimacién OpenPose
realiza los siguientes pasos:

e  Primero, laimagen se pasa a través de una red de referencia
para extraer mapas de caracteristicas de interés (F). En el
documento, el autor utiliza las primeras 10 capas del
modelo VGG-19 [23].

e  Segundo, el mapa de caracteristicas de interés es procesado
por una red CNN multicapa obteniendo: (1) Un conjunto
de mapas confianza (S) y, (2) un conjunto de vectores de
campo 2D (L) de campos de afinidad de partes (PAFs de
sus siglas en inglés). Los autores de OpenPose definieron
en [24] mapa de confianza como una representacion 2D de
la posibilidad de que una parte del cuerpo en particular
puede ubicarse en cualquier pixel dado. Sea J el nimero de
localizaciones de partes del cuerpo (articulaciones). Cada
mapa corresponde a una articulacién y tiene el mismo
tamafio que la imagen de entrada. Por tanto, los mapas de
confianza se representan de la siguiente forma:

S =(5,S5, ..,S;) whereS; € RW*"je1..] (1)

Y han definido el campo de afinidad de parte (PAF) como
un conjunto de campos que codifica las relaciones por
pares no estructuradas entre las partes del cuerpo. Cada
par de partes del cuerpo tiene un (PAF), es decir, cuello,
nariz, codo, etc. Sea CC el nimero de pares de partes del
cuerpo. Si un pixel estd en una extremidad (parte del
cuerpo), el valor en Lc en ese pixel es un vector de unidad
2D desde la unidn inicial hasta la union final. Entonces,
los campos de afinidad parcial (PAF) son:

L= (L Ly, ...,Lc) where L € R"*"™2 ce1..C (2)

e Finalmente, como se puede ver en la Fig. 3, los mapas de
confianza y los PAFs se procesan mediante un algoritmo
para obtener las poses para cada persona en la imagen. El
primer conjunto de etapas predice PAFs Lt, mientras que el
altimo conjunto predice mapas de confianza St. Las
predicciones de cada etapa y sus caracteristicas de imagen
correspondientes se concatenan para cada etapa posterior.
Las convoluciones de nucleo 7 del enfoque original [25] se
reemplazan con 3 capas de convoluciones del ntcleo 3 que
se concatenan en su extremo.
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Fig. 3. Arquitectura de la CNN multicapa de OpenPose [21].

B. Algoritmo de Disposicion de Dianas TLA

Para el propdsito de este trabajo se ha desarrollado el
Algoritmo de Disposicion de Dianas (TLA de sus siglas en
inglés). Como se ha comentado previamente, para la realizacion
de las tareas de medicion, ROMCam ofrece una ayuda visual al
paciente. Esta ayuda reside en disponer de un conjunto de
dianas que dibujan la trayectoria a seguir por el paciente y un
punto central correspondiente a la posicion donde debe quedar
la articulacién principal (coloreada del mismo color que la
diana central), de esta manera el paciente puede colocarse
correctamente (ver Fig. 4). El algoritmo TLA es el encargado
de calcular las posiciones exactas de estos elementos de ayuda
a la realizacion de la tarea.

Para el desarrollo del algoritmo TLA, se estudiaron en
profundidad los movimientos de las articulaciones incluidas en
las tareas (ver Tabla 1), y se observo que todas las tareas tienen
en comdn que los movimientos articulares describen un
movimiento circular. En este sentido, el algoritmo de
colocacién requerira de los siguientes elementos:

e Centro: punto central del movimiento circular. Sera la
articulacién principal de la tarea, esta informacion se
muestra en la columna Centro de la Tabla 1y se representa
con el correspondiente identificador numérico del modelo
COCO (ver Fig. 2).

e Pares: un par es un vector formado con dos articulaciones
como puntos extremos. En la columna Pares de la Tabla 1,
se indican los pares involucrados en cada actividad y que
seran tenidos en cuenta en el calculo del ROM

e Radio: radio del movimiento circular. Se corresponde con
la distancia entre las articulaciones o longitud entre pares.
Se muestra en la columna Radio de la Tabla 1 y se indican
los identificadores las articulaciones usadas para el calculo
del radio, siendo las articulaciones los puntos extremos de
la linea que dibuja el radio.

e Inicio y Fin: Para el calculo del movimiento circular se
necesita indicar el dngulo de inicio del movimiento y el
angulo de fin del movimiento. La columna Inicio, indica el
angulo de inicio y la columna Fin indica el angulo de fin.
La Tabla 1 muestra, para cada una de las tareas
implementadas en ROMCam, los valores maximos y
minimos asignados para cada articulacion, estos valores se
han obtenido a partir de valores tedricos marcados por las
escalas articulares establecidas en el RD 1971/1999
(basado en la Asociacion Médica Americana guia) [26].
Los angulos de inicio y fin se corresponden directamente

con la primera y ultima posicion donde se colocaran las
dianas.
TABLA |
PRINCIPALES CARACTERISTICAS DE LAS TAREAS DE
MEDICION DEL RANGO ARTICULAR.

Tarea Centro Pares Radio Inicio  Fin
Abd. Hombro | 5 5-1/6-5 7-5 0° 180°
Abd. Hombro D 2 2-1/3-2 4-2 0° 180°

Flexién Hombro | 5 5-1/6-5 7-5 0° 180°
Flexién Hombro D 2 2-1/3-2 4-2 0° 180°
Abd. Cadera | 11 11-1/12-11 11-13 0° 45°
Abd. Cadera D 8 8-1/9-8 8-10 0° 45°
Flexion Cadera | 11 11-1/12-11 11-13 0° 80°
Flexion Cadera D 8 8-1/9-8 8-10 0° 80°
Flexién Rodilla 1 12 12-11/13-12 12-13 0° 140°
Flexion Rodilla D 9 9-8/10-9 9-10 0° 140°
Flexién Codo | 6 6-5/7-6 6-7 0° 170°
Flexiéon Codo D 3 3-2/4-3 3-4 0° 170°

Para el ejemplo de la tarea de abduccion del hombro derecho
(correspondiente a la segunda fila de la Tabla 1), el algoritmo
TLA toma la articulacion del hombro del paciente como su
punto central (representado en la columna Centro de la Tabla 1
con la articulacién 2) y muestra la diana del mismo color del
hombro en el centro de la zona de posicionamiento (ver Fig. 4),
para otras articulaciones el objetivo es dibujado en otras
posiciones y con el color de la articulacidn correspondiente.

&) =,
Fig. 4. Disposicion de las dianas para la tarea Abduccion de hombro.

El algoritmo calcula el valor del radio r como se muestra en
la siguiente ecuacién (3), donde el radio es igual a la distancia
entre las articulaciones involucradas (indicadas en la columna
Radio de la Tabla 1). Para el ejemplo de abduccién de hombro
derecho, se tienen en cuenta las articulaciones del hombro
(articulacién 2), representada por C(x,y), y la mufieca
(articulacion 4), representada por P(h, k).

hombro 2 C(h,k)
mufieca = P(h,k) 3)

d(C,P)=71= [(x —h)?+ (y — k)2

Una vez que se ha obtenido el radio, se procede a calcular los
puntos del semicirculo donde se colocaran las dianas. Para ellos
se aplica el algoritmo del método incremental de dibujado de
un circulo [27], donde dado un paso angular, constante (d©),
las coordenadas de los centros de las dianas se obtienen en un
manera incremental. El paso angular tiene un valor por defecto
de 10 grados, aunque dicho valor puede ser modificado por el
terapeuta. El célculo de dos puntos centrales consecutivos se
muestra en (4).
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x1=r17-cosf x2 = r-cos(6 + df)

yl=r-sinf y2 =r-sin(6 + dO)

C. Algoritmo Célculo del ROM

Para el calculo del valor ROM, se han contemplado dos
posibles soluciones: una primera solucién basada en las dianas
alcanzadas (ROM Dianas) y, una segunda solucién basada en la
variacion de las coordenadas de las articulaciones (ROM
Articulaciones). Las operaciones realizadas son las siguientes:
e ROM Dianas: valor obtenido teniendo en cuenta las

dianas alcanzadas. Antes de iniciar una tarea, el terapeuta
ha podido configurar el paso angular (d©) o dejarlo con el
valor por defecto de 10 grados. Este paso angular indica la
distancia en grados que existe entre cada diana
representada en el semicirculo. Por lo tanto, es posible
calcular la ROM como resultado de restar el angulo en el
que se encuentra el Ultimo objetivo alcanzado con el dngulo
del primer objetivo alcanzado, tal y como se muestra en la
ecuacion (5). Si tomamos como ejemplo la tarea de
abduccidn del hombro, con un paso angular de 10°. Donde
en un hipotético ejemplo donde la primera diana (D)
alcanzada fue la 3 y la Gltima diana (D) alcanzada fue la
14 (ver Fig. 5), entonces podemos calcular el ROMy como
en (6):

ROM = (Dy * d8) — (D, * d6) (5)
ROM, = (14 * 10) — (3 * 10) = 110° (6)

Fig. 5. Indicacion de primera y Gltima diana alcanzada en un ejemplo de
realizacion de la tarea Abduccién de hombro.

e ROM Articulaciones: valor obtenido del calculo de la
resta entre el angulo final 62 y el angulo inicial 81 formado
por los vectores vl y v2 que forman los segmentos
existentes entre un el par de articulaciones involucradas en
la tarea (los pares de la tarea estan recogidos en la columna
Pares de la Tabla 1). La ecuacién (7) muestra como se
calcula dicho valor, siendo la magnitud del angulo entre los
dos vectores la dada por la ecuacién (8).

ROM =0, -6, @)

’l]. . U
0; = cos™! (#) (8)
il lvil
Para el ejemplo de abduccion de hombro, los vectores viy

Yy Vig, involucrados en la tarea se muestran en las

correspondientes ecuaciones (9) y (10).

vi1[x;, ¥i] = hombro[x;, y;] — cuello[x;, y;] 9)

vip[x:, ¥i] = codolx;,y;] — hombro[x;,y;] (10)

Una vez ejecutado el algoritmo de célculo del ROM, se
guardan los resultados en un fichero, indicando el identificador
de la tarea, fecha y hora de realizacion de tarea, el tiempo
transcurrido para la realizacion de la tarea, valores de
calibracién y valores de ROM dianas y ROM articulaciones.

D. Validacion

Para verificar la viabilidad del sistema, se realiz6 un estudio
preliminar en 20 sujetos sanos de diferentes edades. Seis de los
sujetos tenian entre 60 y 75 afios, otros seis tenian entre 40 y 55
afios y, finalmente, ocho entre 25 y 40 afios. Todos los sujetos
aceptaron la participacion dando su consentimiento informado,
de acuerdo con las normas de ética para la investigacion en
humanos en la Declaracion de Helsinki. El estudio tiene el
informe favorable del Comité de Etica de Investigacion de la
Universidad Técnica de Cartagena (CEI19 009) y ha sido
realizado bajo la supervision de un equipo médico cualificado
y en un entorno controlado.

El objetivo principal de este estudio es el de analizar la
precision de la medicion de ROM a través de la aplicacion
ROMCam y compararla con la medicién manual.

Para el analisis de la precision de la medicion de ROM, se
realiz6 un estudio basado en la medicion de ROM de los
siguientes movimientos: (1) abduccion del hombre izquierdo,
(2) flexién del codo izquierdo, (3) abduccién de la cadera
izquierda, y (4) flexion de la rodilla derecha. Cada uno de estos
movimientos se corresponden con una tarea del experimento, y
por cada tarea se realizaron 3 series de repeticiones (S1, S2, S3)
por sujeto. En cada serie se tomaron dos medidas: (1) medicion
de ROM manual utilizando un goniémetro de PVC, lo que ha
dado lugar al calculo de ROM Manual indicado en la Tabla Il;
Yy (2), medicion de ROM digital utilizando ROMCam, lo que ha
dado lugar al cdlculo de ROM Dianas y ROM Articulaciones
indicado en la Tabla Il.

Cada sujeto del estudio participd de forma individual durante
cuatro sesiones diferentes, dedicando cada sesion a la
realizacién de 3 repeticiones de una misma tarea, espaciadas un
par de minutos entre ellas. Cada repeticion de la tarea se
compone de 2 etapas:

e Etapa 1: Medicion ROM manual. En esta etapa el personal
médico realiza una medicién manual con un goniémetro de
PVC, obteniendo el calculo de ROM correspondiente.

o Etapa 2: Realizacién tarea ROMCam. En esta etapa se
realiza la tarea correspondiente haciendo uso de ROMCam,
ejecutando las fases de calibracidn, ejecucion y resultados
ya mencionadas al inicio de la seccién Il Materiales y
Métodos. Durante esta etapa tanto el personal médico
como el personal técnico estan presentes, pero no
intervienen a no ser por algin motivo sobrevenido. Para la
gjecucion de estas tareas se ha utilizado una
parametrizacion de 10 grados de separacion entre dianas.

Hay que destacar que para todos los sujetos se dedicé un tiempo

extra inicial en la primera sesion para dar una descripcion del



> REPLACE THIS LINE WITH YOUR PAPER IDENTIFICATION NUMBER (DOUBLE-CLICK HERE TO EDIT) < 6

Estudio, y de los elementos que se utilizaran (pantalla,
computadora y camara).

I1l. RESULTADOS

Como se ha mencionado en el apartado anterior, durante cada
sesién del estudio, se han tomado medidas para una serie de 3
repeticiones por tarea y por sujeto. En las siguientes (Tabla Il —
Tabla V) se muestra la media de cada serie (S1, S2, S3) para el
conjunto de sujetos y en la columna Media de las tablas se
muestra la media total obtenidas de los valores de las tres series.
Se han parametrizado las tareas con los valores iniciales y
finales indicadas en la Tabla 1 y utilizando un incremento de
diez grados entre dianas. Las siguientes tablas (Tabla II-
Tabla V) muestran las medidas tomadas para cada una de las
tareas.

TABLA I
RESULTADOS DE LAS MEDIDAS DE ABDUCCION DE HOMBRO.
Tarea Abduccién de Hombro

. Error Error
ROM St S2 3 Media Absoluto  Relativo
Dianas 160 170 160 163.3 6.667 3.92%
Articulaciones 167 168 168 167.6 2.334 1.37%
Manual 170 171 169 170 - -
TABLA Il

RESULTADOS DE LAS MEDIDAS DE FLEXION DE CODO.
Tarea Flexion de Codo

. Error Error
ROM St S2 3 Media Absoluto  Relativo
Dianas 150 150 150 150 4 2.59%
Articulaciones 150 151 152 151 3 1.94%
Manual 155 152 155 154 - -
TABLA IV

RESULTADOS DE LAS MEDIDAS DE ABDUCCION DE CADERA.
Tarea Abduccién de Cadera

. Error Error
ROM S1S2  S3  Media Absoluto  Relativo
Dianas 60 70 70 66.6 5.66 9.27%
Articulaciones 61 62 62 61.6 1.66 2.72%
Manual 60 61 62 61 - -
TABLAV

RESULTADOS DE LAS MEDIDAS DE FLEXION DE RODILLA.
Tarea Flexion de Rodilla

. Error Error
ROM St S2 53 Media Absoluto  Relativo
Dianas 130 130 130 130 2.33 1.76%
Articulaciones 135 135 133 1343 2 1.51%
Manual 132 133 132 1323 - -

Como se puede observar, los errores obtenidos se encuentran
en rangos muy bajos, demostrando asi la validez de la
aplicacion como herramienta de medicidn. Para estas primeras
pruebas se decidio usar 10 grados dado que el error maximo
estandarizado para aplicaciones de calculo de ROM suele ser de
12 grados. Con esta parametrizacion como maximo
obtendremos 10 grados de error en el célculo de la ROM a partir
de la posicion de las dianas. Si se bajase la distancia entre dianas
(o paso angular) a 5 grados, tendriamos asegurados un error
maximo de 5 grados.

Pero como era de esperar, la precision maxima del calculo
ROM viene dado con el célculo ROM teniendo en cuenta las

articulaciones, que es la medida obtenida a partir de la variacion
de coordenadas de las articulaciones involucradas en el
movimiento monitorizado durante la tarea.

IV. CONCLUSIONES

Este articulo presenta la viabilidad de aplicar técnicas de
vision artificial, como es la estimacion de postura humana 2D,
junto con técnicas de realidad aumentada, para un sistema de
medicién del ROM. Con ese fin, se desarroll6 la aplicacion
ROMCam. Como ventajas de la propuesta en comparacion con
otros trabajos discutidos en la seccion 1, ROMCam es un nuevo
sistema de medicion de ROM que puede ser usado por pacientes
y terapeutas, en entornos médicos e incluso desde casa. Los
pacientes pueden utilizar ROMCam desde una computadora
portatil y realizar las tareas programados por los terapeutas. Los
terapeutas a su vez pueden llevar a cabo una evaluacién
continua, e incluso remota, de la evolucion de los pacientes.
Con un sistema 3D, se podria tener mas informacion del
paciente y controlar los movimientos con mayor precision, pero
se necesitaria un sistema mas complejo, mas caro y menos
accesible.

La novedad del sistema reside en el uso de un sistema de
vision 2D de bajo costo para la estimacién de la pose humana
para poder obtener una aplicacién de vision artificial, con
proyeccion de video del tipo espejo (técnica contemplada como
realidad aumentada), que se puede ejecutar en una computadora
portétil, incluso en una tableta, sin dispositivos avanzados, por
lo que se convierte en un sistema accesible para la mayoria de
las personas. Comparando con otras propuestas ya comentadas
en la secciéon 1, cabe destacar que ROMCam es capaz de
analizar medidas para cualquier parte del cuerpo.

Por otro lado, se ha demostrado la precision del céalculo de la
ROM a través de ROMCam. En este primer estudio se eligié
una distancia de diez grados entre objetivos para las tareas en el
modo de tarea. Esta eleccion estara en manos del terapeuta que
prescriba las tareas en un futuro. Es importante tener en cuenta
que el calculo de ROM con la mayor precisién obtenida con
ROMCam se obtiene, como se esperaba, con el valor de ROM
de la variacion de las coordenadas de la articulacion. Siendo el
error de medicion cometido por ROMCam inferior al 3%, por
lo que el sistema es valido como recurso para medir y evaluar
la evolucidn de los pacientes. También debe tenerse en cuenta
que en las mediciones manuales hay un error de sesgo que, a
medida que aumenta el nimero de muestra, este error tiende a
disminuir [28].

En trabajos futuros y habiendo demostrado la validez
ROMCam como herramienta de medicion, se implementara un
sistema de medicion remoto e incluird una interfaz de gestion
amigable para el terapeuta, de modo que se puedan incorporar
mas tareas y poder realizar un control de los pacientes méas
facilmente y de forma ubicua. También se podria explorar la
opcion multipersona, para poder realizar medidas grupales.

Seria igualmente interesante abordar la opcién implementar
ROMCam en 3D a partir del mismo sistema de vision 2D, de
manera que se mantendria el mismo sistema de bajo coste, y
presumiblemente incrementaria la precision y facilidad de uso.
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