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Sammanfattning 

Idag görs rörelsemätningar manuellt i vården med hjälp av en goniometer. Mätningarna är ofta 
tidskrävande och kräver utbildade utövare samt är beroende av utövarens ögonmått. Det har 
introducerats ny teknik för att göra samma mätningar med hjälp av externa sensorer, vilket har 
nackdelen att de kan vara kostsamma och utrymmeskrävande. På senare tid har djupkamera-
tekniken introducerats som en alternativ lösning för att effektivisera för både patienter och 
vårdpersonal. Syftet med den här studien är att undersöka om Apples djupkamerateknik kan 
ersätta nuvarande teknik genom att kunna utföra rörelsemätningar med endast en Ipad/Iphone 
med inbyggd djupkamera. För detta har en prototyp utvecklats för att automatiskt kunna be-
räkna medicinskt relevanta vinklar genom att filma en person. Olika rörelsemätningar har se-
dan utförts och mätresultaten har analyserats. Resultaten av analysen visar att Apples djupka-
mera har hög precision i mätvärdena. Dock behöver en större undersökning utföras för att 
kunna konstatera om Apples djupkamera helt skulle kunna ersätta nuvarande teknik.  

Nyckelord 
Apple, djupkamera, goniometer, range of motion, Microsoft Kinect, TUG, 3D   



  



Abstract 

Today, movement measurements are made manually in healthcare using a goniometer. The 
measurements are often time-consuming and specially trained practitioners are needed, further-
more the readings are dependent on the practitioner's eye measurements. New technology has 
been introduced to make the same measurements using external sensors which have the disad-
vantage that they can be costly and space consuming. Recently, depth camera technology has 
introduced an alternative solution to make it more efficient for both patients and practitioners. 
The purpose of this study is to investigate whether Apple depth camera technology can replace 
current technology by being able to perform motion measurements with only one Ipad/Iphone 
with a built-in depth camera. For this, a prototype has been developed to be able to automatically 
calculate medically relevant angles by filming a person. Various motion measurements have 
been performed and the measurement results have been analysed. Apple depth camera has high 
precision in the measured values. However, a larger study needs to be performed in order to be 
able to determine whether Apple's depth camera could replace current technology.  
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Förord 

Denna studie är skriven som en del av examensarbetet för högskoleingenjörspro-
grammet på Kungliga Tekniska Högskolan under vårterminen 2021. Studien är ett 
samarbete mellan två studenter som läser datateknik och medicinsk teknik.  

Studien är utförd på uppdrag av KTH med Jonas Willén som handledare. Vi vill tacka 
Jonas Willén för det stöd han gett under arbetets gång och deltagarna i studien.  

 
  



  



 
 
 
 
 

Ordlista 

API - Application programming interface: ett antal operationer som utvecklare kan 
använda och bygga vidare på 

ROM – Range of motion: rörelseomfång i leden  

LiDAR – Light detection and range: Mäter avstånd från det objekt det träffar med 
hjälp av laser  

AR – Augmented reality: förstärka/förbättra verkligheten 

VR – Virtual reality: virtuell verklighet 
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1 Inledning 

I detta kapitel förklaras problemställningen och de målsättningar som sattes i början 
av arbetet. Vidare skall avgränsningar beskrivas. 

1.1 Problemformulering 
Idag görs rörelsemätningar manuellt med hjälp av en goniometer i vården. Det är 
tidskrävande och noggrannheten är beroende av användarens handhavande.  

De kamerasystem som finns idag för att generera ett 3D-skelett är kostsamma och 
vissa kräver externa sensorer. Djupkameran i en Iphone/Ipad skulle möjligen kunna 
generera ett 3D-skelett på ett mer ekonomiskt sätt utan att behöva uppta samma 
utrymme som ett system med externa sensorer.  

Detta arbete ska undersöka möjligheten till rörelsemätningar baserat på en prototy-
putveckling som har till avsikt att minimera missvisande mätningar och skapa ett 
verktyg, som kan effektivisera rörelsemätningar inom vården vad gäller tid och vali-
ditet. Vi hoppas även kunna understödja området idrottsvetenskap. Ytterligare ska 
studien inkludera ekonomi- och hållbarhetsaspekt samt undersöka hur prototyput-
vecklingen kan användas i KTH:s egen utbildning. 

1.2 Målsättning 
Målsättningen med detta arbete är att undersöka: 

• Hur exakta medicinska vinklar som går att få fram med djupkameran på en 
Apple Iphone/Ipad jämfört med samma mätning gjord med en goniometer. 

• Validitet med annan djupkamerautrustning. 
• Utveckla en prototyp för att kunna göra vinkelmätningar automatiskt, enbart 

med en Iphone/Ipad. 
• Hur djupkameratekniken är relevant för medicinteknisk avbildning samt 

kunna ersätta nuvarande teknik för att eventuellt kunna effektivisera rörlig-
hetsundersökningar.  

• Om denna teknik går att implementera i någon/några kurser inom KTH:s ut-
bildningar. 

1.3 Avgränsningar 
Vi kommer arbeta med undersökningen under tio veckors tid. Avgränsningarna 
för följande arbete delas in i:  

• Endast djupkamera på Iphone/Ipad kommer att användas. 
• Projektkod för vidareutveckling är hänvisad av uppdragsgivare. 
• Goniometer kommer att användas som referens.   
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1.4 Författarnas bidrag 
Studien har gjorts som ett samarbete mellan Björn Andstén och Sava Taha där båda 
har varit delaktiga i alla moment. Björn har varit ansvarig för programmering av 
prototyp medan Sava har varit ansvarig för användningsområdet inom medicinsk 
teknik och djupkamerans relevans för medicinteknisk avbildning. 
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2 Teori och bakgrund 

I detta kapitel beskrivs först hur rörelsemätningar utförs idag och hur de har utveck-
lats med hjälp av djupkamerateknik med ekonomisk- och hållbarhetsaspekt. Däref-
ter berörs möjliga tillämpningsområden för djupkameratekniken inom medicinsk 
teknik och idrottsvetenskap. Medicintekniska områden som tas upp är: axelsjukdo-
mar, cervikala sjukdomar, fallbenägenhet, tumörlokalisering, nedre extremitetsska-
dor, autism och range of motion (ROM). Vidare beskrivs teknisk bakgrund, tidigare 
arbeten inom mänsklig positionsuppskattning, olika API:er för mänsklig positions-
uppskattning och slutligen statistikmätningar.  

2.1 Bakgrund 
Ett instrument som används inom sjukvården för undersökning av rörelseförmåga 
och behandling är goniometern [1,2]. Instrumentet är ett hjälpmedel för att under-
söka personer med muskel- och ledproblem. För att mäta ledrörlighet används 
samma referenspunkter vid varje mätning för att minska risken för felaktig avläs-
ning. Instrumentet är beroende av användarens korrekta ögonmått som kan påverka 
resultatet av mätningen [3]. Dessa är ofta tids- och resurskrävande. 

Under senare år har djupkamerateknik fått en mindre roll i applikationer inom vår-
den och möjliggör ledmätningar i realtid. En djupkamerateknik som utvärderats i 
kliniska tillämpningar är Microsoft Kinect som är utrustad med en djupsensor och 
kan registrera djup i bilder liksom Apples djupkamera som använder LiDAR-teknik 
[4,5]. Microsoft Kinect [6] har i och med de senaste framstegen inom djupavkänn-
ande kameror introducerat nya möjligheter för kostnadseffektiva, bärbara och rela-
tivt noggranna rörlighetsanalyser [7]. Med sin breda tillgänglighet utnyttjas tekniken 
av många forskare och utövare inom datavetenskap, elektronik och robotik [4]. 
Microsoft Kinects djupkameror är ett fördelaktigt verktyg för lösningar på grund av 
deras reducerade kostnad, användning och frånvaro av besvärliga dräkter och mar-
körer på kroppen [8].  

Det finns flera olika sätt för applikationer att mäta rörelseförmåga eller utföra rörel-
seanalyser. Dessa sätt kan delas in i två huvudgrupper där den ena använder markö-
rer eller sensorer fästa på kroppen och det andra sättet är en markörfri process. En 
markörfri process kan använda djupkamera eller djupinlärning för att upptäcka led-
punktspositioner.  

Dagens vårdindustri lägger stor vikt vid att följa gröna hälsoinitiativ. Det är viktigt 
att integrera hållbarhetsaspekten i hälso- och sjukvårdsindustrin för att skydda re-
surser men också för att förbättra de övergripande tjänster som erbjuds patienter. 
De viktigaste metoderna för hållbar utveckling i medicinteknisk utrustning kan be-
skrivas som följande: minska, återanvända, återvinna, tänka om och undersöka [9]. 
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2.2 Tillämpningsområden 
Möjliga tillämpningsområden för djupkameratekniken är inom medicinsk teknik 
och idrottsvetenskap. Inom medicinsk teknik kan läkare och fysioterapeuter under-
söka en patients rörlighetsförmåga utifrån bestämda ROM. Andra undersökningar 
kan vara rörlighetsanalyser. Tillämpningsområdena nedan beskriver positionsupp-
skattningens nytta. 

Medicinsk teknik  
Detta område förklarar positionsuppskattningens nytta och skulle kunna vara ett 
område att implementera Apples djupkamerateknik. Applikationer med mänsklig 
positionsuppskattning möjliggör analys av en patients rörelseförmåga och rörelse-
analys. Rörelseförmåga utvärderar en patients statiska rörlighet medan rörelseana-
lys utvärderar en patients sekventiella rörelser under en viss tid. Sekventiella rörel-
ser syftar på flera olika typer av rörlighetsmätningar i samma sekvens.  

Range of motion 
ROM är en standard som mäter mängden rörelse runt en specifik led eller kroppsdel: 
vanligtvis mäts styrka, gång, flexibilitet eller balans. Rörelsemätningar har till syfte 
att kunna ställa diagnos, utvärdera försämring, övervaka behandlingseffekter och 
kunna utföra resultatanalys. När den terapeutiska användbarheten bestäms av alla 
föreslagna ROM-åtgärder är standardisering av noggranna och effektiva mätmeto-
der avgörande [10]. 

Axelsjukdomar 
Ur medicinsk aspekt är det intressant att veta vilka sjukdomar en patient har eller 
kan drabbas av i framtiden. Mätningar av ledrörelser är avgörande för utvärdering 
och diagnos av axelsjukdomar. Det finns kända axelsjukdomar som orsakar rörelse-
förlust i axellederna som: impingementsyndrom, rotator manschett tendinopati, ax-
elinstabilitet och självhäftande kapsel [11]. Därför riktas uppmärksamhet mot dessa 
riskfaktorer i den kliniska utvärderingen och behandlingen [12]. Smärta i axelleden 
beror på impingementsyndrom som orsakas av begränsat utrymme mellan undersi-
dan på skulderhöjdsbenet och rotatorkuffen [13]. Rotator manschett tendinopati in-
nebär att det uppstår en inflammation i senan i samband med överansträngning eller 
efter en skada eller trauma [14]. Axelinstabilitet innebär att axelleden luxerar (vrids 
ur led) det vill säga antingen faller framåt eller bakåt [15]. Självhäftande kapsel, även 
kallat fryst axel, uppträder när stark bindväv som omger axelleden blir tjock, stel och 
inflammerad. Detta orsakar stelhet och begränsad rörlighet hos en patient [16]. 

Att implementera djupkameran som ett verktyg för att bestämma en patients rörel-
seförmåga är därför ett fördelaktigt alternativ till den manuella goniometern. 

Cervikala sjukdomar 
Cervikal smärta (nacke/hals) är vanligt förekommande runt om i världen och har en 
betydande inverkan på individer, samhällen, sjukvård och företag. Nacksmärta är en 
stor bakomliggande orsak till många sjukhusbesök och funktionshinder [17,18]. En 
sjukdom som många patienter söker sjukgymnastik för är cervicobrachiala smärttill-
stånd (CBPS). Tillståndet medför domningar, stickningar i armen och övre delen av 
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ryggen samt huvudvärk [19]. Test och smärtskalor används därför för att bedöma en 
patients funktionshinder. 

Motion capture system baserade på kameror och markörer används för analys av 
cervikala sjukdomar för att uppnå tillförlitliga utvärderingar [20,21] genom att följa 
positionsuppskattningar.  

Fallbenägenhet 
Fallbenägenhet kan delas in i falldetektion och fallprevention. Ett forskningsområde 
inom smarta hem och sjukvårdssystem handlar om falldetektion för seniorer. Att 
falla kan vara allvarligt för äldre människor eftersom det kan orsaka allvarlig sjuk-
dom som höftfrakturer, huvudskada och hjärtinfarkt. Djupkameran kan med hjälp 
av ett larmsystem meddela anhöriga till patienten om den fallit. På så sätt kan famil-
jer eller sjukvård reagera snabbt för att rädda liv eller lindra skador [22].  

Fallpreventiva åtgärder kan utredas med hjälp av rörelseanalys där syftet är att ta 
reda på minskad styrka och rörlighet i det undersökta området [23]. En undersök-
ning som analyserar en patients rörelse är Timed-Up-and-Go (TUG). Denna analys 
går ut på att bestämma en patients fysiska underskott (med fysisk underskott menas 
en patients begränsning i rörelseförmåga) för att utvärdera funktion och fallrisk, 
vanligen efter en stroke. I en klinisk miljö bedöms gång- och rörelsebegränsningar 
med hjälp av rörelsetestet. Testet sträcker sig över tio meters gång och fångar se-
kventiella rörelser för utvärdering [24]. TUG-testet går ut på att låta patienten sitta 
på en stol för att sedan stå upp och gå i en rak linje: efter tre meter ska patienten gå 
tillbaka mot stolen. Testet avslutas först efter att patienten sitter ned. Testet har för-
delen att kunna genomföras hemifrån och beskrivs i figur 2.1 [25]. 

 
Figur 2.1: Fullständigt TUG-test [26]. 

 
 

Tumörlokalisering 
Strålbehandlingsterapier har blivit mer effektiva och därför blir det avgörande att 
upptäcka och visualisera tumöraktivitet under behandlingen. Tumörer i bröstkorgen 
och buken påverkas av rörelse som induceras av en patients naturliga andningscykel. 
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Ett sätt att identifiera patientens andningsrörelser görs med hjälp av en markör som 
placeras på patienten eller en apparat som bärs av patienten.  

Den här metoden är begränsad och kan kräva flera försök till att få en exakt and-
ningsspårning på grund av oregelbunden andning. Fler studier har utnyttjat djupka-
merateknik för att spåra och registrera en patients andningscykel genom en markör-
fri process. Andningsrörelsen hos en patient registreras genom att upptäcka djup-
värden som erhålls vid valda positionspunkter, varvid varje punkt representerar en 
pixel i djupbilden. När en patient andas kommer de anatomiska positionspunkterna 
röra sig inuti djupbilden, metoden går ut på att övervaka hur djupvärden förändras 
för en viss pixel [27]. 

Nedre extremitetsskador  
Patienter som har nedsatt funktionalitet i en nedre extremitet på grund av sjukdom 
eller skada har oftast svårt att gå i trappor. För att undersöka en patients rörlighet 
kan rehabilitering i form av övningar för trappgång ges. Microsoft Kinect v2 har visat 
sig vara ett verktyg för att uppnå tillförlitlig mätning av utvalda höft- och knävinklar. 
En nackdel med nedre extremitetsanalysen är att den är mindre tillförlitlig för de-
tektion av fotledsvinklar [28].  

Autism  
Microsoft Kinect har använts i flera studier i fysisk interaktion och socialt lärande 
hos barn med autism. Undervisning om sociala kroppsgester har bekräftat Microsoft 
Kinect-teknologins positiva effekt. Oftast ber terapeuter barnet om att använda ma-
nus för rollspel för att lära sig ansiktsuttryck och kroppsspråk. Microsoft Kinect gör 
det möjligt för terapeuten att skapa kroppsgester som kan gå i synk med den 3D-
simulerade karaktärens skelettsystem, vilket skapar möjligheter för barn med aut-
ism att lära sig fysiska aktiviteter involverade i social interaktion [29]. 

Idrottsvetenskap  
Inom idrottsvetenskap kan upptäckta rörelsemönster vara till hjälp för att höja id-
rottarens prestation där målet är att följa ideala rörelser. Positionsuppskattning kan 
också vara effektivt för att upptäcka rörelseavvikelser hos den idrottande. En vanlig 
förekommande riskfaktor för overhead-idrottare som volleyboll och tennis (hän-
derna över huvudet vid idrottsutövandet) är glenohumeralt internt rotationsunder-
skott (GIRD) hos den dominerande axeln i förhållande till den icke-dominerande 
axeln. GIRD är en ledinstabilitet i den berörda axeln. Övre extremitetsskador beräk-
nas ha mellan 25 och 47,7% risk hos professionella tennisspelare. Detta beror på me-
kanisk överbelastning och/eller repetitiva mekanismer [30]. 

2.3 Teknisk bakgrund 
Detta kapitel beskriver först goniometern för att sedan gå igenom olika sätt att gene-
rera 3D positionsuppskattningar. Därefter beskrivs några olika API:er för mänsklig 
positionsuppskattning. 

2.3.1 Goniometer 
Goniometern är tillverkad av ett transparent material med en gradskiva som har två 
sammanlänkade armar. Nackdelen med instrumentet är dess begränsningar som 
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kräver att användaren gör en visuell bedömning och måste hålla instrument med 
båda händerna [31]. Bild på goniometern finns i figur 2.2. 

 
Figur 2.2: Manuell goniometer med två armar. 

2.3.2 Mänsklig positionsuppskattning 
Mänsklig positionsuppskattning är en teknik som används brett inom olika applikat-
ioner. 3D-positionsuppskattningar fås av monokulära RGB-bilder som kan lösas 
med olika strategier. Andra tillvägagångssätt är med hjälp av API och djupkamera. I 
2.4.3 olika sätt att generera ett 3D-skelett beskrivs olika tillvägagångssätt för att ge-
nerera ett 3D-skelett. 

2.3.3 Olika sätt att generera ett 3D-skelett 
Ett sätt är att använda djupinlärning på en 2D-RGB-bild för att generera en 3D-po-
sitionsuppskattning [32]. Ett andra sätt är att använda Microsofts Kinect v2 djupka-
mera. Kinect-sensorn känner av 3D-djupet och miljön. Det första steget till att gene-
rera ett 3D-skelett är att genomföra klassificering av kroppsdelar per pixel. Steget 
efter handlar om att anta kroppsdelarna genom att hitta den geometriska mittpunk-
ten i ett plan. I sista steget kartläggs de antagande lederna till skelettpunkterna ge-
nom att ta hänsyn till temporal kontinuitet men också förkunskaper gällande ske-
lettdata [4]. Ett tredje sätt är att använda sig av ett kroppsburet markörbaserat op-
tiskt spårningssystem kallat Motion Capturesystem. Metoden går ut på att med hjälp 
av en enda kamera, bestämma skelettpunkternas positioner och orientering 
[33]. Slutligen finns det även markörbaserade system som använder IMU-sensorer 
(interial measurment units) vilka lagrar mätdata från rörelser. Även det här systemet 
är fäst på kroppen [34]. 

För-och nackdelar med djupkamerateknik  
Djupkamerateknikens användning har flera fördelar för mänsklig positionsupp-
skattning. Djupkameratekniken  kan användas i kombination med IR-sensor för att 
fungera i miljöer med sämre ljus och mörker. Det spelar ingen roll om en person 
har kläder i olika färger, mönster eller konturer [35]. Några upptäckta problem med 
teknik som genererar en 3D-positionsuppskattning från en 2D-RGB-bild är: stor 
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variation i mänskligt utseende som inkluderar kläder, kroppsform, hindrad synlig-
het på grund av externa enheter [36]. 

2.4 Tidigare arbeten inom mänsklig positionsuppskattning 
En studie om “Tillförlitlighets- och validitetsanalyser av Kinect V2-baserade mätsy-
stem för axelrörelser” har tidigare gjorts inom ämnesområdet. Studien representerar 
ett Kinect-sensorbaserat axelrörelsemätningssystem. Målet var att undersöka tillför-
litlighet och validitet av Microsoft Kinect v2 mot klinisk- och digitalgonimeter som 
referens. Metoden gick ut på att låta en fysioterapeut mäta axelns range of motion-
värden: abduktion, flexion, extern rotation, intern rotation och extension med hjälp 
av en klinisk- och digitalgoniometer. Undersökningen inkluderade 40 friska testper-
soner i åldern 19-33 år. Resultatet av tillförlitlighetstestet mellan kliniska goniome-
tern och Microsoft Kinect V2 visade att djupkameran hade en hög överensstämmelse 
i mätresultaten för abduktion, flexion, extern rotation, intern rotation, extension 
[11]. 

En annan studie om “Giltigheten hos Microsoft Kinect™ vid bedömning av spatio-
temporal och nedre extremitetskinematik under trappsteg och nedstigning hos 
friska unga individer” stödjer användningen av Microsoft Kinect v2. Undersök-
ningen gick ut på att låta friska unga deltagare stiga upp och ned från en specialbyggd 
trestegstrappa. Rörelseanalysen baserades på höft-, knä- och fotledsvinklar i sagit-
talplanet där resultaten visade att Kinect v2 har potential att vara en effektiv klinisk 
bedömning. Kinect v2 visade sig ha fördelen att installeras på ett snabbt och enkelt 
sätt med minimal experimentell installationstid [28]. 

Bruce et al. (2017) har presenterat en algoritm för att skapa en 3D bildrepresentation 
ur monokulära 2D bilder. Studien använder Long-short-term memory (LSTM) som 
är en del av djupinlärning som i sin tur är en del av artificiell intelligens (AI). Den 
första nivån består av två komponenter; 2D skelettsystem som fångas av ett skelett-
LSTM och lär sig skelettets djupinformation, en bildfunktion av kroppsdelar som 
fångas av en patch-LSTM och som använder lokala bildbevis runt punktpositioner. 
Resultatet visade sig ha bättre prestanda kvalitativt och kvantitativt [37].  

En 3D positionsuppskattning kan göras med hjälp av sensorer som är fästa på krop-
pen. En studie som gjorts utav Guzo et al. (2021) har använt sig av ett sensorbaserat 
system med sensorer placerade på kroppen och en kamera monterad på huvudet. 
Studien introducerar Human POSEitioning System (HPS), metoden använder för-
skannade 3D-miljöer från endast sensorerna. Det skapas sedan en 3D-figur av per-
sonen i miljön. Metoden uppnådde en stor noggrannhet [34]. 

Djupkamerateknik är en kostnadseffektiv lösning inom vård vid mätningar av rörel-
seförmåga och rörelseanalys i jämförelse med andra mätningar som kräver sensorer 
på patientens kropp och vårdgivarens närvarande. Studien “Evaluating the cost-ef-
fectiveness of an early detection of Parkinson's disease through innovative technol-
ogy” visar att Microsoft Kinect kan fånga patientdata utan att träffa patienten fysiskt. 
Möjligheterna kan utvidgas och bekvämligheten med datainsamlingen kan förbätt-
ras genom att utföra mätningar hemifrån. Enligt resultatet av studien finns ett 
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Microsoft Kinect baserat detekteringsverktyg som känner igen asymmetri i gångrö-
relser som är relevanta för Parkinsons sjukdom. Verktyget kan implementeras som 
ett hälsosystem där det ger stöd för PD-diagnos i ett tidigt stadium. Studien bevisade 
att hälsosystemet är kostnadseffektivt [38]. Systemet kan beskrivas med tre steg. 
Första steget består av datorinsamling: Microsoft Kinect 3D samlar in koordinater 
för skelettlederna. Andra steget består av databearbetning: irrelevanta data filtreras 
bort från datainsamlingen i första steget. Sedan genereras hastighet och accelerat-
ionsvärden för varje skelettled. Tredje steget består av hälsovårdensbeslutstöd: ma-
skininlärningsmetoder används för den genererade uppsättningen som då kan upp-
täcka gångavvikelser associerade med PD. Systemet visualiseras i figur 2.3.  

 

 
Figur 2.3: Översikt över detekteringsverktyget [38]. 

2.5 Olika API:er för mänsklig positionsuppskattning 
Det här kapitlet går igenom några färdiga lösningar för att generera ett 3D-skelett. 
Nedan beskrivs några av dessa lösningar som utvecklats av olika företag. 

2.5.1 Apple  
Apple ARKit Capturing Body Motion in 3D kan fånga en persons rörelser i 3D och 
visa ett virtuellt skelett som rör sig som personen på bilden. För att kunna göra det 
använder den LiDAR-sensorn på en Ipad/Iphone vilken fångar djupet i bilden för att 
kunna urskilja hur olika objekt är relaterade till varandra. Apple ARKit detekterar 
upp till 90 ledpunkter på skelettet [39]. I figur 2.4 visas det virtuella skelettet. 

 
Figur 2.4: 3D-skelett i Apple ARKit. 
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2.5.2 Facebook 
Video Pose 3D heter Facebooks API som visar positionsuppskattningar i video effek-
tivt genom att förutspå 2D-nyckelpunkter i video och sedan generera 3D-positioner. 
Slutligen bakprojiceras 2D-punkterna i bilden. Facebooks API kan upptäcka upp till 
17 ledpunkter på skelettet [40]. Ett exempel på hur det kan se ut finns i figur 2.5. 

Figur 2.5: Exempel på resultat av mänsklig positionsuppskattning med Facebooks API [40]. 

2.5.3 Nvidia 
Nvidias API, Nvidia deepstream [41] kan upptäcka en människas position, vilket 
kan användas för pose-uppskattning i olika situationer som: 

• Känna av fallbenägenhet: om en person har fallit och behöver läkarvård. 
• Gånganalys: medicinsk personal som bedömer huruvida ett medicinskt till-

stånd påverkar en patients gångrörelser. 
• Rörelseinspelning: för att animera 2D- och 3D-karaktärer. 
• AR/VR: används i underhållningssyfte och inom spel. 

 
Nvidia deepstream kan upptäcka upp till 18 ledpunkter. Bildexempel på skelettet 
visas i figur 2.6. 

 

 
Figur 2.6: Exempel på resultat av mänsklig positionsuppskattning med Nvidia API  [41]. 

2.5.4 Google 
Google ML Kit Pose detection API [42] är en flexibel lösning för att upptäcka en per-
sons positionsuppskattning i realtid från en kontinuerlig video eller statisk bild. Där-
efter kan skelettpunkter ritas ut i bilden med streck mellan punkterna. ML Kit Pose 
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detection kan upptäcka upp till 30 ledpunkter på skelettet. Figur 2.7 visar bildexem-
pel på mänsklig positionsuppskattning.  

 
Figur 2.7: Exempel på resultat av mänsklig positionsuppskattning med Googles API [42]. 

2.6 Testkörning av de tilldelade projektkoderna 
Tre olika projektkoder tilldelades för vidare utvärdering och testning i syfte att 
kunna välja den mest lämpliga för vidare prototyputveckling. De tilldelade projekt-
koderna testkördes på en Apple Ipad Pro (2021) med djupkamera. Projektkoderna 
anpassades med hjälp av Xcode 12.4 på en MacBook och koden skrevs i Swift 5. 

Detecting human pose estimation in an image  
Första projektet var “Detecting Human Pose Estimation in an Image”, vilket var till-
gängligt på Apple Developer. Detta projekt använder en AI för att urskilja en eller 
flera personer på varje bild. På varje person kan sedan 17 ledpunkter upptäckas med 
hjälp av AI. Med hjälp av dessa punkter ritas sedan ett skelett ut över personen eller 
personerna på bilden [39]. I det här projektet gick endast att få fram X- och Y-koor-
dinater för varje position. Med detta kunde därför projektet inte utföra vinkelberäk-
ningar i 3D med hjälp av Apples djupkamera. 

Body tracking with ARKIT (LIDAR) + Unity3D  
Andra projektet var Apple ARKit + Unity3D. Detta projekt är en hybrid med Apple 
ARKit ihop med Unity3D. Även det här projektet ritar ut ett skelett över personen på 
bilden [43]. Det här projektet gav ett stort antal felmeddelanden när det öppnades i 
Xcode, vilket tydde på att det här projektet inte var kompatibelt med de versioner på 
Xcode och Swift och därför gick inte projektet att gå vidare med.  

ARKit Capturing body motion in 3D  
Tredje projektet var Apple ARKit som beskrivs i 2.5.1 Apple ARKit som hämtades 
från Apple developers webbsida. Projektet skapar med hjälp av djupkameran ett 3D-
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skelett. Skelettet visas sedan upp bredvid personen på bilden och visar samma rörel-
ser som personen på bilden gör. ARKit känner igen och spårar en människas rörel-
sepositioner med hjälp av Apples djupkamera. Projektet har en robotmodell med rätt 
ledbenämningar och hierarki [39]. I det här projektet gick det att få fram X-,Y-,Z-
koordinater för varje position. 

2.7 Statistikmätningar 
Detta kapitel beskriver vilka statistikberäkningar som tidigare studier [11,28] har ut-
fört för att validera position. För att kunna göra statistikjämförelser mellan två in-
strument är dessa beräkningar vanligt förekommande. 

• Anderson-Darling test, vilket är ett normalitetstest som avgör hur 
väl data följer en viss distribution. Först väljs ett p-värde normalt 
0,05 eller 0,10 som sedan jämförs med resultatet av normalitets-
testet. Om resultatet av testet är ett värde som är lägre än det p-
värdet som valts så följer inte det testade mätvärdet distribut-
ionen. Ett resultat av testet som är större än det valda p-värdet in-
nebär att mätvärdet följer distributionen [44,45].  

• ICC som på engelska benämns Intraclass correlation coefficient, 
är ett mått på tillförlitligheten hos mätningar. Syftet med mät-
ningen är att kunna bedöma två eller flera mätningar för ett antal 
objekt [46]. Resultatet av ICC beräkningen kan delas in i olika re-
sultatintervall där värdet kan vara mellan 0 och 1 [47]. Ett värde 
under 0,20 bedöms vara “dåligt”, värden mellan 0,21 och 0,40 be-
döms vara “rättvisa”, värden mellan 0,41 och 0,60 bedöms vara 
“måttliga”, värden mellan 0,61 och 0,80 bedöms vara “bra”, vär-
den mellan 0,61 och 1,0 bedöms vara “mycket bra” [11]. 

• Standardavvikelse som på engelska betecknas stDev, beräknas för 
all mätdata, vilket är ett mått på hur mycket värden i en populat-
ion avviker från medelvärdet [48]. 

• Standardfel vid mätning (SEM) är ett tillförlitlighetsmått som bedömer 
precision av mätdata, hur nära vårt medelvärde är det sanna genomsnittet. 
SEM uppskattning görs genom att uppskatta en rad mätvärden [49]. SEM 
beräknas enligt följande formel:  
SEM=stDev • √1 − 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼  

• Minimal detekterbar förändring som på engelska förkortas till MDC är en 
uppskattning av minsta förändring som kan detekteras [49]. MDC beräk-
nas enligt följande formel:  
MDC=SEM • √2 • 1,96    

• Bland-Altman analys går ut på att studera medelskillnader mellan två mät-
metoder på samma objekt och skapa gränser för vad som är överrensstäm-
melse. Bland-Altman analysen är ett sätt att avgöra om den nya metoden 
som analyseras är acceptabel. Därefter uppskattas ett intervall inom 95% 
konfidensgrad för att undersöka om mätvärdena är inom ramen för över-
enskommelse [50].    
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3 Metoder 

Inledningsvis beskrivs processen med att ta fram lösningsmetoder anpassade till 
undersökningen, val av medicinskt relevanta vinklar, prototyputveckling och slutli-
gen tillvägagångssätt för att validera noggrannheten med Apples djupkamera.  

3.1 Forskningsmetod 
Studien gick ut på att jämföra hur exakt djupkameran i en Appleprodukt är jämfört 
med en goniometer samt en jämförelse mot resultat av identiska avläsningar gjorda 
mellan goniometer och en annan djupkamerautrustning. Initialt gjordes en littera-
turbaserad förstudie för att samla information och kunna göra kvalitativa val utifrån 
de mål som satts upp. I figur 3.1 illustreras arbetsprocessen.  

 
Figur 3.1: Arbetsprocessen 

Processen bestod av nedanstående delmoment som innebar: 

• Förstudie: med hjälp av olika sökmotorer användes nyckelord som “3D hu-
man pose estimation”, “Goniometry”, “Clinical”, “Medical pathologies”, 
“Kinect Microsoft v2”, “Biomekanik”, “Rörelseanalys”, “Rörelseförmåga”, 
“Economy” och “Sustainability”.  

• Valda vinklar: sökning efter tidigare arbeten med medicinska vinklar.   
• Testning: undersökning av de tilldelade projekten, nedladdning och testning 

av koden för att förstå hur projektet är uppbyggt och strukturerat. Därefter 
utvecklades ny kod för att få fram relevanta ledpunktspositioner vilka kunde 
användas till vinkelberäkningar som beskrivs i 3.3 prototyputveckling.  

• Prototyputveckling: vidareutveckling av den valda projektkoden för att 
kunna upptäcka positionspunkter och beräkna vinklar mellan tre medicinskt 
relevanta ledpunktspositioner. Data från ledpunktspositionerna har sedan 
lagras på fil. Prototyputvecklingen beskrivs i 3.3 prototyputveckling.   

• Validering av prototyp: mätning av utvalda vinklar med goniometern som 
utgångspunkt för att kunna göra en testmätning med Apples djupkamera, 
vilket beskrivs i 3.4 validering.  

• Rörelsemätning: rörelsemätningar med flera deltagare, vilket beskrivs i 3.4 
validering. 

• Statistik: relevanta statistikberäkningar som kunde jämföras med ett tidi-
gare arbete [11].  

• Analys: analyser av resultatet från rörelsemätningarna.  
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Utifrån processens första två punkter valdes ett fokus på att mäta axelvinklar genom 
att avgränsa studien till tre ledpunktspositioner för att mäta rörelseförmåga i axeln 
som beskrivs i 3.2 medicinskt relevanta ledpunkter. Genom resultatet av litteratur-
studien valdes Apples djupkamera att jämföras mot Microsoft Kinect V2 som annan 
djupkamerautrustning då den förekommer i fler studier [11,28,38]. För att kunna 
jämföra goniometerdata och djupkameradata valdes ICC, standardavvikelseberäk-
ningar, standardfel samt Bland-Altman analys på 95 % konfidensintervall. Dessa sta-
tistikberäkningar valdes utifrån studien [11]. Beräkningarna analyserades med 
samma beräkningsprogram som användes i studien [11]: SPSS version 26 och Mini-
tab version 19.  

De tre olika projektkoderna undersöktes i 2.6 testkörning av de tilldelade projekt-
koderna där Apples ARKit ansågs vara bäst lämpat för ändamålet. Det gick att få ut 
3D-positioner och därmed kunde vinkeln beräknas i 3D, därför valdes detta projekt 
för vidareutveckling. Denna kod modifierades sedan för att kunna plocka ut de led-
punktspositioner och vinkelberäkningar som var av intresse, vilket beskrivs i 3.3 
prototyputveckling.  

För att utvärdera djupdata från Ipad valdes samma rörelsemätningar som studien 
[11] beskriver i kapitel två. Testmätningar och rörelsemätningar som beskrivs i 3.4 
validering har validerats med goniometern. 

3.2 Medicinskt relevanta ledpunkter 
Utifrån resultaten av testkörningarna valdes tre vanligt förekommande ledpunkter 
för axelmätningar som på engelska benämns abduktion, flexion, extension [11,51-52] 
för att beräkna vinkelmätningar. Tidigare studier [11,52] har gjort jämförelser mel-
lan goniometern och Microsoft Kinect V2 på tre identiska ledpunkter för att beräkna 
axelvinklar. Därför valdes övre extremitetsområdet då nedre extremitetsområdet på-
stås vara mindre tillförlitligt [28]. Baserat på förstudien valdes en tidigare  studie 
[11] ut för att kunna följa dess metod och kunna göra rättvisa jämförelser med det 
resultat som den kom fram till. 

För att göra manuella mätningar användes en goniometer med 360o  visning och med 
noggrannhet på en grad. För att få en hög noggrannhet vid mätning av rörelseför-
måga med hjälp av goniometern användes instruktioner för varje rörelse. Goniome-
terns ena stationära axel placerades parallellt med thorax (bröstkorgen). Den andra 
axeln placerades på överarmsbenet, vid utbuktningen på sidan om ledhuvudet. Go-
niometern hölls på plats genom att stödja deltagarnas extremitet där goniometerns 
ena arm placerades i höjd med sidan av ledhuvudet medan den andra arm-delen ju-
sterades till bröstkorgens laterala mittlinje [52]. 

3.3 Prototyputveckling 
Ledpunktspositioner 
För att få fram positioner på relevanta medicinska ledpunkter undersöktes den valda 
projektkoden. Metoden gick först ut på att förstå flödet i projektkoden, med det me-
nas att all kod analyserades för att förstå helheten i hur projektet är uppbyggt och 
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fungerar. Därefter kunde projektet vidareutvecklas med ny kod för att få fram led-
punktspositioner. Ett sätt att kunna verifiera ledpunktspositionerna var att visuali-
sera dessa genom att rita ut cirklar på dess verkliga positioner i bilden. Positions-
punkterna ritades ut med gröna cirklar, vilket visas i figur 3.2. 

 
Figur 3.2: Visualiserade ledpunktspositioner. 

 
De positionspunkter som användes på Apple:s skelett benämns enligt följande: 

• Abduktion: spine_1_joint, right_upLeg_joint, right_arm_joint, 
right_hand_joint  

• Flexion: spine_1_joint, right_upLeg_joint, right_arm_joint, right_hand_joint  
• Extension: spine_1_joint, right_upLeg_joint, right_arm_joint, 

right_hand_joint  
 
Figur 3.3 är exempel på positionspunkter som finns på skelettet, bilder på res-
terande finns i appendix.  

 
Figur 3.3: Positionspunkter på skelettet [39]. 
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Första steget i testsimuleringen var att få positionen för de tre ledpunkterna. Posit-
ionen bestämdes genom att först hämta informationen om de valda ledpunkterna 
individuellt. Koden för det ser ut enligt nedan. Informationen som fås tillbaka re-
presenteras som en 4x4 matris [53]. 

let rightHandTransform = skeleton.modelTransform(for: ARSkeleton.Joint-
Name(rawValue: "right_hand_joint")) 

 
Nästa steg var att urskilja informationen för X-,Y-,Z-koordinater som finns i kolumn 
3 i matrisen. Det gjordes enligt nedan. 

let rightHandOffset = simd_make_float3(rightHandTransform.columns.3) 
 
Positionen för en ledpunkt beräknas sedan relativt till root (spine_1_joint) som är 
den punkt på kroppen som man utgår ifrån. Kodexempel finns nedan. 

let rightHandPosition = rootJointPosition + rightHandOffset 
 
 
Vinkelberäkning  
För att beräkna vinkelmått mellan tre olika positioner i 3D har följande beräkningar 
gjorts [54-56]:  

Först skapas två vektorer från de tre punkterna (X,Y,Z) (A,B,C): 
 

𝐴𝐴𝐴𝐴�����⃗ = B - A                      (1) 
 
𝐼𝐼𝐴𝐴�����⃗  = B - C                     (2) 

 
I nästa steg räknades skalärprodukten ut genom att först beräkna längden av varje 
vektor:  

A = �𝑥𝑥2 + 𝑦𝑦2 + 𝑧𝑧2                                           (3)
    
B = �𝑥𝑥2 + 𝑦𝑦2 + 𝑧𝑧2                                           (4) 
 
𝐴𝐴𝐴𝐴�����⃗ • 𝐼𝐼𝐴𝐴�����⃗  = A • B cos θ                                           (5)

  
 
Slutligen beräknas vinkeln:  
 

θ = arccos (𝐴𝐴𝐴𝐴
�����⃗  • 𝐶𝐶𝐴𝐴�����⃗  
A • B

)                    (6) 
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Andra steget i testsimuleringen var att få fram vinkeln mellan de valda ledpunkterna. 
Först implementerades 3D-vinkelberäkning i swiftkoden och sedan testades koden 
för att se att vinkeln ändrades efter en persons rörelser. Genom att säkerställa att 
vinkeln beräknas rätt så gjordes kontrollberäkningar för hand med samma X-,Y-,Z-
koordinater som programmet använde där vinkeln från båda beräkningarna sedan 
kunde jämföras. Slutligen lagrades all mätdata i en textfil.   

3.4 Validering 
Innan insamling av mätdata kunde påbörjas testades begränsningar i Apples djup-
kamera i form av: avstånd, belysning, klädsel och bakgrund. Utifrån resultatet av 
testet valdes ett avstånd på 2.5m mellan kameran och deltagarna. Höger sida av 
kroppen valdes för att kunna göra en rättvis jämförelse med en annan studie som har 
mätt rörelsemätningarna: abduktion, extension och flexion [11]. 

Testmätningar 
En förutbestämd axelvinkel (höger arm rakt ut från kroppen i 90o) mättes upp med 
goniometern på två deltagare, därefter användes Apples djupkamera för att avläsa 
samma vinkel. Vinkeln valdes då den är lätt att uppskatta med ögat. För att säker-
ställa att vinkelberäkningen var konsekvent gjordes en testmätning bestående av tre 
delmoment med djupkameran. Delmomenten bestod av tre olika vinkelförhållanden 
där deltagarna fick stå i tre olika vinklar mot djupkameran (rakt framifrån, 45o i sid-
led, 90o i sidled). I testet utfördes totalt 60 mätningar varav 20 mätningar från var 
och en av de olika vinkelpositionerna.  

Rörelsemätningar 
Rörelsemätningarna utfördes på fem olika deltagare. Varje rörelsemätning (A,B,C) 
som visas i figur 3.4 upprepades tre gånger för varje deltagare vid samma tidpunkt. 
Först mätte två personer upp vinkeln med goniometern enligt instruktioner för varje 
rörelse, vilket beskrivs i 3.2 medicinskt relevanta ledpunkter. Därefter mättes 
samma rörelser med hjälp av djupkameran i en Ipad riktad rakt framifrån, för 
rörelsemätningarna abduktion och flexion med undantag för extension där delta-
garna fick stå 90o i sidled. Anledningen till att extension utfördes i 90o sidled var att 
det inte gick att avläsa handledspositionen rakt framifrån med djupkameran. Avläs-
ning av vinkeldata skedde på en Apple MacBook som Ipad:en var kopplad till.  
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Figur 3.4: Rörelsemätningarna abduktion (A), flexion (B) och extension (C). 
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4 Resultat 

I detta kapitel kommer resultaten från undersökningen att presenteras. Mätresulta-
ten för vinkelmätning med goniometern respektive Apples djupkamera presenteras 
i tabeller och figurer. Slutligen kommer en jämförelse av resultaten från goniometern 
och djupkameran att presenteras. 

4.1 Mätvärden 
I tabell 1 visas resultaten av testmätningarna där det framgår att medelvärdet för 
djupkamera-mätningen ligger nära den 90o vinkeln som uppmättes med goniome-
tern. Det går också att urskilja större differens i mätvärdena ju mer personen vrider 
på sig gentemot kameran. Figur 4.1 sammanfattar en testmätning av två deltagare 
där först en 90o vinkel mätts upp med goniometern. I testet utfördes totalt 60 mät-
ningar varav 20 mätningar från var och en av de olika vinkelpositionerna. Mätningen 
har gjorts med 2,5m avstånd där deltagarna har stått i tre olika vinkelpositioner: 
framifrån, 45o sidled och 90o sidled mot Apples djupkamera. Figurer med mätresul-
tat för 45o sidled och 90o sidled finns i appendix.  

Tabell 1: Resultat av mätningar med djupkameran. 
Testmätning Mean SE Mean stDev 95% LOA – Mean Bias  

Framifrån 90.7o 0.1o 0.5o ± 0.2o 
 

45o sidled  89.1o 0.3o 1.2o ± 0.5o 

 
90o sidled 88.2o 0.6o 2.9o ± 1.2o 

 
 

 
Figur 4.1: Mätresultat med djupkameran framifrån. 
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Tabell 2 är en sammanställning av mätresultaten för alla mätningar gjorda med go-
niometern och Apples djupkamera (tre upprepade mätningar från fem deltagare). I 
tabellen kan dessa parametrar läsas av: medelvärdet (Mean), standardfel av medel-
värdet som på engelska benämns SE Mean, standarddeviationen (StDev) för varje 
mätning inom respektive axel-rörelser. Abduktion visar störst skillnad i mätningar 
gjorda mellan goniometern och djupkameran medan extension visar minst skillnad.  

Tabell 2: Resultat av mätningar med goniometer och Apples djupkamera. 

Rörelsemätningar Method Mean SE Mean StDev 

Abduktion Goniometer 
Djupkamera 

175.6o 
156.3o 

1.7o 
1.6o 

2.2o 
0.7o 

Flexion Goniometer 
Djupkamera 

153.2o 
148.6o  

2o 
1.7o  

2.9o 
0.5o  

Extension Goniometer 
Djupkamera 

53.9o 
52.0o  

3o 
1.8o  

2.8o 
0.8o  

 
Tabell 3 innehåller beräknade resultat från tillförlitlighetstestet (ICC) som beskrivs 
i 2.7  statistikmätningar. De höga ICC värdena visar på en hög tillförlitlighet i de alla 
tre beräkningarna.  

                                    Tabell 3: Tillförlitlighetsresultat för Apples djupkamera. 

Rörelsemätningar ICC (3,k) 

Abduktion 0.996 

Flexion  0.998 

Extension  0.997 

 
Tabell 4 innehåller resultatet av jämförelsen som gjordes mellan mätvärden från go-
niometern och Apples djupkamera, gjorda med Bland-Altman analys som beskrivs i 
avsnitt 2.7 statistikmätningar. Med “Mean Bias” menas skillnaden mellan medel-
värdet av mätvärdena med goniometern och djupkameran. Tabellen visar att ab-
duktion har störst skillnad i Mean Bias, vilket indikerar låg överensstämmelse mel-
lan goniometern och djupkameran. Extension uppvisar en låg felmarginal i jämfö-
relsen.   
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Tabell 4: Jämförelse mellan goniometer och Apples djupkamera 

Rörelsemätningar Mean Bias 95% LOA – Mean Bias 

Abduktion 19.2o ± 8.7o 

Flexion 4.9o ± 13.3o 

Extension 1.2o ± 11.7o 

 

I figur 4.2 illustreras rörelsemätningen abduktion, resterande rörelsemätningar 
finns i appendix. Ur analysen kan mätningarnas medelvärde utläsas i den blåa linjen. 
De röda streckade linjerna beskriver övre och undre gränsen för 95 % konfidensin-
tervall. Det kan konstateras att de flesta mätvärden är inom intervallet.  

 
Figur 4.2: En grafisk representation av resultat för abduktion. 
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5 Analys och diskussion 

I det här kapitlet analyseras först det resultat som framtagits i kapitel 4. Därefter 
görs en jämförelse av resultaten från mätningarna med goniometern och Apples 
djupkamera. Slutligen diskuteras hållbarhets- och ekonomiska aspekter.  

5.1 Analys av resultat 
Resultatanalysen innehåller en genomgång av mätresultaten från goniometern och 
Apples djupkamera. 

Goniometern 
Mätningar framtagna med goniometern användes som utgångspunkt för att jämföra 
med Apples djupkamera. Rörelsemätningarna med goniometern resulterade i viss 
skillnad vid de upprepade mätningstillfällena, vilket beror på handhavandet av go-
niometern och att deltagarna inte hade möjlighet att värma upp på ett bra sätt. Mät-
ningarna gjordes i närvaro av två personer där specifika instruktioner för varje rö-
relse följdes, vilket beskrivs i 3.2 medicinskt relevanta ledpunkter. Mätningarna av 
deltagarna gjordes i stående position, vilket kan ha gett en viss felmarginal vid av-
läsning då de följda instruktionerna hänvisade till liggande position.  

Apples djupkamera 
Djupkameran tappade i precision när objektet var för nära eller för långt bort från 
kameran, även klädsel påverkade resultatet på olika vis. Bakgrunden verkade inte ha 
någon inverkan på resultatet i de olika testmiljöerna, så länge hela personen var i 
bild. Djupkameran fungerar inte i mörker utan kräver en upplyst miljö för att kunna 
se personen på bilden.  

Resultatet av den inledande testmätningen i figur 4.1 gav mycket jämn precision med 
medelvärden som hamnade på 90o, 89o, 88o i de tre olika mätningarna. Det indikerar 
att Apples djupkamera har hög precision, dock har vår undersökning baserats på två 
deltagare och totalt 60 mätningar, vilket gör att resultatet endast är en fingervisning.  

Resultatet av rörelsemätningarna med goniometern och djupkameran i tabell 2 visar 
på ett systematiskt mätfel i de tre mätningarna, vilket kan urskiljas i medelvärdes-
differensen av samma vinkel mellan goniometern och djupkameran.  

ICC-mätningen i tabell 3 visar hög tillförlitlighet för alla rörelsemätningar utförda 
med djupkameran. Det innebär att mätningarna har hög precision.  

Slutligen visar jämförelsen mellan goniometern och djupkameran i tabell 4 att ab-
duktion har sämst överensstämmelse av de tre jämförda rörelsemätningarna med 
sin medelvärdesdifferens på 19,2o. Följt av flexion med 4,9o och bäst i jämförelsen är 
extension med medelvärdesdifferens på 1,2 o. Denna undersökning kan endast ge en 
fingervisning av Apples djupkameras prestanda då undersökningen begränsades av 
pandemin.  
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5.2 Jämförelse mellan goniometern och Apples djupkamera 
Vid en jämförelse av resultaten av medelvärdena i tabell 2 går det att se en viss skill-
nad mellan goniometern och Apples djupkamera för respektive rörelsemätning. Ab-
duktion har den största skillnaden följt av flexion och extension av de tre rörelsemät-
ningarna. Mätvärdena har hög precision men skillnaden mellan goniometern och 
djupkameran indikerar ett systematiskt mätfel med djupkameran. Apples djupka-
mera visar genom alla rörelsemätningarna ett lägre standardavvikelsevärde jämfört 
med goniometern, vilket kan bero på avläsningsfel vid goniometermätningarna. 

I resultatet av Bland-Altman analysen framgår att 95 % av mätvärdena inte är inom 
konfidensintervallet för rörelsemätningarna abduktion, flexion och extension, vilket 
indikerar att djupkameran inte är ett alternativ istället för goniometern. Det är också 
svårt att göra en rättvis jämförelse då studien inte har tillräckligt med mätvärden. 
Det systematiska mätfelet som påvisats i samband med otillräckliga mätvärden är 
något att undersöka vidare om djupkameran ska kunna bli aktuell för tillämpningar 
inom medicinsk teknik.  

5.3 Jämförelse med annan djupkamerateknik 
Ett av målen med vår studie var att jämföra vår djupkamerateknik med en liknande 
studie [11] som använt annan djupkamerateknik. Den jämförda studien har använt 
Microsoft Kinect V2 som djupkamera.  

För att kunna göra en rättvis jämförelse har vi därför använt oss av samma rörelse-
mätningar och statistikberäkningar. Utifrån Bland-Altman analysen [50] kan kon-
stateras att jämförelsen med Microsoft Kinect V2 och goniometern visade på en lägre 
medelvärdesdifferens i alla dess rörelsemätningar. Detta indikerar att mätningarna 
har högre överensstämmelse än i vår studie och kan visa på att Microsoft Kinect V2 
presterar bättre än Apples djupkamera i de valda rörelsemätningarna. Återigen har 
vår studie färre deltagare och mätvärden och kan därför inte bidra till rättvis jämfö-
relse med Microsoft Kinect V2:s djupkamerasystem. 

5.4 Diskussion 
Undersökningen 
En möjlig felkälla är att antalet deltagare i studien var begränsad till endast fem 
stycken och därför bidrog till ett lågt antal mätvärden. Ytterligare en möjlig felkälla 
är avsaknaden av specialist för att utföra rörelseundersökningen med goniome-
tern. Rörelsemätningarna utfördes på stående deltagare istället för i liggande ställ-
ning då det saknades utrustning för en sådan medicinsk undersökning i lokalerna 
som användes. 

Goniometern 
Vid mätningarna användes en goniometer med korta armar (12 cm), vilket var en 
felkälla då de korta armarna gjorde det svårt att bedöma om ena armen var riktad 
mot referenspunkten. Detta resulterade i att varje mätning blev beroende av använ-
darens ögonmått för avläsning. Inbyggt vattenpass i goniometerns arm skulle vara 
ett hjälpmedel för ökad precision.  
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Apples djupkamera 
Mätningar framtagna med Apples djupkamera resulterade i mätresultat med större 
variation beroende på kroppstyp, klädsel, miljö. Variationen av mätresultaten be-
rodde delvis på att en eller flera av de ledpositioner som programmet beräknade var 
felaktiga och då gav en missvisande vinkel. Resultaten visar att djupinlärningen 
kunde ha svårt att skilja på höger och vänster på en person vissa gånger, vilket figur 
5.1 illustrerar.  
 

  
 Figur 5.1: Exempel på avvikelser i positionsuppskattningen. 

Genom att visualisera de ledpositioner som användes för vinkelberäkningen kunde 
feluppskattningen som djupkameran ibland gör ses på bild. Detta påverkade resul-
tatet av vinkelberäkningarna på olika sätt i de olika rörelsemätningar som gjordes. 

 
Figur 5.2:  Exempel på felberäkning av ledpunktsposition. 
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En fördel med Apples djupkamera när den fokuserar på rätt ledpunktspositioner är 
att den beräknar dessa med hög precision. Nackdelen är att den inte alltid kan upp-
skatta ledpunktspositionerna rätt, vilket medför felaktiga positionsdata och fel i vin-
kelberäkningen. Det visar sig även ett systematiskt mätfel i jämförelsen av resultaten 
mellan goniometern och djupkameran. Vissa av dessa felaktiga positionsuppskatt-
ningar är lätta att upptäcka genom att visualisera ledpunktspositioner. En begräns-
ning djupkameran har är att urskilja rätt ledpunktpositioner beroende på val av kläd-
sel. En annan begränsning var också att urskilja vissa ledpunktspositioner på en per-
son som satt på en stol. Möjligen beror det på att djupinlärningen inte är tränad på 
att upptäcka personer i sittande ställning då Apples djupkamerateknik är nyintrodu-
cerad. Utifrån dessa iakttagelser och med hänsyn till vår begränsning i antal mätvär-
den skulle det behöva göras en större undersökning med Apples djupkamera för att 
kunna konstatera dess lämplighet i medicinsk tillämpning.  

Microsoft Kinect  
Enligt studien “Evaluating the cost-effectiveness of an early detection of Parkinson's 
disease through innovative technology” anses Microsoft Kinect djupkamerateknik 
vara ett kostnadseffektivt och tidsbesparande alternativ till att fysiskt behöva besöka 
vården [38]. På samma sätt skulle Apples djupkamerateknik kunna vara en kost-
nadseffektiv lösning i framtiden.  

Microsoft Kinect V2 har ett brett användningsområde [11,28-29,57-58] inom medi-
cinsk teknik. Apples djupkamerateknik skulle möjligen kunna användas i framtiden 
till liknande ändamål. För att göra en rättvis jämförelse med Microsoft Kinect V2 
behöver en större studie med Apples djupkamera utföras.   

Då Apples djupkamera är inbyggt i Iphone/Ipad har den fördelen att inte behöva 
någon extern kamera och skulle då möjligen kunna bli ett effektivare sätt att utföra 
rörelseundersökningar hemifrån, till exempel via en APP. 

Analyserna 
En vanlig korrelationskoefficient är (ICC): metoden har fördelen att användas för ett 
lågt antal försökspersoner. Studien som vi har försökt följa använde sig av 40 delta-
gare i sina mätningar. Vid genomförande av vår studie har det varit restriktioner på 
grund av coronapandemin, vilket gjort att antalet deltagare fick begränsas till endast 
fem. Det medför att osäkerheten i studien ökar, då ett normalt antal deltagare i lik-
nande studier vanligen är 15-20 [59]. 
 
Relevans för medicinteknisk avbildning    
Rörelsemätningar med Apples djupkamera kan användas inom medicin- och sport-
tekniska ändamål. Fysioterapeuter kan få information om en patients rörelseför-
måga från statiska övningar. Fördelen med att använda djupkameran på en 
iPhone/iPad enhet är att skärmen medför att avläsning av ledpositioner blir lättare. 
En annan fördel med djupkameratekniken är att all mätdata kan sparas till en textfil 
efter varje undersökning för vidare analys. Ytterligare en fördel för patient och un-
dersökaren är kortare undersökningstid då patienten inte behöver förberedas och 
undersökas liggande på en brits. Framtida undersökningar skulle kunna gå ut på att 
testa Apples djupkamerateknik för rörelseanalys. Detta är av relevans för att analy-
sera en patients fysiska underskott för att kunna utvärdera funktion och fallrisk. 
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Ekonomisk- och hållbarhetsaspekt 
Vår studie tar upp flera områden som skulle kunna dra nytta av djupkameratekniken 
genom att underlätta ekonomiskt eller göra en del medicinska rörlighetsundersök-
ningar på distans [30]. Detta skulle kunna påverka människors hälsa positivt när 
rörlighetsundersökningar blir enklare, mindre kostsamma och mer tillgängliga, vil-
ket skulle bidra till mindre utgifter för samhället. Genom att utföra rörlighetsun-
derökningar med hjälp av Iphone/Ipad uppstår frågetecken kring vilka data Apple 
kan samla in och vilka andra som kan få ta del av denna data.  
 
Idag finns digitala lösningar som kräver extern djupkamerasensor för att samla in 
data. Vår lösning med Apples inbyggda djupkamera skulle innebära en mindre re-
surspåverkan då samma resultat skulle kunna uppnås genom att bara använda en 
Iphone/Ipad med djupkamera. Den mindre resurspåverkan kommer att bidra till 
FN:s mål för hållbar utveckling nr:12 “Responsible Consumption And Production” 
[60]. Även Apples arbete och klimatmål kommer att bidra till detta genom att åter-
vinna och minska miljöpåverkan från deras produkter [61]. 

5.5 Implementering inom KTH:s utbildning 
Implementering av Apples djupkamerateknik inom KTH:s utbildning skulle möjli-
gen kunna bidra till fler studier kring rörelsemätningar. Fler studier med Apples 
djupkamera skulle kunna bedöma dess förmåga att effektivisera rörelseundersök-
ningar.  
 
Djupkameratekniken kan även implementeras som ett laborationsmoment där 
möjliga tillämpningsområden tas upp i 2.2 tillämpningsområden. Inom medicinsk 
teknik skulle olika ledpunktspositioner väljas ut för att möjliggöra andra rörelse-
mätningar. Inom datateknik skulle en laboration kunna vara en apputveckling där 
djupkameran används för att exempelvis samla in mätdata för vidare bearbetning. 
En annan möjlig laboration skulle kunna vara att skapa något inom AR.   
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6 Slutsats 

Studien är baserad på de målsättningar som definierats i 1.2 Målsättning. Den 
största punkten var att undersöka hur exakta medicinska vinklar som går att få fram 
med Apples djupkamera. Genom att utveckla en prototyp utifrån Apples ARKit-käll-
kod, kunde relevanta ledpunktspositioner tas fram för vinkelberäkning. Resultaten 
av vinkelberäkningarna med Apples djupkamera har validerats med den manuella 
goniometern. Utifrån våra resultat kom vi fram till att Apples djupkamerateknik har 
hög precision när den hittar rätt ledpunktspositioner. Vinkelmätningarna blev även 
mer användarvänliga med Ipad:en jämfört med den manuella goniometern.  

En större undersökning med Apples djupkamera behöver utföras för att kunna fast-
slå hur noggrann djupkameran är jämfört med goniometern. I vår undersökning 
fanns det indikationer på ett systematiskt mätfel med djupkameran, vilket behöver 
undersökas ytterligare i en större studie. Detta för att kunna avgöra om djupkame-
ratekniken är relevant för medicinteknisk avbildning samt om den kan ersätta nuva-
rande teknik.  

Framtida arbeten inom medicinsk teknik skulle kunna vara att vidareutveckla Ap-
ples ARKit-källkod, för att lägga till andra vinkelberäkningar och rörelsemätningar, 
till exempel TUG, vilket berörs i 2.2 Tillämpningsområden. Det skulle även gå att 
implementera djupkameratekniken i KTH:s utbildningar som till exempel en labo-
ration för medicinsk mätteknik eller en apputveckling inom datateknik. 
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Bilaga 1 – Mätdata för testmätning 
 
20 repetitioner av samma mätning: framifrån   

Person1 90.3 o 

 

90.7 o 

 

90.9 o 

 

91.2 o 

 

91.1 o 

 

90.9 o 

 

90.9 o 

 

91.0 o 

 

90.9 o 

 

90.6 o 

 

Person2 89.8 o 89.5 o 90.2 o 90.5 o 91.0 o 

 

90.9 o 

 

91.2 o 

 

90.8 o 

 

90.9 o 

 

90.4 o 

 

 

20 repetitioner av samma mätning: 45o sidled 

Person1 89.7 o 90.2 o 91.3 o 91.4 o 89.3 o 87.9 o 88.3 o 89.2 o 90.0 o 89.0 o 

Person2 89.3 o 88.5 o 88.0 o 87.6 o 87.1 o 87.6 o 88.4 o 89.4 o 89.8 o 89.5 o 

 

20 repetitioner av samma mätning: 90o sidled 

Person1 92.2 o 86.7 o 85.3 o 91.2 o 87.2 o 90.0 o 87.3 o 86.6 o 91.6 o 89.1 o 

Person2 89.5 o 85.9 o 84.8 o 83.9 o 84.4 o 88.6 o 86.9 o 90.8 o 86.6 o 89.5 o 

 

 

 

 

 

 



 
 
 
 

Bilaga 2 – Mätdata för rörelsemätningarna 
        Abduktion 

 

         Flexion 

 

 

 

 

 

 

 

 

          

 

 

 

 

 

Antal personer Person 1 Person 2 Person 3 

 

Person 4 Person 5 

Goniometer 175o 
176o 
178o 

183o 
182o 
180o 

178o 
181o 
182o 

168o 
164o 
162o 

174o 
173o 
178o 

Djupkamera 152.1o 
152.0o 
151.4o 

 

 

160.7o 
159.3o 
158.9o 

154.0o 
155.3o 
156.1o 

148.2o 
148.8o 
149.3o 

167.1o 
166.3o 
165.9o 

Antal personer  Person 1 Person 2 Person 3 

 

Person 4 Person 5 

Goniometer 140o 
148o 
141o 

163o 
167o 
166o 

150o 
155o 
154o 

152o 
153o 
157o 

152o 
150o 
155o 

Djupkamera 141.1o 
141.9o 
142.5o 

142.6o 
142.9o 
143.3o 

159.3o 
159.5o 
160.4o 

 

150.1o 
150.4o 
151.3o 

148.3o 
148.1o    
147.7o 



 
 
 
 
 

        Extension 

 
Antal personer  Person 1 Person 2 Person 3 

 

Person 4 Person 5 

Goniometer 40o 
42o 
47o 

71o 
72o 
77o 

59o 
55o 
56o 

43o 
47o 
42o 

52o 
55o 
50o 

Djupkamera 45.1o 
44.9o 
44.1o 

56.7o 
55.4o 
54.9o 

62.4o 
63.7o 
64.3o 

 

45.7o 
46.3o 
46.9o 

52.3o 
52.9o    
53.6o 



 
 
 
 

Bilaga 3 – Grafisk representation av Bland-Altman analys  

Abduktion 

 
Flexion 

 

Extension 

 



 
 
 
 
 

Bilaga 4 – Vinkelberäkningar  
 

func CalculateAngle(jointA: simd_float3,   

       jointB: simd_float3, 

          jointC: simd_float3) -> Float{ 

        // Create two vectors 

        let vectorA = jointB – jointA 

        let vectorB = jointB – jointC 

 

        // Calculate Dotpoduct 

        let dotP = dot(vectorA, vectorB) 

 

        // Calculate length of vectors 

        let lengthA = simd_distance(jointB, jointA) 

        let lengthB = simd_distance(jointB, jointC) 

 

        // Calculate angle 

        let cosine = acos(dotP / (lengthA * lengthB)) 

        let angle = GLKMathRadiansToDegrees(cosine) 

 

        return abs(angle)  

} 
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