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Sommario

La stabilometria valuta il controllo posturale attraverso il centro di pressione (CoP) mi-

surato da una pedana di forza, che però non descrive direttamente il movimento del

corpo. I sistemi di motion capture markerless, basati su modelli di stima della posa,

permettono di ricostruire il centro di massa (CoM), ma in stazione eretta le oscillazioni

del corpo sono dell’ordine dei millimetri, confrontabili con l’errore di tracciamento, e la

stima del CoP richiede una doppia derivazione che amplifica il rumore.

Questa tesi ha confrontato con la pedana di forza due sistemi markerless che stima-

no il CoP a partire dal CoM mediante il modello del pendolo inverso: un sistema multi-

camera (YOLO), basato su quattro telecamere sincronizzate, sul modello YOLO26x e su

un modello geometrico a solidi del corpo, e un sistema single-camera (SAM), basato su

SAM 3D Body. Sedici volontari sani hanno eseguito cinque prove da 30 s (Occhi Aperti,

Occhi Chiusi, test dei limiti di stabilità,One Foot e Tandem); escluse le sessioni con frame

mancanti, ne sono state analizzate 54 su 80. Il CoM è stato filtrato con un passa-basso

di Butterworth, con frequenza di taglio scelta confrontando tre criteri (1.0 Hz per YOLO

e 1.1 Hz per SAM). L’accordo con la pedana è stato valutato tramite gli errori sugli indici

posturografici, le correlazioni, l’RMSE di traiettoria e l’analisi di Bland-Altman.

Il CoP stimato riproduce l’andamento di quello della pedana, con correlazioni per

lo più comprese tra 0.7 e 0.9. Come atteso, l’accordo dipende dall’ampiezza dell’oscil-

lazione rispetto al rumore di tracciamento: sull’asse mediolaterale nel test dei limiti di

stabilità la correlazione è quasi perfetta (0.999) e gli errori su Range e RMS restano sotto

il 13%, mentre in stazione eretta quieta l’errore percentuale può risultare elevato anche

quando la differenza assoluta è di circa 1 mm. YOLO ha l’errore percentuale mediano

minore in 19 combinazioni indice-esercizio su 30 e l’RMSE di traiettoria minore in 7 su

10, mentre le correlazioni sono equamente divise tra i due sistemi. Gli errori di SAM

sono riconducibili alla stima monoculare: un errore di scala lungo l’asse mediolaterale

e, lungo l’asse antero-posteriore, che per la telecamera frontale coincide con la profon-

dità, un’oscillazione che la pedana non registra durante l’inclinazione laterale del test

dei limiti di stabilità (correlazione mediana 0.16), effetto a cui la triangolazione di YOLO
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non è soggetta.

La stima del CoP da video, con quattro telecamere e con una sola, è quindi fattibile

e riproduce l’andamento della pedana, soprattutto per oscillazioni ampie, e il sistema

multi-camera ne stimameglio l’ampiezza. Allo stato attuale, nella stazione eretta quieta,

non consente di sostituire la pedana nella quantificazione precisa degli indici. Sono

necessari un campione più ampio, prove più lunghe e, per SAM, vincoli di scala e di

profondità.
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Capitolo 1

Introduzione e stato dell’arte

1.1 Il Ruolo della Biomeccanica e della Motion Capture Cli-

nica

L’analisi del movimento, in ambito clinico e riabilitativo, viene principalmente utilizzata

per studiare i meccanismi neuromuscolari e biomeccanici attraverso il riconoscimento

di schemi motori [1]. Individuare piccole alterazioni cinematiche può contribuire alla

prevenzione dei danni causati da disturbi muscoloscheletrici e al monitoraggio di pa-

tologie neurologiche, come il morbo di Parkinson [2], o gli esiti di un ictus [3]. Tra gli

strumenti clinici più diffusi per valutare la mobilità e l’equilibrio vi sono il Timed Up

and Go e la Berg Balance Scale. Il primo valuta l’equilibrio dinamico, mobilità funzionale

e rischio di caduta: il paziente, partendo da seduto, si alza, cammina 3 metri, si gira,

torna alla sedia e si risiede, e il punteggio dipende dal tempo impiegato [4, 5]. Il secon-

do, oltre all’equilibrio dinamico e al rischio di caduta, valuta anche l’equilibrio statico,

attraverso 14 compiti funzionali della vita quotidiana (e.g. alzarsi da una sedia, stare in

piedi a occhi chiusi, reggersi su una gamba), con un punteggio basato sull’autonomia

e sulla sua sicurezza nell’esecuzione [6]. La semplicità di questi strumenti li rende otti-

mi per una valutazione rapida del soggetto ma insufficienti per uno studio nel dettaglio

del movimento e della sua complessità [7]. Inoltre, il punteggio della Berg Balance Scale

può non rilevare cambiamenti modesti dell’equilibrio e, nei pazienti con deficit lievi, può

raggiungere facilmente il valore massimo (effetto soffitto) [8, 9]. Con l’esigenza di affian-

care alla valutazione clinica misure quantitative, vengono impiegate diverse tecnologie:

sensori inerziali (IMU) per analizzare il movimento di segmenti corporei [10, 11], o so-

lette a pressione [12] e le pedane di forza [13] per misurare le forze di reazione al suolo

e ricavare il centro di pressione (CoP). L’analisi delle sue oscillazioni durante il man-
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tenimento della postura eretta costituisce la base della valutazione stabilometrica [14,

15].

Anche questi strumenti presentano limiti, che devono essere considerati in funzione

della tecnologia utilizzata. Nel caso delle IMU, ad esempio, la calibrazione e la deriva

influiscono sulla stima del movimento; per i dispositivi indossabili occorre considerare

anche il posizionamento e il metodo con cui essi vengono fissati al corpo [1, 11, 16].

Le pedane di forza, pur essendo il riferimento per la misura del CoP in posturografia,

presentano a loro volta dei limiti. Costo, portabilità e disponibilità ne limitano la diffu-

sione in ambito clinico e di ricerca [17, 18], e il loro uso resta vincolato al laboratorio,

senza possibilità di monitoraggio nella vita quotidiana [11]. Inoltre misurano soltanto

le forze scambiate con il suolo, e quindi non forniscono informazioni sul movimento

del corpo: il CoP descrive l’azione di controllo posturale ma non il suo esito, cioè la

stabilità del centro di massa (CoM), la cui misura richiede sistemi di tracciamento del

movimento [19].

Tra questi, negli ultimi anni si ricorre sempre più spesso a sistemi di Motion Capture

(MoCap) [1], che ricostruiscono lo scheletro del soggetto; a partire da questo, software

dedicati ne stimano la cinematica e la posizione del baricentro [20].

1.2 Limiti dei Sistemi Optoelettronici

Attualmente, i sistemi optoelettronici basati su marcatori retroriflettenti (marker-based)

rappresentano uno standard di riferimento per l’analisi in laboratorio e in ambito clinico

(e.g. Vicon [21] oQualisys [22]). Questi sistemi sono generalmente affiancati da pedane

di forza per la misura delle forze di reazione al suolo (e.g. AMTI [23] o Kistler [24]) [1,

25, 26, 27]. Il principio di funzionamento dei sistemi optoelettronici è ricostruire le tra-

iettorie tridimensionali dei marcatori posizionati in corrispondenza di punti anatomici

di riferimento sfruttando più telecamere sincronizzate e di cui sono noti la posizione e i

reciproci orientamenti. Questi sistemi sono caratterizzati da alti livelli di precisione che

possono raggiungere errori di posizione inferiori a 2 mm [26].
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Figura 1.1: Marcatori ottici di un sistema di motion capture marker-based. A sinistra, i marca-
tori retroriflettenti posizionati sul soggetto; a destra, la loro ricostruzione nello spazio 3D. Figura
tratta da Wade et al. [1], distribuita con licenza Creative Commons Attribution 4.0 (CC-BY).

Nonostante la precisione nominale, la letteratura evidenzia diversi problemi meto-

dologici e pratici legati all’approccio marker-based:

1. Artefatti dei Tessuti Molli (Soft Tissue Artifact - STA)

Pelle, tessuto adiposo emuscoli si muovono inmodo indipendente rispetto all’osso

sottostante. Questo introduce errori sistematici imprevedibili che non possono

essere eliminati in maniera analitica. Studi evidenziano come si possa arrivare a

errori di localizzazione del centro articolare fino a 28 mm e a deviazioni angolari

sulla rotazione assiale fino a 21.8° [1, 26].

2. Errore umano di palpazione

La collocazione manuale dei marcatori comporta un errore non trascurabile che

dipende dall’operatore e mostra una variabilità inter- e intra-valutatore [28, 29].

3. Oneri logistici

Il sistema optoelettronico richiede un ambiente dedicato, personale formato e ogni

soggetto richiede una preparazione lunga (posizionamento dei marcatori) [1, 20].
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Di conseguenza sono valutabili meno soggetti in un dato arco temporale rispetto

a un sistema markerless e un uso clinico di routine è meno praticabile.

4. Compromissione della validità ecologica

Il posizionamento dimarcatori, con tute o bande sul corpo, puòmodificare il gesto,

che di conseguenza potrebbe non essere più rappresentativo di quello svolto al di

fuori dell’ambiente di misura [20].

1.3 Motion Capture Markerless e Human Pose Estimation

Negli ultimi anni i progressi della visione artificiale e del deep learning, in particola-

re delle reti neurali convoluzionali, hanno portato allo sviluppo della motion capture

senza marker (markerless) [1, 25, 26]. Questo approccio evita gli errori legati al posizio-

namento manuale dei marcatori e al loro scivolamento rispetto all’osso, può ridurre i

tempi di preparazione del soggetto [1, 20] e migliorare la validità ecologica della misura,

ovvero la sua capacità di rappresentare il movimento così come avviene al di fuori del

laboratorio [26, 30]. Resta però la dipendenza dall’aspetto esterno del corpo: i centri

articolari sono stimati a partire dall’immagine, quindi pelle e abiti possono influenza-

re la stima, anche se negli studi che hanno confrontato abiti diversi l’effetto è risultato

contenuto [30, 31]. Per questo motivo, nel protocollo sperimentale di questa tesi è stata

comunque registrata la vestibilità degli abiti dei partecipanti; la scarsa variabilità del

campione (12 partecipanti su 16 con abiti di vestibilità normale) non ha però consentito

di valutarne l’effetto (Sezione 2.5.2).

1.3.1 Algoritmi di Human Pose Estimation (HPE)

Gli algoritmi di Human Pose Estimation analizzano i singoli fotogrammi video e indi-

viduano configurazioni di pixel (colore, texture, gradienti) che corrispondono ai centri

articolari o ad altri punti anatomici (keypoints). Le prime applicazioni del deep learning

alla stima della posa sono arrivate intorno al 2014. All’inizio non erano pensate per la

biomeccanica né per usi clinici: servivano a risolvere problemi più generali di compu-
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1.3 Motion Capture Markerless e Human Pose Estimation

ter vision, come la videosorveglianza, l’interazione uomo-macchina o le interfacce per i

videogiochi [32].

Negli ultimi anni l’interesse verso questi metodi è cresciuto rapidamente, grazie a

reti convoluzionali sempre più profonde ed efficienti e alla disponibilità di grandi dataset

pubblici annotati manualmente (COCO [33] e MPII [34]) [35, 36]. Queste risorse hanno

reso possibile addestrare modelli in grado di generalizzare su soggetti diversi per età,

corporatura e condizioni ambientali. L’addestramento avviene in modo supervisionato,

secondo il workflow riportato in Figura 1.2.

Figura 1.2: Workflow di addestramento di un algoritmo di Human Pose Estimation. Fase 1:
creazione di un dataset di addestramento etichettato manualmente. Fase 2: l’algoritmo stima i
keypoints sulle immagini non etichettate, li confronta con l’etichettatura manuale e un metodo
di ottimizzazione regola i filtri della rete per ridurre lo scarto, ripetendo il processo fino a con-
vergenza. Figura tratta da Wade et al. [1], distribuita con licenza Creative Commons Attribution
4.0 (CC-BY).

Questi strumenti sono poi entrati nella ricerca biomeccanica perché permettevano

di superare i limiti logistici dei sistemi a marcatori. Hanno aperto la strada a soluzioni

markerless per l’analisi del movimento sia in clinica che nello sport [1, 35].

Ad oggi i vari sistemi si possono dividere in base alla strategia con cui l’algoritmo

elabora l’immagine (Figura 1.3) [37]:

• Approccio Top-Down. Lavora in due passaggi. Prima trova le persone nell’imma-

gine e disegna un riquadro (bounding box) intorno a ciascuna; poi, dentro ogni
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Capitolo 1 | Introduzione e stato dell’arte

riquadro, stima le articolazioni. È generalmente accurato, ma il tempo di calcolo

cresce con il numero di persone presenti nella scena.

• Approccio Bottom-Up. Prima individua tutti i keypoints presenti nell’immagine

(e.g. tutti i gomiti e tutti i polsi) e dopo li raggruppa per persona. In scene affollate

tende a essere più veloce, perché il lavoro iniziale non dipende dal numero di

soggetti.

• Approccio One-Stage. Tutto avviene in un unico passaggio attraverso la rete, sen-

za ritagli o raggruppamenti intermedi. È il più veloce e si presta bene al tem-

po reale, anche se può risultare meno preciso quando i soggetti sono piccoli o si

sovrappongono molto.

Tra i modelli adottati in questa tesi, YOLO26x rientra nell’approccio one-stage: rileva

le persone e stima i keypoints in un’unica inferenza end-to-end, senza post-elaborazione

di tipo NMS (Non-Maximum Suppression) [38]. SAM 3D Body segue invece una logica

top-down, perché elabora il ritaglio di ciascuna persona individuata, ma restituisce una

mesh 3D del corpo anziché un insieme di keypoints [39]. Poiché nelle acquisizioni è

presente un solo soggetto, il vantaggio dei metodi bottom-up e one-stage nelle scene

affollate non è determinante; la scelta dei modelli è guidata da altri criteri, descritti nel

Capitolo 2.

Top-Down Immagine

Rilevatore di

persone

(bounding box)

Stima posa

per singolo box

(un soggetto)

Keypoint

per soggetto

Bottom-Up Immagine

Rilevamento

di tutti i keypoint

(scena intera)

Raggruppamento

e assegnazione

ai soggetti

Keypoint

per soggetto

One-Stage Immagine

Rete neurale unica

(rilevamento + posa

in un solo passaggio)

Keypoint

per soggetto

Figura 1.3: Confronto schematico tra i tre paradigmi di Human Pose Estimation: Top-Down
(rilevamento della persona seguito dalla stima della posa), Bottom-Up (rilevamento di tutti i
keypoints seguito dal raggruppamento per soggetto) e One-Stage (rilevamento e posa in un solo
passaggio di rete). Schema originale.
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1.3 Motion Capture Markerless e Human Pose Estimation

Di seguito sono descritti i modelli, open-source e commerciali, più citati nella lette-

ratura biomeccanica e clinica [1, 26, 35]:

• OpenPose. Modello open-source basato sull’approccio bottom-up. Per capire qua-

li keypoints appartengono alla stessa persona usa i Part Affinity Fields (PAF), cam-

pi vettoriali 2D che portano informazione sia sulla posizione sia sull’orientamento

degli arti. In questo modo riesce ad associare correttamente le articolazioni (e.g.

spalla e gomito) e a gestire anche le scene multi-persona e le occlusioni in modo

robusto (Figura 1.4) [1, 40].

Figura 1.4: I 25 keypoints rilevati dall’algoritmo di pose estimation OpenPose [40] applicato a
una singola immagine. Figura tratta daWade et al. [1], distribuita con licenza Creative Commons
Attribution 4.0 (CC-BY).
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Capitolo 1 | Introduzione e stato dell’arte

• AlphaPose e HRNet. AlphaPose è un sistema completo di stima della posa e trac-

king multi-persona basato sull’approccio top-down [41]. HRNet è invece un’ar-

chitettura di rete che mantiene rappresentazioni ad alta risoluzione lungo tutta

l’elaborazione [42], e viene impiegata come backbone all’interno di pipeline top-

down. Lavorando su una persona alla volta, già isolata nel suo bounding box, que-

ste soluzioni concentrano le risorse di calcolo sul singolo soggetto e raggiungono

un’accuratezza maggiore.

• YOLO-Pose. È un’architettura one-stage costruita sul framework YOLO. Usa l’O-

bject Keypoint Similarity (OKS) come metrica di errore durante l’addestramento:

confronta la posizione stimata con quella reale e migliora la precisione senza pe-

nalizzare la velocità, consentendo l’elaborazione in tempo reale [43, 37]. A questa

famiglia appartiene YOLO26x, il modello adottato in questa tesi per il sistema

multi-camera (Sezione 2.4.2).

• DeepLabCut e MediaPipe/BlazePose. Sono reti pensate per usi più specifici. Dee-

pLabCut sfrutta il transfer learning: una rete preaddestrata viene riadattata con

un numero ridotto di immagini etichettate dall’utente, così da riconoscere i punti

specifici scelti per l’applicazione [44]. BlazePose invece è ottimizzato per funzio-

nare su smartphone con bassa latenza e basso consumo energetico, e per questo

trova impiego anche in applicazioni di teleriabilitazione [45, 46].

• Sistemi commerciali allo stato dell’arte (e.g. Theia3D [47]). Sono soluzioni a pa-

gamento che offrono pacchetti completi: stima della posa 2D, calibrazione multi-

camera, ricostruzione 3D e spesso anche modellazione muscoloscheletrica. Nel

caso di Theia3D, il confronto con un sistema a marker ha mostrato un buon ac-

cordo sulle grandezze legate all’equilibrio, come il centro di massa, con bias di

pochi millimetri e RMSD di circa 1 cm [20].

• Modelli di ricostruzione della mesh 3D (e.g. SAM 3D Body). Invece di stimare

un insieme ridotto di keypoints, ricostruiscono da una singola immagine l’intera
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1.3 Motion Capture Markerless e Human Pose Estimation

superficie del corpo sotto forma di mesh 3D, appoggiandosi a modelli parametrici

della forma umana [39].

1.3.2 Acquisizione Monoculare

Usare una sola telecamera è la soluzione più semplice e meno costosa: si elaborano

i fotogrammi con un algoritmo di stima della posa 2D e si ottengono le posizioni dei

centri articolari sul piano dell’immagine, espresse in pixel [25]. In ambito biomeccanico,

tuttavia, questo approccio presenta diversi limiti.

Il principale è rappresentato dalle auto-occlusioni: se un arto passa davanti a un altro

durante il movimento, l’algoritmo può perdere le coordinate del punto oppure scambiare

il lato del corpo (il ginocchio destro diventa sinistro e viceversa) [1].

Inoltre, gli angoli articolari calcolabili restano confinati al piano dell’immagine. Per

non introdurre errori prospettici bisogna assumere che la telecamera sia sempre perfet-

tamente ortogonale al piano di movimento (sagittale o frontale). Nella pratica clinica e

sportiva questa condizione è quasi impossibile da garantire in modo costante [1, 25].

Per superare questi limiti sono stati sviluppati metodi monoculari 3D, che stimano

la posa tridimensionale, o l’intera mesh del corpo, a partire da una singola vista, sfrut-

tando le conoscenze sulla forma e sul movimento del corpo umano apprese durante

l’addestramento [36, 35]. Resta però un’ambiguità intrinseca sulla profondità e sulla

scala, che una sola telecamera non può misurare direttamente [35]. A questa categoria

appartiene SAM 3D Body, utilizzato in questa tesi (Sezione 2.4.3) [39].

1.3.3 Sistemi multi-camera e Ricostruzione 3D (5DoF vs 6DoF)

Il sistema multi-camera riduce in modo significativo il problema delle occlusioni [26,

25]. Si usano più telecamere sincronizzate: le predizioni 2D ottenute da punti di vista

diversi vengono combinate e le coordinate spaziali si ottengono per triangolazione [1,

48].
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Il sistema richiede una calibrazione ottica preliminare. Quella intrinseca corregge

le distorsioni delle lenti; quella estrinseca definisce posizione e orientamento di ogni

telecamera rispetto a un sistema di coordinate comune nell’ambiente di misura [1].

Il sistema multi-camera adottato in questa tesi segue questo schema, con quattro

telecamere sincronizzate e calibrate (Sezione 2.4.2).

Per descrivere in modo completo la cinematica di un segmento corporeo servono sei

gradi di libertà (6DoF): le tre traslazioni spaziali e le tre rotazioni attorno agli assi orto-

gonali, che in ambito clinico corrispondono a flesso-estensione, abduzione-adduzione e

rotazione interna-esterna (Figura 1.5) [1].

Figura 1.5: Rappresentazione dei sei gradi di libertà (6DoF) necessari per descrivere la posa di un
segmento corporeo: (A) postura di riferimento, (B) adduzione/abduzione, (C) flesso-estensione,
(D) rotazione attorno all’asse longitudinale. Il punto rosso indica il centro di massa del segmento,
le frecce blu la rotazione nei tre piani. Figura tratta da Wade et al. [1], distribuita con licenza
Creative Commons Attribution 4.0 (CC-BY).

Nei sistemi markerless la stima di tutti e sei i gradi di libertà resta però problematica,

perché gli algoritmi di HPE rilevano in genere solo due keypoints per segmento (e.g. per

il femore vengono individuati solamente i keypoints dell’anca e del ginocchio) [1, 26].

Senza un terzo punto non collineare non si riesce a misurare la rotazione intorno all’asse

longitudinale del segmento. La descrizione del segmento si ferma quindi a 5 gradi di

libertà invece di 6 (Figura 1.6) [1].
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(A) Due soli keypoint
(anca, ginocchio)

Anca

Ginocchio

?

Rotazione attorno
all’asse del segmento
non determinabile

⇒ 5 DoF

(B) Con un terzo punto
(non collineare)

Anca

Ginocchio

Punto di superficie

Rotazione attorno
all’asse del segmento

determinabile
⇒ 6 DoF

Figura 1.6: Con due soli keypoints per segmento (A) la rotazione attorno all’asse longitudinale
del segmento non è determinabile (5 DoF); un terzo punto di superficie non collineare (B), otte-
nuto ad esempio per keypoint augmentation, la rende determinabile (6 DoF). Schema originale.

Per recuperare il sesto grado di libertà si sta lavorando in due direzioni: integrare

gli output degli HPE con modelli muscoloscheletrici (e.g. tramite la pipeline Pose2Sim,

che scala e guida un modello muscoloscheletrico in OpenSim) oppure usare tecniche di

keypoint augmentation. Queste ultime, basate su deep learning, imparano a ricostruire

punti di superficie a partire dai centri articolari e li ancorano in modo rigido ai segmenti.

In entrambi i casi l’obiettivo è vincolare l’orientamento del segmento attorno al proprio

asse, così da poterne stimare la rotazione [1, 26, 48].

Per gli obiettivi di questa tesi il limite dei 5DoF ha però un impatto ridotto: nel model-

lo geometrico adottato (Sezione 2.4.2) ogni segmento è un solido con il centro di massa

sul proprio asse longitudinale, per cui la rotazione attorno a tale asse non modifica la

posizione del CoM.

1.4 Stima delle Proprietà Inerziali Corporee e Modelli Bio-

meccanici

Per passare dalla cinematica dei segmenti corporei alla posizione del centro di massa

dell’intero corpo e i momenti articolari, è necessario assegnare a ogni segmento una
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Capitolo 1 | Introduzione e stato dell’arte

massa, la posizione del proprio CoM e un tensore di inerzia. Questi valori prendono il

nome di Body Segment Inertial Parameters (BSIP) [49]. In particolare, il CoM globale

si ottiene come media delle posizioni dei centri di massa dei segmenti, pesata per le

rispettive masse:

𝐫𝐶𝑜𝑀 =

∑
𝑖
𝑚𝑖 𝐫𝑖

∑
𝑖
𝑚𝑖

(1.1)

dove 𝑚𝑖 e 𝐫𝑖 sono la massa e la posizione del centro di massa dell’𝑖-esimo segmento.

Tradizionalmente i BSIP sono ricavati da tabelle antropometriche, costruite su mi-

surazioni cadaveriche (e.g. Dempster) o su campioni di soggetti vivi (e.g. le tabelle di

McConville e Young, riadattate da Dumas et al.), e successivamente riscalate in base

a massa e statura del soggetto [49, 50]. Queste tabelle assumono però distribuzioni di

massa regolari e proporzioni fisse, derivate da campioni di numerosità limitata. In pre-

senza di morfologie che si discostano da quelle di riferimento, come nella sarcopenia

(perdita di massa muscolare legata all’età) o nell’obesità grave, tessuti molli e tessuto

adiposo si distribuiscono in modo diverso: i centri di massa dei segmenti si spostano, i

tensori di inerzia cambiano e le stime generiche perdono di affidabilità [50, 51].

Per questo motivo la ricerca si è orientata verso modelli soggetto-specifici non inva-

sivi, che si possono distinguere in due categorie:

• Modelli geometrici (e.g. modello di Yeadon). Approssimano il corpo con una cate-

na di solidi geometrici (ellissoidi, tronchi di cono e altri solidi regolari), senza l’uso

di reti neurali (Figura 1.7).

– Acquisizione. Unoperatore rilevamanualmentemisure antropometriche (lun-

ghezze, circonferenze, larghezze, profondità dei vari segmenti) con metri a

nastro e calibri.

– Pro e contro. Permettono di ottenere stime soggetto-specifiche senza ricor-

rere a esami radiologici, con una buona personalizzazione morfologica. La

procedura di misura è però lunga, soggetta a errori e richiede personale ad-
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destrato, il che la rende poco pratica per valutazioni cliniche rapide o su un

numero elevato di soggetti [51, 52].

Il modello geometrico adottato in questa tesi per le analisi effettuate tramite il

sistema multi-camera (Sezione 2.4.2) appartiene a questa categoria, ma ricava le

dimensioni dei solidi direttamente dai keypoints stimati dal video, superando così

la necessità di misure manuali; la massa di ciascun segmento è invece assegnata

tramite i coefficienti antropometrici di Dumas et al. [50].

Ellissoide (testa)

Cilindro a sezione ellittica (tronco)

Tronchi di cono (arti superiori)

Tronchi di cono (arti inferiori)

Stadi semplificati (mani, piedi)

Ogni solido è caratterizza-

to da densità costante e massa

proporzionale alla percentuale antropometrica

del segmento sulla massa corporea totale.

Figura 1.7: Schema illustrativo semplificato di un modello geometrico del corpo umano a solidi
regolari (approccio concettualmente analogo a quello di Yeadon [52]): ciascun segmento è ap-
prossimato con un solido di densità costante (ellissoide, cilindro, tronco di cono).

• Scansioni 3D e avatar digitali basati su AI (e.g. SMPL). Questi sistemi automatiz-

zano l’estrazione dei dati di superficie, impiegando reti neurali e modelli statistici

della forma umana addestrati su migliaia di scansioni 3D ad alta risoluzione.

– Acquisizione. Una rete neurale stima i parametri di forma e di posa da im-

magini e/o video; a partire da questi, il modello statistico genera una mesh

del soggetto ad alta definizione (Figura 1.8).

– Pro e contro. Consentono un’acquisizione senza contatto, rapida e poco one-

rosa per il soggetto. Restano tuttavia sensibili agli abiti, che alterano la si-
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lhouette e quindi la forma della mesh ricostruita, e richiedono una notevole

potenza di calcolo [51, 53].

A questa categoria appartiene anche SAM 3D Body, adottato in questa tesi per le

analisi effettuate dal sistema single-camera (Sezione 2.4.3), che ricostruisce l’intero

volume corporeo del soggetto a partire da una singola telecamera [39].

Immagine RGB

/ video / scan 3D

Rete neurale

(stima dei parametri)

Parametri

forma 𝛽

Parametri

posa 𝜃

Modello statistico

SMPL (decoder)

Mesh 3D del corpo

(forma + posa)

Variazione di 𝛽 (forma)

Figura 1.8: Schema concettuale del funzionamento di un modello statistico del corpo come
SMPL [53]: una rete neurale stima dai dati di ingresso i parametri di forma (𝛽) e di posa (𝜃), per
generare la mesh 3D del soggetto.

1.5 Controllo Posturale e Stabilometria

La stabilometria valuta la capacità del sistema nervoso centrale di integrare le informa-

zioni visive, vestibolari e propriocettive per mantenere la proiezione del Centro di Massa

all’interno della Base di Appoggio (BoS) [13, 54].

Le grandezze di riferimento sono principalmente due:

• Centro di Pressione. È una misura cinetica. Indica il punto in cui agisce il vettore

risultante delle forze di reazione al suolo e si ricava dalle forze e dai momenti

misurati dalle piattaforme di forza [14, 55].

• Centro di Massa e Extrapolated CoM (XCoM). Queste sono invece misure cine-

matiche. Il CoM è il punto in cui si può considerare concentrata l’intera massa
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corporea; in stabilometria se ne considera la proiezione verticale sul piano di ap-

poggio. Per descrivere la stabilità in condizioni dinamiche, Hof et al. hanno in-

trodotto l’Extrapolated Center of Mass, che aggiunge alla posizione del CoM un

termine proporzionale alla sua velocità: il corpo è considerato stabile finché la

proiezione dell’XCoM resta all’interno della Base di Appoggio (Figura 1.9) [56]. In

questa tesi la grandezza non viene però utilizzata: l’analisi si concentra su CoM e

CoP.

Base di Appoggio (BoS)

CoM 𝑣

𝑋𝐶𝑜𝑀 = 𝐶𝑜𝑀 +

𝑣

𝜔0

margine di

stabilità

Se la proiezione

dell’XCoM resta

entro la BoS, la

postura è dinamicamente

stabile senza

bisogno di un passo

di recupero.

Figura 1.9: Rappresentazione del margine di stabilità dinamica [56]: approssimazione a pendolo
inverso, il Centro diMassa che si muove con velocità 𝑣; l’Extrapolated Center ofMass ne anticipa
la posizione. Finché la proiezione dell’XCoM resta all’interno della Base di Appoggio, la postura
è dinamicamente stabile senza necessità di un passo di recupero. Schema originale.

Per la valutazione quantitativa del segnale stabilometrico si utilizzano diverse me-

triche spaziali e temporali, ognuna delle quali ne descrive un aspetto differente [13, 14,

15]:

• Sway Area (Area di oscillazione). Si calcola generalmente come l’area dell’ellisse

di confidenza che contiene il 95% dei punti della traiettoria. Descrive la dispersio-

ne dell’oscillazione: un’area maggiore indica una minore capacità del soggetto di

mantenere stabile la propria posizione.
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• Range Antero-Posteriore (AP). Escursione massima della traiettoria in direzione

antero-posteriore. In stazione eretta il controllo in questa direzione è affidato

principalmente alla strategia di caviglia [54].

• RangeMedio-Laterale (ML). Escursionemassima della traiettoria in direzionemedio-

laterale. In stazione eretta bipodalica il controllo in questa direzione è affidato

principalmente ai muscoli abduttori e adduttori dell’anca e dipende dalla larghez-

za della base di appoggio; valori elevati possono evidenziare asimmetrie tra i due

lati [54].

• RMS Antero-Posteriore e Medio-Laterale. Deviazione standard della posizione

lungo ciascun asse: misura l’ampiezza tipica dell’oscillazione attorno alla posizio-

ne media.

• Path Length (Lunghezza del tracciato). È la distanza totale percorsa dal CoP (o

dal CoM) durante tutta la prova. Fornisce una stima dell’attività correttiva svolta

dal sistema neuromuscolare per mantenere l’equilibrio.

• Mean Velocity (Velocità media). Si ricava dividendo la lunghezza del tracciato

per la durata dell’acquisizione e descrive la rapidità delle correzioni posturali: va-

lori elevati indicano un controllo meno stabile. È tra le metriche più sensibili ai

cambiamenti della stabilità posturale, perché distingue meglio di altre le diverse

condizioni di prova, di salute e di età [57, 58], e mostra un’affidabilità test-retest

in genere buona [15].

1.5.1 Accoppiamento CoM-CoP e Modello a Pendolo Inverso

In stazione eretta bipodalica (quiet standing), il corpo può essere visto, in prima appros-

simazione, come un pendolo inverso rigido che ruota intorno alle caviglie [54, 55]. In

questo schema il CoP diventa la variabile di controllo: il sistema neuromuscolare lo

modula continuamente per controllare la posizione del CoM.

Sia in direzione antero-posteriore sia in direzione medio-laterale, per arrestare la ca-

duta del CoM il CoP deve essere portato oltre la proiezione a terra del CoM, nella stessa
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direzione dello sbilanciamento. Si genera così un momento che inverte l’accelerazione

e riporta il corpo verso l’equilibrio (Figura 2.7) [54, 59].

Questa relazione può essere usata anche in senso inverso: noti la traiettoria del CoM

e la sua accelerazione, il modello del pendolo inverso consente di stimare il CoP secondo

un approccio di dinamica inversa. È il principio su cui si basa la stima del CoP a partire

dai sistemi markerless in questa tesi (Sezione 2.6.2).

1.6 Obiettivi dello Studio e Struttura della Tesi

Negli ultimi anni diversi studi hannomostrato che i sistemi markerless forniscono stime

affidabili della cinematica e degli angoli articolari in movimenti ampi, come il cammino

o la corsa; la loro applicazione alla stabilometria risulta invece ancora poco affidabile [25,

26, 20].

Il problema di fondo è il rapporto segnale-rumore. Nei gesti dinamici l’errore medio

degli algoritmi di Human Pose Estimation, compreso tra circa 1.5 e 3 cm a seconda del

modello e della risoluzione, è accettabile; in stazione eretta quieta, invece, le oscillazioni

fisiologiche del corpo sono dell’ordine dei millimetri. L’errore di tracciamento rischia

quindi di mascherare il segnale reale. La stima del CoP con il modello del pendolo in-

verso è ancora più delicata, perché richiede l’accelerazione del CoM e quindi una doppia

derivazione, che amplifica il rumore [20].

L’obiettivo di questa tesi è validare un sistema markerless per la ricostruzione della

traiettoria del CoM e la stima, a partire da essa, del CoP in modo non invasivo, utilizzan-

do come riferimento il CoP misurato da una pedana di forza. Sono stati confrontati due

sistemi: un sistema multi-camera, basato su quattro telecamere sincronizzate, sul mo-

dello YOLO26x e su un modello geometrico a solidi, e un sistema single-camera basato

su SAM 3D Body.

Nel dettaglio, gli obiettivi dello studio presentato sono:

1. definire un protocollo di acquisizione che comprenda sia prove di equilibrio statico

(Quiet Standing a Occhi Aperti e Occhi Chiusi), sia prove più impegnative per il
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Capitolo 1 | Introduzione e stato dell’arte

controllo posturale, a base di appoggio ridotta (Tandem Stance e Single-Leg Stance)

o di natura dinamica (Limits of Stability);

2. stimare il CoM con entrambi i sistemi e ricavarne il CoP tramite il modello del

pendolo inverso, definendo una procedura di filtraggio adeguata alla derivazione

del segnale;

3. confrontare il CoP stimato da ciascun sistema con quello misurato dalla pedana

di forza, acquisita in modo sincronizzato con le telecamere, attraverso gli indici

posturografici descritti in precedenza;

4. quantificare l’accordo tra i sistemi mediante gli errori sugli indici, i coefficienti di

correlazione di Pearson e di Spearman, l’RMSE di traiettoria e i grafici di Bland-

Altman.

La tesi è organizzata come segue. Il Capitolo 2 descrive la strumentazione utilizzata

(pedana di forza, videocamere e computer), i modelli adottati per i due sistemi marker-

less (YOLO26x per il sistemamulti-camera e SAM3DBody per il sistema single-camera),

il protocollo di acquisizione, lo studio del segnale e la sua elaborazione (analisi in fre-

quenza e scelta del filtraggio), la stima del CoP con il pendolo inverso, il calcolo degli

indici posturografici e delle misure di accordo. Il Capitolo 3 presenta i risultati dei siste-

mi confrontati con la pedana: valori assoluti degli indici, errori percentuali, correlazioni,

analisi di accordo di Bland-Altman. Il Capitolo 4 conclude la tesi discutendo i risultati,

i limiti dello studio e i possibili sviluppi futuri.
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Capitolo 2

Materiali e metodi

2.1 Pedana di Forza

La pedana di forza utilizzata è una struttura composta da un insieme di interfacce e da

una cella di carico a sei assi, il trasduttore ATI Axia130-M300 [60] (Figura 2.1). La piastra

centrale è collegata al trasduttore, misura 50 × 50 cm ed è circondata da prolungamenti

fissi di larghezza 10 cm non accoppiati al sensore.

Figura 2.1: Vista esplosa della pedana di forza: interfacce, piastre superiori e inferiori, profilato
e supporti laterali. È evidenziato il trasduttore ATI Axia130-M300.

2.1.1 Trasduttore F/T: Axia130-M300

Il sensore è un trasduttore a sei assi ad alte prestazioni (Figura 2.2), impiegato per misu-

rare le tre componenti della forza e i tre momenti rispetto agli assi X, Y e Z; le specifiche

tecniche sono riportate nella Tabella 2.1.
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Figura 2.2: Rappresentazione 3D del Trasduttore F/T: Axia130-M300
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2.2 Videocamera IDS U3-3160CP-C-HQ Rev. 2.2 e Ottica

Sovraccarico monoassiale

Fxy ±20000 N

Fz ±30000 N

Txy ±1500 Nm

Tz ±1500 Nm

Rigidità (calcolata)

Forze sull’asse X e sull’asse Y (Kx, Ky) 1,5 x 108 N/m

Forza sull’asse Z (Kz) 2,2 x 108 N/m

Coppia asse X e asse Y (Ktx, Kty) 2,8 x 108 Nm/rad

Coppia sull’asse Z (Ktz) 6,0 x 108 Nm/rad

Frequenza di risonanza

Fx, Fy, Tz 2450 Hz

Fz, Tx, Ty 2900 Hz

Specifiche fisiche

Peso* 1,88 kg

Diametro* 130 mm

Altezza* 39,2 mm

Tabella 2.1: Specifiche tecniche del trasduttore ATI Axia130-M300 (calibrazione SI-4000-
300) [60].

2.2 Videocamera IDS U3-3160CP-C-HQ Rev. 2.2 e Ottica

Il sistema di acquisizione ottica utilizza telecamere industriali con interfaccia USB3, mo-

dello IDS U3-3160CP-C-HQ Rev. 2.2 [61] (Tabella 2.2). Il dispositivo è equipaggiato con

un sensore CMOS da 2/3 di pollice (modello PYTHON 2000, prodotto da onsemi [62])

basato su architettura global shutter, dove l’esposizione simultanea di tutti i pixel del sen-
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sore previene le distorsioni spaziali (effetto rolling shutter) tipiche della ripresa di corpi

in movimento. Il sensore garantisce una risoluzione nativa di 2.30 Megapixel, fornendo

matrici d’immagine da 1920× 1200 pixel, e supporta una frequenza di acquisizione mas-

sima fino a 169 fps, assicurando un’elevata densità di campionamento temporale per i

successivi algoritmi di tracciamento.

Ogni videocamera è equipaggiata con un obiettivo industriale Kowa LM6JC [63],

con attacco C-mount, lunghezza focale di 6 mm e apertura regolabile da f/1.4 a f/16

(Figura 2.3).

Figura 2.3: Immagine della videocamera IDS con l’ottica montata
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2.2 Videocamera IDS U3-3160CP-C-HQ Rev. 2.2 e Ottica

Sensor type CMOS Color

Shutter Global Shutter

Sensor characteristic Linear

Pixel Class 2 MP

Resolution 2.30 Mpix

Resolution (h x v) 1920 x 1200 Pixel

Aspect ratio 16:10

ADC 10 bit

Color depth (camera) 12 bit

Optical sensor class 2/3”

Optical Size 9.216 mm x 5.760 mm

Optical sensor diagonal 10.87 mm 2/3"

Pixel size 4.8 µm

CRA (Chief Ray Angle) 4 °

Manufacturer Onsemi

Sensor Model NOIP1SE2000A-LTI

Gain (master/RGB) 4x/4x

AOI horizontal increased frame rate

AOI vertical increased frame rate

AOI image width / step width 128 / 16

AOI image height / step width 2 / 2

AOI position grid (horizontal/vertical) 16 / 2

Binning horizontal -

Binning vertical -

Binning method -

Binning factor -

Decimation (subsampling) horizontal increased frame rate

Decimation (subsampling) vertical increased frame rate

Decimation (subsampling) method M/C automatic

Tabella 2.2: Specifiche tecniche videocamera IDS U3-3160CP-C-HQ Rev.2.2 [61]
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2.3 Sistema di Acquisizione

Il sistema di acquisizione è stato strutturato con una pedana di forza centrale (Sezio-

ne 2.1) e quattro videocamere IDS (Sezione 2.2), poste frontalmente con angolature

diverse e altezze leggermente diverse (Figure 2.5 e 2.6).

Le quattro videocamere sono disposte frontalmente al soggetto, tutte dallo stesso

lato della pedana, a una distanza orizzontale dall’origine del sistema di riferimento glo-

bale compresa tra 2.2 e 2.5 m e a quote diverse (Figura 2.4). Il sistema di riferimento

globale ha gli assi paralleli a quelli della pedana: in tutte le sessioni l’asse 𝑋 corrispon-

de alla direzione mediolaterale e l’asse 𝑌 a quella antero-posteriore, come verificato

dall’orientamento della linea delle anche dei soggetti.

Figura 2.4: Schema del setup di acquisizione nel sistema di riferimento globale: (a) pianta, (b)
vista laterale e tabella dei parametri di ciascuna videocamera ottenuti dalla calibrazione, identici
in tutte le sessioni: posizione in pianta (𝑥 , 𝑦), altezza ℎ, distanza orizzontale 𝑑 dall’origine, posi-
zione angolare 𝜃 rispetto all’asse 𝑦, orientamento 𝜓 dell’asse ottico rispetto all’asse −𝑦 (positivo
verso +𝑥) e inclinazione 𝜑 verso il basso. La posizione della pedana e quella del soggetto sono
stimate dai dati.
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2.3 Sistema di Acquisizione

Figura 2.5: Vista della pedana di forza all’interno del setup sperimentale

Figura 2.6: Vista delle 4 videocamere all’interno del setup sperimentale

2.3.1 Workstation e sincronizzazione

Le acquisizioni e le elaborazioni dei modelli sono state eseguite con un computer dotato

di processore Intel(R) Core(TM) i7-13700 di 13a generazione e scheda grafica NVIDIA

GeForce RTX 3060.

Le videocamere sono state sincronizzate via software tramite un segnale digitale

periodico a 60 Hz generato da un thread dedicato. Il segnale digitale è stato inviato
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parallelamente alle quattro telecamere. L’allineamento tra i rispettivi frame delle tele-

camere risulta inferiore al millisecondo [64]. Il flusso di dati della pedana, trasmesso a

500 Hz tramite connessione UDP, è stato campionatomediante lo stesso segnale digitale

utilizzato per l’acquisizione delle telecamere.

2.4 Modelli

2.4.1 Razionale Biomeccanico: Il Modello a Pendolo Inverso

Per stimare il Centro di Pressione dal Centro di Massa ricostruito dal sistema marker-

less, e confrontarlo con il CoP misurato dalla pedana, il corpo umano è stato appros-

simato con un pendolo inverso rigido, incernierato alle caviglie, modello comunemente

adottato per descrivere l’equilibrio in stazione eretta [54, 55] (Figura 2.7). Le equazioni

utilizzate sono riportate nella Sezione 2.6.2.

Pedana

Caviglia

CoM

Forza Peso (𝑚 ⋅ 𝑔)
Altezza (ℎ)

CoP

𝐹𝑧 (Reazione Pedana)

𝐶𝑜𝑃𝑥 − 𝐶𝑜𝑀𝑥

Figura 2.7: Rappresentazione del momento raddrizzante nel modello a Pendolo Inverso. Per
frenare la caduta in avanti, il CoP deve spingersi fisicamente oltre la proiezione a terra del CoM,
generando una forza di richiamo verso l’indietro.
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2.4.2 Modello eDiscretizzazioneGeometrica per il Sistemamulti-camera

La procedura complessiva, dall’acquisizionemulti-camera alla stima delle proprietà iner-

ziali del corpo, è schematizzata in Figura 2.8.

Figura 2.8: Schema della procedura e delle fasi del sistema di misura markerless proposto,
dall’acquisizione multi-camera alla stima delle proprietà inerziali del corpo (CoM e tensore d’i-
nerzia), passando per la 2D human pose estimation, la triangolazione 3D e il modello geometrico
semplificato del corpo. Adattato da Giulietti et al. [64].

YOLO26x

Per l’estrazione della cinematica multi-camera, il presente lavoro impiega YOLO26x, la

variante extra-large della recente architettura YOLO26, la più accurata della famiglia a

fronte di un costo computazionale maggiore [38], utilizzata con i pesi preaddestrati su

COCO e senza riaddestramento. A differenza dei tradizionali rilevatori convoluzionali,

YOLO26x adotta un’architettura dual-head con inferenza nativa end-to-end, eliminan-

do la necessità di post-elaborazione NMS (Non-Maximum Suppression) e rimuovendo

il modulo DFL (Distribution Focal Loss), ottenendo una testa di rete più leggera e un

intervallo di regressione non vincolato [38].

Nel lavoro in cui sono state confrontate diverse configurazioni di modelli, formati e

telecamere suHuman3.6M, la più accurata è risultata YOLOv8x-pose con quattro teleca-

mere, con un errore medio per giunto (MPJPE) di 18.2 mm [65]. È stato scelto YOLO26x,

variante extra-large della versione più recente della stessa famiglia, che per la stima del-

la posa migliora l’AP di 2.1 punti rispetto a YOLO11x-pose sul set di validazione COCO

(71.6 contro 69.5) [38]. Tra le sue novità vi è la Residual Log-Likelihood Estimation (RLE),

un obiettivo di addestramento che modella l’incertezza di ciascun giunto riducendo il
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peso dei keypoints ambigui o occlusi [38]. Si mantiene così la continuità con il sistema

presentato da Giulietti et al., in cui si utilizza la stessa famiglia di modelli e la stessa

configurazione di camere e keypoints [64].

Il sistema multi-camera adottato da Giulietti et al. stima il CoM e il tensore d’inerzia

a partire da 13 keypoints 2D triangolati da quattro telecamere sincronizzate, utilizzando

il modello YOLOv11x-pose e un modello geometrico semplificato del corpo. Gli autori

lo hanno validato tramite uno studio condotto su 15 partecipanti sani in cui si mette a

confronto il momento generato dal soggetto attorno all’asse di rotazione di una cella di

carico a un grado di libertà, e quello stimato dal modello del sistema. I risultati pre-

sentano un errore assoluto medio mediano di 5.88 Nm e un coefficiente di correlazione

di Pearson mediano di 0.98. Per queste ragioni, in continuità con quanto già studiato

e sviluppato, questa tesi adotta lo stesso sistema di stima, sostituendo il modello AI di

stima della posa con YOLO26x.

I keypoints 2D di ciascuna telecamera sono triangolati con unaDLT pesata (weighted

direct linear transform): per ogni keypoint si calcolano più candidati 3D dalle coppie

di telecamere, se ne valuta l’errore di riproiezione e si pesa ciascuna triangolazione in

base alla coerenza tra le telecamere e con il frame precedente [65, 64]. Nel sistema di

Giulietti et al. i keypoints con visibilità inferiore a 0.5 sono esclusi dalla triangolazione,

che richiede almeno due telecamere; quando ciò non è possibile, la posizione è propagata

dal frame precedente [64]. A differenza del sistema di Giulietti et al., in questa tesi non

è stato applicato il filtro 𝛼-𝛽-𝛾 sui keypoints 2D. Nelle acquisizioni di questa tesi la

confidenza dei 13 keypoints utilizzati è sempre superiore a 0.5 (mediana 0.99): il 79%

dei keypoints è triangolato con tutte e quattro le telecamere, il 20% con tre, e l’errore di

riproiezione medio ha una mediana di 4.3 px. La triangolazione è stata eseguita con un

software sviluppato in laboratorio, lo stesso utilizzato per la calibrazione.

Discretizzazione Geometrica del Corpo Umano

Per calcolare la posizione del Centro di Massa, il corpo umano è stato approssimato tra-

mite un modello geometrico a 10 segmenti tridimensionali, le cui dimensioni e posizioni
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sono vincolate istante per istante alle coordinate dei 13 keypoints estratti dal sistema

ottico (Figure 2.9 e 2.10) [64].

Figura 2.9: Confronto tra i 17 keypoints originali stimati da un modello YOLO-pose e la versio-
ne ridotta a 13 keypoints, ottenuta escludendo occhi e orecchie per la difficoltà di rilevamento
consistente e la loro limitata rilevanza per le analisi successive. Approccio analogo a quello adot-
tato in questa tesi con YOLO26x. Adattato da Giulietti et al. [64].

Geometricamente, la testa e il collo sono fusi in un ellissoide, il tronco è rappresen-

tato come un cilindro a sezione ellittica, mentre gli arti sono rappresentati da tronchi di

cono [64]. Mani e piedi, che non hanno keypoints associati, non costituiscono segmenti

a sé: le percentuali di massa di Dumas et al. [50] sono assegnate ai soli dieci segmenti e

sommano a circa il 100% della massa corporea, per cui la massa di mani e piedi è inglo-

bata negli avambracci e nelle gambe, i cui solidi sono definiti dai keypoints di gomito e

polso e di ginocchio e caviglia.
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Figura 2.10: Il corpo umano discretizzato in 10 segmenti a partire dalla posizione dei 13 key-
points (in nero). Il CoM di ciascun segmento è rappresentato in blu, con il relativo sistema di
riferimento locale; il CoM globale calcolato dall’algoritmo è rappresentato in verde. Adattato da
Giulietti et al. [64].

Lamassa di ogni solido viene assegnata come percentuale della massa corporea tota-

le del soggetto, applicando i coefficienti antropometrici differenziati per sesso di Dumas

et al. [50]. Questa modellizzazione consente di ricavare analiticamente le coordinate

spaziali del CoM globale come media delle posizioni dei CoM dei singoli segmenti, pe-

sata sulle rispettive masse. Indicando con 𝑚𝑖 e 𝐫𝑖 la massa e la posizione del centro di

massa dell’𝑖-esimo segmento, la posizione del CoM globale è

𝐫𝐶𝑜𝑀 =

∑
𝑖
𝑚𝑖𝐫𝑖

𝑀

, 𝑀 = ∑

𝑖

𝑚𝑖. (2.1)

Poiché ciascunamassa𝑚𝑖 è una percentuale della massa corporea totale,𝑀 si semplifica

e la posizione del CoM dipende dalle sole percentuali dei segmenti. La massa corporea

totale è stata ricavata dalla componente verticale 𝐹𝑧 della forza misurata dalla pedana

di forza (𝑀 = 𝐹𝑧/𝑔 a soggetto fermo).
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2.4.3 SAM 3D Body (3DB) per il sistema single-camera

Per il sistema single-camera è stato adottato SAM 3D Body (3DB), un modello che rico-

struisce da una singola immagine la mesh 3D dell’intero corpo; il suo vantaggio rispet-

to ai modelli basati su keypoints risiede proprio nella ricostruzione del volume corpo-

reo [39]. A differenza dei modelli basati su SMPL, 3DB adotta una nuova rappresenta-

zione parametrica della mesh, il Momentum Human Rig (MHR), che separa la struttura

scheletrica dalla forma della superficie corporea (tessuti molli) [39].

A livello architetturale, SAM 3D Body si distingue per un approccio promptable basa-

to su encoder-decoder, che permette al sistema di ricevere input ausiliari (comemaschere

di segmentazione o coordinate 2D) per guidare l’inferenza, garantendo una stima simul-

tanea e coerente della postura del corpo e delle estremità (mani e piedi) all’interno di

un unico framework [39].

Nell’uso standard, SAM 3D Body ricava i parametri intrinseci della telecamera da

uno stimatore automatico del campo visivo (Field of View, FoV) (e.g. MoGe-2) [39]. In

questo lavoro, disponendo della calibrazione di laboratorio, i parametri intrinseci sono

stati forniti direttamente al modello, senza ricorrere allo stimatore.

Per ogni fotogramma, dopo la correzione della distorsione con la calibrazione di la-

boratorio, il modello individua il soggetto e ne ricostruisce la mesh in coordinate della

telecamera [39]. È proprio la ricostruzione del volume a consentire di ricavare il CoM

direttamente dalla mesh, senza un modello geometrico a segmenti né coefficienti antro-

pometrici: il CoM è il baricentro della mesh triangolata, assumendo densità uniforme

su tutto il volume. La definizione è quindi diversa da quella del sistema multi-camera

e comprende anche mani e piedi con la loro forma reale [39]. Le coordinate del CoM,

espresse nel sistema della telecamera, sono poi portate nel sistema di riferimento glo-

bale, definito dalla scacchiera posta sulla pedana, mediante i parametri estrinseci della

telecamera [64]. Per la stimamonoculare la profondità e la scala sono quelle predette dal

modello a partire dai parametri intrinseci forniti: non è stato introdotto alcun vincolo

aggiuntivo, per esempio sulla statura del soggetto.

Per la pipeline single-camera è stata utilizzata una delle quattro videocamere del
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sistema multi-camera (camera 19 in Figura 2.4), posta frontalmente al soggetto a circa

2.2 m di distanza orizzontale dall’origine del sistema di riferimento e a circa 2.3 m di

altezza.

2.5 Protocollo

La pedana di forza è stata accesa almeno un’ora prima delle acquisizioni, con lo strea-

ming dei dati attivo, per consentirne la stabilizzazione termica e limitare la deriva del

segnale; successivamente, prima di ogni soggetto è stato azzerato l’offset a pedana sca-

rica. Le videocamere sono state pre-calibrate con una scacchiera (chessboard) 11×8 con

riquadri da 100 mm, utilizzando il software sviluppato in laboratorio, che si basa sull’im-

plementazione OpenCV del metodo di Zhang [66, 64]: dalle immagini della scacchiera si

ricavano le matrici dei parametri intrinseci (lunghezza focale, centro ottico e coefficien-

ti di distorsione radiale e tangenziale) ed estrinseci (posizione e orientamento rispetto

al sistema globale) di ciascuna videocamera. Con la scacchiera posta sopra la pedana

si è inoltre definito il sistema di riferimento globale, con gli assi orientati in modo da

farli corrispondere a quelli della pedana [64]. La calibrazione è stata eseguita una so-

la volta per l’intera campagna di acquisizione: i parametri estrinseci e intrinseci delle

videocamere sono identici in tutte le sessioni.

2.5.1 Partecipanti

Hanno partecipato allo studio 16 volontari sani (11 donne e 5 uomini), di età compresa

tra 21 e 30 anni. Tutti i partecipanti hanno firmato il consenso informato prima del-

l’acquisizione (studio approvato dal Comitato Etico dell’Università di Pavia, protocollo

n. 230/25, giugno 2025). I volontari sono stati reclutati in base a criteri di inclusione

quali una vista normale o corretta e la capacità di stare in piedi senza appoggio. Sono

stati esclusi i soggetti con patologie neurologiche, muscolo-scheletriche, cardiovascola-

ri o respiratorie, attuali o pregresse, con interventi ortopedici recenti agli arti inferio-
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ri, con sintomi persistenti da traumi pregressi o con storia di commozione cerebrale o

cinetosi [64]. Le caratteristiche del campione sono riportate in Tabella 2.3.

Variabile Valore

Sesso (F/M) 11/5

Età (anni) 24.4 ± 2.2 (21–30)

Massa corporea (kg) 65.1 ± 12.1 (49–86)

Statura (cm) 169.9 ± 10.0 (152–190)

BMI (kg/m2) 22.4 ± 2.9 (17.4–28.3)

Numero di piede 39.8 ± 3.3 (35–47)

Vestibilità degli abiti (norma-

le/oversize/attillata)

12/2/2

Tabella 2.3: Caratteristiche dei 16 partecipanti. I valori continui sono riportati come media ±

deviazione standard (minimo–massimo).

2.5.2 Informazioni Antropometriche

Oltre ai segnali di centro di pressione e di centro di massa, per ogni soggetto sono stati

raccolti statura, massa corporea, indice di massa corporea (BMI), numero di piede, sesso,

età e vestibilità degli abiti (Tabella 2.3).

Queste variabili sono state registrate perché le misure di oscillazione del CoP non

sono indipendenti dalle dimensioni del corpo che le genera: in adulti sani, ad esem-

pio, la lunghezza del percorso e l’area di oscillazione aumentano con la statura, mentre

una misura normalizzata rispetto alla base di appoggio non varia, per cui parte delle

differenze tra soggetti può essere un artefatto della taglia corporea [67]. L’effetto della

massa corporea è invece documentato ma non univoco: nelle donne obese il range di

oscillazione cambia in modo diverso nei due piani [68], mentre in un campione di adulti

con BMI medio di 27.5 la correlazione tra BMI e oscillazione è debole [69]. Le stesse

caratteristiche potrebbero influire anche sull’errore dei sistemi markerless rispetto alla
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pedana di forza, perché morfologia e vestibilità degli abiti modificano la silhouette su

cui si basano i modelli; gli studi che hanno confrontato abiti diversi riportano tuttavia

differenze angolari contenute, circa 2.6◦ nel cammino e meno di 2.8◦ nella corsa [30, 31].

Il campione di questa tesi, composto da 16 giovani adulti di cui 12 con abiti di vestibi-

lità normale, ha numerosità e variabilità limitate: per questo l’effetto di queste variabili

sull’errore dei due sistemi non è stato analizzato.

2.5.3 Protocollo di Acquisizione (Task Sperimentali)

Ciascun soggetto ha eseguito cinque task motori, della durata di 30 s ciascuno, descritti

di seguito.

L’ordine dei task è stato fisso per tutti i soggetti: Occhi Aperti, Occhi Chiusi, Limite,

One Foot e Tandem. Ogni task è stato eseguito una volta, con 30 s di pausa tra un task e

l’altro. Per tutti i task a parte Occhi Chiusi è stato chiesto al soggetto di fissare un punto

posto sulla parete di fronte, a circa 2 m di distanza dalla pedana. Ogni soggetto ha

mantenuto indossate le proprie calzature durante le prove. I piedi dei soggetti sono stati

posizionati secondo dei riferimenti sulla pedana, con i talloni a circa 20 cm di distanza

e le punte dei piedi orientate verso l’esterno di circa 30◦.

Task 1 e 2: Quiet Standing (Postura Statica Bipodalica)

Il test è la prova di riferimento per la valutazione posturografica di base [14]. Il sog-

getto ha mantenuto la postura eretta sulla pedana, con i piedi posizionati in posizioni

specifiche e le braccia lungo i fianchi (Figura 2.11).

• Esecuzione: la prova è stata eseguita a Occhi Aperti e a Occhi Chiusi, su superficie

rigida [15].

• Obiettivo: verificare che il sistema markerless sia in grado di rilevare le micro-

oscillazioni posturali in condizioni statiche, in cui il segnale utile è dello stesso

ordine di grandezza del rumore di misura [55].
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(a) Occhi Aperti (b) Occhi Chiusi

Figura 2.11: Esecuzione dei task di stazione eretta quieta sulla pedana di forza: a Occhi Aperti
(a) e a Occhi Chiusi (b).

Task 3: Limits of Stability (Oscillazione Volontaria Massima)

La letteratura evidenzia la necessità di superare la sola analisi statica introducendo

perturbazioni dinamiche volontarie [13].

35



Capitolo 2 | Materiali e metodi

• Esecuzione: il soggetto ha oscillato una volta a sinistra partendo dal centro, rima-

nendo sbilanciato a sinistra per circa 15 s, per poi spostarsi a destra per il restante

tempo del task, mantenendo il corpo rigido il più possibile come un pendolo, senza

piegare ginocchia o bacino e mantenendo i piedi fermi (Figura 2.12).

• Obiettivo: ottenere ampie escursioni in direzione medio-laterale, mantenute per

circa 15 s su ciascun lato, in cui il segnale utile è molto più grande del rumore di

misura, e verificare il comportamento dei due sistemi in un movimento di grande

ampiezza, complementare alle prove statiche.

Figura 2.12: Esecuzione del Limite (esempio di sbilanciamento laterale): il soggetto si inclina
mantenendo i piedi fermi e il corpo rigido.
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Task 4 e 5: Single-Leg Stance / Tandem Stance

• Esecuzione: nel One Foot il soggetto si è retto sulla sola gamba dominante; nel

Tandem ha posizionato un piede esattamente davanti all’altro (tacco-punta), col

piede destro dietro al sinistro. Ciascuna prova è durata 30 secondi mantenen-

do, per quanto fosse possibile da parte del soggetto, le braccia lungo i fianchi

(Figura 2.13) [14].

• Obiettivo: ridurre la base di appoggio in direzionemedio-laterale, generando oscil-

lazioni più ampie e meno regolari, quindi più facilmente distinguibili dal rumore

di misura.
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(a) One Foot (b) Tandem

Figura 2.13: Esecuzione dei task a base di appoggio ridotta: One Foot (a) e Tandem (b).

2.5.4 Sessioni e Grandezze Confrontate

Ciascuno dei 16 soggetti ha eseguito i cinque esercizi, per un totale di 80 sessioni acqui-

site. Sono state escluse 26 sessioni in cui il numero di frame acquisiti differiva di più di

15 da quello atteso (1800, pari a 30 s a 60 fps) a causa di frame mancanti in acquisizione.

Le sessioni mantenute perdono al più 15 frame, mentre quelle escluse da 64 a 1190, per

cui qualsiasi soglia tra 15 e 63 porta alla stessa selezione. Gli errori sono dovuti a re-

gistrazioni terminate in anticipo oppure a frame non acquisiti durante la registrazione.

Dal registro dell’acquisizione risulta che 9 sessioni escluse sono registrazioni terminate
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in anticipo, 8 sono registrazioni complete con frame non acquisiti e 9 presentano en-

trambe le situazioni. Rispetto alle sessioni mantenute, quelle escluse hanno un tempo

medio di acquisizione per frame più alto (mediana 5.7 contro 1.8 ms) e più frame in coda

(8 contro 2); ciò indica un problema tecnico. Le 54 sessioni rimanenti sono state utiliz-

zate in tutte le analisi: Occhi Aperti 13, Occhi Chiusi 10, Limite 12, One Foot 11, Tandem

8. L’esclusione delle sessioni non è uniforme tra gli esercizi: 8 delle 26 sessioni escluse

riguardano il Tandem, 6 gli Occhi Chiusi, 5 il One Foot, 4 il Limite e 3 gli Occhi Aperti, ma

non risulta associata in modo significativo al tipo di esercizio (test chi-quadro, 𝑝 = 0.38):

con 16 sessioni per esercizio il test avrebbe individuato un’associazione di questa entità

solo in circa un terzo dei casi, per cui un legame con il compito non può essere escluso. I

gruppi hanno quindi numerosità diversa (da 8 a 13 sessioni) e sono composti da soggetti

in parte diversi.

Per ogni esercizio sono stati ottenuti tre tracciati: il CoP misurato dalla pedana di

forza, assunto come riferimento (gold standard), e i due CoP stimati dal CoM, uno dalla

pipelinemulti-camera con YOLO26x e uno dalla pipeline single-camera con SAM 3DBo-

dy. Da ciascun tracciato sono stati calcolati gli indici descritti nella Sezione 2.6.4, con cui

sono stati confrontati i due sistemi. Nel seguito, per brevità, la pedana di forza è indicata

come pedana e i due sistemi markerless, multi-camera e single-camera, rispettivamente

come YOLO e SAM. Il confronto con la pedana riguarda il CoP stimato dall’intera proce-

dura (quindi dalla stima del CoM all’applicazione del filtraggio, della doppia derivazione

e del modello a pendolo inverso). YOLO e SAM differiscono per modello di stima della

posa, per numero di telecamere (quattro contro una) e per la definizione del CoM, dove

YOLO lo definisce dal modello geometrico a solidi, mentre SAM come baricentro della

mesh. Perciò il confronto riguarda due sistemi completi.
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2.6 Elaborazione Dati

2.6.1 Calcolo del Centro di Pressione di Riferimento

Il Centro di Pressione di riferimento è stato calcolato dalle componenti di forza verticale

𝐹𝑧 e dai momenti 𝑇𝑥 , 𝑇𝑦 misurati dalla pedana, secondo le relazioni classiche derivate

dall’equilibrio dei momenti alla base d’appoggio:

𝐶𝑜𝑃𝑦 =

𝑇𝑥

𝐹𝑧

, 𝐶𝑜𝑃𝑥 = −

𝑇𝑦

𝐹𝑧

(2.2)

Il CoP così ottenuto costituisce il riferimento (ground truth) rispetto al quale sono stati

confrontati i due sistemi di visione.

2.6.2 Stima del Centro di Pressione dal Centro di Massa

Modello del Pendolo Inverso

I sistemi video restituiscono la traiettoria del CoM e non direttamente quella del CoP:

per mettere in relazione le due grandezze è stato applicato il modello del pendolo inverso

a singolo segmento. Trattando il corpo come un pendolo invertito imperniato alla base

d’appoggio, il bilancio dei momenti attorno al CoP fornisce la stima:

𝐶𝑜𝑃𝑥(𝑡) = 𝐶𝑜𝑀𝑥(𝑡) −

𝑧̄

𝑔

𝑎𝑥(𝑡) (2.3)

𝐶𝑜𝑃𝑦(𝑡) = 𝐶𝑜𝑀𝑦(𝑡) −

𝑧̄

𝑔

𝑎𝑦(𝑡) (2.4)

dove 𝑎𝑥(𝑡) e 𝑎𝑦(𝑡) sono le componenti orizzontali dell’accelerazione del CoM, 𝑔 = 9.81m/s2

l’accelerazione di gravità e 𝑧̄ la quota del CoM, assunta costante e pari alla media della

sua componente verticale lungo la prova: durante le acquisizioni tale componente va-

ria di pochi millimetri (deviazione standard mediana di circa 2 mm sulle 54 sessioni). Il

termine correttivo tiene conto del fatto che, quando il corpo accelera orizzontalmente, il

punto di applicazione della risultante delle forze a terra si discosta dalla proiezione ver-

40



2.6 Elaborazione Dati

ticale del CoM in misura proporzionale all’altezza del CoM stesso e all’accelerazione.

L’equazione deriva dal bilancio dei momenti di un pendolo inverso [54, pp. 194–196].

Considerando il moto nel piano verticale che contiene l’asse 𝑥 , orientato verso destra,

misurando le posizioni a partire dal perno e assumendo positive le rotazioni antiorarie,

il momento della reazione vincolare 𝑅, applicata nel CoP, e quello del peso𝑊 , applicato

nel CoM, determinano l’accelerazione angolare 𝛼 del pendolo, di momento d’inerzia 𝐼 :

𝑅𝐶𝑜𝑃𝑥 −𝑊 𝐶𝑜𝑀𝑥 = 𝐼 𝛼. (2.5)

Poiché la componente verticale del CoM varia di pochi millimetri, l’accelerazione verti-

cale è trascurabile e 𝑅 = 𝑊 ; inoltre, per piccole oscillazioni, l’accelerazione orizzontale

del CoM è 𝑎𝑥 = −𝑑 𝛼, con 𝑑 distanza tra il perno e il CoM. Ne segue

𝐶𝑜𝑃𝑥 − 𝐶𝑜𝑀𝑥 = −

𝐼

𝑊𝑑

𝑎𝑥 , (2.6)

cioè la differenza tra CoP e CoM è proporzionale all’accelerazione del CoM e di segno

opposto, come riscontrato da Winter nei dati sperimentali (p. 196). Nella formulazione

adottata il corpo è trattato come massa concentrata nel CoM: il momento d’inerzia vale

𝐼 = 𝑚𝑑
2 e il peso 𝑊 = 𝑚𝑔 , per cui 𝐼/(𝑊𝑑) = 𝑑/𝑔 . Winter colloca il perno nell’ar-

ticolazione della caviglia; qui il perno è invece assunto al livello della pedana, dove si

trova l’origine del sistema di riferimento, per cui 𝑑 coincide con la quota del CoM 𝑧̄ e

si ottiene l’Eq. 2.4. La stessa relazione vale lungo l’asse 𝑦. Il modello presuppone una

strategia di caviglia, valida in postura quieta e per piccole perturbazioni [54, p. 198], in

cui il corpo oscilla come un unico segmento rigido attorno alle caviglie. Questa ipotesi

è meno adeguata sul piano mediolaterale, dove il controllo è affidato soprattutto ad ab-

duttori e adduttori dell’anca [54, pp. 196–198], e nei task a base d’appoggio ridotta e nel

Limite, in cui intervengono anche anca e tronco [70]: il corpo non si comporta più come

un solo segmento e la stima è meno accurata. Di questo si tiene conto nella discussione

dei limiti dello studio.
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2.6.3 Analisi del Segnale

Per stimare il CoP dal CoM con il modello del pendolo inverso (Eq. 2.4) serve l’accelera-

zione del CoM, ottenuta derivando due volte la sua posizione. La posizione ricostruita

dal video è però affetta da rumore di misura, e la derivazione numerica amplifica le alte

frequenze (proporzionalmente alla frequenza per la velocità e al suo quadrato per l’ac-

celerazione). Il CoM deve quindi essere filtrato prima di essere derivato. La frequenza

di taglio del filtro non è stata fissata arbitrariamente, ma scelta a partire dall’analisi del

segnale nel dominio del tempo e della frequenza, descritta nei passaggi seguenti.

Le figure di questa sezione si riferiscono a una sessione di esempio (soggetto S2,

esercizio Occhi Aperti, 30 s acquisiti a 60 Hz), scelta tra quelle che rispettassero i criteri:

assenza di frame mancanti o duplicati. Fanno eccezione le Figure 2.17, 2.18 e 2.19, che

riassumono tutte le 54 sessioni valide (16 soggetti, 5 esercizi). I segnali sono espressi

in millimetri e centrati sulla propria media, perché CoP e CoM sono grandezze diverse

riferite a origini diverse; il centraggio non modifica gli indici utilizzati, che sono inva-

rianti rispetto a una traslazione. Il primo secondo di ogni acquisizione è scartato, perché

il CoM presenta un transitorio iniziale privo di significato posturale.

Segnale nel dominio del tempo

Il primo passo è l’osservazione del segnale grezzo. La Figura 2.14 riporta a sinistra le

componenti 𝑋(𝑡) e 𝑌 (𝑡), rispettivamente sopra e sotto, e a destra la traiettoria nel piano

(𝑋, 𝑌 ) (path), per il CoP della pedana, il CoM di YOLO e il CoM di SAM.

La figura mostra che il segnale della pedana è dominato da componenti a bassa fre-

quenza, mentre ai segnali ricavati dai video è sovrapposto un rumore ad alta frequenza,

che rende frastagliate le componenti e le traiettorie.

Segnale nel dominio della frequenza: spettro e PSD

Per separare il segnale utile dal rumore è stato effettuato lo studio nel dominio della

frequenza, scomponendo ciascun segnale (centrato sulla media) nelle sue componenti

sinusoidali con la trasformata di Fourier. Sono state calcolate due stime della distri-
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Figura 2.14: Segnale grezzo nel dominio del tempo (sessione S2, Occhi Aperti). A sinistra, le
componenti 𝑋(𝑡) (sopra) e 𝑌 (𝑡) (sotto); a destra, la traiettoria (𝑋, 𝑌 ). Sono riportati il CoP della
pedana (nero), il CoM di YOLO (blu) e il CoM di SAM (rosso), centrati sulla propria media. La
zona grigia indica il primo secondo, scartato nelle analisi.

buzione della potenza in funzione della frequenza (Figura 2.15). La prima è lo spettro

di potenza, calcolato sull’intero segnale con una finestra di Hann: ha la massima ri-

soluzione in frequenza ma una forte variabilità da un punto all’altro. La seconda è la

densità spettrale di potenza (PSD) con il metodo di Welch, che divide il segnale in seg-

menti sovrapposti da 5 s, ne calcola il periodogramma e ne fa la media: il grafico mostra

una curva meno rumorosa, a scapito della risoluzione (0.2 Hz), e permette di leggere

l’andamento medio della potenza.

Nella figura la potenza si concentra alle basse frequenze e decresce al crescere della

frequenza. Ad alta frequenza i segnali ricavati dai sistemi di visione si appiattiscono su

un livello di rumore (noise floor), mentre la pedana continua a decadere. Il punto in cui

la PSD si appiattisce indica dove il rumore prevale sul segnale utile.
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Figura 2.15: Spettro di potenza (periodogramma, a sinistra) e PSD di Welch con segmenti da
5 s (a destra) per l’asse 𝑋 (sopra) e l’asse 𝑌 (sotto), per il CoP della pedana, il CoM di YOLO e il
CoM di SAM (sessione S2, Occhi Aperti). La potenza è in scala logaritmica.

Potenza cumulata e frequenza 𝑓70

Per quantificare la banda occupata dal segnale si calcola la potenza cumulata, ossia la

frazione della potenza totale contenuta al di sotto di ciascuna frequenza:

𝐶(𝑓 ) =

∑
𝑓𝑘≤𝑓

𝑃(𝑓𝑘)

∑
𝑘
𝑃(𝑓𝑘)

, (2.7)

dove 𝑃(𝑓𝑘) è la PSD. Si definisce 𝑓𝑝 la frequenza tale che 𝐶(𝑓𝑝) = 𝑝. Si è usato 𝑝 = 0.7:

𝑓70 è la frequenza sotto cui cade il 70% della potenza e fornisce una misura sintetica della

banda occupata dal segnale. Si è scelto il 70% invece dell’80% perché 𝑓80 è instabile in

presenza di rumore bianco. In questo calcolo la PSD è stimata con segmenti da 20 s,

per avere una risoluzione in frequenza di 0.05 Hz. La Figura 2.16 riporta le curve 𝐶(𝑓 )

e i valori di 𝑓70. Nella sessione di esempio 𝑓70 è compresa tra 0.15 e 0.60 Hz per tutti i

segnali: la potenza dei movimenti posturali è concentrata a frequenze molto basse, tutte

ben inferiori a 1 Hz, e questo dà l’ordine di grandezza della banda del segnale utile, che
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fa da riferimento per le frequenze di taglio valutate nel seguito. La scelta del 70% si vede

bene sull’asse 𝑌 di SAM, dove la curva supera il 70% poco sopra 0.6 Hz ma raggiunge

l’80% solo intorno a 3 Hz, per il rumore presente alle frequenze più alte: con 𝑝 = 0.8 la

frequenza ottenuta sarebbe stata determinata dal rumore. 𝑓70 non fissa quindi il taglio,

che è scelto con le tre analisi descritte di seguito.

Figura 2.16: Potenza cumulata in funzione della frequenza per l’asse𝑋 (a sinistra) e per l’asse 𝑌
(a destra), per il CoP della pedana, il CoM di YOLO e il CoM di SAM (sessione S2, Occhi Aperti).
Le linee verticali tratteggiate indicano 𝑓70 di ciascun segnale; la linea orizzontale punteggiata
indica il 70%.

Scelta della frequenza di taglio

La frequenza di taglio è stata scelta confrontando tre analisi complementari, riportate

nelle tre figure che seguono.

Analisi dei residui di Winter. Il metodo di Winter [49] filtra il segnale con frequenze

di taglio 𝑓𝑐 crescenti e calcola, per ciascuna, il residuo, ossia lo scarto quadratico medio

tra il segnale originale 𝑥𝑖 e quello filtrato 𝑥̂𝑖(𝑓𝑐):

𝑅(𝑓𝑐) =

√

1

𝑁

𝑁

∑

𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖(𝑓𝑐))
2

. (2.8)

Il residuo diminuisce al crescere di 𝑓𝑐; alle alte frequenze dipende solo dal rumore e

diventa approssimativamente lineare. Estrapolando questo tratto lineare fino a 𝑓𝑐 = 0

si ottiene un livello di riferimento del rumore, e la frequenza di taglio di Winter è quella
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in cui il residuo raggiunge tale livello. La Figura 2.17 mostra l’analisi per la sessione di

esempio (a sinistra) e la distribuzione dei tagli di Winter su tutte le sessioni (a destra).

Figura 2.17: Analisi dei residui di Winter. A sinistra, per la sessione S2 (Occhi Aperti), residuo
RMS in funzione della frequenza di taglio per YOLO e SAM e per gli assi 𝑋 e 𝑌 , con la retta del
rumore (tratteggiata), il taglio di Winter (verde) e il taglio adottato (nero). A destra, distribuzione
(box plot) del taglio di Winter su tutte le sessioni; le linee orizzontali indicano i tagli adottati.

Il taglio diWinter indica fino a quale frequenza la posizione del CoM contiene segna-

le. Il modello del pendolo inverso richiede però l’accelerazione, che amplifica il rumore

come il quadrato della frequenza: il taglio di Winter va quindi considerato un limite

superiore per il taglio da utilizzare.

Coerenza tra CoM e CoP. Il secondo criterio verifica fino a quale frequenza il CoM

ricavato dal video contiene informazione sul CoP misurato dalla pedana; i due segnali

si riferiscono infatti allo stesso soggetto e agli stessi istanti. A questo scopo si è calcolata

la coerenza quadratica tra i due segnali:

𝛾
2

𝑥𝑦
(𝑓 ) =

|𝑃𝑥𝑦(𝑓 )|
2

𝑃𝑥𝑥(𝑓 ) 𝑃𝑦𝑦(𝑓 )

, (2.9)

dove 𝑃𝑥𝑦 è la densità spettrale incrociata tra CoM e CoP e 𝑃𝑥𝑥 , 𝑃𝑦𝑦 sono le rispettive PSD.

Per ogni frequenza la coerenza indica quanto le oscillazioni del CoM a quella frequenza
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siano una copia, in fase, di quelle del CoP: vale 1 quando i due segnali sono linearmente

legati e 0 quando non c’è relazione. Il calcolo è stato eseguito con segmenti da 5 s su

tutte le sessioni e su entrambi gli assi.

Poiché la stima è ottenuta su un numero finito di segmenti, anche due segnali indi-

pendenti presentano una coerenza casuale maggiore di zero. Si è quindi utilizzata una

soglia di significatività al 95%, pari a 0.27 con i circa 11 segmenti mediati: è il valore che

segnali non correlati superano solo nel 5% dei casi, e al di sotto del quale la coerenza non

è distinguibile da zero. La Figura 2.18 riporta la mediana della coerenza e l’intervallo tra

il 25° e il 75° percentile, insieme alla soglia.

Figura 2.18: Coerenza tra il CoM (YOLO e SAM) e il CoP della pedana in funzione della frequen-
za: mediana e intervallo 25–75% su tutte le sessioni e su entrambi gli assi. La linea punteggiata
indica la soglia di significatività al 95%; le linee verticali indicano i tagli adottati.

La frequenza a cui la coerenza scende sotto la soglia indica il limite oltre il quale

il CoM non contiene più informazione sul CoP: un taglio superiore a tale frequenza

lascerebbe passare solo rumore, che la derivazione seconda amplifica. Tale frequenza

costituisce quindi un limite superiore per il taglio, e non ne fornisce il valore esatto. La

riduzione della coerenza non dipende infatti solo dal rumore del video, ma anche dal

fatto che il CoM, per la sua natura fisica, non segue le oscillazioni più rapide del CoP.
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Errore degli indici in funzione del taglio. Il terzo criterio non analizza i segnali, ma

il risultato finale della catena di elaborazione: l’accordo degli indici posturografici del

CoP stimato con quelli della pedana. Per ogni sessione e per ogni sistema, per ciascuna

frequenza di taglio da 0.4 a 2.6 Hz (passo 0.1 Hz) si è ripetuta la procedura seguente:

1. filtraggio del CoM con quel taglio;

2. derivazione due volte del segnale filtrato e applicazione del modello del pendolo

inverso (Eq. 2.4), per ottenere il CoP stimato;

3. calcolo di Sway Area e Path Length del CoP stimato e del CoP della pedana;

4. calcolo dell’errore percentuale di ciascun indice, 100 (𝐼stimato − 𝐼pedana)/𝐼pedana.

Ogni taglio è stato riassunto con un unico punteggio: la media dei valori assoluti dei due

errori percentuali, di cui si è presa la mediana sulle sessioni. Più il punteggio è basso,

più il CoP stimato riproduce gli indici della pedana. I due indici sono stati scelti perché

sensibili a bande di frequenza diverse: la Sway Area dipende soprattutto dall’ampiezza

delle oscillazioni, cioè dalle basse frequenze, mentre il Path Length dipende molto dalle

alte frequenze, perché il rumore allunga il percorso. Se il taglio è troppo basso il segna-

le risulta eccessivamente filtrato e gli indici sono sottostimati; se è troppo alto passa

rumore che l’accelerazione amplifica con il quadrato della frequenza e gli indici sono

sovrastimati.

La Figura 2.19 riporta a sinistra il punteggio in funzione del taglio, con l’intervallo tra

il 25° e il 75° percentile e il minimo evidenziato, e a destra gli stessi errori percentuali con

il segno, che permettono di vedere se l’indice è sovrastimato o sottostimato. Si è scelto

questo punteggio, e non l’errore quadraticomedio punto per punto tra le traiettorie, per-

ché quest’ultimo tende a premiare tagli molto bassi: un segnale eccessivamente filtrato

coincide più facilmente con un altro segnale filtrato, ma a costo di perdere l’oscillazione

reale.

Taglio adottato. Dal confronto dei tre criteri si è adottata una frequenza di taglio per

sistema, uguale per tutti gli esercizi e per tutti i soggetti: 1.0 Hz per YOLO e 1.1 Hz per
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Figura 2.19: Errore degli indici rispetto alla pedana in funzione della frequenza di taglio, media-
na su tutte le sessioni. A sinistra, valore assoluto medio dell’errore percentuale di Sway Area e
Path Length (banda: 25–75%; le stelle indicano i minimi). A destra, errore percentuale con segno
di Sway Area (linea continua) e Path Length (linea tratteggiata). Le linee verticali indicano i tagli
adottati.

SAM. In entrambi i casi il valore è compatibile con il minimo del punteggio di Figura 2.19,

è coerente con la frequenza a cui la coerenza tra CoM e CoP si esaurisce (Figura 2.18)

ed è inferiore ai tagli di Winter (Figura 2.17), come richiesto dall’uso dell’accelerazione.

Il taglio è stato scelto sugli stessi dati su cui si valuta poi l’accordo nel Capitolo 3, il che

tende a favorire il risultato. Per verificare di quanto, la scelta è stata ripetuta 16 volte,

escludendo ogni volta un soggetto (validazione incrociata leave-one-subject-out): il taglio

è stato scelto sugli altri 15 soggetti, usando il punteggio di Figura 2.19, e poi applicato

alle sessioni del soggetto escluso. I tagli ottenuti sono compresi tra 0.9 e 1.2 Hz per YOLO

(1.0 Hz in 7 prove su 16) e tra 1.0 e 1.1 Hz per SAM (in tutte le 16 prove), cioè intorno al

valore adottato. Sulle sessioni dei soggetti esclusi l’errore percentuale mediano su Sway

Area e Path Length (media dei due valori assoluti) è 31.7% per YOLO, contro 25.8% con il

taglio scelto su tutti i soggetti, e 25.8% contro 25.2% per SAM. La scelta fatta sugli stessi

dati favorisce dunque il risultato di circa 6 punti percentuali per YOLO e di meno di 1

per SAM. Con la media al posto della mediana lo scarto sarebbemaggiore (circa 14 punti

per YOLO e 3 per SAM), per il peso di pochi soggetti con errori elevati. La verifica non

sostituisce una validazione su dati indipendenti, che richiederebbe un secondo gruppo

di soggetti non usato per la scelta.
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Filtraggio del segnale

Il filtro utilizzato è un Butterworth passa-basso del secondo ordine, applicato in en-

trambe le direzioni temporali per ottenere un filtraggio a fase zero (filtfilt). La risposta

in ampiezza del filtro di Butterworth è |𝐻(𝑓 )| = 1/

√

1 + (𝑓 /𝑓𝑐)
2𝑛, con 𝑛 = 2 ordine del

filtro; la doppia applicazione annulla lo sfasamento, evitando di traslare il segnale nel

tempo, ed eleva al quadrato il modulo della risposta (attenuazione di −6 dB, invece di

−3 dB, alla frequenza di taglio nominale). Il filtro è applicato alle componenti 𝑋 e 𝑌 del

CoM, dopo aver scartato il primo secondo, con frequenza di taglio di 1.0 Hz per YOLO

e di 1.1 Hz per SAM. Il CoP della pedana non è filtrato.

La Figura 2.20 riporta il segnale nel dominio del tempo dopo il filtraggio, con la stessa

configurazione della Figura 2.14.

Figura 2.20: Segnale nel dominio del tempo dopo il filtraggio del CoM (YOLO a 1.0 Hz, SAM a
1.1 Hz), con la stessa configurazione della Figura 2.14. A sinistra𝑋(𝑡) e 𝑌 (𝑡), a destra la traiettoria
(𝑋, 𝑌 ); il CoP della pedana (nero) non è filtrato. Sessione S2,Occhi Aperti; il primo secondo (zona
grigia) è scartato.

Le Figure 2.21 e 2.22 mostrano, per YOLO e SAM, il confronto tra il CoM grezzo e

il CoM filtrato in posizione, velocità e accelerazione, dove velocità e accelerazione sono

ottenute derivando numericamente (differenze finite) rispettivamente una e due volte
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la posizione. In ciascun grafico dell’accelerazione è riportato l’RMS dell’accelerazione

prima e dopo il filtraggio.

Figura 2.21: YOLO: posizione (sopra), velocità (al centro) e accelerazione (sotto) del CoM lungo
𝑋 (a sinistra) e 𝑌 (a destra), grezze (grigio) e filtrate a 1.0 Hz (blu). Nei riquadri, l’RMS dell’ac-
celerazione prima e dopo il filtraggio. Sessione S2, Occhi Aperti.
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Figura 2.22: SAM: posizione (sopra), velocità (al centro) e accelerazione (sotto) del CoM lungo
𝑋 (a sinistra) e 𝑌 (a destra), grezze (grigio) e filtrate a 1.1 Hz (rosso). Nei riquadri, l’RMS dell’ac-
celerazione prima e dopo il filtraggio. Sessione S2, Occhi Aperti.

Il segnale così ottenuto (posizione filtrata e relative derivate) è quello utilizzato come

ingresso del modello del pendolo inverso.

2.6.4 Indici Posturografici

Per ciascun tracciato (CoP misurato e CoP stimato da ciascuno dei due sistemi video)

sono stati calcolati i seguenti indici standard di analisi posturografica:

• Sway Area: area dell’ellisse di confidenza al 95% dei punti (𝑥, 𝑦), ottenuta dagli

autovalori 𝜆1, 𝜆2 della matrice di covarianza campionaria e dal quantile 𝜒 2

0.95,2
della

distribuzione chi-quadro a 2 gradi di libertà:

𝐴 = 𝜋 𝜒
2

0.95,2

√

𝜆1𝜆2 (2.10)
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• Path Length: lunghezza totale del percorso, calcolata come somma delle distanze

euclidee tra campioni consecutivi:

𝐿 =

𝑛−1

∑

𝑖=1

√

(𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)
2
+ (𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖)

2 (2.11)

• Mean Velocity: rapporto tra la Path Length e la durata dell’analisi (circa 29 s, dopo

lo scarto del primo secondo); poiché la durata è la stessa per tutti i sistemi, il suo

errore percentuale coincide con quello della Path Length;

• Range𝑀𝐿, Range𝐴𝑃 : escursione totale (massimo meno minimo) lungo ciascun asse;

• RMS𝑀𝐿, RMS𝐴𝑃 : deviazione standard campionaria della posizione lungo ciascun

asse, quale misura dell’ampiezza tipica dell’oscillazione attorno al proprio valore

medio.

2.6.5 Calcolo degli Errori e Aggregazione tra Soggetti

Per ciascun indice (Sway Area, Path Length, Mean Velocity, Range e RMS) è stato calco-

lato l’errore assoluto, come differenza tra il valore ottenuto da ciascun sistema video e il

valore di riferimento misurato dalla pedana, e il corrispondente errore percentuale, nor-

malizzato rispetto al valore di riferimento. La normalizzazione percentuale è necessaria

poiché la grandezza assoluta degli indici varia molto tra le diverse tipologie di esercizio,

fino a uno o due ordini di grandezza per Sway Area e per Range e RMS mediolaterali

(il Limite produce escursioni fisiologicamente più ampie di una prova di stazione eret-

ta quieta), rendendo il solo errore assoluto non direttamente confrontabile tra compiti

motori diversi.

Va precisato che Sway Area, Path Length, Mean Velocity, Range e RMS sono per

costruzione invarianti rispetto a una traslazione rigida del tracciato: un’eventuale diffe-

renza nell’origine spaziale tra il sistema di riferimento della pedana e quello di ciascuna

pipeline video non influisce quindi né sul valore di questi indici né, di conseguenza, sugli

errori calcolati a partire da essi.
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I risultati per singola sessione sono stati aggregati per tipologia di esercizio ripor-

tando, su tutti i soggetti che hanno svolto quel compito motorio, la mediana e lo scarto

interquartile (IQR) di ciascun indice e del relativo errore, assoluto e percentuale. Si sono

preferite queste statistiche a media e deviazione standard perché, con gruppi di 8–13

sessioni, le distribuzioni degli errori sono asimmetriche e contengono valori anomali,

per cui la media risulta poco rappresentativa, come mostrano i box plot del Capitolo 3

(Figure 3.1, 3.2 e 3.3).

2.6.6 Validazione Statistica (Markerless vs Pedana)

L’accordo tra ciascun sistema markerless e la pedana è stato valutato mediante:

• Coefficiente di Correlazione (Pearson e Spearman): calcolato tra le serie tempo-

rali del CoP stimato e del CoP misurato, separatamente lungo le direzioni ML e

AP, per valutare la concordanza dell’andamento dei due segnali. Nella presenta-

zione dei risultati si riporta, per ciascun esercizio, anche il numero di sessioni con

correlazione inferiore a 0.5.

– Pearson: misura la forza e la direzione della relazione lineare tra due variabili

quantitative. Assume valori tra −1 e 1: valori prossimi a 1 indicano una

relazione lineare diretta, valori prossimi a −1 una relazione lineare inversa.

Valori prossimi a 0 indicano l’assenza di relazione lineare.

– Spearman: è calcolato sui ranghi dei dati anziché sui valori; non richiede

quindi né la normalità dei dati né una relazione lineare, ma valuta se la re-

lazione tra le due variabili è monotona, cioè se all’aumentare dell’una l’altra

tende ad aumentare (o a diminuire) in modo costante. È inoltre più robusto

agli outlier.

La correlazione misura la somiglianza dell’andamento, non l’accordo in ampiezza:

una correlazione alta può accompagnarsi a errori importanti nell’ampiezza. Per

questo l’analisi è affiancata dagli errori sugli indici e dai grafici di Bland-Altman.
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• RMSE di traiettoria (ML e AP): radice dell’errore quadratico medio istante per

istante tra il CoP stimato e quello misurato, calcolata lungo ciascun asse dopo

aver centrato ciascun segnale sulla propria media. La centratura serve per annul-

lare eventuali effetti causati da una traslazione costante sulla misura. Quantifica

l’errore medio sulla traiettoria stimata [20, 71].

• Grafici di Bland-Altman: per l’individuazione di eventuali bias sistematici intro-

dotti dall’algoritmo di stima [20]. Per ciascun indice, ogni sessione è rappresen-

tata da un punto: in ascissa la media tra il valore stimato dal sistema markerless

e quello misurato dalla pedana, in ordinata la loro differenza (sistema markerless

meno pedana). I grafici sono costruiti separatamente per YOLO26x e per SAM 3D

Body.
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Risultati

I risultati sono calcolati sulle 54 sessioni valide del dataset (16 soggetti, 5 esercizi: Occhi

Aperti 𝑛 = 13, Occhi Chiusi 𝑛 = 10, Limite 𝑛 = 12, One Foot 𝑛 = 11, Tandem 𝑛 = 8), con

il filtraggio e il taglio descritti nel Capitolo 2 (Butterworth ordine 2, 1.0 Hz per YOLO

e 1.1 Hz per SAM). Nel seguito, YOLO indica la pipeline multi-camera con YOLO26x e

SAM la pipeline single-camera con SAM 3D Body. Viene quindi valutato il CoP stimato

dall’intera procedura descritta nel Capitolo 2 con due sistemi completi, non direttamente

il CoM. Come presentato nella Sezione 2.6.5, i valori nelle tabelle sono riportati come

mediana [scarto interquartile] perché le distribuzioni degli errori sono asimmetriche.

3.1 Valori degli indici posturografici

La Tabella 3.1 e la Tabella 3.2 confrontano, per ciascun esercizio, i valori assoluti degli

indici ottenuti dalla pedana, da YOLO e da SAM. Le tabelle permettono di verificare che

i valori ottenuti dai due sistemi video siano compatibili con quelli della pedana, prima

di analizzare gli errori percentuali.
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Esercizio Metodo n Sway Area [mm
2] Path Length [mm] Mean Velocity [mm/s]

Occhi Aperti Pedana 13 169 [191] 276 [83] 9.5 [2.8]

YOLO 13 199 [214] 345 [75] 11.9 [2.6]

SAM 13 222 [252] 425 [275] 14.7 [9.5]

Occhi Chiusi Pedana 10 73 [147] 315 [120] 10.9 [4.1]

YOLO 10 106 [111] 401 [77] 13.8 [2.7]

SAM 10 88 [109] 393 [69] 13.6 [2.4]

Limite Pedana 12 15966 [5289] 1166 [525] 40.2 [18.1]

YOLO 12 18118 [7234] 919 [283] 31.7 [9.7]

SAM 12 28864 [16679] 1230 [588] 42.4 [20.2]

One Foot Pedana 11 839 [431] 1329 [382] 45.8 [13.2]

YOLO 11 1122 [554] 923 [549] 31.9 [18.9]

SAM 11 889 [450] 913 [369] 31.5 [12.7]

Tandem Pedana 8 770 [386] 1081 [605] 37.3 [20.9]

YOLO 8 668 [740] 678 [119] 23.4 [4.1]

SAM 8 909 [280] 886 [265] 30.6 [9.1]

Tabella 3.1: Valori mediani [scarto interquartile] di Sway Area, Path Length e Mean Velocity,
per esercizio e per metodo (Pedana, YOLO, SAM).
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Esercizio Metodo n Range𝑀𝐿 [mm] Range𝐴𝑃 [mm] RMS𝑀𝐿 [mm] RMS𝐴𝑃 [mm]

Occhi Aperti Pedana 13 8.6 [9.1] 22.2 [11.2] 1.9 [2.5] 4.9 [4.4]

YOLO 13 12.1 [7.0] 25.6 [21.0] 2.5 [2.0] 5.2 [4.3]

SAM 13 12.5 [12.2] 21.6 [15.2] 3.0 [2.8] 4.4 [4.3]

Occhi Chiusi Pedana 10 6.3 [5.1] 22.5 [10.2] 1.1 [1.1] 4.2 [1.3]

YOLO 10 8.9 [6.6] 22.2 [6.6] 1.5 [1.0] 4.3 [1.3]

SAM 10 7.6 [7.1] 19.9 [1.2] 1.8 [1.8] 3.8 [0.6]

Limite Pedana 12 315.3 [39.9] 49.1 [20.2] 129.8 [26.1] 8.3 [3.8]

YOLO 12 311.0 [43.9] 51.7 [22.9] 132.4 [23.7] 11.1 [4.4]

SAM 12 344.3 [51.0] 97.5 [26.6] 147.9 [20.1] 26.0 [6.0]

One Foot Pedana 11 32.7 [7.3] 48.4 [14.4] 5.7 [1.5] 8.7 [1.8]

YOLO 11 26.1 [8.1] 56.3 [23.0] 5.6 [1.6] 11.4 [4.7]

SAM 11 30.4 [8.5] 48.3 [26.0] 6.1 [1.0] 9.1 [2.2]

Tandem Pedana 8 37.4 [4.5] 32.3 [12.6] 6.2 [1.6] 5.0 [2.4]

YOLO 8 30.0 [7.3] 27.2 [32.0] 5.4 [2.0] 5.2 [6.0]

SAM 8 36.4 [5.6] 40.0 [20.0] 6.3 [1.2] 6.9 [3.9]

Tabella 3.2: Valori mediani [scarto interquartile] di Range e RMS lungo gli assi mediolaterale e
antero-posteriore, per esercizio e per metodo (Pedana, YOLO, SAM).

I valori dei due sistemi video sono dello stesso ordine di grandezza di quelli della

pedana in tutti gli esercizi. Per tutti e tre i metodi gli indici seguono l’andamento atteso:

sono minimi nelle prove a occhi aperti e a occhi chiusi e aumentano nelle prove più

impegnative. Per la pedana, ad esempio, la Sway Area passa da 73–169 mm2 nelle prove

statiche a circa 800 mm2 in Tandem e One Foot e a circa 16000 mm2 in Limite.

Poiché dopo le esclusioni i gruppi sono composti da soggetti in parte diversi, i valori

di esercizi simili non sono direttamente confrontabili tra loro: ad esempio, la Sway Area
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della pedana risulta minore in Occhi Chiusi che in Occhi Aperti.

3.2 Errori rispetto alla pedana

Per ciascun indice si riporta l’errore percentuale rispetto alla pedana (Sezione 2.6.5),

positivo quando il sistema sovrastima, calcolato per ogni sessione e sintetizzato con la

mediana e lo scarto interquartile sulle sessioni valide di ciascun esercizio (Tabella 3.3 e

Tabella 3.4). Per questo motivo gli errori percentuali non coincidono con le differenze

tra le mediane delle Tabelle 3.1 e 3.2: ad esempio, per YOLO a occhi aperti le mediane di

Sway Area differiscono del 18%, mentre l’errore percentuale mediano è +1.5%. L’indice

Mean Velocity non è riportato separatamente: essendo Path Length diviso per la durata

dell’acquisizione, che è la stessa per pedana e sistema video nella stessa sessione, il suo

errore percentuale coincide con quello di Path Length.

La mediana indica l’errore sistematico di ciascun sistema, mentre lo scarto inter-

quartile descrive quanto l’errore varia da una sessione all’altra. Come atteso, questa

variabilità dipende dall’ampiezza del movimento. Nelle prove a occhi aperti e a occhi

chiusi, in cui le oscillazioni sono di pochi millimetri e confrontabili con il rumore di trac-

ciamento, lo scarto interquartile è ampio anche quando l’errore mediano è prossimo a

zero (per YOLO a occhi aperti, Sway Area +1.5% [54.9]). Nel test dei limiti, in cui lo spo-

stamentomediolaterale supera i 300mm, è invece contenuto (per YOLO, Range𝑀𝐿 −0.6%

[5.0]). Il risultato è coerente con il problema del rapporto segnale-rumore discusso nei

capitoli precedenti.
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Esercizio Sistema n Sway Area (%) Path Length (%)

Occhi Aperti YOLO 13 1.5 [54.9] 21.3 [41.9]

SAM 13 9.6 [28.8] 56.4 [38.3]

Occhi Chiusi YOLO 10 27.6 [70.3] 14.9 [54.9]

SAM 10 7.4 [26.1] 23.3 [32.3]

Limite YOLO 12 9.0 [10.5] -30.7 [15.6]

SAM 12 61.9 [57.6] -0.8 [13.6]

One Foot YOLO 11 0.2 [48.8] -35.0 [32.6]

SAM 11 -3.7 [24.6] -36.0 [27.6]

Tandem YOLO 8 -16.4 [25.7] -42.7 [27.3]

SAM 8 13.0 [44.6] -24.6 [21.7]

Tabella 3.3: Errore percentuale mediano [scarto interquartile] di Sway Area e Path Length ri-
spetto alla pedana, per esercizio e per sistema.

Figura 3.1: Distribuzione completa dell’errore percentuale di Sway Area e Path Length (stessi
dati della Tabella 3.3): un punto per sessione, box conmediana e scarto interquartile, per esercizio
e per sistema. I punti oltre i baffi (1.5 × IQR) sono etichettati con l’ID del soggetto.

Il segno dell’errore dipende dall’esercizio più che dal sistema. La Path Length è

sovrastimata da entrambi i sistemi nelle prove a occhi aperti e a occhi chiusi ed è sot-
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tostimata in One Foot e Tandem; in Limite è sottostimata da YOLO (−30.7%), mentre

per SAM l’errore è trascurabile (−0.8%). L’andamento è atteso, perché la Path Length è

l’indice più sensibile al contenuto in frequenza del segnale. Nelle prove statiche l’oscil-

lazione reale è piccola e il rumore residuo, amplificato dalla doppia derivazione, allunga

il percorso stimato. Nelle prove più impegnative il CoP reale contiene correzioni rapide

che il filtraggio del CoM a circa 1 Hz attenua. Lo stesso andamento si osserva nell’errore

con segno in funzione della frequenza di taglio (Figura 2.19).

Esercizio Sistema n Range𝑀𝐿 (%) Range𝐴𝑃 (%) RMS𝑀𝐿 (%) RMS𝐴𝑃 (%)

Occhi Aperti YOLO 13 -4.0 [11.4] 3.9 [37.9] 3.5 [24.8] -0.8 [18.8]

SAM 13 29.9 [18.6] 1.6 [17.4] 41.7 [45.9] -8.1 [17.0]

Occhi Chiusi YOLO 10 12.0 [52.9] 2.2 [21.3] 12.4 [55.3] 2.6 [9.1]

SAM 10 28.8 [13.4] -9.0 [35.0] 51.0 [43.1] -13.0 [24.4]

Limite YOLO 12 -0.6 [5.0] 10.8 [32.5] 1.8 [5.8] 19.8 [30.8]

SAM 12 12.3 [5.7] 90.2 [65.9] 11.6 [6.5] 223.9 [175.0]

One Foot YOLO 11 -19.5 [18.6] 23.1 [44.2] -8.5 [13.3] 16.1 [46.6]

SAM 11 -4.3 [29.2] 4.2 [36.2] -0.2 [22.7] 2.3 [11.2]

Tandem YOLO 8 -20.3 [9.7] -10.2 [54.2] -11.4 [7.3] 4.2 [12.1]

SAM 8 -7.6 [7.9] 16.2 [62.8] 1.4 [6.7] 15.1 [30.9]

Tabella 3.4: Errore percentuale mediano [scarto interquartile] di Range e RMS (ML e AP) ri-
spetto alla pedana, per esercizio e per sistema.
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Figura 3.2: Distribuzione completa dell’errore percentuale di Range e RMS, ML e AP (stessi dati
della Tabella 3.4), stessa configurazione della Figura 3.1.

Su Range e RMS, che descrivono l’ampiezza dell’oscillazione, YOLO ha un errore

mediano entro circa ±23% in tutti gli esercizi e su entrambi gli assi. Il risultato è atteso,

perché questi indici dipendono soprattutto dalle basse frequenze, cioè dalla parte del

segnale che il sistema video ricostruisce meglio. SAM sovrastima invece l’ampiezza me-

diolaterale nelle prove statiche (RMS𝑀𝐿 +41.7% a occhi aperti e +51.0% a occhi chiusi;

Range𝑀𝐿 +29.9% e +28.8%). In termini assoluti la differenza è però di circa 1 mm (RMS𝑀𝐿

di 3.0 contro 1.9 mm e di 1.8 contro 1.1 mm, Tabella 3.2): l’errore percentuale è elevato

perché l’oscillazione mediolaterale in stazione eretta quieta è la più piccola misurata, e

su un segnale di pochi millimetri il rumore di una singola telecamera pesa di più. Infine,

YOLO sottostima il Range𝑀𝐿 nelle prove a base ridotta (−19.5% in One Foot e −20.3%

in Tandem), per lo stesso effetto del filtraggio osservato sulla Path Length: le correzioni

rapide tipiche di queste prove vengono attenuate e l’escursione massima risulta ridotta.

Un’eccezione netta è SAM sull’asse AP nel Limite (Tabella 3.4, riga Limite/SAM):

RMS𝐴𝑃 ha un errore mediano di +224% [scarto interquartile 175%] e Range𝐴𝑃 di +90%
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[66%], molto più alti di qualunque altra cella della tabella. Questo caso è approfondito

nella Sezione 3.4.

3.3 Correlazioni ed errore di forma della traiettoria

La Tabella 3.5 riporta, per esercizio e sistema, i coefficienti di correlazione di Pearson

e di Spearman tra la traiettoria stimata e quella della pedana lungo gli assi ML e AP,

insieme all’RMSE istante per istante (in mm) tra le due traiettorie, dopo aver centrato

entrambe sulla propria media per non essere influenzati da un’eventuale differenza di

origine tra i due sistemi di riferimento. La correlazione misura quanto l’andamento

nel tempo della traiettoria stimata dai sistemi assomiglia a quello della pedana. È una

misura indipendente dall’ampiezza, quindi da sola non basta a stabilire l’accordo con la

pedana, che va valutato assieme agli errori sugli indici (Tabelle 3.3 e 3.4) e ai limiti di

accordo di Bland-Altman (Sezione 3.5).

Esercizio Sistema n Pearson𝑀𝐿 Pearson𝐴𝑃 Spearman𝑀𝐿 Spearman𝐴𝑃 RMSE𝑀𝐿 [mm] RMSE𝐴𝑃 [mm]

Occhi Aperti YOLO 13 0.88 [0.22] (2/13) 0.81 [0.21] 0.86 [0.23] (2/13) 0.79 [0.24] (1/13) 1.2 [0.2] 3.2 [1.1]

SAM 13 0.84 [0.09] 0.82 [0.13] 0.82 [0.10] 0.83 [0.14] 1.4 [1.3] 3.3 [1.7]

Occhi Chiusi YOLO 10 0.80 [0.35] (2/10) 0.87 [0.20] 0.76 [0.34] (3/10) 0.88 [0.21] 1.2 [0.4] 2.4 [1.4]

SAM 10 0.78 [0.09] 0.83 [0.14] 0.78 [0.15] 0.78 [0.15] 1.0 [0.4] 2.6 [1.2]

Limite YOLO 12 1.00 [0.00] 0.79 [0.27] (1/12) 0.95 [0.03] 0.79 [0.28] (1/12) 8.3 [4.1] 7.1 [3.1]

SAM 12 1.00 [0.00] 0.16 [0.90] (9/12) 0.96 [0.01] 0.18 [1.04] (8/12) 18.7 [7.7] 28.1 [8.0]

One Foot YOLO 11 0.79 [0.14] 0.76 [0.20] (2/11) 0.77 [0.12] (1/11) 0.73 [0.20] (3/11) 4.2 [1.3] 8.4 [4.3]

SAM 11 0.84 [0.06] 0.83 [0.15] 0.81 [0.07] 0.82 [0.15] 3.4 [1.2] 5.2 [3.2]

Tandem YOLO 8 0.89 [0.05] 0.55 [0.17] (3/8) 0.88 [0.05] 0.52 [0.20] (3/8) 2.9 [1.3] 5.3 [1.6]

SAM 8 0.93 [0.09] 0.31 [0.45] (5/8) 0.91 [0.09] 0.33 [0.42] (5/8) 2.9 [1.2] 6.3 [1.3]

Tabella 3.5: Pearson e Spearman (ML e AP) ed RMSE di traiettoria (mm, ML e AP), mediana
[scarto interquartile], per esercizio e per sistema. Tra parentesi, dove presente, il numero di
sessioni con correlazione inferiore a 0.5 sul totale delle sessioni di quell’esercizio.

64



3.3 Correlazioni ed errore di forma della traiettoria

Figura 3.3: Distribuzione completa di Pearson, Spearman (ML e AP) e RMSE di traiettoria (cor-
rispondente alla Tabella 3.5), stessa configurazione della Figura 3.1. La linea tratteggiata indica
la soglia di correlazione 0.5.

Le correlazioni sono per lo più comprese tra 0.7 e 0.9, valori che indicano una corre-

lazione alta con la pedana [72]. Come anticipato, una correlazione alta non implica però

un accordo in ampiezza: ad esempio, SAM a occhi aperti e a occhi chiusi ha correlazioni

ML mediane di 0.84 e 0.78, ma sovrastima l’RMS𝑀𝐿 del 42% e del 51% (Tabella 3.4), una

differenza che in termini assoluti è di circa 1 mm, come discusso nella sezione preceden-

te. Fa eccezione l’asse ML nel Limite, dove la correlazione di Pearson è quasi perfetta

per entrambi i sistemi (mediana 0.999, scarto interquartile 0.001): in questo esercizio
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il soggetto compie un’unica ampia oscillazione volontaria lungo ML, per cui il segnale

utile è molto più grande di qualunque rumore di tracciamento residuo. In questo caso

alla correlazione elevata si accompagnano anche errori contenuti su Range𝑀𝐿 e RMS𝑀𝐿

(entro il 13%, Tabella 3.4), per cui l’accordo è buono anche in ampiezza. Anche la correla-

zione di Spearman ML resta alta nello stesso esercizio, ma un poco più bassa e variabile

(mediana 0.95 per YOLO e 0.96 per SAM, scarto interquartile fino a 0.03), una differen-

za compatibile con il fatto che il segnale del Limite è formato da due plateau (soggetto

fermo agli estremi), nei quali i valori differiscono di pochi millimetri e il loro ordine è

dominato dal rumore: ciò abbassa la correlazione sui ranghi, mentre quella di Pearson

è dominata dalla grande escursione tra i due plateau. L’eccezione opposta è di nuovo

l’asse AP di SAM nel Limite, discussa di seguito. Anche nel Tandem l’asse AP ha cor-

relazioni più basse per entrambi i sistemi (Pearson mediano 0.55 per YOLO e 0.31 per

SAM). Il risultato è atteso: con i piedi in tandem il controllo antero-posteriore avviene

soprattutto trasferendo il carico tra il piede anteriore e quello posteriore [54], per cui il

CoP si sposta lungo AP senza un corrispondente movimento del CoM, che il modello

del pendolo inverso a singolo segmento non può riprodurre (Sezione 2.6.2).

Va precisato che mediana e scarto interquartile descrivono solo la fascia centrale

delle sessioni: alcune singole sessioni possono avere una correlazione bassa senza che

questo si veda dal solo intervallo interquartile. Per questo, in Tabella 3.5, le celle di Pear-

son e Spearman in cui almeno una sessione è sotto 0.5 riportano tra parentesi quante

sessioni, su quante totali; la Figura 3.3 mostra inoltre la distribuzione completa, sessione

per sessione. Nella maggior parte dei casi si tratta di 1–3 sessioni isolate. Fanno eccezio-

ne l’asse AP nel Tandem, sotto soglia in 3 sessioni su 8 per YOLO e in 5 su 8 per SAM per

il motivo discusso sopra, e l’asse AP di SAM nel Limite (9 sessioni su 12), approfondito

nella Sezione 3.4.

Le Figure 3.1, 3.2 e 3.3 mostrano inoltre che gran parte delle sessioni etichettate come

outlier non sono distribuite a caso, ma si concentrano su pochi soggetti che ricompaiono

su più indici. Il caso più evidente è il soggetto S1: nelle prove statiche (Occhi Aperti,

Occhi Chiusi) compare tra i valori più estremi per YOLO in Sway Area (+187% e +116%),

Range𝑀𝐿 (+235% e +188%), RMS𝑀𝐿 (+285% e +130%) e nella correlazione ML (Pearson
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0.208 e 0.332). La causa emerge dal contenuto in frequenza del segnale: in queste due

sessioni, la frazione di potenza del CoM di YOLO sotto 1 Hz (media dei due assi) è

0.74 e 0.64, contro una mediana di 0.92 [0.17] su 54 sessioni; il segnale video di quel

soggetto contiene quindi più energia sopra 1 Hz del tipico, compatibile con un rumore

di tracciamento maggiore che il taglio fisso a 1.0 Hz attenua solo in parte. Lo stesso

può essere riscontrato in S3 a Occhi Chiusi, che ha il valore più basso di tutte le sessioni

(0.51) ed errori anomali su Range𝑀𝐿 e Path Length. In questi casi, gli errori più elevati

derivano quindi da singole acquisizioni con tracciamento più rumoroso, e non da un

limite sistematico del metodo.

3.4 Stima della profondità: SAM sull’asse AP nel Limite

Nel Limite, tre indicatori mostrano che la stima di SAM lungo l’asse AP si discosta dai

valori della pedana più di qualunque altra condizione esaminata:

• l’errore percentuale di RMS𝐴𝑃 e Range𝐴𝑃 è il più alto tra tutti gli esercizi (+224% e

+90%, Tabella 3.4);

• la correlazione di Pearson sull’asse AP ha una mediana di 0.16, con 9 sessioni su

12 sotto 0.5 (Tabella 3.5);

• l’RMSE di traiettoria sull’asse AP è il più alto registrato, 28.1mm [8.0] (Tabella 3.5),

a fronte di un range AP della pedana di 49 mm (Tabella 3.2).

Il risultato è atteso e dipende dalla geometria dell’acquisizione. Nel Limite il movi-

mento volontario avviene quasi interamente lungo l’asse ML (Range ML della pedana

315 mm contro 49 mm di Range AP, Tabella 3.2), per cui lungo l’asse AP il segnale po-

sturale reale è piccolo. La telecamera usata da SAM è inoltre posta frontalmente al

soggetto (Sezione 2.4.3), quindi l’asse AP coincide con la direzione della profondità, cioè

con la grandezza che una stima monoculare non misura direttamente ma stima tra-

mite la forma del corpo [35]. Nelle prove statiche il soggetto è quasi fermo e l’errore

sulla profondità risulta pressoché costante, per cui non altera Range e RMS. Durante
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l’ampia inclinazione laterale del Limite la postura cambia sensibilmente e l’errore sulla

profondità varia nel tempo, aggiungendo lungo AP un’oscillazione che la pedana non

registra. YOLO, che utilizza la triangolazione multi-camera per ricostruire la posizio-

ne, non presenta questo effetto: pur avendo anch’esso una correlazione AP più bassa

nel Limite (mediana 0.79) che lungo ML (mediana 0.999), mantiene un errore di RMS𝐴𝑃

del +19.8% e una correlazione di Pearson AP minima di 0.40. Il caso conferma quindi il

vantaggio atteso del sistema multi-camera rispetto alla direzione della profondità della

camera usata per la stima monoculare.

3.5 Analisi di accordo (Bland-Altman)

Per ciascun indice, le Figure 3.4–3.9 riportano, sessione per sessione, la media e la diffe-

renza tra sistema e pedana su tutti gli esercizi insieme, distinti per colore e simbolo. In

ogni grafico la linea orizzontale continua indica il bias, cioè la media delle differenze tra i

due metodi, la linea punteggiata il riferimento allo zero e le due linee tratteggiate i limiti

di accordo al 95% (bias ± 1.96 volte la deviazione standard delle differenze). I limiti di

accordo non vanno confusi con un intervallo di confidenza sulla media: non descrivono

quanto è precisa la stima del bias, ma l’intervallo entro cui ci si aspetta che cada circa il

95% delle differenze individuali tra i due metodi.

La Tabella 3.6 riassume, per ciascun indice, il bias e i limiti di accordo, calcolati sul-

l’insieme di tutti gli esercizi. Questi valori rispondono a una domanda diversa da quel-

la delle Tabelle 3.3 e 3.4, che riportano l’errore percentuale separatamente per ciascun

esercizio: indicano di quanto, in unità assolute, la stima di una singola sessione può

discostarsi dalla pedana, e se il sistema tende a sovrastimare o a sottostimare.
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Indice Sistema Bias LoA Unità

Sway Area YOLO 408 [-2524, 3340] mm2

SAM 2510 [-9338, 14359] mm2

Path Length YOLO -194 [-925, 537] mm

SAM -62 [-679, 554] mm

Mean Velocity YOLO -6.7 [-31.9, 18.5] mm/s

SAM -2.1 [-23.4, 19.1] mm/s

Range𝑀𝐿 YOLO -3.5 [-21.0, 14.0] mm

SAM 9.1 [-24.7, 43.0] mm

Range𝐴𝑃 YOLO 5.1 [-15.7, 25.8] mm

SAM 13.1 [-37.9, 64.2] mm

RMS𝑀𝐿 YOLO -0.1 [-6.1, 5.9] mm

SAM 4.1 [-10.1, 18.4] mm

RMS𝐴𝑃 YOLO 1.0 [-3.2, 5.2] mm

SAM 3.9 [-13.2, 21.0] mm

Tabella 3.6: Bias e limiti di accordo al 95% (bias ± 1.96 SD) tra ciascun sistema e la pedana, per
indice, calcolati su tutte le sessioni e tutti gli esercizi insieme.
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Figura 3.4: Bland-Altman per Sway Area: media e differenza (sistema − pedana) tra YOLO e
pedana (sinistra) e tra SAM e pedana (destra), colorati per esercizio. La linea continua indica il
bias, le linee tratteggiate i limiti di accordo al 95%.

Per Sway Area il bias è di+408mm2 per YOLO e di+2510mm2 per SAM. In entrambi

i pannelli i punti delle prove statiche, diOne Foot e di Tandem restano concentrati vicino

allo zero, mentre quelli del Limite si allontanano al crescere della media. Il bias più alto

di SAM deriva quasi interamente da questo esercizio, in cui la Sway Area è sovrastima-

ta in 11 sessioni su 12 (errore percentuale mediano +61.9%, Tabella 3.3): poiché l’area

dell’ellisse dipende dall’ampiezza dell’oscillazione lungo entrambi gli assi, vi si riflette

l’eccesso di ampiezza lungo AP descritto nella Sezione 3.4.

Figura 3.5: Bland-Altman per Path Length, stessa configurazione della Figura 3.4.
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Per Path Length il bias è negativo per entrambi i sistemi (−194 mm per YOLO e

−62 mm per SAM). I punti seguono il cambio di segno già visto nella Tabella 3.3: per

YOLO stanno sopra lo zero in 16 delle 23 sessioni a occhi aperti e a occhi chiusi e sotto lo

zero in 26 delle 31 sessioni di Limite, One Foot e Tandem, e le mediane di SAM hanno lo

stesso segno di quelle di YOLO in tutti gli esercizi. Il bias complessivo è negativo perché

nelle prove più impegnative la Path Length è circa quattro voltemaggiore che nelle prove

statiche (Tabella 3.1), per cui in millimetri la sottostima prevale sulla sovrastima. La

differenza tra i due bias deriva soprattutto dal Limite, in cui la Path Length è sottostimata

da YOLO (−30.7%) mentre per SAM l’errore è trascurabile (−0.8%). Mean Velocity non è

rappresentata in figura: essendo Path Length diviso per la durata dell’acquisizione, ha

lo stesso andamento in un’altra scala (bias e limiti di accordo sono nella Tabella 3.6).

Figura 3.6: Bland-Altman per Range ML, stessa configurazione della Figura 3.4.

Per Range ML il bias è di −3.5 mm per YOLO e di +9.1 mm per SAM. Il bias di

SAM deriva dal Limite, in cui il Range ML è sovrastimato di una quota quasi costante

tra le sessioni (+12.3% [5.7], Tabella 3.4): anche il punto più lontano dallo zero, con una

differenza di quasi +70mm su unamedia di circa 420mm, corrisponde a una sovrastima

di circa il 18%. Un errore proporzionale così regolare è compatibile con l’ambiguità di

scala della stima monoculare [35]: SAM ricava la distanza del soggetto dalla telecamera

senza alcun vincolo sulla statura (Sezione 2.4.3), e un errore su questa distanza si traduce
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in un errore proporzionale sugli spostamenti nel piano dell’immagine, che un vincolo

sulla statura del soggetto potrebbe correggere.

Figura 3.7: Bland-Altman per Range AP, stessa configurazione della Figura 3.4.

Per Range AP il bias è positivo per entrambi i sistemi (+5.1mmper YOLO e+13.1mm

per SAM). Il segno è atteso: il Range dipende dai due valori estremi del tracciato, e

il rumore di tracciamento residuo tende ad ampliarli. Per YOLO l’effetto è di pochi

millimetri; per SAM i punti più lontani dallo zero sono quelli del Limite, con differenze

fino a oltre +90mm, dovute all’oscillazione aggiunta lungo la direzione della profondità

(Sezione 3.4).

Figura 3.8: Bland-Altman per RMS ML, stessa configurazione della Figura 3.4.
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Per RMSML il bias è praticamente nullo per YOLO (−0.1mm) e di+4.1mmper SAM.

Nel Limite le differenze di YOLO hanno segno variabile (da −14.3 a +6.7 mm), mentre

quelle di SAM sono tutte positive (da +7.0 a quasi +27 mm), con un errore percentuale

mediano di +11.6% [6.5] (Tabella 3.4): praticamente lo stesso valore del Range ML, come

atteso per l’errore di scala descritto sopra.

Figura 3.9: Bland-Altman per RMS AP, stessa configurazione della Figura 3.4.

RMS AP è l’indice in cui la differenza tra i due sistemi è più evidente. YOLO resta

vicino allo zero anche nel Limite (bias +2.5mm in questo esercizio e +1.0mm su tutte le

sessioni, differenzamassima+8.1mm), mentre per SAM lo scarto cresce con la media, in

modo compatibile con l’effetto della profondità (Sezione 3.4). Tre sessioni su 54 superano

il limite di accordo superiore (21.0mm), con differenze da +24 a +36mm: sono tutte del

Limite, esercizio in cui tutte le 12 differenze di SAM sono positive, per cui il superamento

non è casuale ma riflette l’errore sistematico descritto sopra.

Per Sway Area, Range𝑀𝐿 e RMS𝑀𝐿 la dispersione delle differenze cresce con la me-

dia, più per SAM che per YOLO: i punti del Limite si allontanano dalla linea del bias

molto più di quelli delle altre prove, che restano concentrati vicino allo zero. L’anda-

mento è atteso, perché nel Limite questi indici hanno valori assoluti di uno o due ordini

di grandezza superiori a quelli delle prove di stazione eretta quieta, mentre gli errori per-

centuali variano molto meno (Tabelle 3.3 e 3.4): un errore relativo simile produce quindi

uno scarto assoluto molto maggiore. Per la stessa ragione i limiti di accordo della Tabel-
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la 3.6, calcolati su tutti gli esercizi insieme, sono determinati soprattutto dalle sessioni

del Limite e sono molto più ampi della differenza attesa in una prova di stazione eretta

quieta. Per Path Length la dispersione è invece maggiore in One Foot e Tandem, dove

la sottostima dovuta al filtraggio è più marcata (−35.0% e −42.7% per YOLO, −36.0% e

−24.6% per SAM, Tabella 3.3).

3.6 Sintesi del confronto tra i due sistemi

La Tabella 3.7 riassume, in forma di conteggio, il confronto tra YOLO e SAM sulle me-

diane per esercizio delle Tabelle 3.3, 3.4 e 3.5: ogni combinazione è una coppia esercizio-

indice, distinta per asse dove previsto. YOLO ha l’errore percentuale mediano minore in

valore assoluto in 19 combinazioni su 30 e l’RMSE di traiettoria minore in 7 su 10, mentre

le correlazioni mediane sono divise in maniera simmetrica tra i due sistemi in analisi. Il

confronto è descittivo, senza test di significatività, su 8–13 sessioni per esercizio.

Il risultato è coerente con quanto osservato nelle sezioni precedenti. Errori percen-

tuali e RMSE dipendono dall’ampiezza del tracciato e, per SAM, risentono sia dell’errore

di scala lungo ML sia dell’oscillazione aggiunta lungo la profondità, effetti a cui la trian-

golazione di YOLO non è soggetta. La correlazione, invece, non risente di un errore

di scala, e infatti i due sistemi si dividono equamente le combinazioni: YOLO preva-

le soprattutto sull’asse AP nel Limite e nel Tandem, cioè lungo la direzione che per la

telecamera di SAM coincide con la profondità. Il vantaggio di YOLO riguarda quindi

soprattutto la stima dell’ampiezza dell’oscillazione, mentre l’andamento temporale del

CoP è ricostruito in modo analogo da entrambi i sistemi.

74



3.6 Sintesi del confronto tra i due sistemi

Criterio Combinazioni YOLO SAM

Errore percentualemedianominore in valore

assoluto

30 19 11

Errore percentuale mediano entro il 30% 30 27 23

Correlazione mediana più alta (Pearson e

Spearman)

20 10 10

RMSE di traiettoria mediano minore 10 7 3

Tabella 3.7: Numero di combinazioni in cui ciascun sistema risulta migliore secondo il criterio
indicato, sulle mediane per esercizio. Per correlazione e RMSE il confronto usa le mediane non
arrotondate a due decimali.
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Conclusioni

4.1 Sintesi del Lavoro

Questa tesi ha confrontato due sistemi markerless per la stima del centro di pressione

con il CoP misurato da una pedana di forza in stabilometria. Sono stati confrontati un

sistemamulti-camera basato su quattro telecamere sincronizzate, sul modello YOLO26x

e sul modello geometrico a solidi, e un sistema single-camera basato su SAM 3D Body.

Per entrambi i sistemi il CoP è stato stimato partendo dal centro di massa e applicando

il modello del pendolo inverso, dopo un filtraggio passa-basso scelto a 1.0 Hz per YOLO

e 1.1 Hz per SAM. L’analisi è stata condotta su 54 sessioni valide di 16 volontari, che

hanno eseguito cinque prove da 30 s l’una (Occhi Aperti e Occhi Chiusi in quiet standing,

Tandem,One Foot e Limite). I confronti sono stati valutati attraverso gli errori sugli indici

posturografici, le correlazioni, l’RMSE di traiettoria e l’analisi di Bland-Altman.

4.2 Risultati rispetto agli Obiettivi

4.2.1 Protocollo

Il protocollo comprendeva esercizi statici (Occhi Aperti, Occhi Chiusi), a base ridotta

(Tandem, One Foot) e dinamici (Limite, il test dei limiti di stabilità), così da valutare i

sistemi su oscillazioni di ampiezza molto diversa, da pochi millimetri a oltre 300 mm.

Delle 80 sessioni acquisite ne sono state utilizzate 54: le escluse hanno registrazioni

incomplete per cause tecniche e non risultano associate inmodo significativo al compito,

ma i gruppi finali (da 8 a 13 sessioni per esercizio) sono sbilanciati e composti da soggetti

in parte diversi.
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4.2.2 Stima del CoM e del CoP

Il CoM è stato stimato con entrambi i sistemi e il CoP ricavato con il modello del pendo-

lo inverso. Poiché la doppia derivazione amplifica il rumore, il CoM è stato filtrato con

un Butterworth del secondo ordine a fase zero, con un taglio per sistema scelto confron-

tando tre criteri (1.0 Hz per YOLO e 1.1 Hz per SAM). Ripetendo la scelta escludendo un

soggetto alla volta, il taglio resta vicino al valore adottato per entrambi i sistemi: tra 1.0

e 1.1 Hz per SAM e tra 0.9 e 1.2 Hz per YOLO.

4.2.3 Confronto con la Pedana

Il CoP stimato riproduce l’andamento della pedana, con correlazioni per lo più comprese

tra 0.7 e 0.9, cioè alte. Gli indici seguono l’andamento atteso tra gli esercizi e hanno

lo stesso ordine di grandezza di quelli della pedana. Il segno dell’errore dipende più

dall’esercizio che dal sistema: la Path Length, ad esempio, è sovrastimata da entrambi i

sistemi nelle prove statiche e sottostimata in One Foot e Tandem.

4.2.4 Accordo tra i Sistemi

Per quantificare l’accordo tra ciascun sistema e la pedana sono stati usati tre punti di

vista complementari: l’errore sugli indici, la somiglianza delle traiettorie nel tempo (cor-

relazioni e RMSE di traiettoria) e l’analisi di Bland-Altman, che riporta le differenze in

unità assolute. Per Sway Area, Range e RMS mediolaterali le differenze in unità assolu-

te crescono con l’ampiezza dell’oscillazione, per cui i limiti di accordo, calcolati su tutti

gli esercizi insieme, sono determinati soprattutto dal Limite. YOLO ha l’errore percen-

tuale mediano minore in 19 combinazioni indice-esercizio su 30 e l’RMSE di traiettoria

minore in 7 su 10, mentre le correlazioni mediane sono più alte per ciascun sistema in

10 combinazioni su 20. Il confronto è descrittivo, senza test di significatività, e riguarda

due sistemi completi.
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4.3 Interpretazione dei Risultati

Dai risultati emerge che l’accordo con la pedana dipende soprattutto dall’ampiezza del

segnale rispetto al rumore di tracciamento, il problema di fondo richiamato nel Capi-

tolo 1. Dove l’oscillazione è ampia l’accordo è molto buono: sull’asse mediolaterale nel

Limite la correlazione è quasi perfetta (0.999) e gli errori su Range e RMS mediolate-

rali restano sotto il 13%. Nella stazione eretta quieta, invece, l’RMSE di traiettoria (1–

3 mm) è dello stesso ordine di grandezza dell’oscillazione misurata dalla pedana (RMS

di 1–5 mm), per cui l’errore percentuale può raggiungere decine di punti anche quando

la differenza assoluta è minima: la sovrastima di SAM sull’RMS mediolaterale a occhi

aperti e a occhi chiusi (+42% e +51%) corrisponde a circa 1 mm.

Le differenze tra i due sistemi hanno cause riconoscibili e in buona parte attese. Per

YOLO l’effetto principale è quello del filtraggio: nelle prove più impegnative il taglio a

circa 1 Hz attenua le correzioni rapide del CoP, per cui la Path Length risulta sottosti-

mata (−31% nel Limite), mentre nelle prove statiche il rumore residuo la allunga. Per

SAM gli errori principali derivano dalla stima monoculare. Lungo l’asse mediolaterale,

l’ambiguità di scala produce nel Limite una sovrastima proporzionale e regolare tra le

sessioni (circa +12% su Range e RMS). Lungo l’asse antero-posteriore, che per la tele-

camera frontale coincide con la direzione della profondità, l’ampia inclinazione laterale

del Limite introduce un’oscillazione che la pedana non registra (RMS𝐴𝑃 +224%, correla-

zione di Pearson mediana 0.16), mentre la triangolazione di YOLO non ne risente. Nel

Tandem, infine, l’asse AP ha correlazioni più basse per entrambi i sistemi (0.55 per YOLO

e 0.31 per SAM), come atteso per il controllo antero-posteriore basato sul trasferimento

di carico tra i due piedi, che il pendolo inverso a singolo segmento non descrive.

Nel complesso, YOLO stima meglio l’ampiezza dell’oscillazione, mentre l’andamen-

to temporale del CoP è ricostruito in modo analogo dai due sistemi: la correlazione non

risente dell’errore di scala, e YOLO prevale soprattutto lungo la direzione della profon-

dità di SAM. La stima del CoP dal CoM con sistemi markerless risulta quindi fattibile e

riproduce l’andamento della pedana. Poiché la correlazione misura la somiglianza del-

l’andamento e non l’ampiezza, questo giudizio va letto insieme agli errori sugli indici e
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ai limiti di accordo.

4.4 Limiti dello Studio

• Campione Limitato e Sbilanciato: delle 80 sessioni acquisite ne sono state utiliz-

zate 54, con gruppi da 8 a 13 sessioni per esercizio e soggetti in parte diversi da

un esercizio all’altro, per cui i confronti tra esercizi non sono appaiati e solo due

soggetti hanno tutte e cinque le prove valide. Le esclusioni non risultano associate

in modo significativo al compito, ma con 16 sessioni per esercizio un legame non

si può escludere.

• Durata e Struttura delle Prove: le prove durano 30 s, mentre per le prove statiche

in appoggio bipodalico la letteratura indica un minimo di 90 s per un’affidabilità

accettabile [15], ed è quindi possibile che gli indici siano meno ripetibili di quanto

sarebbero con acquisizioni più lunghe. Nel Limite il movimento è solo mediolate-

rale, per cui non è stato possibile valutare l’accordo anche per un’ampia escursione

antero-posteriore.

• Modello del Pendolo Inverso: il modello presuppone una strategia di caviglia, in

cui il corpo oscilla come un unico segmento rigido. Nelle prove a base d’appoggio

ridotta intervengono anche anca e tronco e, nel Tandem, il trasferimento di carico

tra i due piedi, che il modello non può descrivere: è la causa più probabile delle

correlazioni più basse sull’asse AP in questo esercizio.

• Scelta del Taglio e Confronto tra i Sistemi: il taglio del filtro è stato scelto sugli

stessi dati su cui si valuta l’accordo. La verifica leave-one-subject-out mostra che

questa scelta favorisce il risultato di circa 6 punti percentuali per YOLO e di meno

di 1 per SAM,ma non sostituisce una validazione su dati indipendenti. Il confronto

tra YOLO e SAM è descrittivo, senza test di significatività. Le differenze osservate

non possono essere attribuite a un unico fattore, dato che riguardano due sistemi

completi che differiscono per numero di telecamere, modello corporeo e modello

di posa.
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• Ipotesi da Verificare: le cause proposte per gli errori di SAM, cioè l’ambiguità di

scala lungo l’asse mediolaterale e l’errore sulla profondità lungo l’asse antero-

posteriore, sono coerenti con i dati ma non sono state verificate con prove dedi-

cate. Per alcune sessioni con errori elevati, inoltre, non è stata identificata una

causa con i dati disponibili.

4.5 Sviluppi Futuri

Prima di proporre un impiego pratico andrebbero affrontati i punti seguenti.

• Campione e Protocollo: uno studio futuro dovrebbe reclutare un campione più

ampio e bilanciato tra gli esercizi, e adottare prove più lunghe (almeno 90 s per le

prove statiche), con ripetizioni per valutare anche la ripetibilità degli indici. Nel Li-

mite sarebbe utile includere oscillazioni antero-posteriori, per verificare l’accordo

anche sull’asse AP quando il movimento è ampio.

• Modelli e Analisi: per SAM andrebbero introdotti vincoli di scala e di profondità,

ad esempio scalando il modello con la statura e le misure antropometriche del

soggetto, e verificata l’ipotesi sulla profondità, ad esempio ripetendo le prove con

la telecamera in posizione laterale. Per le prove a base ridotta, un modello a due

segmenti (caviglia e anca) potrebbe descrivere meglio il movimento rispetto al

pendolo inverso a singolo segmento. La scelta del taglio andrebbe validata su dati

indipendenti, e il confronto tra i due sistemi completato con test statistici appaiati

su un campione più ampio.

• Il CoM come Indice Stabilometrico: infine, il CoM stimato dal video potrebbe

essere usato direttamente come indice di stabilità, senza passare dal CoP e quindi

dalla doppia derivazione che amplifica il rumore, da valutare con gli stessi indici

e con lo stesso confronto con la pedana.

• Verifica su Soggetti con Controllo Posturale Alterato: il miglior accordo osservato

per le oscillazioni ampie suggerisce un possibile utilizzo con soggetti che in genere
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presentano oscillazioni più ampie, ma il vantaggio va verificato su popolazioni

cliniche.

4.6 Considerazioni Finali

La stima del CoP dal CoM ricavato da video, con quattro telecamere e con una sola,

è fattibile e riproduce l’andamento della pedana, soprattutto per oscillazioni ampie e

sull’asse mediolaterale. Il sistema multi-camera stima con maggiore accuratezza l’am-

piezza dell’oscillazione, mentre il sistema single-camera, più semplice ed economico,

ricostruisce l’andamento in modo analogo, ma richiede vincoli di scala e di profondità

per stimarne correttamente l’ampiezza. Nella stazione eretta quieta, dove il segnale è di

pochi millimetri, gli errori percentuali restano tali da non consentire, allo stato attuale,

di sostituire la pedana nella quantificazione precisa degli indici. Il lavoro è quindi una

dimostrazione di fattibilità, e le verifiche indicate negli sviluppi futuri definiscono i passi

necessari prima di un impiego pratico.
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