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Abstract

Un processo riabilitativo - l’esecuzione di un determinato esercizio di riabi-

litazione - solitamente è analizzato e valutato da specialisti presenti durante

lo svolgimento di questo , presso strutture mediche.

La telemedicina introduce la possibilità di valutare la qualità di un determina-

to processo riabilitativo da remoto sfruttando sistemi intelligenti ed esperti.

All’interno di questo lavoro di tesi ci si concentra sullo sviluppo di sistemi

di Machine Learning, nel dettaglio sistemi Deep Learning supervisionati, in

grado di fornire la qualità di un processo riabilitativo partendo dal video del-

l’esecuzione di un esercizio, con particolare attenzione rispetto alla possibile

relazione presente tra la correttezza della predizione ottenuta e il livello di

automazione introdotto da un modello.

Gli esercizi da valutare possono essere di cinque tipologie differenti e le va-

lutazioni di questi sono composte da cinque aspetti distinti del movimento.

I video dello svolgimento degli esercizi subiscono alcune manipolazioni sfrut-

tando la stima della posa di un individuo.

I framework sviluppati sono tre con automazione crescente, ma sfruttano le

stesse architetture deep: Multi Layer Perceptron multi-output, per fornire la

predizione della qualità, e Long Short Time Memory, per il riconoscimento

dell’attività.

Si parte da un modello differente in base al tipo di esercizio da analizzare,

successivamente viene introdotto il riconoscimento dell’attività al fine di po-

ter utilizzare un unico modello indipendentemente dall’esercizio e infine viene

implementata un’architettura con addestramento End-to-End.
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ABSTRACT

Le performance dei modelli vanno di pari passo con l’aumento dell’automazio-

ne al loro interno, infatti l’architettura con il livello di automazione maggiore

risulta essere anche quella con prestazioni migliori.

Il lavoro si conclude con una dimostrazione, tramite video non sfruttati per

l’addestramento dei modelli, con la finalità di simulare il reale utilizzo di

quanto implementato.
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Capitolo 1

Introduzione

La riabilitazione motoria è il processo essenziale per recuperare o potenzia-

re le proprie funzionalità motorie a seguito di lesioni, interventi chirurgici,

traumi, patologie o più in generale condizioni fisiologiche di una persona.

L’importanza di un percorso riabilitativo è sostenuta dal Ministero della

Salute 1, il quale può essere definito come il terzo pilastro del sistema sani-

tario al fine di tutelare la cura del cittadino.

L’Organizzazione Mondiale della Sanità (WHO 2) individua nella riabilita-

zione una delle chiavi sia per la copertura sanitaria universale sia per il rag-

giungimento del terzo Sustainable Development Goal – “Garantire una vita

sana e promuovere il benessere per tutti a tutte le età”-.

Alcuni studi sulla riabilitazione stabiliscono che la gestione rapida delle

conseguenze di eventi traumatici, ovviamente dal punto di vista motorio, è

fondamentale per ottenere risultati soddisfacenti.

Quindi un programma di riabilitazione dovrebbe iniziare il prima possibile

ed essere il più intenso possibile [6]. Questo non sempre è garantito con un

approccio tradizionale.

1https://www.salute.gov.it/portale/lea/dettaglioContenutiLea.jsp?id=4720&area=Lea&menu=ospedaliera
2https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/rehabilitation

1



2 1. Introduzione

Considerando un individuo che vorrebbe ripristinare la propria mobilità a

seguito di un evento traumatico, solitamente l’intero processo di riabilitazio-

ne avviene presso strutture specializzate e sotto la supervisione di specialisti.

La necessità di recarsi fisicamente in strutture sanitarie ostacola sia la rapi-

dità con cui si intraprende un percorso di recupero fisico che la possibilità

di accedervi. In dettaglio si ha una mancanza di accessibilità e barriere ai

trasporti, soprattutto per coloro che vivono nelle aree rurali, i costi dei ser-

vizi e lunghi tempi di attesa [1] Per quanto riguarda le figure professionali,

queste sono in grado di identificare le condizioni fisiche iniziali del paziente,

definire un percorso di recupero motorio personalizzato, identificare le reali

possibilità di recupero e di fornire una valutazione dell’intero processo.

Tutto ciò è possibile grazie alle loro competenze rispetto a movimenti, recu-

pero e patologie.

Perciò, in una visione tradizionale di riabilitazione motoria, la presenza di

questi specialisti è indispensabile al fine di ottenere il miglior trattamento

possibile.

Esiste però un dislivello tra il numero di professionisti della riabilitazio-

ne disponibili e coloro che hanno necessità di intraprendere un percorso di

riabilitazione.[1] Questo si traduce in tempi prolungati per fornire un riscon-

tro rispetto alla qualità del processo riabilitativo svolto, andando a limitare

l’intensità dell’intero processo.

D’altro canto però, tentando di ridurre queste tempistiche si possono presen-

tare concessioni in termini di precisione nell’analisi.

Da queste considerazioni sorge una domanda: quale sarebbe l’impatto di

un approccio più efficiente e accessibile?

È possibile ipotizzare un’alternativa innovativa alla riabilitazione tradi-

zionale: la telemedicina basata sull’intelligenza artificiale, senza ausilio di

dispositivi indossabili.

Questo sistema, in maniera analoga a un mentore virtuale, è in grado di valu-
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tare immediatamente e in maniera accurata il progresso della riabilitazione.

Questa soluzione elimina la necessità di spostamenti presso strutture cliniche

garantendo valutazioni affidabili e qualitativamente confrontabili con quelle

degli specialisti.

La telemedicina, definita dal Ministero della Salute3 come il progresso

della cura medica che attraverso la tecnologia permette la somministrazione

di prestazioni mediche di vario genere da remoto, sta influenzando e rivolu-

zionando il panorama della riabilitazione e della medicina in generale.

La prima pubblicazione inerente alla telemedicina risale al 1950, dove

viene descritta la trasmissione tramite telefono di immagini radiologiche; nei

decenni successivi sono stati condotti diversi progetti focalizzati sulla teleme-

dicina, per citarne alcuni: video comunicazioni, trasmissione di elettrocar-

diogrammi e comunicazione tramite satellite per fornire servizi medici agli

astronauti [2].

Oggi vengono riconosciute come forme di telemedicina: visite, consulti,

consulenze, assistenza, refertazioni di esami, monitoraggio dei parametri vi-

tali effettuati a distanza con il supporto di computer, webcam, smartphone,

sensori indossabili, connessione internet, e altro. Alcune applicazioni moder-

ne della telemedicina hanno dato origine a dispositivi come SmartVista [3],

bio sensori indossabili per l’assistenza remota dei pazienti cardiopatici, e di

applicazioni mobile per il diabete scaricabili sul proprio smartphone che, inte-

grando strumenti di documentazione dell’insulina basale, forniscono feedback

automatizzati sui modelli glicemici degli utenti [4].

La telemedicina introduce alcuni vantaggi come:

• la riduzione di spostamenti e di dover assentarsi dal proprio posto di

lavoro;

3https://www.salute.gov.it/portale/ehealth/

dettaglioContenutiEHealth.jsp?lingua=italiano&id=5524&area=eHealth&menu=telemedicina
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• l’aumento dell’accessibilità a cure mediche di alta qualità, soprattutto

per coloro che vivono in zone rurali;

• la riduzione dei costi da affrontare sia per i pazienti che per le strutture

sanitarie;

• la riduzione dei tempi di attesa;

• la rapida disponibilità di informazioni sullo stato di salute.

I vantaggi introdotti dalla telemedicina restano pressoché gli stessi anche

se essa viene classificata in base al settore medico di applicazione.

Il progresso tecnologico introdotto con la telemedicina applicato ad un con-

testo di riabilitazione ha permesso la nascita della teleriabilitazione, una

sottocategoria della telemedicina che fornisce un sistema di controllo della

riabilitazione a distanza [5], rivoluzionando la cura e il monitoraggio delle

persone in fase di riabilitazione.

La prima pubblicazione scientifica con oggetto la teleriabilitazione è datata

1998 ma negli ultimi anni il numero di articoli focalizzati su questo argomen-

to è notevolmente aumentato [6].

Un approccio tele riabilitativo può fornire risultati positivi in diversi ambiti,

neurologici [7], logopedici [8] o cardiologici [9], ma la sua principale appli-

cazione avviene nella fisioterapia [6] e quindi in un contesto di riabilitazione

motoria.

La teleriabilitazione per il ripristino della mobilità può avvenire con il

supporto di dispositivi di assistenza robotica, esoscheletri, dispositivi tattili,

ambienti di gioco virtuali oltre a sensori di motion capture a basso costo.

[10]

Un’ulteriore possibilità è quella di utilizzare una semplice videocamera con

il sostegno di elementi di Machine Learning e quindi Intelligenza Artificiale.

Infatti, grazie all’ausilio dei sistemi fondati sul Machine Learning 4, è og-

4https://www.ibm.com/topics/machine-learning
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gi possibile effettuare valutazioni sulla qualità del processo riabilitativo in

maniera rapidamente accessibile e decisamente affidabile, senza la costante

presenza e supervisione di un professionista.

Il Machine Learning, quindi l’apprendimento automatico, è una sottocate-

goria dell’Intelligenza Artificiale5 che permette di creare sistemi in grado di

apprendere e migliorare le proprie performance in base ai dati che vengono

utilizzati.

Entrando maggiormente nel dettaglio, il modo in cui un determinato model-

lo apprende dai dati può essere supervisionato, utilizzando dati etichettati

dai quali viene dedotta una relazione o funzione, oppure non supervisionato,

dove la ricerca di pattern avviene utilizzando dati non etichettati.

L’utilizzo dell’intelligenza artificiale, grazie l’automazione che essa intro-

duce, può garantire la rapidità necessaria nell’intraprendere un percorso di

riabilitazione nonché assottigliare il divario presente tra specialisti della ria-

bilitazione e quantità di pazienti che richiedono la loro assistenza.

Un sistema intelligente è in grado di acquisire dati, ad esempio video, ineren-

ti all’esecuzione di un esercizio di riabilitazione, estrapolare le informazioni

fondamentali e caratterizzanti di quanto è stato svolto e tramite quando ot-

tenuto, come precedentemente detto, fornire una valutazione in modo rapido

ed efficiente.

Ovviamente la presenza di un professionista, da remoto, è necessaria per le

fasi che precedono l’esecuzione effettiva della riabilitazione.

Un aspetto fondamentale però è l’introduzione di sistemi basati sul Machine

Learning facilmente utilizzabili senza possedere conoscenze tecniche e spe-

cifiche sul loro funzionamento, cos̀ı che siano sfruttabili autonomamente da

pazienti e specialisti.

Il connubio tra telemedicina e intelligenza artificiale in un ambito ria-

bilitativo crea l’opportunità di intraprendere sessioni di riabilitazione nella

5https://www.oracle.com/it/artificial-intelligence/what-is-ai/
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propria dimora, senza necessità di programmazioni continue di appuntamenti

clinici, abbattendo cos̀ı barriere di spazio e tempo [11].

Viene favorito l’accesso ad un determinato servizio a fasce di popolazione del

tutto emarginate [11] e il monitoraggio in tempo reale dei progressi di un

paziente.

Infine, l’unione di questi due mondi permette non solo di alleggerire gli oneri

finanziari ma si rivela capace di migliorare la qualità delle cure, delineando

uno scenario di cambiamento per chi si impegna nel processo di recupero.

Proposta di soluzione

All’interno di questo lavoro di tesi si vuole individuare la migliore configu-

razione di modelli di Machine Learning supervisionati per poter effettuare

la previsione della qualitá del processo riabilitativo in telemedicina, concen-

trandosi sull’ automazione del procedimento predittivo.

È importante sottolineare come con la dicitura automazione del procedi-

mento predittivo non si vuole indicare il modo in cui un sistema produce una

determinata previsione ma la riduzione della necessità dell’intervento umano

per far si che un determinato framework, costituito da diversi step, possa

concludere il proprio compito.

Il punto di partenza di questa ricerca è individuabile in video raffiguranti

sessioni di diversi esercizi di riabilitazione svolti da pazienti, con differente

età e condizione fisica, forniti dall’Istituto Ortopedico Rizzoli6 di Bologna.

Lo stesso istituto, ha inoltre fornito una specifica modalità di valutazione del

processo riabilitativo.

Queste condizioni hanno contribuito allo sviluppo di modelli ad hoc, perciò

approcci che, partendo da quanto descritto in letteratura, sono stati adattati

6Istituto Ortopedico Rizzoli, Via di Barbiano, 1/13, 40136 Bologna, Italia
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al contesto e al materiale a disposizione.

In particolare, sono stati presi in considerazione elementi riguardanti:

• l’ambito riabilitativo;

• l’analisi di video;

• activity recognition e pose estimation;

• action quality assessment.

Un aspetto molto importante riguarda lo sviluppo e l’implementazione

di tre diversi framework, dal punto di vista della conformazione, ma simili

rispetto a tecniche e tecnologie utilizzate, al fine di individuare la soluzione

più adatta.

Le tecnologie in questione risultano essere: Multi Layer Perceptron multi-

output, per fornire la predizione della qualità, e Long Short Time Memory,

per il riconoscimento dell’attività.

La differenza sostanziale risulta essere nell’automazione del processo pre-

dittivo, ponendo una domanda fondamentale: una maggior automazione,

quindi una riduzione dell’intervento umano durante la fase predittiva, può

tradursi in una maggior precisione della previsione ottenuta?

Quanto prodotto all’interno di questo lavoro di tesi risulta avera una

rilevanza accademica e pratica sia nell’ambito informatico e intelligenza ar-

tificiale che medico.

Dal punto di vista medico può essere visto come lo step iniziale per intra-

prendere un servizio di teleriabilitazione con buoni risultati e costi limitati.

Dal punto di vista informatico, la necessità di creare una soluzione con vinco-

li rigidi ha permesso la nascita di framework particolari, sfruttando l’unione

di tecnologie non sempre utilizzate in modo congiunto e probabilmente uti-

lizzabili anche in contesti differenti.
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Nei prossimi capitoli verrà mostrato con maggior precisione e attenzione

il processo di sviluppo partito con la creazione di modelli specifici per ogni

esercizio riabilitativo svolto e concluso con l’implementazione di un’architet-

tura End-to-End, dove l’unico intervento umano è individuabile nell’avvio

del processo predittivo.

Nel capitolo 2 verrà riportata la revisione della letteratura e in particolare i

lavori che propongono soluzioni in parte simili a quanto è stato sviluppato.

Nel capitolo 3 verrà effettuata una descrizione dei metodi e dei materiali

utilizzati per la sperimentazione. Verrà esplicitata la metodologia e modelli

utilizzati, oltre a come sia stata eseguita l’acquisizione delle informazioni sa-

lienti partendo dai dati a disposizione. Inoltre verrà mostrato il setup della

sperimentazione eseguita.

Nel capitolo 4 verranno visionati e discussi i risultati ottenuti, con particolare

attenzione sulla relazione tra automazione introdotta in ogni modello e i ri-

sultati ottenuti. In aggiunta verrà visionata una demo sviluppata sfruttando

nuovi dati.

Infine verranno presentate le conclusioni e le possibili direzioni future.



Capitolo 2

Revisione della Letteratura

In questo capitolo verrà fatta una revisione dei lavori presenti in letteratura

inerenti a due contesti collegati a questa tesi:

• ambito riabilitativo;

• activity recognition e l’utilizzo della pose estimation per riconoscere

un’attività svolta all’interno di un video.

Ambito Riabilitativo

Con ambito riabilitativo si vuole indicare lo sviluppo di framework e modelli

con la finalità di monitorare, valutare e correggere lo svolgimento di esercizi

di riabilitazione fisica partendo da video.

All’interno di [12] viene presentato un framework basato sull’apprendi-

mento automatico che identifica gli errori commessi da un utente durante lo

svolgimento di un esercizio e propone misure correttive individuali e perso-

nalizzate.

Per fare ciò viene utilizzata una rete neurale caratterizzata da due rami: un

classificatore per gli errori commessi e un correttore per fornire le misure

correttiva. In entrambi i casi viene fatto affidamento su una Graph Convo-

lutional Network.

9
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Quanto sviluppato sfrutta gli ambiti della pose estimation, dell’activity re-

cognition e ovviamente della previsione del movimento.

In [13] viene proposto un framework che sfrutta metodi di deep learning

supervisionato per la valutazione automatizzata della qualità degli esercizi

di riabilitazione fisica.

Vengono usate metriche, come la Log-Likelihood, per quantificare le presta-

zioni del movimento e introdotte funzioni di scoring per mappare i valori delle

metriche delle prestazioni di movimento in punteggi di qualità nell’intervallo

[0,1].

Il documento, inoltre, introduce una rete neurale che sfrutta le caratteristi-

che spaziali dei movimenti umano tramite un’elaborazione gerarchica degli

spostamenti delle diverse parti del corpo.

In questo caso i dati utilizzati per la convalida sono stati acquisiti con il

sistema di tracciamento ottico Vicon (117 sequenze dimensionali di angular

joint displacements).

Il lavoro effettuato e descritto in [14] vuole dimostrare se sia possibile,

sfruttando metodi di apprendimento automatico, eseguire una classificazione

binaria sulla correttezza dell’esecuzione di azioni relative a esercizi di riabili-

tazione fisica.

Viene sfruttata una rete neurale convoluzionale, Res-TCN, e metodi stan-

dard come Support Vector Machine e Random Forest.

I dati utilizzati per questo studio sono stati acquisiti sia tramite fotocamera

Kinect che sistema di tracciamento ottico Vicon e consistono in dieci movi-

menti svolti da dieci individui ripetuti dieci volte.

Vengono utilizzati sia la posizione di punti 3D che angoli di congiunzione.

Nell’articolo [15] viene presentata una nuova tecnologia basata su compu-

ter vision e machine learning per il monitoraggio delle articolazioni del corpo

di pazienti durante fisioterapia riabilitativa. Vengono presi in considerazione
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esercizi come squat, estensione dell’anca e flessione del ginocchio.

Viene introdotta un’architettura di rete neurale composta da due moduli:

uno per la rilevazione degli esercizi e uno per la misurazione della correttezza

di tali esercizi.

Il processo che caratterizza questa soluzione parte con l’acquisizione video

dell’esecuzione di un esercizio passando poi all’identificazione delle articola-

zioni tramite la libreria OpenPose; successivamente avviene la validazione

dell’esercizio sfruttando il modulo di misurazione dell’architettura ed infine

vengono rappresentanti a video i risultati ottenuti.

Tutte le soluzioni trovate in letteratura hanno fornito un diverso approc-

cio e punto di vista rispetto alla predizione della qualità del movimento in

processi riabilitativi, con particolare attenzione all’automazione di questo.

Quanto studiato è stato un punto di partenza per questo lavoro di tesi, il quale

però, avendo vincoli dovuti a video e al calcolo delle qualità del movimen-

to, ha richiesto un approccio differente rispetto a quanto precedentemente

implementato e descritto in letteratura.

Activity Recognition

Con action recognition si vuole indicare l’ampio campo di studio che si foca-

lizza sul riconoscimento di un’azione umana da un video contenente l’esecu-

zione completa dell’azione stessa.

Tutti gli articoli presi in considerazione [16, 17, 18] hanno tre caratteri-

stiche fondamentali in comune, e risultate fondamentali per questo lavoro di

tesi.

In primo luogo in tutti e tre i lavori vengono utilizzati video RGB, senza

sfruttare particolari tecnologie o sensori indossabili.

In secondo luogo viene effettuata l’estrazione dei dati dello scheletro da vi-

deo, quindi di punti chiave della posa e del movimento svolto all’interno di
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un video, tramite framework per pose estimation.

Infine il modello scelto per il riconoscimento dell’azione svolta è il Long Short

Term Memory (LSTM), una rete neurale ricorrente che conserva informazioni

salienti di sequenze temporali.



Capitolo 3

Metodi e Materiali

All’interno di questo capitolo verrà presentato il dataset utilizzato in questo

lavoro di tesi, video e panel, con alcune considerazioni sulla distribuzione dei

dati al suo interno.

Successivamente verranno descritte le due librerie Python risultate fonda-

mentali per la manipolazione dei video.

In seguito verranno introdotte le due principali architetture utilizzare per ot-

tenere il riconoscimento di un’attività partendo da un video e la valutazione

di tale attività.

Il capitolo si conclude con il setup della sperimentazione, ponendo partico-

lare attenzione verso librerie e tecnologie sfruttate per la creazione di tre

framework, il processo che ha condotto all’implementazione di questi e le

loro caratteristiche fondamentali.

3.1 Dataset

Il dati utilizzati all’interno di questo lavoro sono stati forniti dall’Istituto

Ortopedico Rizzoli di Bologna.

L’Istituto ha reso disponibili sia video di pazienti durante lo svolgimento

di esercizi di riabilitazione, sia panel compilati da medici con le valutazioni

rispetto all’esecuzione di un esercizio.

13
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Sono stati utilizzati, però, solamente video che avessero il corrispettivo panel

e viceversa.

Video

I video, in formato MP4, rappresentano l’esecuzione di 5 differenti esercizi

riabilitativi, focalizzati sulla parte superiore del corpo:

1. elevazione anteriore;

2. abduzione;

3. extrarotazione;

4. intrarotazione;

5. elevazione e rotazione superiore.

e sono organizzati in cartelle rispetto all’esercizio svolto.

Per avere una migliore comprensione della composizione e distribuzione

dei dati a disposizione, è stata fatta un’analisi visualizzando i dati tramite

Matplotlib1, conteggiando il numero di video forniti rispetto al tipo di eser-

cizio eseguito al loro interno.

Il risultato è presente nella figura 3.1.

All’interno dell’immagine è possibile notare come l’esercizio con maggior

elementi sia l’extrarotazione e quello con il minor numero l’abduzione.

Ovviamente, è necessario sottolineare che non esiste una netta differenza tra

la quantità dei vari esercizi perciò ci si trova davanti ad un dataset bilanciato.

1https://matplotlib.org/
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Figura 3.1: Distribuzione nel dataset delle tipologia di esercizio

I video non sono stati utilizzati nel formato nel quale sono stati forniti,

ma sono stati processati, al fine di ottenere sequenze temporali delle coordi-

nate (x,y) di alcune parti del corpo, tramite MediaPipe[20] e OpenCV [19].

Le tecnologie menzionate e il processo seguito verrà descritto in modo esau-

stivo all’interno della sezione 3.2.

Panel

I panel sono file in formato Excel compilati da medici specializzati e rappre-

sentano la loro valutazione rispetto all’esecuzione di un determinato esercizio.

La modalità di valutazione del processo riabilitativo risulta essere complessa

poiché composta da più elementi e non semplicemente da un punteggio finale.

Per ogni esercizio vengono presi in considerazione diversi aspetti del movi-

mento eseguito:

• obiettivo (è stato raggiunto l’obiettivo primario dell’esercizio?);

• ampiezza ( è completa l’ampiezza del movimento?);

• capo (è corretta la postura del capo?);

• spalla (è corretta la postura della spalla?);
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• tronco (è corretta la postura del tronco?).

Il punteggio attribuito ad ogni caratteristica rientra nel range [0,5] e la

somma di questi permette di ottenere il cosiddetto Score, il quale, ha come

valore massimo 25.

Un esempio di panel fornito è presente nella immagine sottostante.

Figura 3.2: Esempio di panel

Come è possibile notare nella figura 3.2, i dati forniti risultano essere

visivamente chiari.

Nonostante le caratteristiche estetiche, però, la struttura e tipologia dei file

risulta essere poco adeguata per un’analisi automatica.

Perciò, per semplificare il loro utilizzo, sono stati esportati e salvati in formato

CSV (figura 3.3) fornendo un conformazione tabellare facilmente acquisibile

e manipolabile.

Figura 3.3: Esempio di panel in formato CSV

Anche nel caso dei panel, cos̀ı come per i video, è stata fatta un’analisi

della distribuzione dei valori dei vari aspetti del movimento da considerare

rispetto ai cinque esercizi forniti. Per fare ciò vengono sfruttate le librerie
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python Matplotlib2 e seaborn3.

Sono stati creati cinque countplot4, i quali permettono di confrontare i valori

assunti da un determinato aspetto del movimento nei vari esercizi.

I grafici sono descritti di seguito.

In 3.4 è presente la distribuzione di Obiettivo. Si può notare come per

l’abduzione e l’elevazione e rotazione superiore non sono presenti valori ugua-

li a 1, mentre per l’intrarotazione non sono presenti valori uguali a 5.

Il grafico 3.5 rappresenta la distribuzione di Ampiezza. In questo caso

mancano valori uguali a 5 e 1 rispettivamente per l’intrarotazione e l’ele-

vazione e rotazione superiore, la quale inoltre, ha solamente due unità con

valore 5.

Figura 3.4: Distribuzione valori di Obiettivo per esercizio

Figura 3.5: Distribuzione valori di Ampiezza per esercizio

2https://matplotlib.org/
3http://seaborn.pydata.org/index.html
4http://seaborn.pydata.org/generated/seaborn.countplot.html
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La rappresentazione della distribuzione di Capo è nella figura 3.6. Per

questo aspetto del movimento mancano, per ogni tipo di esercizio, valori pa-

ri a 1 e si hanno principalmente valutazioni uguali a 5.

Figura 3.6: Distribuzione valori di Capo per esercizio

Spalla e Tronco, la cui rappresentazione è presente in 3.7 e 3.8, hanno

una distribuzione molto simile: mancanza di valori uguali a 1 per ogni tipo

di esercizio, presenza quasi nulla di valori pari a 2 e per l’elevazione e rota-

zione superiore nessun valutazione con valore di 2, 3, 4.

Figura 3.7: Distribuzione valori di Spalla per esercizio

Globalmente è possibile evidenziare la totale assenza di valutazioni uguali

a 0, per ogni aspetto in ogni esercizio.

La presenza molto spesso di valutazioni alte (4-5) è da attribuire al tipo di

esercizio a cui ci si sta riferendo.
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Figura 3.8: Distribuzione valori di Tronco per esercizio

3.2 OpenCV e MediaPipe

MediaPipe [20] è un framework open source cross platform per la creazione di

pipeline di machine learning con lo scopo di processare serie temporali, come

video e audio. Il toolkit messo a disposizione da MediaPipe comprende:

• MediaPipe Framework, componente di basso livello utilizzato per creare

pipeline efficienti on-device. [20]

• MediaPipe Solution, insieme di librerie e strumenti che permettono

di applicare tecniche di intelligenza artificiale e machine learning in

un’applicazione. [20]

All’interno di solution troviamo diversi task, tra i quali Pose landmark

detection che permette di identificare i punti chiave di un corpo umano

all’interno di immagini e video.

Figura 3.9: MediaPipe pose landmark detection
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Rispetto ai 33 punti di riferimento del corpo umano messi a disposizione

dal task di MediaPipe, ai fini di questo lavoro di tesi, ne vengono presi in

considerazione solamente 9:

• naso;

• spalla destra e sinistra;

• gomito destro e sinistro;

• polso destro e sinistro;

• anca destra e sinistra.

Figura 3.10: Punti di riferimento sfruttati

Per ognuno di questi 9 punti, visibili nell’immagine 3.10, vengono considerate

le rispettive coordinate 2D (x,y) per ogni frame del video che si sta analiz-

zando.

OpenCV [19], invece, è una libreria di computer vision e machine learning

con più di 2500 algoritmi classici e state-of-art.

Ovviamente il suo utilizzo è nell’ambito della computer vision.

Questa libreria viene sfruttata in collaborazione con il rilevamento dei punti

chiave di un corpo.

Il contributo apportato risulta essere: la possibilità di caricare un video,
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settare gli fps, modificare il colore del video che si sta analizzando e disegnare

i punti chiave forniti da MediaPipe.

3.3 LSTM

L’architettura long short-term memory LSTM è stata proposta nell’articolo

[22] ed è diventata, grazie alla sua applicazione in molti ambiti, un modello

definito state-of-the-art.

Risulta essere una rete neurale ricorrente che conserva informazioni salienti

di sequenze temporali.

Questo modello è stato creato per eliminare il problema del exploding/vanishing

gradient, il quale può verificarsi in altre tipologie di reti neurali ricorrenti. [23]

All’interno di questo lavoro è stato utilizzato il modello definito Vanilla.

LSTM Vanilla partendo dalla prima architettura proposta incorpora cambia-

menti proposti in [24] e [25].

Figura 3.11: architettura di un blocco LSTM vanilla [26]

Nella figura 3.11 viene presentata l’architettura di un blocco LSTM va-

nilla. Il processo di forward può essere suddiviso in cinque step [26, 21]:

1. Block input, aggiornamento del block input combinando l’input cor-

rente e l’output dell’ultima iterazione;
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2. Input gate, aggiornamento dell’input gate combinando l’input corrente,

l’input e il valore c (cell value) dell’ultima iterazione;

3. Forget gates, l’unità LSTM decide quale informazione deve essere ri-

mossa dalle sue cell states precedenti;

4. Cell, calcolo di c che combina i valori del block input, dell’input gate e

del forget gate con il valore precedente di c;

5. Output gates, calcolo dell’output combinando l’input corrente, l’output

dell’unità LSTM e il valore c dell’ultima iterazione.

Esiste la possibilità di utilizzare più layer LSTM.

La variante vanilla, però, all’interno di questa tesi, viene utilizzato in mo-

do bidirezionale, parlando perciò di bi-directional long short-term memory

(Bi-LSTM).

La particolarità di un LSTM bidirezionale risulta essere il fatto che siano pre-

senti, per ogni layer, due reti: una per eseguire i passi di forward accedendo

alle informazioni passate e una per eseguire gli step di backward accedendo

alle informazioni successive. Entrambe le reti sono però connesse allo stesso

layer di output.

Perchè LSTM?

La scelta di utilizzare un’architettura di tipo LSTM è stata influenzata dallo

scopo da raggiungere - il riconoscimento dell’attività svolta all’interno di un

video - e dall’input utilizzato - sequenze temporali di coordinate che rappre-

sentano lo spostamento delle articolazioni di un individuo.-

LSTM, infatti, risulta essere ampiamente utilizzato in contesti di questo tipo

(activity recognition skeleton-based). [27]
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Perchè Bidirezionale?

Anche l’utilizzo di una versione bidirezionale di LSTM è collegato a quanto

menzionato prima: il riconoscimento di un’azione necessità la conoscenza,

date le coordinate ad un tempo t, di quali fossero le coordinate a t-1 e quali

saranno quelle a t+1.

Bi-LSTM opera esattamente in questo modo.

3.4 MLP

Un multi layer perceptron, o MLP, è una variante del modello di Perceptron

proposto in [28] nel 1958.

L’architettura di questa tipologia di rete profonda è caratterizzata da uno

o più layer hidden situati tra le informazioni in input (input layer) e l’output

restituito (output layer), il cui output non viene esplicitamente mostrato.

I neuroni che compongono ogni layer vengono definiti full-connected poiché

sono collegati ad ogni neurone del layer precedente, da cui ricevono informa-

zioni, e ad ogni neurone del layer successivo, a cui passano informazioni.

L’addestramento di reti di questo tipo avviene sfruttando: discesa del

gradiente (o una delle sue varianti), passi di forward e passi di backward.

Discesa del gradiente sfrutta il calcolo delle derivate per poter modificare

pesi e bias di ogni layer della rete al fine di minimizzare la funzione di

costo, errore tra ciò che è stato calcolato dalla rete e il valore reale;

Passi di forward [21] propagano le informazioni ricevute dagli input attra-

verso le unità di ogni hidden layer per produrre l’output;

Passi di backward [21] consentono a quanto appreso ,calcolando la funzio-

ne di costo, di ripercorrere a ritroso la rete permettendo il calcolo del

gradiente.
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Un multi layer perceptron può essere utilizzato per risolvere problemi sia

di regressione che di classificazione e, all’interno di questo lavoro di tesi, sono

stati presi in considerazione e sviluppati entrambi i casi.

In particolare, però, decidendo di affrontare la previsione della qualità

del movimento come un problema di classificazione e avendo una definizione

specifica della previsione, come spiegato in 3.1, il MLP utilizzato è di tipo

multi-output.

Con la dicitura multi-output si vuole indicare il fatto che all’interno del layer

di output è presente più di un’unità ma ogni unità potrà assumere uno ed

un solo valore tra quelli previsti.

Figura 3.12: MLP e Multi-output MLP
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3.5 Setup della Sperimentazione

Il linguaggio di programmazione utilizzato per lo sviluppo di questo lavoro

di tesi è Python nella versione 3.9.0.

Python risulta essere uno dei linguaggi di riferimento in ambito Machine

Learning e Intelligenza Artificiale, questo perché mette a disposizione librerie

e framework che permettono di sfruttare modelli di ML tradizionali non-deep

(ex. SVM, random forest, ecc..) e deep, già implementati senza la necessità

di crearli ex novo.

Inoltre, in generale, è un linguaggio di programmazione che si presta molto

bene per gestione/manipolazione/analisi dei dati e calcolo scientifico.

Innanzitutto è stata sfruttata Pytorch [29], una libreria basata sul fra-

mework Torch sviluppato principalmente da Meta AI (laboratorio di intelli-

genza artificiale appartenente alla società Meta), nella versione 2.0.1 con il

supporto della piattaforma CUDA versione 11.7.0.

Pytorch può essere visto come un sostituto della libreria NumPy in grado di

utilizzare la potenza di calcolo delle GPU e di altri acceleratori e ovviamente

utilizzata per la creazione di modelli di Deep Learning, nel caso di questo

lavoro di tesi MLP e LSTM.

Lo sviluppo di un modello di Deep Learning sfruttando questa libreria è fa-

cilitato dai moduli messi a disposizione da essa come ad esempio una vasta

gamma di ottimizzatori e scheduler, sistemi di autograd per il calcolo dei

gradienti e di backpropagation.

Quindi Pytorch è stato utilizzato per la creazione di architetture di reti neu-

rali, l’addestramento e la validazione dei modelli creati. Inoltre, per poter

acquisire i dati salvati in file CSV, la libreria è stata sfruttata per la creazione

di oggetti Dataset e successivamente DataLoader.

Prendendo in considerazione i dati a disposizione, la manipolazione dei

video è avvenuta tramite le librerie MediaPipe (versione 4.7.0.72) e OpenCV

(versione 0.9.2.1), presentate in 3.2.
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Invece, per quanto riguarda i panel sono state utilizzate librerie come Pan-

das (versione 1.5.3) e NumPy (versione 1.23.5) per la loro trasformazione in

formato CSV.

Per questo lavoro di tesi, avente la finalità di capire se una maggior auto-

mazione del processo predittivo corrisponda ad una previsione più accurata,

è stato necessario sviluppare diversi framework con ovviamente diversi livelli

di automazione:

1. creazione di un classificatore tramite MLP multi-output per ogni tipo-

logia di esercizio (basso livello);

2. creazione di un unico classificatore sfruttando il riconoscimento del-

l’attività tramite LSTM, avendo però due architetture separate (medio

livello);

3. creazione di un’architettura end-to-end valutando la possibilità di pas-

sare da un classificatore multi output alla regressione e modificando il

modo in cui le informazioni estratte da lstm vengono usate nella crea-

zione della classificazione finale.

Nonostante il diverso tipo di automazione che caratterizza ogni framework

esistono alcuni elementi in comune.

In particolare, per quanto riguarda l’addestramento dei vari modelli si è deci-

so di utilizzare la CrossEntropyLoss (nel caso di classificatore), la MSELoss

(nel caso di regressione), come ottimizzare lo Stochastic Gradient Descent

(SGD) e come scheduler dell’ottimizzatore lo ExponentialLR.

La CrossEntropyLoss [30] è una funzione costo utilizzata principalmente

in situazioni in cui ci si trova in un problema di classificazione.

Questa funzione si basa sulla teoria dell’entropia e calcola la differenza della

distribuzione di probabilità dati, in questo caso, gli score presenti nei panel

e gli score calcolati dal modello o l’attività riconosciuta.
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Ciò che accade durante l’addestramento di un modello risulta essere la mi-

nimizzazione di questa funzione andando quindi a ridurre la differenza delle

distribuzioni di probabilità e quindi a massimizzare le capacità di previsione

del modello stesso.

Ovviamente, avendo considerato la possibilità di ottenere la predizione della

qualità del processo riabilitativo attraverso un approccio di regressione è sta-

to necessario sostituire la funzione di costo appena descritta con una funzione

adatta a problemi di regressione, la MSELoss [31].

Anche in questo caso, ciò che avviene durante l’addestramento è la minimiz-

zazione della loss ma calcolando l’errore quadratico medio tra un input x e

un target y.

Per poter minimizzare la funzione costo, qualunque essa sia, è necessario

utilizzare un ottimizzatore che permetta la modifica di bias e pesi della rete.

L’ottimizzatore scelto è il Stochastic Gradient Descent [32].

Questa è un’alternativa stocastica della discesa del gradiente tradizionale,

citata in 3.4, che calcola le derivate solamente su un sottoinsieme del set di

training. Utilizzando i cosiddetti mini-batch, questo tipo di ottimizzare rende

l’addestramento più veloce.

Al SGD è stato affiancato uno scheduler, ExponentialLR [33], che permet-

tesse il decadimento della velocità di apprendimento di ciascun gruppo di

parametri in modo esponenziale.

Oltre a quanto menzionato, la fase di assestramento prevede Early Stop,

una forma di regolarizzazione, con una patience di cinque.

Utilizzare questa tecnica significa che durante il training del modello si con-

sidera l’errore calcolato sulla parte di dataset utilizzata per la validazione,

nel caso in cui questo continui ad aumentare per cinque epoche consecutive

l’addestramento terminerà.

Nei framework che prevedono l’utilizzo di unità LSTM, l’input ricevuto
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subisce batch normalization. [34]

Ciò che accade è la normalizzazione degli elementi contenuti in un batch por-

tandoli a valori tra 0 e 1.

Questo è utile poiché le coordinate, fornite all’architettura per il riconosci-

mento dell’attività, hanno una varianza spesso alta e la riduzione dei loro

valori rispetto a un range definito potrebbe portare conseguenze positive al-

l’addestramento del modello.

Infine sia per il riconoscimento dell’attività che per il calcolo della qualità

del processo riabilitativo il dataset viene suddiviso in train, validation e test

set sfruttando la libreria Scikit Learn [35] e il suo modulo train test split [36].

In particolare abbiamo una suddivisione iniziale del dataset in train, 80%, e

test, 20%, e successivamente il train set viene suddiviso tra train e validation

set dove al validation viene attribuita il 20% del train set precedentemente

calcolato.

L’utilizzo di tecniche deep, quindi di reti neurali, è stato preceduto, però,

da una fase sperimentale che utilizza tecniche supervisionate non-deep: SVM,

random forest, KNN, alberi decisionali.

Nonostante la totale assenza di automazione in questa fase di sviluppo, essa

ha fornito un contributo essenziale a ciò che è stato sviluppato successiva-

mente.

I vari framework verranno dettagliati in seguito.

Tecniche Supervisionate non-deep

Le tecniche di ML supervisionate tradizionali e il loro utilizzo, sono state il

punto di partenza per ciò che è stato sviluppato in questo lavoro di tesi.

Ovviamente il dataset di partenza è lo stesso, quindi panel e video.

Durante questa fase di sviluppo, che può essere definita primordiale, l’auto-

mazione è totalmente assente ma ha permesso di comprendere quale fosse la
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direzione da seguire.

Il contributo apportato a questo lavoro di tesi può essere cos̀ı riassunto:

• modifica del formato dei panel da excel a CSV;

• utilizzo delle librerie MediaPipe e OpenCV per l’estrazione dei punti

chiave del corpo umano da video e per la loro successiva manipolazione.

I punti chiave saranno differenti per ogni esercizio.

Entrando nel dettaglio della manipolazione di questi punti chiave, viene

eseguita la media dei valori corrispondenti a tre frame (primo, medio, ultimo)

per ogni coordinata (x,y) di ogni punto chiave considerato.

I punti forniti da MediaPipe non comprendono esplicitamente informazioni

riguardanti il tronco, il quale però è un aspetto fondamentale da considerare

nella predizione della qualità del movimento in questo caso.

Ciò che è stato fatto è calcolare la postura del tronco tramite la differenza

tra il punto medio delle spalle e il naso e tra il punto medio delle spalle e

quello delle anche. Tutto questo viene ripetuto per tre volte, per il frame

iniziale, quello finale e quello medio.

Inoltre, le varie medie vengono salvate in formato CSV ad ogni sessione ria-

bilitativa di un determinato paziente, per facilitare la successiva unione con

quanto estratto dai panel.

Figura 3.13: Pipeline con tecniche non-deep
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Per quanto riguarda, invece, i modelli utilizzati questi sono: Support

Vector Machine [37], Random Forest [38], K-Nearest Neighbor [39] e Alberi

Decisionali [40].

Per ogni tipologia di esercizio e per ogni aspetto del movimento preso in

considerazione sono stati allenati 4 classificatori, uno per ogni tecnica imple-

mentata, e successivamente sono state confrontate le loro prestazioni.

Un aspetto molto importante, da cui si può evincere il continuo intervento

umano, risulta essere la necessità di inserire manualmente il numero dell’e-

sercizio per il quale si vuole allenare un classificatore oppure semplicemente

salvare i punti chiave all’interno di un video.

3.5.1 Modelli Distinti

Il primo framework creato per questo lavoro di tesi è costituito da due

elementi fondamentali:

1. estrattore di punti chiave da video tramite MediaPipe e OpenCV e

calcolo della media di essi;

2. MLP multi-output per il calcolo della qualità del processo riabilitativo.

Figura 3.14: Pipeline senza l’utilizzo di Activity Recognition

La manipolazione dei punti chiave utilizza come punto di partenza quanto

descritto in 3.5 ma con alcune variazioni.

Le modifiche principali sono essenzialmente due: l’utilizzo per ogni esercizio

degli stessi punti chiave (nove) e la mappatura di 48 frame, invece che tre,

per eseguire la media degli spostamenti fatti all’interno del video.
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I nove punti utilizzati vengono descritti in 3.2.

Partendo dalla totalità dei frame presenti in un video, il cui numero può

variare da video a video, e delle rispettive coordinate dei punti chiave, la

mappatura avviene creando una struttura dati di 48 elementi. I punti vengo-

no individuati con una semplice proporzione (frame del video * posizione da

occupare nella nuova struttura)/48. Una volta ottenuta questa nuova con-

formazione viene fatta la media utilizzata successivamente come input per il

MLP multi-output.

Anche in questo caso i dati estrapolati e manipolati vengono successivamente

salvati in file CSV rispetto alle sessioni di riabilitazione eseguite da un pa-

ziente.

L’utilizzo di un MLP multi-output elimina la necessità di creare un clas-

sificatore per ogni aspetto del movimento da prevedere. Gli input forniti alla

rete neurale sono costituiti da 19 features, ovvero le coordinate (x,y) dei 9

punti di riferimento più le coordinate calcolate in riferimento al tronco.

Gli output restituiti dalla rete neurale corrispondo ai cinque aspetti del movi-

mento, descritti in 3.1, i quali successivamente vengono sommati per ottenere

la qualità del processo riabilitativo (lo score).

Ovviamente, non avendo nessuna caratteristica che possa identificare la tipo-

logia di esercizio che si sta cercando di valutare resta necessario la creazione

di cinque diversi classificatori.

Per ogni esercizio, l’addestramento di un modello mira alla ricerca del

numero di layer lineari [41] all’interno di esso, partendo da uno e arrivando

a cinque. Ad ogni layer segue un’attivazione, in questo caso si tratta dell’at-

tivazione ReLU [42].

Una caratteristica fondamentale, trattandosi di un MLP multi-output, è la

creazione dell’output del modello.

Il layer output è costituito da cinque elementi lineari, ognuno dei quali può

assumere un valore tra 0 e 5, a cui viene applicato un Dropout [43] di 0.5.
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L’addestramento prevede un learning rate iniziale di 0.1 e un massimo nu-

mero di epoche pari a 1000.

Di seguito sono presenti le architetture, con prestazioni migliori, risultate

per ogni esercizio.

Per tutti gli esercizi escludendo l’intrarotazione risulta essere un’architettura

con cinque layer lineari costituiti da 16, 32, 64, 128, 256 unità.

Esiste una differenza tra l’architetture favorita per elevazione anteriore - ele-

vazione e rotazione superiore (3.15) e abduzione - extrarotazione (3.16) data

dalla grandezze dei batch utilizzati per l’addestramento che per i primi due

risulta essere di 16 e per i restanti 8.

Per quanto riguarda l’intrarotazione l’architettura “migliore” risulta es-

sere quella costituita da quattro layer lineari composti da 16, 32, 64 e 128

elementi.
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Figura 3.15: Architettura per elevazione anteriore - elevazione e rotazione

superiore
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Figura 3.16: Architettura per abduzione - extrarotazione
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Figura 3.17: Architettura per intrarotazione
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3.5.2 Utilizzo di Activity Recognition

Il secondo framework implementato mantiene alcuni aspetti presenti in 3.5.1

ma introduce il riconoscimento dell’esercizio svolto all’interno di un video,

perciò il livello di automazione risulta essere più alto.

In particolare, gli elementi che caratterizzano questo secondo approccio sono:

1. estrattore di punti chiave salvando le coordinate corrispettive per 48

frame e media dei punti salvati;

2. utilizzo di un’architettura LSTM per il riconoscimento dell’attività da

coordinate di punti chiave di uno scheletro un unico MLP multi-output

per il calcolo della qualità del processo di riabilitazione.

Figura 3.18: Pipeline con Activity Recognition

Il procedimento per la manipolazione dei punti estratti tramite MediaPi-

pe e OpenCV è il medesimo rispetto a quello descritto in 3.5.1.

La differenza fondamentale risulta essere il salvataggio in file CSV non solo

della media delle coordinate dei 48 frame di un video ma anche dei singoli

48 frame.

Ciò che accade è una ‘conversione’ di un video dal formato MP4 ad una se-

quenza temporale di coordinate (x,y), salvati poi in file CSV, corrispondenti

alla posizione dei diversi punti durante l’esecuzione di un esercizio e quindi

la riproduzione di un video.

Questo nuovo ‘formato’ viene utilizzato come input della rete neurale LSTM

utilizzata per il riconoscimento dell’attività.
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Le classi disponibili sono 5 descritte in 3.1. La dimensione dell’input fornito

è data dalla grandezza del batch utilizzato per l’addestramento x 48 x 19.

La ricerca della miglior configurazione per questo modello è stata fatta

tramite una grid search degli iperparametri disponibili:

• il numero di unità LSTM (da 1 a 3);

• la grandezza del hidden layer delle unità LSTM(16, 32, 64);

• utilizzo o meno della bidirezionalità di LSTM;

• diverse dimensioni del batch utilizzato per addestrare (8, 16,32).

La configurazione risultante risulta essere composta da una sola unità LSTM

ma bidirezionale con un hidden layer contenente 32 elementi.

L’unità LSTM è seguita da un layer lineare e un’attivazione ReLu.

Eseguendo activity recognition non è più necessario creare e allenare mo-

delli differenti rispetto all’esercizio da valutare, questo perchè la tipologia

di esercizio eseguita viene fornita, in aggiunta alle features costituite dalla

media calcolata durante l’estrazione dei punti chiave, come input al modello

che si occupa della classificazione della qualità di un movimento.

Grazie a quanto appena detto il secondo framework prevede un unico

MLP multi-output con input di dimensione batch x 20 e 5 output i quali

potranno assumere sei classi differenti.

Avendo un output differente rispetto a quanto utilizzato in 3.5.1, viene

ripetuta la ricerca della quantità di layer lineari da utilizzare.

In questo caso l’architettura risultante è quella costituita da 5 layer lineari

(16,32,64,128,256) ad ognuno dei quali viene applicata un’attivazione ReLU

e avente cinque elementi lineari, con dropout di 0.5, che compongono il layer

di output .



38 3. Metodi e Materiali

Figura 3.19: Architettura LSTM
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Figura 3.20: Architettura MLP Multi-Output
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3.5.3 Architettura End-to-End

L’ultimo step, per ottenere un grado quasi totale di automazione, consiste

nella creazione di un’architettura End-To-End.

Con dicitura End-To-End si vuole indicare un sistema complesso, composto

da moduli differenziabili, il quale viene addestrato tramite l’apprendimento

basato sulla discesa del gradiente come un’unica entità. [44]

In questo caso specifico, viene creata un’unica rete neurale composta da due

elementi:

1. LSTM per il riconoscimento dell’attività;

2. MLP multi-output o MLP per regressione.

Figura 3.21: Pipeline Classificazione End-to-End

Figura 3.22: Pipeline Regressione End-to-End

Avendo un’unica architettura dove il primo elemento è predisposto per

l’activity recognition, durante l’estrazione dei punti chiave del movimento,

viene salvata solamente la sequenza temporale di 48 frame.

Perciò l’input dell’intero modello avrà dimensione batch x 48 x 19.
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L’output del LSTM, quindi l’esercizio svolto in un video, viene processa-

to durante la fase di addestramento per essere fornite insieme alle features,

anch’esse manipolate durante l’addestramento, al MLP (multi-output o re-

gressor) al fine di ottenere la qualità del movimento.

Sono previste due modalità differenti per ottenere l’elaborazione di questi

due elementi, durante la fase di forward, perciò due versioni differenti di

questa architettura End-To-End.

Versione con Media

Ottenuto l’output del LSTM, la cui dimensione risulta essere un iperparame-

tro, viene calcolata la media della sequenza temporale fornita come input.

La decisione di utilizzare la media deriva da quanto fatto per i framework

precedenti dove per l’input fornito al MLP risulta essere una media.

La media e l’attività riconosciuta dal LSTM vengono concatenati, otte-

nendo un input di dimensione batch x (19 + dimensione dell’output LSTM).

Successivamente è possibile trovarsi davanti a due situazioni differenti, ri-

spetto al modo in cui si vuole ottenere la qualità del processo riabilitativo.

Decidendo di utilizzare un approccio basato sulla classificazione, si avrà un

MLP multi-output con le stesse caratteristiche descritte in 3.5.2.

Viene utilizzato però un learning rate iniziale di 0.2

In alternativa a questo tipo di MLP viene implementato un MLP con la

finalità di eseguire una regressione che restituisce lo score finale e non più

ogni aspetto del movimento precedentemente considerato.

Essendo un nuovo approccio è stata ricercata la miglior configurazione

rispetto al numero di layer lineari da utilizzare. Il dropout diventa un iper

parametro e nel caso in cui sia utilizzato viene spostato dal layer di output

a ogni layer hidden con una probabilità di 0.2.
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Figura 3.23: Architettura End-to-End Classificazione (v1)
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Il learning rate viene abbassato a 0.001 a causa di problemi con il calcolo del

gradiente.

L’architettura risultante prevede cinque layer hidden senza utilizzare dropout

con una dimensione dell’output di LSTM pari a 5.

Figura 3.24: Architettura End-to-End Regressione (v1)
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Versione con Somma

La seconda modalità di elaborazione dell’output di LSTM e delle feature per

la previsione della qualità del movimento sostituisce la media e la concate-

nazione, precedentemente descritte, con una somma delle due informazioni.

Ciò che accade nella fase di forward prevede:

1. il riconoscimento dell’attività svolta, in questo caso avrà una dimensio-

ne fissata ovvero 19;

2. l’utilizzo di un layer lineare ricevente l’output di LSTM;

3. la somma delle features in input, senza alcuna manipolazione, con

l’output del LSTM;

4. applicazione di un’attivazione ReLu a quanto calcolato;

5. Utilizzo di un ulteriore layer lineare con la corrispettiva.

Successivamente, sia che venga utilizzato un MLP multi-output sia MLP

per regressione, vengono utilizzate le configurazioni precedentemente trovare:

• 5 layer lineari con dropout di 0.5 su ognuno di essi,unica differen-

za con le architetture precedenti, e un layer output con 5 elementi

(classificazione);

• 5 layer lineari con dropout di 0.2 su ognuno di essi e un layer output

con un elemento(regressione).
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Figura 3.25: Architettura End-to-End Classificazione (v2)
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Figura 3.26: Architettura End-to-End Regressione (v2)



Capitolo 4

Risultati Sperimentali e

Discussione

All’interno di questo capitolo verranno presentati e confrontati i risultati

raggiunti, utilizzando il best model ottenuto ad ogni step con la finalità di

ottenere una predizione sul set di test estratto dal dataset iniziale.

Verrà posta attenzione anche sugli indici di performance utilizzati per la scel-

ta di questi best model e per poter attuare una comparazione tra i modelli

con prestazioni migliori con differente livello di automazione.

Prima di procedere, però, è necessario definire che cosa si vuole indicare

con la dicitura best model.

Come precedentemente esplicato, all’interno del capitolo 3.5, la fase di trai-

ning è caratterizzata da Early Stop perciò viene preso in considerazione l’er-

rore ottenuto utilizzando il set di dati attribuito alla validazione.

Ovviamente oltre all’errore vengono calcolate determinate misurazioni, che

verranno descritte successivamente.

Nei casi in cui non venga utilizzato un MLP per regressione, le misurazioni

e l’errore sono considerati in modo globale, ovvero sommando le misurazioni

e gli errori per i singoli aspetti del movimento predetti da un MLP multi-

47
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output e calcolandone la media.

Le misurazioni globali ottenute vengono utilizzate per confrontare le per-

formance tra le varie configurazioni di uno stesso modello al fine di ottenere

il cosi detto best model : modello con la perdita minore e con indici di per-

formance maggiori, ovviamente sul set di validazione.

Il modello ottenuto viene poi applicato sul set di dati di test ottenendo gli

indici di performance utilizzati per il confronto con gli altri livelli di automa-

zione.

Successivamente verranno presentati questi indici di performance, i best model

ottenuti per ogni livello di automazione e l’utilizzo dei vari modelli su nuovi

dati.

4.1 Indici di Performance

Gli indici di performance utilizzati per effettuare il processo precedentemente

descritto sono quattro, ma vengono considerati in situazioni differenti, da-

te dai diversi framework utilizzati: accuratezza, F1 score macro, F1 score

weighted e R2 score.

L’utilizzo di LSTM e MLP multi-output prevedono un approccio basato

sulla classificazione e quindi condividono l’utilizzo della metrica accuratezza,

(accuracy) per identificare le performance.

L’accuratezza [45] è un indice che fornisce informazioni sulla percentuale di

istanze che il modello ha predetto in modo corretto rispetto alla totalitarietà

delle predizioni fatte.

Accuratezza =
Numero delle predizioni corrette

Totale delle predizioni
(4.1)
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Nel caso in cui, però, esita uno sbilanciamento tra le possibili classi da

prevedere all’interno del dataset è necessario prevedere l’utilizzo anche di al-

tre metriche.

L”accuratezza è stata affiancata dal F1 score, utilizzando due diverse

modalità per il suo calcolo.

In generale F1 score [46] è la media armonica tra precision e recall e fornisce

una visione complessiva delle performance di un determinato algoritmo di

classificazione.

F1 =
2 ∗ (precision ∗ recall)
precision+ recall

(4.2)

L’apporto fornito da precision e recall ha lo stesso peso nel calcolo di

questa metrica.

F1 score può assumere valori all’interno dell’intervallo [0,1]. Per i problemi

di classificazione multi-classe, questo indice è dato dalla media del F1 score

di ogni classe disponibile sfruttando diversi livelli di ponderazione.

In dettaglio sono stati utilizzati:

• F1 score macro, nel caso dell’utilizzo di bi-LSTM, che calcola la media

non pesata per ogni classe non prendendo in considerazione un possi-

bile sbilanciamento. Questo è stato fatto perché la distribuzione della

tipologia degli esercizi presenti nei vari video forniti non risulta essere

sbilanciata.

• F1 score weighted, nel caso dei singoli MLP multi-output e per le archi-

tetture End-to-End, che calcola la media ponderata tra le varie etichet-

te tenendo conto del possibile sbilanciamento tra le classi disponibili.

Questo è stato fatto data la quasi assenza di valutazioni basse con

rispettiva prevalenza di valutazioni alte.

Per la visualizzazione delle metriche appena citate è stato calcolato e

successivamente salvato il report di classificazione [47] per la qualità di ogni

aspetto del movimento predetta.

Il report, oltre agli indici esplicitamente utilizzati durante la fase di training
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e validation, fornisce informazioni anche su precision e recall.

Figura 4.1: Esempio Classification Report

Ovviamente avendo previsto la possibilità di ottenere la qualità del pro-

cesso riabilitativo utilizzando un approccio basato sulla regressione è neces-

saria l’introduzione di un indice specifico.

Questo indice è R2 score [48], definito anche coefficiente di determinazione,

che permette di identificare la forza della relazione tra le variabili indipen-

denti (features dei movimenti) e la variabile dipendente (score assegnato al

movimento) inserite in questo caso in un MLP per effettuare regressione.

La forza della relazione è calcolata utilizzando la varianza considerando di-

versi aspetti:

• Total sum of squared (TSS), varianza della risposta data dal modello;

• Explained sum of squared (ESS), varianza spiegata dal modello;

• Residual sum of squared(RSS), varianza ancora presente nel modello.

R2 =
ESS

TSS
= 1− RSS

TSS
(4.3)

L’intervallo all’interno del quale questa metrica può rientrare è [0,1] dove:

• 0 indica l’incapacità delle variabili indipendenti di spiegare la variabilità

di y attorno alla sua media;

• 1 indica che le variabili indipendenti sono in grado di spiegare perfet-

tamente la variabilità di y attorno alla sua media.



4.2 Risultati 51

4.2 Risultati

All’interno del capitolo 3.5 sono state presentate le strutture dei modelli ri-

sultanti dalla ricerca del best model rispetto ad ogni livello di automazione.

Di seguito, invece, verranno mostrati e discussi i risultati e le performance

tramite gli indici precedentemente descritti, di queste architetture.

Per quanto riguarda l’utilizzo di modelli separati rispetto all’esercizio da

valutare è necessario visionare le singole performance delle cinque architetture

addestrate.

Esercizio Architettura Accuracy F1-Weighted

Elevazione Anteriore multiOutputMLP5 0.8204 0.8204

Abduzione multiOutputMLP5 0.9532 0.932

Extrarotazione multiOutputMLP5 0.9434 0.9434

Intrarotazione multiOutputMLP4 0.9933 0.9933

Elevazione Rotazione Sup multiOutputMLP5 0.95 0.95

Tabella 4.1: Performance modelli differenti

È possibile notare come il classificatore per la qualità dell’esercizio di

elevazione anteriore sia quello con accuratezza e F1-weighted più bassi, en-

trambi con un valore di 0.8204.

I restanti quattro esercizi hanno tutti performance che rientrano tra 0.94 e

0.99.

Il secondo step per aumentare l’automazione della previsione della qua-

lità del processo riabilitativo prevede l’introduzione del riconoscimento del-

l’attività svolta all’interno di un video andando ad eliminare la necessità di

implementare un modello specifico per ogni esercizio.
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Avendo due architetture separate, una per il riconoscimento dell’attività

e una per la predizione della qualità, si hanno performance separate.

Modello Accuracy F1-Macro

BLSTM 0.9685 0.9676

Tabella 4.2: Performance BiLSTM

Modello Accuracy F1-Weighted

Multi-Output MLP 0.9274 0.9274

Tabella 4.3: Performance Multi-Output MLP

Il riconoscimento dell’attività avviene con un’accuratezza di 0.9685 e un

F1-macro di 0.9676.

Figura 4.2: Classification Report BiLSTM

Come è possibile notare dal classification report rispetto all’utilizzo del

modello sulla parte di dataset utilizzata per la fase di test la ‘difficoltà’ mag-

giore è riscontrata nel riconoscimento di elevazione anteriore e abduzione.

Questo potrebbe portare a una predizione erronea dell’attività svolta all’in-

terno di un video e quindi ad una successiva previsione non del tutto corretta
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della qualità di quel movimento.

Il MLP multi-output risulta raggiungere un’accuratezza globale e un F1-

weighted di 0.9274.

Come precedentemente spiegato, si parla di misure di performance globali

poiché avendo più output restituiti dallo stesso modello viene fatta la media

delle performance rispetto ai vari aspetti del movimento calcolati.

Ovviamente sono stati visionati anche i singoli risultati, tramite classification

report, presentanti in seguito.

(a) Obiettivo (b) Ampiezza

(c) Capo (d) Spalla

(e) Tronco

Figura 4.3: Classification Report MLP Multi-Output con Activity

Recognition

Dai report di classificazione è possibile notare come per il capo, spalla e

tronco non siano presenti valutazioni inferiori a 2, data la mancanza di dati

con questi valori all’interno del dataset utilizzato.

Obiettivo e Ampiezza risultano avere prestazioni inferiori rispettivamente

nell’assegnazione della valutazione di 3 e 5.

La predizione di ogni aspetto del movimento però risulta sempre avere un’ac-

curatezza e un F1-weighted compresi tra 0.90 e 0.95, trovando le prestazioni
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maggiori nell’assegnazione della valutazione per il capo.

L’ultima categoria di framework implementanti, con architettura End-

to-End, risulta avere prestazioni molto differenti rispetto alle due versioni

implementate e all’approccio di classificazione e regressione utilizzato.

Partendo dalla regressione, le performance ottenute dalle due architetture

presentano alcune differenze ma che conducono ad una stessa conclusione.

Architettura Loss R2

LSTM RegMLP v1 5.342 0.6023

LSTM RegMLP v2 0.02053 -0.00024152

Tabella 4.4: Performance Architettura End-to-End Regressione

Come è possibile notare da quanto riportato nella tabella 4.4 la versione

che utilizza la media per manipolare l’input fornito al MLP risulta avere una

perdita elevata ovvero di 5.342 e un indice R2 di 0.6.

Questo può significare che il modello non sia in grado di adattarsi ai dati,

condizione probabilmente dovuta alla mancanza di una vera e propria rela-

zione lineare tra variabili indipendenti e dipendenti.

Questa ipotesi viene avvalorata maggiormente dalla seconda versione imple-

mentata che fornisce una loss molto piccola, 0.02053, ma un R2 negativo.

Il fatto che sia presente un R2 di -0.00024152 indica che il modello addestrato

non sia totalmente adatto ai dati forniti, adattandosi ad essi in modo errato

poiché non segue l’andamento di essi.

È possibile perciò sostenere che utilizzare un approccio basato sulla regressio-

ne per ottenere la predizione della qualità del processo riabilitativo, avendo i

vincoli derivanti dai dati utilizzati e dall’architettura cos̀ı implementata, non

sia la soluzione più performante indipendentemente dal livello di automa-

zione introdotto. Nel caso della classificazione, le due architetture utilizzate
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presentano prestazioni totalmente differenti. È evidente come vi sia una ri-

Architettura Accuracy F1-Weighted

LSTM MOMLP v1 0.9766 0.9766

LSTM MOMLP v2 0.4905 0.3945

Tabella 4.5: Performance Architettura End-to-End Classificazione

duzione delle performance globali passando dall’utilizzo della media a quello

con somma.

La prima versione implementata presenta un’accuratezza e un F1-weighted

di 0.9766. La seconda ha performance inferiori, ovvero un’accuratezza di

0.4905 e un F1-weighted di 0.3945.

Per comprendere al meglio come queste misurazioni globali siano state

identificate è necessario osservare i classification report dei vari aspetti del

movimento predetti da entrambe le architetture multi output.

(a) Obiettivo (b) Ampiezza

(c) Capo (d) Spalla

(e) Tronco

Figura 4.4: Classification Report End-to-End V1
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Nel caso della prima versione di architettura end-to-end è possibile notare

come le performance di predizione siano sempre elevate, indipendentemente

da quale aspetto del movimento si prenda in considerazione.

Ovviamente un aspetto importante da considerare è il numero di campio-

ni disponibili che hanno ricevuto una certa valutazione in un certo aspetto.

Infatti è possibile notare come per obiettivo e ampiezza il valore 1 venga pre-

detto con una precision, una recall e un F1-score pari a 1, ma considerando

il numero di sample rispetto alle altre valutazioni questo risulta essere molto

inferiore rispetto alle altre.

La medesima situazione si presenta nel caso del valore 2 per i tre aspetti del

movimento rimanenti.

Tutto ciò è dovuto alla scarsità di valutazioni basse all’interno del set di dati

utilizzato.

(a) Obiettivo (b) Ampiezza

(c) Capo (d) Spalla

(e) Tronco

Figura 4.5: Classification Report End-to-End V2

L’utilizzo della seconda versione dell’architettura End-to-End per esegui-

re classificazione, cos̀ı come accade quando si sfrutta la regressione, comporta

una riduzione significativa ed evidente delle prestazioni.
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Dalle immagini è possibile notare come, per la maggior parte degli aspetti

del movimento, il classificatore non sia in grado di prevedere e attribuire

correttamente valutazioni di diverso tipo, non solo punteggi bassi.

Questa situazione si verifica, a differenza della prima versione dell’architet-

tura, anche in casi in cui ci sia un numero elevato di sample.

Indipendentemente dall’utilizzo di un approccio basato su classificazione

o regressione è evidente che l’utilizzo del metodo che sfrutta la somma per

manipolare le informazioni fornite al MLP comporti prestazioni nettamente

peggiori rispetto all’utilizzo della media.

Dopo aver preso visione dei risultati e delle prestazioni dei vari framework

implementati in questo lavoro di laurea è possibile fare alcune considerazioni.

Innanzitutto utilizzare un approccio basato sulla regressione avendo un’ar-

chitettura end-to-end caratterizzata, come descritto in 4.2, risulta essere un

approccio poco consono rispetto alla predizione della qualità del processo ria-

bilitativo, indipendentemente dal livello di automazione che viene utilizzato.

Considerando i restanti framework, come già specificato, sfruttano uno o

più MLP multi-output per fornire predizioni sulla qualità considerando di-

versi aspetti del movimento.

L’utilizzo di un modello differente per fornire una valutazione per ogni ambi-

to del movimento risulta ottenere prestazioni buone, sui singoli aspetti, ma

non introduce alcun tipo di automazione.

L’introduzione di un riconoscimento dell’attività, quindi incrementando l’au-

tomazione del processo predittivo, comporta un incremento delle prestazioni

globali, visibili nelle metriche globali precedentemente riportare, ma anche

nelle prestazioni dell’atTribuzione della valutazione dei singoli aspetti.

Il livello massimo di automazione è raggiunto con l’architettura end-to-end

ma le migliori prestazioni sono ottenute dalla prima versione di questa archi-
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tettura

Da quanto riportato è possibile, ovviamente rispetto a questo caso di

studio, sostenere che l’aumento delle prestazioni e performance vanno di pari

passo con l’automazione introdotta da una specifica architettura o modello.

4.3 Demo

Al fine di concludere questo lavoro di tesi e testare il reale funzionamento dei

vari framework creati sono state implementate tre differenti demo, una per

ogni livello di automazione.

Durante questa fase conclusiva sono stati utilizzati video mai utilizzati

prima, senza alcun tipo di valutazione assegnata.

Sono presenti diversi video per ogni tipologia di esercizio, in dettaglio 4 per

elevazione e rotazione anteriore e 6 per ognuna delle restanti categorie.

La metà dei video utilizzati è caratterizzata da l’esecuzione totalmente er-

rata degli esercizi al fine di testare se i vari modelli, nonostante la presenza

quasi inesistente di valutazioni basse all’interno del dataset utilizzato per il

loro addestramento, siano in grado di predire correttamente una qualità del

processo riabilitativo non ottima.

Nonostante la diversa architettura che caratterizza ogni modello la pipe-

line seguita all’interno di questa dimostrazione è la medesima:

1. estrazione dei punti chiave dai video;

2. inizializzazione dei vari modelli e caricamento dei modelli salvati du-

rante la fase di addestramento;

3. predizione della qualità del movimento;

4. salvataggio della predizione in formato CSV.
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Ovviamente la diversa conformazione dell’architettura di ogni modello

comporta alcune piccole differenze della pipeline sopra descritta.

Esistono differenze nell’estrazione dei punti chiave, seguendo le modalità de-

scritte in 3.5.

Nel caso di utilizzo del riconoscimento dell’attività i modelli istanziati

sono due: Bi-LSTM e MLP multi-output. L’output del primo modello verrà

poi utilizzato come parte dell’input per il secondo.

Nel caso in cui il riconoscimento dell’attività non è previsto il modello

istanziato cambia rispetto al tipo di esercizio da valutare.

Nell’ultima casistica, quella caratterizzata da un’architettura End-to-End,

i modelli istanziati sono due dati dalle due diverse modalità con cui viene

elaborato l’input fornito al modello.

Di seguito verranno mostrate alcune delle predizione ottenute data l’ese-

cuzione non ottima di extrarotazione.

(a) Multi Modello

(b) Activity Recognition

Figura 4.6: Predizioni senza e con l’utilizzo di Activity Recognition

(a) V1 (b) V2

Figura 4.7: Predizioni architettura End-to-End Classificazione
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Come è possibile notare dalle immagini precedenti, tutti e quattro i clas-

sificatori hanno attribuito una valutazione elevata per Capo, Spalla, Tronco.

In questo caso specifico l’utilizzo di modelli separati e l’introduzione di activi-

ty recognition al fine di ottenere un unico modello non presentano differenze

nella predizione delle varie valutazioni.

Questo non accade considerando le due versione dell’architettura End-to-

End.

Nonostante lo score finale risulti essere lo stesso sia per i primi due mo-

delli che per la versione 1, il modo in cui esso viene creato presenta delle

differenze, le valutazioni per Obbiettivo e Ampiezza subiscono delle variazio-

ni.

La prima versione dell’architettura End-to-End è l’unica in grado di attri-

buire una valutazione pari a 1.

È evidente come la seconda versione dell’architettura presenti uno score glo-

bale maggiore rispetto alle altre tre casistiche dato da una previsione non

corretta di Obbiettivo e Ampiezza.



Conclusioni e Direzioni Future

Conclusioni

Questo lavoro di tesi si è focalizzato sulla ricerca della migliore configura-

zione di modelli di Machine Learning per poter effettuare la previsione della

qualità del processo riabilitativo in telemedicina dove un aspetto fondamen-

tale risulta essere la correlazione tra performance e automazione del processo

predittivo.

Ciò che si voleva dimostrare è il fatto che maggiore è l’automazione for-

nita da un framework e maggiori sono le prestazioni di predizione.

Lo sviluppo di diversi framework ha permesso di validare questa ipotesi nel-

l’ambito in cui si è operato ovvero valutazione dell’esecuzione di un esercizio

di riabilitazione partendo da video.

Il punto di partenza è individuabile nella creazione di modelli differenti

in base all’esercizio svolto, i quali forniscono una valutazione sfruttando un

MLP multi-output.

Ogni step successivo ha cercato di incrementare il livello di automazione, in-

serendo il riconoscimento dell’attività e successivamente utilizzando un’archi-

tettura end-to-end, al fine di comprendere se ci fosse un’effettiva dipendenza

tra questo e la correttezza di quanto predetto.
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Quanto trovato in letteratura ha permesso di identificare la strada da

intraprendere soprattutto per quanto riguarda il riconoscimento dell’attività

partendo da un video, utilizzando la stima della posa di un individuo come

sequenza temporale e LSTM come tecnologia.

Un’influenza importante su l’approccio adottato è stata data dal modo in

cui è costituita la valutazione attribuita all’esecuzione di un esercizio, la qua-

le considera cinque aspetti diversi di un movimento. Questa caratteristica

ha permesso di utilizzare una tecnologia, MLP multi-output, che solitamente

non viene utilizzata per fornire una valutazione della qualità del movimento

sia in ambito riabilitativo che non, poiché riconducibile ad un singolo valore.

Si è provato ad affrontare la problematica tramite un approccio basato

sulla regressione che restituisse una valutazione finale globale, e non cinque

valori differenti, al fine di uniformarsi a quanto presente in letteratura. Que-

sto metodo però si è dimostrato avere prestazioni inferiori rispetto a quanto

implementato sfruttando approcci basati sulla classificazione.

Sviluppati i diversi framework per avvalorare l’ipotesi di partenza è stato

fatto un confronto delle loro prestazioni, tramite diversi indici di performan-

ce, e il livello di automazione che li caratterizza.

In conclusione, da questa comparazione, è risultato che il modello costituito

da un’architettura addestrata End-to-End presenta le performance miglio-

ri, considerando i vari indici di performance, supportate da un livello di

automazione massimo rispetto a quanto implementato.
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Direzioni Future

Partendo da questa tesi si possono definire e identificare diverse direzioni

future e miglioramenti a quanto è stato implementato.

Innanzitutto, considerando l’addestramento del modello, per poter incre-

mentare ulteriormente le prestazioni dell’architettura risultata come ‘miglio-

re’ è necessario ottenere un incremento del set di dati utilizzato per il suo

addestramento, in particolare dati più omogenei dal punto di vista delle va-

lutazioni, al fine di incrementare ulteriormente le sue prestazioni.

Inoltre, eseguire la validazione del modello tramite cross validation portereb-

be una maggior credibilità e certezza rispetto ai risultati ottenuti e all’ipotesi

sostenuta.

Un lavoro futuro interessante potrebbe prevedere l’utilizzo, in aggiunta a

quanto già utilizzato, di features relative alle caratteristiche di una persona,

ad esempio età e condizione fisica, per poter ottenere la predizione della qua-

lità del processo riabilitativo.

Un’altra direzione futura implementabile da quanto già sviluppato è la

predizione della qualità di un esercizio in tempo reale con l’aggiunta di feed-

back per la correzione di quanto si sta eseguendo. Questo feedback può

essere sia testuale che visivo, mostrando durante l’esecuzione errata di un

determinato esercizio la corretta esecuzione tramite la sovrimpressione di

uno scheletro creato tramite la stima della posa.

Infine, quanto sviluppato potrebbe essere inserito all’interno di una Web

App creata appositamente per monitorare il processo riabilitativo di un

individuo sia da parte di medici che da parte dei pazienti stessi.
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