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INTRODUZIONE

A seguito dellaumento dell’etd media della popaae e della possibilita delle

tecnologie attuali di fornire servizi innovativielhmondo della ricerca si stanno
esplorando soluzioni che consentano all’'utenteadepusufruire di servizi sanitari

direttamente stando a casa propria, limitando ®spese del servizio sanitario
nazionale e riducendo il disagio per il pazierite altrimenti dovrebbe spostarsi per
ottenere assistenza .

Il presente lavoro di ricerca si inserisce infatli i concetti di tele riabilitazione e di

tele monitoraggio, approfondendone degli aspettioatro avviso cruciali, tra la

vastita delle implicazioni che i due concetti it@ilmente portano con se.

Per tele monitoraggio si intende la possibilitdrdsmettere a distanza parametri di
interesse per la valutazione clinica di paziente alecessitano di un controllo

continuo della loro condizione di salute. La ta&bilitazione invece consente ad un
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paziente, a seguito di un evento traumatico, devece a domicilio terapie,
indicazioni e ausilio durante la fase di riabilitaze.

Ambedue gli aspetti richiedono innanzitutto unadgiua monte delle problematiche
da affrontare, relativo alla sensoristica da wdiz e alla combinazione piu
opportuna di soluzioni versatili e innovative, at@nsentano al paziente facilita di
utilizzo e naturalita nei movimenti.

La nostra analisi a questo proposito si € concensai sensori inerziali dato che
tramite essi e possibile acquisire informazionuaglanti la velocita, I'accelerazione
e la posizione dei segmenti corporei a cui il semsoene rigidamente collegato.
L’accelerometria, in particolare, € infatti unar®a a basso costo, minimamente
invasiva, che permette I'estrazione di paramégnificativi dell’attivita motoria. La
rilevanza di tale tecnica va dalla classificazialedle attivita, all'individuazione di
parametri predittivi di cadute, alla stima del somo metabolico e alla valutazione
di parametri indicativi della funzionalita del mowento. Subito a valle della
problematica suddetta un aspetto fondamentaleior @ella nostra analisi, riguarda
I'integrazione dei dati a disposizione e la podisibdi interpretare in modo consono
le informazioni che da essi ne derivino. E’ infattcessario classificare le situazioni
di interesse e scartare quelle che non producanm aipo di conseguenza cosi come
e necessario classificare un tipo di movimento etigp ad un altro quando la
problematica richiede un monitoraggio delle atdivimotorie quotidiane, che
vengono analizzate in tutti i contesti medico/tigdtivi considerando I'impatto che
esse hanno sulla qualita della vita. Un tale appoocisulta particolarmente
interessante per monitorare le azioni di personeiaap autosufficienti o con
disabilita motorie lieviimoderate, in modo da indivare se I'azione svolta ad un
dato istante di tempo rientra nella normalita daltéoni quotidiane, oppure se se ne
discosta in modo significativo, rappresentando djuima situazione di potenziale o
effettivo pericolo. Cio implica la necessita di @re un modello di interpretazione

delle azioni del soggetto nell’ambiente in cui vive
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La classificazione diviene poi il cuore dell’analeche se stiamo parlano di tele
riabilitazione, in quanto I'esecuzione della teeapriabilitativa, richiede Il
riconoscimento del task effettuato prima di potevatitare la bonta di esecuzione.
La teoria della classificazione e un aspetto enadei@a conoscenza scientifica e il
presente lavoro non ha la pretesa di affrontaréeha a tutto tondo ma di
approfondirne criticamente gli aspetti ritenuti mipportuni rispetto ai problemi da
noi posti inizialmente.

Tra le innumerevoli tecniche, in una prima fasesiaé concentrati sulle tecniche di
Template Matching, tecniche che consentono il @i tra il segnale da classificare
e un segnale di riferimento, dettemplate tipico della classe da riconoscere. Il
confronto avviene tramite misure di distanze eslado applicato su serie temporali
accelerometriche. In una seconda fase sono statof@nditi gli aspetti relativi alla
classificazione bayesiana, concentrandosi sia saéiie delle features caratteristiche
che sul tipo di densita di probabilita condiziondtdtori che condizionano la forma
del classificatore. Inoltre si & esplorato un appiminnovativo che, tramite I'utilizzo
delle catene di Markov e del filtro di Kalman, irapienti un classificatore bayesiano
di tipo adattativo, variando la probabilita a prial passo k in funzione dell’attivita
riconosciuta al passo k-1.

Diversi approcci di classificazione sono stati iempkentati cercando la cooperazione
di tecniche differenti, valutando i maggiori bewefthe eventualmente ne derivino.
Un ulteriore contributo alla classificazione e atatato esplorando lidea di
classificare il gesto compiuto in maniera precas&ero prima del termine del gesto
stesso. A questo proposito e stata implementataenstone real-time dell’algoritmo
del Dynamic Time Warping. Tutte le tecniche menatensono state applicate per il
riconoscimento di attivita motorie quotidiane, sfarite agli arti inferiori che a quelli
superiori e le diverse campagne sperimentali caedbianno interessato sia
popolazione giovane che anziana, in molteplicitmitocolli applicati e di set-up

sperimentali.
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Capitolo 1

Il Telemonitoraggio e la Teleriabilitazione

1.1 La classificazione come problema teorico di fondo

Per tele monitoraggio si intende la possibilitdérdsmettere a distanza parametri di
interesse per la valutazione clinica di paziente afecessitano di un controllo
continuo della loro condizione di salute. Questeizoni consentono al paziente di
continuare a svolgere, nella maggior parte dei ta$oro occupazioni quotidiane ma
offrono loro la possibilita di controllare attivante parametri vitali quali il battito
cardiaco, la pressione arteriosa, la temperatuyaooea, la glicemia, ecc..

Indubbi sono i vantaggi di questi progetti che @msno:
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Di far viaggiare i dati e non i pazienti

Di poter fronteggiare tempestivamente situazioral@irme
Di migliorare la qualita di vita dei pazienti

Di sfoltire il lavoro dei presidi sanitari

Effettuare un’azione sanitaria capillare sul terrd

Fornire assistenza continua anche 24h/24h

Agli indubbi benefici si associa un grande lavorobdckground tecnologico e
teorico, che deve indagare, tra le innumerevolisjpiga, le soluzioni ottimali
rispetto ai requisiti e adattarle al problemauesfione.

Una prima questione da affrontare riguarda la sesigm da utilizzare, soprattutto
tenendo in considerazione non solo la finalitaptebetto quanto i requisiti di basso
costo, versatilita e facilita di utilizzo.

L’'impianto teorico di fondo invece deve considerh@ogetto nel suo complesso, le
finalitd, la gestione delle informazioni, la vadetdei dati a disposizione,
I'integrazione di essi e l'estrazione delle infommani utili tra le innumerevoli
informazioni grezze che si hanno a disposizione.

Monitorare una patologia, monitorare un parametinico o semplicemente un
paziente durante una giornata vuol dire class#i@distinguere le situazioni normali
da quelle patologiche lievi/gravi, e vuol dire aadaper distinguere quali tipologie di
attivita il soggetto sta svolgendo, eventualmeidando situazioni di rischio, come
una caduta. | sistemi di tele monitoraggio consemtguindi di classificare le
informazioni di cui disponiamo in forma grezza o gpesso sotto forma di features
estratte da questi dati, sia in loco, consentergadita nell’azione da svolgere e
gestione in tempo reale delle situazioni di risclsi@ in remoto, dove una unita di
controllo pud decidere autonomamente strategieteivento differite.

| sistemi di tele monitoraggio classico hanno i&ftivo di monitorare parametri
fisiologici e trasmettere a distanza le informazioglativi all'intero segnale, che

possa essere cosi analizzato da personale congeaipptire di trasmettere il segnale
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gia classificato in base a diversi parametri. Ecdlso ad esempio dell’invio del
segnale ECG, che raramente viene trasmesso pay,inta di cui vengono inviate le
informazione di interesse, quali la frequenza @aalj oppure le situazioni ritenute di
anomalia.

Tra le applicazioni di tele monitoraggio piu redeiitriconoscimento delle attivita
guotidiane in questi anni ha visto un fiorire dcriche e applicazioni tra le piu
svariate, applicate principalmente a tecniche vide@ sensori indossabili. Per
distinguere tra attivita statiche e dinamiche kntehe hanno fatto spesso uso degli
alberi di decisione [1,2,3] in cui la decisioneene presa muovendosi lungo un
albero di possibilita e riducendo ad ogni passcspazio di decisione, partendo
appunto dalla decisione iniziale di distinguereattavita statiche e dinamiche.

Altri studi hanno classificato le attivita mototsando tecniche di clustering (k-NN)
esplorando la possibilita di una classificazion@ sapervisionata e confrontandola
con la maggior parte delle tecniche supervisiofdgtd. Molti di questi lavori hanno
analizzato anche la bonta delle diverse featunesyvate per lo piu, in queste
applicazioni citate, da segnali accelerometrianehe la possibilita di differenziarle
a seconda della tecnica usata e in base alla giasth combinarle con tecniche
diverse [5,6]. Il riconoscimento dell’atto motorjud essere poi effettuato con i
classificatori Bayesiani, in cui, in una prelimiaailase di training, viene stimata la
densita di probabilita condizionata e anche ipgetia una probabilita a priori
[1,2,7,8]. A questo proposito anche nel corsomisitro lavoro sono state effettuate
diverse valutazioni in base alle diverse probabiitpriori [9,10]. Le probabilita di
compiere una determinata azione prima/dopo di tra’adono state sfruttate nel
riconoscimento di attivita qualora si riconoscaskguenza della attivita come un
processo markoviano e si sfruttino le probabilitir@hsizione e la teoria dei modelli
markoviani [11,12,13,10]. Altre tecniche di clagsazione che hanno dati risultati
soddisfacenti utilizzano le reti neurali, dove loato di uscita classifica I'attivita,
avendo a disposizione come strato di ingresso leifesatures ritenute utili [14].
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Il monitoraggio dei dati fisiologici umani e il mooscimento delle attivita compiute,
sia in situazioni normali che anormali di attivifiyiene interessante anche ai fini
della rilevazione di eventi di emergenza, sopraitael caso di persone anziane che
vivono da sole. Diverse tecniche sono state prepost I'identificazione di situazioni
di pericolo, ad esempio utilizzando il movimentautio o i video relativi ai dati del
soggetto oppure analizzandone l'ambiente cirotesta

Per classificare situazioni di pericolo gli impiat¢orici che sono stati proposti
analizzano il segnale in tempo reale e, tramitéufea caratteristiche, estratte sulle
diverse tipologie di dati a disposizione, idenafio immediatamente la situazione di
anomalia. Numerosi sistemi di gestioni della sitome di rischio usano
classificazione tramite sistemi video, ad esempmaliazando con algoritmi di
tracking i contorni delle figure analizzate e cisando le diverse situazioni tramite
analisi delle componenti principali o algoritmi diustering come i k-nearest
neighboors [15]. Altri sistemi utilizzano entramleetecniche menzionate, usando gli
accelerometri per rilevare immediatamente la varez di situazione che viene poi
confermata dall'analisi video che consente lidgrdzione della situazione di
emergenza [16].

Tra le situazioni di rischio piu diffuse e che n@mo interesse nell’ambito del
monitoraggio quotidiano delle attivita motorie d'gericolo delle cadute. La caduta
€ un evento traumatico soprattutto per la popofezi@anziana, non solo per le ovvie
possibili conseguenze di ordine traumatico, ma arpr le ripercussioni di ordine
psicologico, caratterizzate dall'insicurezza e duuhalla tendenza ad un progressivo
isolamento ed alla riduzione delle attivita quaite e dei rapporti interpersonali.

Le cadute nei soggetti anziani infatti sono rovenoson solo per ragioni
neurologiche, ma anche per le conseguenze sulfafgpa muscolo-scheletrico.
L’approccio piu utilizzato per la rilevazione deleadute prevede [17,18] che un
cambiamento di orientazione dell'asse del corpoecto a steso che si verifichi
subito dopo una grande, improvvisa acceleraziogatna, prodotta dall'impatto, sia

indicativo di una caduta. Entrambe queste consza@mapossono essere determinate
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usando un accelerometro che ha una risposta imoantovvero utilizzandolo cioé
come inclinometro, e rilevate con diverse metodeldd9, 20, 21, 22, 23, 24]. Piu
specificamente per il rischio di cadute sono stamplementati molti sistemi di
classificazione delle situazioni di rischio, checessitano di una notevole fase di
training per evitare situazioni di falsi positVvid esempio, tramite l'utilizzo di reti
neurali e features estratte da sensori inerziadlicaccelerometri e giroscopi, sono
stati addestrati classificatori con campioni dicair30 soggetti anziani con diversi
fattori di rischio di cadute, identificate tramila scala di Tinetti, e testati su 100
soggetti altrettanto diversificati. La classificmzé della situazione di rischio cadute
fornita dalla rete ha fornito dati incoraggiantiddaittura superiori a sistemi
addestrati grazie alle stime delle densita di podiba a priori in un classificatore di
Bayes classico [25]. Altri sistemi di classificaze del rischio di cadute prevedono
I'utilizzo di un accelerometro triassiale posizitmaulla cintura che estrapoli, in una
acquisizione a lungo termine, i parametri del camamitenuti utili in un’analisi di
tipo quantitativo del cammino, e tramite essi jalin uscita una identificazione
del rischio di caduta/non rischio di caduta. In gfaecaso sono stati utilizzati
classificatori basati sugli alberi di decisione][26

Metodi alternativi sono stati proposti grazie dilimzo del suono come una soluzione
alternativa al video tele monitoraggio, grazieiradividuazione e la classificazione
dei suoni allarmanti in un ambiente rumoroso. stesna di analisi audio é diviso in
due fasi: individuazione del suono e classificagioha prima fase di analisi
(individuazione del suono) consiste nell’estrazidnguoni significativi da un flusso
continuo del segnale audio proveniente dallamigiemt solito rumoroso, ed e
costituito da un algoritmo di rilevazione basattiastrasformata discreta wavelet. La
seconda fase del sistema e la corretta classificaziche utilizza un approccio
statistico per individuare i suoni sconosciutijriree parametri ricavati dalle wavelet.
Il sistema proposto presenta un 3% di tasso dicatanallarme e gli autori lo

propongono come sistema che puo essere fuso consaittsori biomedici per
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migliorare le prestazioni generali di un sistema cthssificazione di parametri
ambientali e di situazioni di anomalie [27].

Se parliamo invece di tele riabilitazione i metalliclassificazione assumono un
ruolo leggermente diverso perché influenzano dine¢inte la terapia da seguire e
consentono un ausilio in tempo reale per la reahimne dell’esercizio riabilitativo.
Infatti la tele-riabilitazione offre ad un paziergepossibilita di ricevere a domicilio
sia la terapia che l'ausilio sulla fase di riahititone post-trauma, consentendogli di
svolgere un programma riabilitativo personalizzatoaverso un computer, una web-
cam, sensori indossabili e interfacce ad hoc. uestp caso percio I'approccio
metodologico di fondo consente sia l'identificaBodel task motorio eseguito o di
una parte di esso, che la valutazione del taskuéseip termini di bonta del gesto
eseguito. Tramite la tele riabilitazione esistpdasibilita di una interazione diretta e
immediata tra il paziente e lo strumento che hat@imente a disposizione per la
terapia [28].

E’ possibile ad esempio valutare se un determitegk motorio & stato eseguito in
maniera corretta 0 meno confrontando i parametratisdal segnale a disposizione
con gli stessi parametri estratti su una popolazieana, oppure valutando la
correlazione tra i dati a disposizione e le piu oonscale di valutazione funzionale.
[29, 30, 31]. A questo proposito sono state uwieztecniche di classificazione
basate sui Template Matching, che confrontano atle segnali in ingresso con
andamenti dello stesso segnale in movimenti esegmipersone sane o, in fase di
training dell’'applicazione, dal soggetto stessestesse tecniche, da noi ampiamente
trattate, sono state perfezionate per effettuaassificazioni dell’atto motorio in
tempo reale [32], in modo da consentire un piudapntervento dell’ausilio al

movimento in tutte le tipologie di tecnologie ases.
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1.2 La sensoristica utilizzata

Come gia ampiamente discusso, le problematicheeldi monitoraggio e tele
riabilitazione sono state implementate in contagplicativi tra i piu svariati e anche
con diversi apparati sperimentali. Molte applicaziutilizzano i sistemi video per
monitorare le attivita quotidiane, estrapolareitaazioni di rischio e classificare le
performance motorie [33, 34]. Tutti questi sistetilizzano telecamere, posizionate
in diverse posizioni dell’abitazione, che consentan videocontrollo quasi totale del
paziente e del’ambiente in cui normalmente viveprattutto in ambito riabilitativo
sono stati implementati sistemi piu complessi diotca o di realta virtuale, ad
esempio in cui, tramite ambiente virtuale, i patiieeseguono gli esercizi proposti
usando una workstation con sensori di forza cheigoono un feedback tattile in
tempo reale. Al sistema viene anche fornita unacasbper il monitoraggio della
seduta di riabilitazione [35QRuesti sistemi perdo hanno diverse problematicheo so
piu costosi, esigono calibrazioni molto raffinate@ consentono di rilevare alcune
situazioni in tempo reale.

Per questo nel corso degli anni si sono studi&i@zabni alternative che superassero
le difficoltd sopra poste e esplorassero settoti persatili, piu economici e
soprattutto indossabili, che sfruttassero le nueeaologie e consentissero facilita di
utilizzo, liberta di movimento del paziente e nelitesso tempo garantissero
rigorosita nei risultati.

Molto lavori hanno utilizzato, tra questi, | sensioerziali sia per la classificazione
delle attivita motorie, identificando le situaziahirischio, sia per la valutazione della
bonta del gesto motorio in applicazioni piu streiate di riabilitazione. Nel corso
dell'attivita di ricerca svolta la nostra attenztosi € concentrata su questa tipologia
di sensori per le caratteristiche che essi praseng che da noi sono state ritenute

rilevanti rispetto alle nostre priorita.
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| sensori inerziali sono dispositivi a basso coshe consentono di rilevare la
cinematica del segmento corporeo a cui sono rigehdencollegati. Gli accelerometri
in particolare misurano l'accelerazione lungo l&assrporeo a cui sono rigidamente
collegati, e possono essere di diverse tipologieaise al principio di funzionamento
e al numero di assi rispetto ai quali misuranodé&erazione.

Il monitoraggio di attivita quotidiane, tramite $a di sensori inerziali, ha diverse
applicazioni sia in ambito riabilitativo che neli@erca e nello sviluppo, e diviene
fondamentale anche per ottenere importanti pargmedlativi sia alle attivita
funzionali sia indicativi di situazioni patologicheMisurazioni, ad esempio,
dellandamento e della velocita del passo prodacmfiormazioni sul rischio di
cadute [36, 37, 38, 39, 40, 41]. Movimenti comssit-to-stand (alzarsi da una sedia)
e il cammino risultano importanti per poter vahat 'autosufficienza [42, 43]. Gl
accelerometri risultano essere anche approprilé determinazione di eventi come
appunto le cadute, di cui abbiamo gia ampiamentatpanel paragrafo precedente, e
metodi sempre piu raffinati sono stati implemenpeti rivelare le cadute utilizzando
solamente gli accelerometri. Negli ultimi anni ivautori hanno proposto l'uso di
accelerometri per la misura dell’'oscillazione postel ad uso clinico [40, 44, 45].
L’accelerometro, tra la gamma dei sensori inerz@fre un metodo indiretto anche
per accertare e valutare attivita fisiche in amtagiaii vita quotidiana che funziona
bene quando viene comparato con altri metodi ittdiceme il self-report [46, 47] e
le misurazioni del battito cardiaco [48, 49].

Un altro importante utilizzo degli accelerometri moassiali e triassiali riguarda la
possibilita di misurare i livelli dell’attivita moria quotidiana: essi si sono dimostrati
affidabili e stabili quando vengono comparati atri indicatori della capacita
funzionale. Tali studi sono stati numerosi e hameressato soggetti giovani e sani
[50, 51], soggetti anziani [52, 53], pazienti calesosi multipla [47], pazienti con
malattie ostruttive polmonari croniche (COPD) [4dbambini obesi [54, 55, 56].

Per la valutazione dei livelli di attivita motonien approccio molto studiato € quello

relativo alla stima del livello di energia spesoahte le attivita compiute.
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| sistemi accelerometrici si basano tipicamentemsatiello secondo il quale I'area
sottesa dalla curva che indica le tre acceleraziehcorpo lungo i tre assi principali,
e direttamente proporzionale al consumo energetietabolico (CEM ). Tale ipotesi
e stata verificata tramite l'utilizzo di acceleramdriassiali [57, 58, 46] e anche
stimata mediante accelerometri monoassiali [58]uro studio con 11 soggetti sani
che indossavano un accelerometro triassiale positooin vita, € stato dimostrato
pero che il miglior indicatore di CEM durante lanuainata € rappresentato
dall'integrale dellampiezza dell'accelerazione laeldirezione antero-posteriore
mentre il miglior stimatore per il dispendio endrge nelle totalita delle attivita
guotidiane risulta essere la somma degli integialle ampiezze di ognuna delle tre
accelerazioni [60].

Alla luce dei risultati riguardanti il dispendioengetico, sono stati misurati anche alti
livelli di correlazione (0,86) tra il livello di ®T, che € un multiplo del metabolismo
basale che identifica il dispendio energetico pea determinata attivita, cioe un
multiplo del consumo di ossigeno a riposo necesgaer mantenere il metabolismo
basale, e conteggio di attivita motoria del (CS29]|

Molti studi hanno utilizzato accelerometri per cifisare attivita motorie e per
stimare mediamente l'attivita motoria compiutaite stime di conteggi di attivita
per minuto (mediamente all'ora) su periodi che vada tre giorni a due settimane
[61, 62, 63, 64, 46, 65]. A tutti questi impieghlihe sfruttano le molteplici
potenzialita di questi sensori, si affianca il nogcimento delle attivita motorie di cui
abbiamo ampiamente parlato nel paragrafo precedémete la applicazione basilare
fondamentale di un sistema di tele monitoraggioteldriabilitazione, affiancata alle
diverse tecniche di classificazione applicabilioldplici studi hanno interessato
guesto settore e hanno esplorato le diverse pbissitii riconoscere il gesto motorio
tramite queste tipologie di sensori, sfruttandome diverse tipologie di set up

sperimentali sia diverse modalita di analisi dei dalisposizione [ 66, 67, 68, 69, 70]
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Capitolo 2

Il problema della classificazione

Lo studio affrontato sul problema della classificae ha cercato di affrontarne il
problema a tutto tondo, cercando di farne emerdelie linee di studio che fossero
anche linee di pensiero, tali da poterci guidarecoeso degli anni di studio e che
fossero tali da consentirci un approccio criticg@esiti in questione . In particolare il
contesto studiato ha fatto emergere alcune lineecipali del problema della

classificazione che possono essere cosi riassunte:
- Le tecniche di classificazione basate sul teoreinBages

* | metodi parametrici
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* | metodi non parametrici
- Le tecniche di clustering
- Le tecniche mutuate dal soft computing
* |l percettrone e le reti neurali
* Lalogica fuzzy e i sistemi neuro-fuzzy
* Le euristiche

- Le tecniche di template matching ( DTW — Dynamim&iWarping)

L’obiettivo generale della classificazione € quallcassegnare un campione, tramite
un opportuno set di informazioni, ad una specifieesse in base a determinate regole
di interpretazione. Nel caso del nostro lavoro ieede classi sono i differenti

movimenti che si vogliono monitorare/riconosceralenzare.

La classificazione si basa sulle seguenti ipotesi:

— per ogni campione si dispone di un insieme dsumd detto vettore di
caratteristiche (feature). Si suppone che le aarstiche dei segnali a disposizione
possano essere misurate tramite sensori che siagmdo di fornire dati in forma
grezza, oppure caratteristiche ottenute dalle misstesse mediante opportune
elaborazioni,

— le classi di appartenenza del nostro campione sonumero finito.

E, nella caso della classificazione supervisianata

— si possiede una sufficiente conoscenza a priogite sclassi oppure si ha a
disposizione un insieme di campioni di trainingcdi si conosce I'appartenenza alla
classe.

In generale per classificare un insieme di datiagora su features caratteristiche
estratte a partire dai dati Una feature, comeaabbidetto, pud essere il risultato di
una misura (numero reale o intero) o una risposiaria (si/no) a date domande o un

andamento del segnale opportunamente pre-elaborato.
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Il problema della scelta del classificatore sicaita secondo uno schema riassuntivo
mostrato in Figura 1, in cui la prima domanda desip® se e possibile 0 meno porre
il problema in forma probabilistica. A seguito dnau risposta affermativa ci
addentriamo nei classificatori bayesiani di cuigr@mo diffusamente piu avanti, con
la prima problematica da affrontare che riguardedaoscenza o meno della densita
di probabilita della variabile in questione (metguirametrici/non parametrici).
Nell'altro caso ci troviamo di fronte alla possitéldi definire il nostro classificatore
in base alla conoscenza a priori di cui disponiania questo punto in poi il
problema diviene quello relativo ad una classificag supervisionata/non
supervisionata. La classificazione non supervigoraa la particolarita che non
richiede alcuna conoscenza a priori e sfruttarfelisudini naturali tra gruppi di dati,
limitando pero il controllo dell'operatore sul pemtmento e sui risultati.

Nei classificatori non supervisionati:

— non viene utilizzato l'insieme dei dati di trangi (training set). Gli algoritmi
devono pertanto essere in grado di raggruppar@asgsianaturali i diversi campioni a

disposizione in base a delle caratteristiche dilisirdini naturali tra gli oggetti stessi.

— la complessita e di solito maggiore rispetto sifacmtori supervisionati ed |l

risultato necessita di una ulteriore validazione.

Talora la classificazione non supervisionata nogn@i considerata classificazione
vera e propria, essendo in realta un processoddiidtuazione delle classi naturali.
Tale processo si indica, in inglese, col termin@stering”, dove “cluster” denota il

raggruppamento di elementi con caratteristichelisimi

Le fasi di un processo di classificazione supemta invece sono diverse e

richiedono ognuna la definizione di un differentsieme di dati su cui operare:

— addestramento (training): il sistema opera sunsieme di dati di addestramento
(training set), cioe su un insieme di campioniulisi conosce a priori 'appartenenza
0 meno ad una determinata classe, in base aivragono ottimizzati sia la struttura
che tutte le variabili di interesse del classtifica, fino a raggiungere una corretta

classificazione. La scelta dei dati di training e tdst € molto importante e
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teoricamente essi dovrebbero rappresentare tutigrie casistiche, ossia dovrebbero

essere “statisticamente eterogenei”.

Y

— test: tale fase e svolta operando su un testc@@iposto da dati anch’essi
preclassificati, ma che sono differenti da quediizzati in fase di training; ottenute

buone prestazioni sul test set, si pud operarasungogniti.

In questo contesto noi ci siamo occupati rispettieate delle tecniche di clustering,
per quanto riguarda l'analisi non supervisionatdj guelle Template Matching per

guanto riguarda le tecniche supervisionate.

Queste diverse tecniche sono state analizzate akitarne I'applicabilita alle
tipologie di dati a nostra disposizione e per iuedj di nostro interesse. Il nostro
studio ha posto l'accento sulle peculiarita degtipracci, sulle possibilita di
innovazione e soprattutto sulle possibilita diizgib in un contesto come il nostro,
fatto di sensori indossabili e di requisiti diffatea seconda dell’applicazione.

In una prima fase del nostro lavoro ci siamo cotre¢insulle tecniche di Template
Matching e sull'ipotesi di fondere tecniche acctaid di clustering (ad esempio,
algoritmo del k-means) con analisi di tipo DTW (2ynic Time Warping) per una
classificazione non supervisionata utilizzabile ambito di telemonitoraggio con
obiettivi adattativi e di apprendimento del comesale tecnica puo risultare valida,
in quanto entrambi gli algoritmi fanno uso dellaziome di distanza per stabilire
I'appartenenza ad uno stesso cluster o ad unaastéssse. In una seconda fase del
nostro lavoro ci siamo occupati di classificatayesiani, esplorati in diversi contesti
teorici e di applicazione, anche volgendo uno stuapprofondito all’analisi delle
features, che é il primo passo nella costruzionendclassificatore di questo tipo. |
classificatori bayesiani sono stati implementagpmnendo di conoscere la forma

della densita di probabilita condizionata delletdiees.
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Raccolta dati
D = [x1,x2,..xN]

A 4

Analisi delle conoscenze a disposizione
(calcolo features e parametri significativi)

. SI NO Metodi non parametrici
1 problema e posto > Conosco la forma delle p(x)2>—> l
in modo probabilistico?
Suddivido D in traning, validation e
test set: uso il validation per
SI stimare i parametri, e il traning per
addestrarlo
> SI
0 conoscenze a priori > Metodi
sulle classi? Analisi ..
. parametrici
supervisionata
NO del soft computing
Clustering e Analisi non ( Reti neurali con Sulqé:li\t/_ido Dtin :ranting' i
- apprendimento, reti ,| Vallcation € test Set: uso |
Supervisionata . neuro-fuzzy) e »| validation e il traning
del soft computing Template Matchi stimare iparametri
. - emplate Matching
( algoritmi genetici) (DTW) v v

Test set per calcolo
della probabilita di
errore

Figura 1 — Schema di massima del problema della dsificazione

Sono state esplorate poi le possibilita di inteigreez di tecniche differenti che hanno
interessato i classificatori bayesiani, in diffgfanodalita, sia con le tecniche quali
il Dynamic Time Warping che con strumenti teowmgiali il filtro di Kalman e le
catene di Markov. Inoltre abbiamo dato uno sguaidoetodi decisionali basati sulle
SVM e sugli alberi di decisione, con cui ci siamonftontati sia in ottica di
valutazione di performance che in ottica di integrai di sistemi. Un’ultima fase del
lavoro sulla classificazione ha interessato leitdendi classificazione precoce, sia
con approcci innovativi per lI'algoritmo del DTW tempo reale, sia tramite I'utilizzo

deqgli alberi di decisione.
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2.1 Tecniche di Template Matching e di Clustering

Da una serie di considerazioni critiche sull'argoioe € parso utile concentrarsi
dapprima su alcuni aspetti in particolare, legh@@proccio cosiddetto del template

matching e degli algoritmi di clustering.

L’indecisione sull’uso di classificatori superviggti € non supervisionati € stata
superata in quanto disporre di segnali di trainiagiui classe di appartenenza e nota,
non € apparsa una criticita nei nostri tipi di é@dioni. La particolarita di questo

approccio sta nel fatto che si lavora non su fesatearatteristiche ma su andamenti
completi del segnale accelerometrico, opportunaenpre-elaborato, per cui e stato
ritenuto piu utile lavorare su funzioni di distaniza pattern associati alle diverse

attivita motorie.

Le tecniche di classificazione che fanno uso diricled di similarité/dissimilarita tra
patterns sono quelle che vanno sotto il nome dplat® matching oppure tutte le
varie forme di clustering. La caratteristica deiqp approccio sta nella possibilita di
confrontare il segnale in ingresso da classificame un segnale caratteristico della
classe da riconoscere. Questo segnale caratterigigne definito Template e di

solito viene stimato in una fase di training inigia

Esistono a questo proposito innumerevoli tecnicheTemplate Matching che
sfruttano diverse definizioni di distanza: euclidgiaMinkowski, Mahalanobis ecc..

Una distanza o metrica nello spazio delle featgrasa funzione d(:, -) definita dalle
seguenti proprieta:

—d(x, x) =0;

—d(x, y) =d(y, x) >0 per ogniy;

—d(x, z)<d(x, y) + d(y, z) (disuguaglianza triangolare)

o Distanza euclidea: € la distanza piu conosciuta espressa da:

n

d(x, y)=[Z(>.<- y)z}

i=1
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o Distanza di Minkowsky: é una forma di distanza generale che contiene
come caso particolare la distanza euclidea, ezzdilun generico esponente
A>1:

n /A

d(x y)=| D (x-y)

=1

o Distanza matrice quadrata: data una matrice quadqratn) Q simmetrica e

definita positiva:

d(x y) =y/(x= Y Qx ¥

o Distanza di Chebychev: corrisponde alla massimtamiis delle componenti
(feature) dei due campioni

d(x y)= max |[x—-Yy

i=1,2,..n

Tra le diverse tecniche di template matching pregae letteratura, si inserisce la
classificazione a distanza minima effettuata caig6ritmo del DTW (Dynamic

Time Warping) da noi implementato e adattato atmosquisiti.

Le tecniche di clustering consentono invece ddsuadere un insieme di dati in una
serie di gruppi o cluster che risultino avere deflieilarita. Le tecniche di

classificazione baste sugli algoritmi di clusterifagnno dunque anch’esse uso di
calcoli di distanze o similarita e sembrano coltstdene in un approccio non
supervisionato. Naturalmente le modalita con cungemo definite le distanze
influiscono direttamente sull’appartenenza o menoendelemento ad un determinato

cluster e divengono I'elemento chiave degli algorit

L’obiettivo di questa prima analisi e stato quetlercare di trovare una possibile
integrazione tra queste due tecniche nell'otticasdiluppare un algoritmo di

clustering di tipo partitivo/gerarchico che utilizzra gli altri, il metodo del DTW
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come criterio di similarita, e approfondire le pbgga di utilizzo di queste tecniche

non supervisionate per il riconoscimento dei gesinite i segnali accelerometrici.

2.1.1 Dynamic Time Warping (DTW)

L’algoritmo del DTW si basa sul principio di ricame similarita tra segnali relativi a

due istanze della stessa attivita.

Esso viene usato per riconoscere pattern in sequeirdati anche non perfettamente
allineate che si riferiscono sostanzialmente akgsa “forma” di segnale; un tipico
esempio € quello di uno stesso movimento o di unassa parola

effettuato/pronunciata a differente velocita.

Il buon fine del riconoscimento e legato ai podsitiiteri di “distanza” tra due
sequenze e, piu in particolare, a tutte le diffecalerivanti da imperfetti allineamenti
temporali tra le due sequenze e/o effetti di dgtore. In realta, piu che riferirsi a
due generiche sequenze, occorre considerare itaanfdi una sequenza di dati con
una sequenza di riferimento genericamente otteredga una procedura di
calibrazione. Con calibrazione si intende il prooezhto che, in generale, prevede
una serie di misurazioni iniziali e che nel nostaso consente la determinazione del

segnale di riferimento dettemplate

L’algoritmo in questione si propone di risolvergibblema considerando le possibili
distorsioni nel tempo del segnale d’ingresso e romténdolo con il segnale di
riferimento. Il confronto avviene considerando iedsegnali come se fossero due

vettori.
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Figura 2 — Il concetto di “warp”

In Figura 2 viene illustrato il concetto appenacssp dove il segnale tratteggiato
rappresenta l'ingresso, mentre quello a trattoioantun campione di un ipotetico

database contenente i segnali di riferimento.

Figura 3-Confronto tra DTW e calcolo della distanzaeuclidea

Consideriamo il segnale in ingresso come una segqu&hn n campioni  X(K)
k=1,2,..,N e il segnale di riferimentte(nplat¢ come una sequenza di m campioni
Y(k) k=1,2,...M. Il DTW “allinea” il segnale di ingsso con quello di riferimento
mediante una variazione temporale non lineare. Vat@azione temporale avviene
secondo quanto illustrato dal grafico B di FiguraCome si vede dalla figura, anche
la distanza euclidea tra due serie temporali ps&resconsiderata una tecnica di

Template Matching, ma non consente di tenere cdetle differenze “temporali”
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delle due serie numeriche limitandosi ad effettuarecalcolo di distanza tra punti

corrispondenti.

Ogni punto del segnale di ingresso (traccia supsxioK(k), non viene confrontato
con il corrispondente omologo temporale del segdiatgerimento (traccia inferiore)
Y(k), come avverrebbe in un confronto classicolasitato nel grafico (A) della
Figura, ma con diversi punti del segnale di rifenmo appartenenti ad un intorno
temporale di dimensione 2N+1 del k-mo punto delnaég di riferimento. Il
confronto uno a molti del DTW, permette di indivada un punto ottimo (secondo un
criterio di distanza minima), chiamiamolo ¥k nel segnale di riferimento e quindi

permette un “allineamento” di k cogyk

Il confronto di tutti i punti da luogo alla costiome di un percorso minimo, mediante

la procedura che si articola nei seguenti passi:

1) Costruzione della matrice d ([NxM]) in cui ogelemento di posizione (i,))
rappresenta la distanza tra lI'elemento i-esimoadskquenza X(k) e [lj]-esimo
elemento della Y (k). La distanza scelta € quelldiéea. La matrice d ha la seguente

forma:

dx,y) dxy ..
di,j)= .. v deo )
dx.y) - dxw)]

2) Calcolo, secondo un approccio ricorsivo, di moava matrice D(i,)) (sempre di

dimensione [NxM]), detta matrice delle distanzebglli, definita nel seguente modo:

D(i,j)=d@,j)+min[D (-1j -1 i(j ~Wi(- 4 )
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Ogni elemento di questa nuova matrice € calcolatoecla somma tra la distanza
locale d(j,i) e il minimo delle distanze globalegli elementi immediatamente
circostanti.

3) Calcolo, a partire dalla matrice D(i,j), del parso di minimizzazione (Warp-path )
procedendo come in Figura 4 e cioé muovendosi dialop(1,1) al punto (N,M) (o

viceversa ).

F

i

Figura 4- Vincoli al percorso

Il percorso € costituito da un insieme W di k cepg@i punti che vengono presi nella

matrice D(i,j)) compiendo un percorso soggetto sdlguenti regole (figurab):
» non e possibile un’inversione di direzione nehp® ;

 'andamento nel tempo deve essere monotono naeskente;

* il segnale d’'ingresso deve essere continuo ngbde

« al fine di ottenere una distanza globale, ogrovauelemento del percorso deve

essere frutto della somma di distanze locali.

La mancanza di una precisa delimitazione del segdahgresso e il mancato
allineamento del punto d’inizio dei segnali chenfano il database fa si che |l
percorso prenda una direzione parallela all’asspdeale relativo alla sequenza dove

I'inizio del segnale é ritardato.
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Reference
signal Y

Figura 5 —Il warp path

Come ulteriore condizionegni percorso della matrice D parte da j=1, i=&renina
una volta calcolato I'(N,M}simo (o vicevers).
Infine notiamo che per il calcolo di D(1,1) sonaessari valori di D corrispondel
ad indici negativi, e cosi anche per tutti gli etgrin della prima riga e della prin
colonnaPer risolvere il problema si pongono precise cdndizal contornc

« D(1,1)=d(1,2)

* D(1,i) =d(1,i) +D(1,i-1)

* D(,1)=d(,1) +D(4,1)

Il percorso sarebbe la diagonale di una matriceirdedsione N x M] se i due
segnali fossero perfettamente alline Tramite questo warpath € possibile allor
riallineare un segnalaspetto all’altro e consentire il calcolo ottimadella distanz:

tra di loro (figura6)
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Figura 6: Allineamento ottimale di due segnali tranite il DTW

Il termine D(N,M) rappresenta il punteggio assarial percorso minimo tra

I'elemento X(N) e I'elemento Y (M) e dunque la dista tra le due forme d’onda:

Distorw(X,Y)= D(N,M).

2.1.2 Derivative Dynamic Time Warping (DDTW)

Il Derivative Dynamic Time Warping (DDTW) e una iaate del DTW e considera,
al posto della matrice d(i,j) delle distanze ewstidra i campioni, una nuova matrice

d che e la matrice data dalla differenza tra lmestilella derivata:

:(Xi—X—1)+(X+1— X-1/2
2

D(X)
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Questo algoritmo risulta essere piu robusto detgatente nell’allineamento dei due
segnali sia rispetto a variazioni dei due segnaigb I'asse delle ordinate (cioé

variazioni in ampiezza), sia rispetto ad alcunitpdn singolarita come mostrato in

Figura 7 :

o
n
T

Longitudinal shin signal
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T

05 1 1 1 1 1 1
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L | L | |
n 40 600 &0 1000 1200 1400

Figura 7 - Confronto tra DTW DDTW



Tecniche di classificazione e predizione dellévitt motorie per telemonitoraggio
teleriabilitazione

2.1.3 Le tecniche di clustering

Le tecniche di clustering nascono dalla necessipadizionare un insieme di dati in
gruppi (o clusters) omogenei, tali da rappreseniaeeclasse rispetto ad un’altra o da

isolare una particolare proprieta rispetto ad urdal

Essi infatti sono costituiti da algoritmi che harowne obiettivo la ricerca di clusters
omogenei minimizzando una particolare funzioneadite definita attraverso misure

di distanza di tipo euclideo fra i punti del nostazio e le medie dei gruppi.

Le tecniche di clustering si dividono essenzialteen due tipologie:

» Dal basso verso l'alto (Bottom-Up):

Questa filosofia prevede che inizialmente tutti g/kmenti siano considerati come
cluster e poi l'algoritmo continua ad agglomeramaii unendo via via i cluster
omogenei fino ad ottenere un numero prefissatolubiter, oppure fino a che la

distanza minima tra i cluster non supera un ceatore.

» Dall'alto verso il basso (Top-Down):

All'inizio tutti gli elementi costituiscono un uroccluster e poi l'algoritmo inizia a
dividere il cluster in tanti cluster di dimensiomiferiori. Il criterio che guida la
divisione e sempre quello di cercare di ottenemmehti omogenei. L'algoritmo

procede fino a che non ha raggiunto un numerogs&tio di cluster.

Una tra i piu noti e piu usati algoritmi di clustey e I'algoritmo del k-means.
L’algoritmo del k-mearmminimizza la varianza totale tra i cluster. Oghister viene
identificato mediante un centroide o punto medialdoritmo segue una procedura
iterativa che inizialmente crea K cluster ognummn auno degli elementi da

classificare. Per ogni cluster viene stimato anicbeo centroide (¥ .
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Al passaggio successivo associa ogni punto d'iegrakcluster il cui centroide e piu
vicino ad esso ed identifica iterativamente i Ksthn S1, S2, ..., SK che

minimizzano il funzionale sum-of-squared error (3SE

K 2
SSE=Y Y|l * I

i=1 xS
Quindi vengono ricalcolati i centroidi per i nualuster e cosi via, finché l'algoritmo
non converge.
Si dimostra che l'algoritmo converge sempre imumero finito di passi, ossia che,
dopo un certo numero i di iterazioni, i centri-¢krsnon si spostano piu (coincidono
con quelli delliterazione precedente). Il numerodi iterazioni necessario a
raggiungere la convergenza dipende dai dati e dakéta dei centri-cluster iniziali

(schema dell'algoritmo in figura 8):

centri-cluster iniziali
2,2y ... 2g

_— I

A
S, ={xe X:Hx—z,Hng—sz
Vi£i}, i=12...K

r A Z =W,
o= X% i=12.K 212K
j XS, o
zmw iz
si|

Figura 8 — Procedimento dell'algoritmo del “k-mean$
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2.2 La classificazione bayesiana

Per introdurre la classificazione bayesiana € msacEsintrodurre alcuni concetti di
probabilita e il teorema di Bayes.

Sappiamo che con la notazione p(A | B) si denotarlzbabilita condizionata
dell’evento A dato B, che in uno spazio degli evehe non € quello originario, ma é
ristretto a B, identifica la probabilita che Avarifichi negli stati del mondo nei quali
B si verifica. Potremmo anche dire “la probabilif@de I'enunciato A sia vero negli

stati del mondo in cui I'enunciato B e vero”.

Un caso particolare e p(A | B) = 1: sapendo cheé &wrificato, sappiamo che A e
certo. Se invece p(A | B) = 0: sapendo che B se#fivato, sappiamo che A é
impossibile. Se p(A | B) > p(A) allora il verificgirdi B facilita, rende piu probabile il
verificarsi di A. Se le due probabilita sono ugualilora 'informazione su B é
irrilevante per prevedere A, B non facilita né osta A: in tal caso si dice che i due

eventi sono indipendenti.

Vale la seguente relazione (il cosiddetto teoresike gorobabilita composte):

P(AB=pnA B HB

Il teorema delle probabilita composte, come si &toviporta immediatamente alla

seguente identita

P(AIB)(B= B AR A

poiché entrambi i membri uguagliano( ALl B) Questa identita si trova in genere

scritta in questo modo ( Teorema di Bayes):
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o1 n= P(AIB) (B
(Bl A= 25

mettendo in evidenza una delle due probabilita @owhate. Si vuole cosi suggerire
che, conoscendo le due probabilita a priori, nondcmonate, e una delle due
probabilita condizionate, si riesce a calcolaréirBaprobabilita condizionata. Dato il
teorema di Bayes sopra menzionato, possiamo int@da classificazione di Bayes.
Supponiamo, per semplicita di esposizione, di avedele classionl e ol, e

ipotizziamo di conoscere le probabilita a praelle classi (R§1) e P(p2)).

» Lateoria della decisione assume nota la denspaotiabilita (ddp) p(gi)del
vettore delle feature x condizionate all'apparter@ea ciascuna clasee (i = 1,
2, ..., M).

* Un campione incognito; ¢ assegnato ad una delle claskjw2, ...,oM
sfruttando l'informazione statistica contenuta @eltip condizionate alle classi
p(Xjwi) (i=1, 2, ..., M) e la conoscenza della proligba priori di tutte le

classioi.

Criterio di decisione MAP (Massima Probabilita@steriori):
e un campione X e assegnato alla classe che prdaantssima probabilita a
posteriori P@i| x):
» Le probabilita a posteriori vengono stimate appldmil teorema di Bayes (la

definizione di probabilita condizionata).
Ad esempio per la classe 1, detto x il vettore ali @ disposizione (features), si

definisce la probabilita condizionata come la d@ndi probabilita di x appartenente

alla data classel, p (X |®1). Si utilizza quindi il Teorema di Bayes:

P@1]|x)= p(X |o1)P@1)/P(x)
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dove, per N condizioni mutuamente esclusble . . N, la probabilita (totale) di

una osservazione X si calcola come:
P(X) =X p(X |®))P(w)) con j=1,2,..N

P1|x) e indicata come probabilita a posteriori.drababilita a posteriori esprime

dunque la probabilita che, dato un determinatcovettaratteristico in ingresso, esso
appartenga ad una determinata classe. La teoria detisione vuole che, se le
densita di probabilita sono note, la regola di siece piu razionale e quella della

massima probabilita a posteriori (MAP):

Se P(wl|x) > P(w2|x) e piu razionale scegliere wl
Altrimenti w2

Se le probabilita a priori sono uguali ) = P(®?2)) e possibile decidere in base alle
sole verosimiglianze (ML maximum likelihood), oveesolo in base alle densita di
probabilita condizionata, in quanto il denominateegebbe lo stesso per le diverse
espressioni e la formula verrebbe per le due cldssitificata solo dalla densita di
probabilita a priori.

Inoltre € possibile esprimere valutare la accarateadei nostri risultati valutando la
probabilita di errore che si compie con questo tipolassificazione. La probabilita

di errore si esprime nel modo seguente:

P = P(er) = P(err| w) (W)
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Si dimostra che il classificatore MAP minimizzageobabilita di errore, note le ddp

condizionate alle classi e le probabilita a prawile classi stesse.

Il criterio MAP non tiene conto degli eventualistioassociati ai diversi errori di
classificazione. A questo proposito accenniamo dr@nte alla teoria generale del
minimo rischio, di cui il criterio della massimagbabilita a posteriori diviene un
caso particolare.

La teoria del minimo rischio € basata anch'essda sdkfinizione e sulla
massimizzazione di una misura di natura probaioi#ise tiene conto dei costi
associati alle azioni che si possono intraprendeseguito alla decisione e ai rischi
associati ad esse.

| costi delle azioni che e possibile intraprenddipendono dalle classi e sono definiti

da una matrice dei costi:

Ala|w) Al |w,) .. A, w, )
A= A@ W) A lw) ... A@, w, )
Ala, lw) Ada, |w,) A, w,)]

L’elementol;= A(0; | ©;) € il costo dell'azione; data la classey; ed €, in genere, un
numero reale e positivo (qualora fosse negativopteebbe un “guadagno”).
Per ogni pattern x, introduciamo il rischio condizto Ré; | x) di effettuare I'azione

a; dato il pattern x:

R@@ 19=XA@ [w)P(w| 9= HA@ | Wl k
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Il rischio condizionato pud essere visto come urstwomedio (rispetto alla

distribuzione di probabilitd a posteriori delle s4§ che si ha se, osservato un
campione X, si decide per un’aziome

Dato il pattern x viene scelta l'azione cui € associato il minimo rischio

condizionato:
X->a < Ra|X< Ra | X =12.F

Anche mediante I'approccio globale, si puo verifecahe il classificatore MAP € un
caso particolare del classificatore a minimo rischi

Nel caso di matrice dei costi:

Pertanto il classificatore a minimo rischio basatdale matrice dei costi e:

= P(x|wh) (R
p(x|wO) < P

A(X) — MAP

Inoltre, in questo caso particolare, il rischionoide con la probabilita di errore. E
pertanto confermato che il classificatore MAP miaima la probabilita di errore

anche in senso globale.
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2.2.1 Stima della densita di probabilita condiziona: metodi
parametrici e non parametrici

Il primo problema da affrontare nella costruzioneud classificatore bayesiano é
guello di stimare la densita di probabilita condiita della nostra variabile rispetto
allappartenenza ad una classe. Esistono metodiny@rici, che suppongono nota la
forma della densita di probabilita e si riconducam una stima dei parametri, e
metodi non parametrici, che non ipotizzano inforimaiza priori sulle caratteristiche

della densita di probabilita (Figura 9)

¢ Approcco 1: * Approccio 2:
i Training seiJ ‘ Data set Traf'nfng_s_er__l | Dafa_s_e_t_ B
campioni di campioni di
training per le training per le
classi {m} classi {u}
Stima delle ddp Il
condizionate
alle classi Afidesl.r'._ﬂlmenlg
di classificatori
non bayesiani
{p(xl o)} con uso diretto
h 4 dei campioni di
Teoria della training
dacisione T
\ L b —
M Applicazione della . | Applicazione della
| regola di decisicne ~» regola di decisione
sul data set sul data set
" T f,-""-_ . . T
.:x Classificazione del data set /} ( Classificazione del data set /1

Figura 9 — Schema degli approcci parametrici e noparametrici

Tra | metodi parametrici quello classico, e anchendi implementato, suppone nota

la forma della densita di probabilita come una geums ( n-dimensionale ) e la fase
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di training prevede dunque la stima dei soli patanghe in questo caso sono la
media e matrice di covarianza.

In generale, una giustificazione della grande ditfne dei modelli gaussiani é
rappresentata dal teorema del limite centrale, sbr@ui la somma di N variabili

aleatorie indipendenti converge in distribuzionaiad gaussiana perh oo.

Da questo se ne deduce che un grande numeroasihém stocastici possono essere
descritti con un modello di tipo gaussiano che pgéere espresso nella seguente

forma:

p(%) = exp —iz(x— mf X (% m

1
(Z]T)n/Z |z IL/Z

Una volta definita la forma della densita di probth tramite i dati di training e

possibile fare una stima dei parametri della fodifenda. Nel caso in questione,
tramite i nostri dati a disposizione, possiamo atenla media e la matrice di
covarianza, che risulteranno anch’essi delle varialkeatorie. Date N osservazioni
aleatorie indipendenti, si pud dimostrare che il@mesta massima verosimiglianza di

media e matrice di covarianza sono:
SO
- N k=1 )&

5 :%Zfﬂ(xk - )% - )

Invece in un contesto non parametrico non si supp@ssuna forma per la densita di
probabilita condizionata e si stima direttameratedati di training. Supponiamo che
X;j sia uno di questi campioni e che sia contenutomannegione dello spazio delle

features (S). Possiamo definire:



Tecniche di classificazione e predizione dellévitdt motorie per telemonitoraggio B2
teleriabilitazione

N

P=P{x0g=[ g xdx px

dove V e il volume n-dimensionale (misura) di S.

Una stima consistente della probabilita P e dalta @quenza relativa:

~ K
P =—_"
> N

Con K numero di campioni di training che cadondansuperficie S. Dalla stima
della probabilita che un punto appartenga ad Sedei@b una stima della ddp per il
punto x

Osservazioni

— S deve essere abbastanza “grossa”’ da contemexemero di campioni di training
che giustifichi I'applicazione delle legge dei gdanumeri;

— S deve essere abbastanza “piccola” da giustfi¢gyotesi che p(x) non vari
apprezzabilmente in S.

Come tutte le situazioni in cui sembrano essemd@oni contrastanti & necessario
un compromesso fra queste due esigenze, per fanedo che la stima della ddp sia
consistente. E'necessario comunque che il numéatetdl di campioni di training sia
abbastanza numeroso.

A seconda delle grandezze K e V, ci sono diverssipiita di approccio alla stima
non parametrica, di cui noi accenniamo a due meatggiarticolare :

— metodo deiK-punti vicini’: si fissa K e si determina la regione R in balse a
training set, se ne calcola l'ipervolume V e saladuce la stima delle ddp;

— metodo di Parzen: fissata la regione S (e fisgaitedi anche il suo ipervolume V),
si calcola K a partire dal training sete se ne deda stima.

E possibile dimostrare che entrambi gli approcaidtono a stime consistenti.
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— Il metodo dei K-punti vicini” (K-nearest neighbors, K-NN) espande la cella
finché essa non contenga esattamente K campiomiatiing: sia VK(x*) il

volume della cella risultante. La ddp nel punte stimata allora come segue:

K
NV, (%)

p(x) =

Si puo dimostrare che, scelto K in funzione di N(Kg), condizione necessaria e
sufficiente affinché la stima K-NN sia consistenite tutti i punti in cui p(x) e
continua € che j—+ coper N-+ «, ma di ordine inferiore ad 1

In parole semplici il nuovo campione da classrcaiene assegnato alla classe, se
guesta € la piu frequente tra i k esempi piu vieghinuovo elemento. Il nuovo
campione, una volta classificato, puo far parte enondella decisione certa e
contribuire alla classificazione dell’elemento segsivo. Il procedimento e illustrato

in figura 10:

Figura 10

In figura 10 abbiamo cercato di esemplificare ibqgedimento dell’algoritmo di
KNN. Supponiamo di ricevere il campione rappregent&l simbolo + . Abbiamo a

disposizione due classi, quelli dei pallini e qaelegli asterischi.
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Supponiamo che k = 3 (cioé vengono consideratioggetti piu vicini), allora il
nostro nuovo elemento sara inserito nella classgi @esterischi perché dei tre
elementi piu vicini, due appartengono a quest'dtictasse. Se invece k fosse stato 5
allora il campione sarebbe stato inserito nelkalttasse perché ci sono 3 pallini e

solo 2 asterischi.

- Metodo diParzen: Supponiamo che S sia un ipercubo n-dimensiondéalh(e
quindi di volume V= hn), centrato nel punto kxtroduciamo la seguente funzione

rettangolare:

1 Se x appartiene all'ipercubo di lato 1 e

X centro 0
v(X) 0 Altrove

Se il campione di traininggxappartiene all'ipercubo S di centrgedato h vuole dire
che

Y[(xe—x)/h] = 1.

In caso contrario,

Y[(xk—x)/h] = 0.

Allora il numero di campioni di training che cadandS e:

NV AT
K=2 N » )
Da cui € possibile ricavare anche la stima deltesti& di probabilitd condizionata:

" :K:l NXk—)gzl N1 X— X%
P(X) =17 Nwzkzly( ) NZM yE—)
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2.4 Le Support Vector Machines (SVM)

Trattando il dominio delle features a n dimensionsi € posto il problema della
validita di altri metodi di classificazione che $e$0 in grado di partizionare in
maniera corretta il mio spazio delle features, aedaver ricorrere per forza una

densita di probabilita gaussiana a n-dimensiomi elassificatore bayesiano.

Per questo motivo si € esplorata la classificazgupgervisionata lineare/non lineare
delle Support Vector Machines (SVM). Tramite esseassibile ricavare una
funzione di decisione che sia in grado, dato uneanldmento su un insieme di
training, di suddividere il piano delle features due o n regioni tramite un
iperpiano, sfruttando le informazioni dei punti chietrovano alle interfacce. Un
training set si dice linearmente separabile seteesis iperpiano che separa
correttamente tutti i vettori, in caso contraridraining set si dice non linearmente
separabile. Nel primo caso siano date due clebstl®w2, N campioni di training

Xz, ..., X, € Sia y I'etichetta di classe del campiong &efinita come segue:

[y, =lex, €0,

&
%

Yy =-lex o,

Tra tutti i possibili iperpiani separatori bisogearcare quello che massimizza |l
margine, cioe la distanza dal piu vicino esempialdé del training set (figura 11a) .
Se, in particolare, H: wtx®= 0 € un iperpiano separatore, considero l'ipepidn

ad esso parallelo e passante per il campiong it vicino ad H(i = 1, 2): il margine
e la distanza fra gli iperpiani Hled H2; i campiappartenenti ad Hlo ad H2 sono
detti support vector.

Senza perdere generalita, posso assumere cheshlsito a meta fra Hled H2 e

posso scegliere questo iperpiano in modo che mexgiffiw||
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Nel casopiu generale lo spazio delle features era noniimeate separabile nel gt
caso le SVM usano te funzioni di Kernel (Figura 1b) in grado di mappare |
spazio non linearmente separabile in uno a difterdimensine che sia separab
linearmente. Le funzioni di Kernel devono soddisfana serie di requisiti e alct

Kernel usati in letteratura sol

K(x,y)=(xy+1)" (r=12,.)

™

x-y

plon

K(x,y)=tanh(ax'y+b) (a>0, beR)

K(x,y)=exp

Nelle nostre applicazioni abbiamo definito una formulaeimuova di kernel che
ha permesso di mappare lo azio delle features dimensionale in un
bidimensionale che, con un certo margine di eri € risultato separabile in manie

lineare da una funzione di decisio

Figura 11a
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2.5 Gli alberi di decisione e la classificazione pcoce

Lo studio sugli alberi di decisione €& stato affedat per la rilevanza occupata
nell’ambito degli algoritmi di classificazione e particolare nel pattern recogniton
[71]. Essi vengono costruiti suddividendo ripetutamentalati di training a
disposizione in sottoinsiemi omogenei rispettauad determinata variabile.

La suddivisione produce una gerarchia ad alber@e do sottoinsiemi vengono
chiamati nodi e quelli finali foglie. | nodi corgendono ad una particolare variabile e
gli archi (i rami dell'albero) sono etichettati corvalori della variabile soprastante
lungo quel ramo (Figura 8). In generale gli albdridecisione sono di facile
interpretazione ma la struttura di un albero diiglene puo diventare molto
complicata, soprattutto nei casi derivati da databeontenenti centinaia di attributi
ed una variabile risposta con differenti classiakspicabile pero che I'albero non si
espanda a dismisura, diventando altrimenti sia dficitk gestione che
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interpretazione. Esistono percio dei criteri dittolho che limitano la crescita degli
alberi, basati o sul massimo numero di regole agplii alla classificazione o sulla
massima “profondita” raggiungibile dall’albero ocama sul numero minimo di
records che devono essere presenti in ogni nodgp@er effettuare la divisione

(splitting) in quel nodo.

Varl<X

Classe

Var3>Z
Classe

Classe Classe

Figura 12: Albero di decisione creato con i dati diraining a disposizione

Esaminiamo ora alcuni concetti con i quali € paksipuantificare la accuratezza di
un albero di decisione, ovvero le sua capacitdedisficare.

Se indichiamo con;hl numero totale di records del training set ¢aeminano nella
foglia i e con nil numero di record classificati correttamenteijné possibile
associare ad ogni foglia i un erroge dato dalla frazione di records classificati
correttamente nel training set:

g =1

n
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L’errore associato a tutto I'albero € dato dallenswa degli errori di tutte le foglie,
pesati rispetto alla probabilita che un recordsfiai su ciascuna foglia. Se il numero
totale di records del training set € N, la prob&bihe un determinato record finisca

nella foglia i &€ data da:

n

N

e dunque l'espressione dell’errore associato a tatbero (E) € la seguente:

E:Z%si

E’ chiaro che la situazione di ottimo si ha quaBde 1; in tal caso, infatti, I'albero
classifica perfettamente tutti i records del tnagnset, poiché; = 1 per ogni i ed

E risulta uguale alla probabilita che un recordaceduna qualsiasi foglia, e cioé pari
ad uno.

Perd questo modo di valutare I'accuratezza dilbera nel classificare non & esente
da critiche per il fatto che gli errori di classdizione non sono tutti uguali. Per
specificare queste differenze negli errori di dfesazione potremmo definire delle
matrici di costo, in cui in ogni campo della magrigziene indicato il costo di un
determinato errore di classificazione. Si trattanshtrici che hanno la diagonale
principale fatta tutta di zeri (casi in cui l'alleeclassifica perfettamente i records),
mentre altrove i valori sono generalmeegd® e rappresentano i costi della errata
classificazione dei records.

Queste matrici sono in generale non simmetrichechgo il costo dell’aver
classificato un record nella classe i piuttosto nb#a vera classe | e, solitamente,

diverso dal costo di errata classificazione opposto
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Gli alberi di decisione sono stati esplorati pepéssibilita che essi offrono di una
classificazione veloce, perché molto spesso si gutante la discesa nella regole
dell’albero, per i dati di test, assestarsi e denglassificare, in maniera precoce,
ovvero senza la necessita di esplorare tutto Iralbdel caso di applicazioni ad un
riconoscimento precoce del gesto che usi tecnichiemplate Matching essi possono
essere usati per ridurre ad ogni passo i segnalfestimento con cui il segnale in

ingresso viene confrontato, riducendo cosi i tesingliecisione.

Naturalmente nel caso in esame, questa struttuiaiol@ale risulta inefficiente per

segnali che risultino simili nella parte finale.
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Capitolo 3
Le tecniche innovative proposte

3.1 La classificazione gerarchica

La classificazione gerarchica ha un significatotmefsto e nel nostro caso e stata
impiegata come gerarchica nell'utilizzo dei datdisposizione. La gerarchia puo
svilupparsi nell’ambito della decisione, come faragpunto gli alberi di decisione
[1,2,3,72], o nell'utilizzo gerarchico di diversessori [73] o ancora nell’applicazione
di diverse tecniche di riconoscimento [74]. La difione generale prevede che |l
classificatore possa prendere una decisione, caero margine di errore, in diverse
fasi della sua struttura. Qualora ritenga la susbabilita di errore elevata puo
decidere di esplorare una fase successiva e rimataldecisione.

Nel nostro lavoro la scelta si e orientata velaoricerca di un metodo per
classificare le attivita del soggetto che fosgall versatile possibile, sia per rendere
piu veloce la classificazione sia per ottimizzameisorse in uso. Le considerazioni
che seguono sono state applicate ad un sensoieraccetrico biassiale posto sullo
stinco ed utilizzato per classificare attivita delita quotidiana compiute con gli arti
inferiori.

Procedendo per via euristica e a seguito di umagofase di risultati, si € analizzata

la accuratezza della classificazione utilizzandalue canali dell’accelerometro
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separatamente e con tecniche di tipo DTW. Dai taiueé emerso come il canale
verticale (che per semplicita chiamero canalelddta migliori risultati in termini di
classificazione, rispetto al canale lungo la dweei del cammino (canale2). Si é
pensato allora di sfruttare i due canali in maniathcata “gerarchica” nel senso di
stabilire una gerarchia di intervento/utilizzaziares dati dai sensori. In tal modo, la
classificazione e stata affidata prima al solo tih&, qualora i risultati di questa
prima fase non fossero soddisfacenti, si aggiungalialgoritmo le informazioni
derivanti dal secondo canale, che vanno ad intedegorime.

Le motivazioni di questo approccio sono ovvie, sexso di cercare di scegliere il set
minimo di sensori che possa dare la migliore dsicrazione delle varie attivita
compatibilmente con i requisiti di semplicita edabidita del dispositivo, minore
tempo di calcolo per successivi impieghi in tempalé&, introducendo elementi di
complicazione solo se necessario ed a ragion veduta

Il primo canale viene acquisito e segmentato inckpo( nel nostro caso singole
attivita motorie come il passo) ed ognuna vienequouifrontata tramite il DTW con
tutti i Template delle attivita da riconoscere (@ ogni attivita), ricavati nella fase

di calibrazione, per ogni soggetto e per ogni canal
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Figura 13 — Procedimento della gerarchia di decisiee

Le distanze calcolate vengono fornite ad un deeison soglia che analizza i due
valori piu bassi di distanze e decide se € il casmeno di chiamare in causa Il
secondo canale.

La soglia resta la criticita di questo lavoro datoquanto viene ricavata in modo
empirico dall’osservazione dei dati.

Una volta che viene richiesto l'uso del canaleglgbritmo analizza anche I'epoca
corrispondente per il secondo canale e calcolaldonW le distanze con i Template

disponibili per questo secondo canale. Le distarateolate vengono sommate con
guelle ricavate con il confronto del canalel egaltmo classifica I'attivita in base

alla distanza cumulativa minima.

Il procedimento descritto € stato illustrato traamitgrafico di Figura 13.
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3.2 La classificazione cooperativa

Per classificazione cooperativa intendiamo la fagsi, sperimentata, di poter unire
diverse tecniche di classificazione e strumenti odelogici/matematici  per
migliorare le performance del classificatore. Ittitucasi mostrati i dati sono estratti
da sensori accelerometrici e le features utilizzat@o state ricavate sia nel dominio
del tempo che nel dominio della frequenza.

Nel nostro caso abbiamo, in una prima fase, cerdatottimizzare il criterio di
decisione della massima verosimiglianza (MAP) sugpalo il valore della
probabilita a posteriori tramite un peso, ricava® misure di tipo DTW. Nel
secondo approccio abbiamo cercato di ottimizzacespazio delle features che fosse
n-dimensionale, rispetto al caso semplice di due $matures nel dominio della
frequenza, per ricondurlo ad uno bidimensionaleaquerdita di informazione. Ci
siamo serviti in questo caso della cooperazionei comcetti di mappe di Sammon e
delle reti neurali. Come ultimo caso, abbiamo espto la possibilita di una
classificazione bayesiana che fosse adattiva tspelle attivita compiute dal
soggetto in tempo reale. In questo caso abbiantazatio la struttura del filtro di
Kalman per far variare dinamicamente la probabiltapriori delle attivita da

riconoscere.

3.2.1 Il classificatore bayesiano e il DTW

L’idea di base di questo lavoro € stata quella elitene a confronto un’analisi di tipo
bayesiano basata g$aaturesestratte nel dominio della frequenza, con tecnidhe
template matching, che usano segnali caratteristeti dominio del tempo. Le
considerazioni che seguono sono state applicategaal accelerometrici e al
riconoscimento di attivita motorie della vita quiiéina, realizzate con gli arti

inferiori. In questo caso supponiamo che sianocdssi da riconoscere.
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Il 30% dei segnali acquisiti & stato usato pemkefdi calibrazione e la parte restante
per il test dell'algoritmo.

Dopo aver rivelato le singole attivita, la fasecdlibrazione prevede l'estrazione del
templateo segnale caratteristico, per ogni tipologia tved, nel dominio del tempo,
e per ogni canale dell'accelerometro.

Le featuresestratte nel dominio della frequenza sono invees, ogni attivita, la
coppia di valori data dal valore massimo e il valarinimo della frequenza media
istantanea. Con queste coppie di valori estratti diti a disposizione per la
calibrazione, sono state stimate media e varianzand distribuzione gaussiana
bivariata. Le tre attivita hanno dimostrato di avedistribuzioni gaussiane non
sovrapposte e dunque adeguate per un approcciatplisbco del problema (Figura.
14) .

Per ogni attivita e stata stimata dunque una demsiprobabilita condizionata date

dalle seguenti espressioni

1 X - 2 X —_ 2
p(xlvvl): eXp|:——(( 1 /j)dw) +( 2 ILIXZW) j|
27T0-><1W0-><2W 2 O . O .,w
1 1 X - 2 X — 2
p(X|W2): eXp ——(( 1 /JX15U) +( 2 #xzsu)
znaxlsuaxzsu 2 lesu axzsu

2 o g

x1SD x2 SD

1 1 (x - 2 X - 2
p(Xlwa) = 2 eXp|:__ (( 1 /'IXISD) + ( 2 qust) :|
ﬂo—xlSD X2 SD
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Conditional Probabilty Density Function
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Figura 14 — Densita di probabilita condizionate

Si e supposto che tutte e tre le attivita avestsestessa probabilita a priori (P{W\

P(W,) = P(W5) = 1/3). Da queste informazioni, tramite il teoeerdi Bayes é
possibile stimare la probabilita a posteriori. Pkr classificare I'attivita in questo
caso € sufficiente l'informazione contenuta nelengita di probabilita a priori e

dunque utilizzare un semplice classificatore MLaxmum likelihood).

All'informazione di classificazione ottenuta nelrdmio della frequenza si € pensato
di aggiungere le informazioni ottenute con un attriterio di classificazione ottenuto
tramite il Template matching, sia per unire infomai derivanti dal dominio del

tempo, sia per rafforzare la classificazione bayesi

Nella fase di calibrazione si e stimato un segr@etteristico nel dominio del
tempo, che rappresentatdmplateper ogni specifica attivita, e che viene utilizzat
tramite l'algoritmo del DTW ( Dynamic Time Warpinger stimare misure di

distanza tra essi e i segnali in ingresso.

Come abbiamo gia spiegato l'algoritmo del DTW é aigoritmo che tramite
deformazione non lineare di uno degli assi del akgronsente di calcolare un
percorso minimo tra il segnale in ingresso e ilnsdg di riferimento e consente di

calcolare una misura di distanza tra | due segeatiporali. |l template per ogni
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attivita, e stato scelto, tra le diverse prove apdsizione, come quell’attivita
elementare (passo, salita/discesa del gradinopahe distanza minore, calcolata con
il DTW, da tutte le altre prove effettuate. | matpdr la scelta ddemplatepossono
essere molteplici. La regola di classificazionelpaecniche di questo tipo vuole che
si scelga come classe quella il cuemplaterappresentativo produce misure di
distanza minori.

Nel nostro caso il criterio generale proposto uesio metodo di classificazione,

applicato ai segnali di test, e stato quello digbeee come classe, e dunque attivita,

piu probabile quella che rende massima questaioakz

1 L
DTW(xT)p(X|W)> DTV x 1) A W)0 e }i=1to3

in cui € massimo il prodotto tra la probabilita appartenere ad una determinata
classe ( Numeratore) e l'inverso della distanz& W) dal segnale di riferimento di

guella classe ( Denominatore) . Schema in figura 15

L’idea proposta di questa nuova regola di classziiene nasce dall’esigenza di voler
rafforzare la regola di classificazione bayesialagsica, tenendo conto anche delle
caratteristiche che il segnale mantiene nel domd®b tempo. Infatti la distanza
calcolata con l'algoritmo del Dynamic Time Warpingonsente di calcolare un
parametro di similarita tra serie temporali chendieconto anche delle diverse

velocita con cui viene compiuto il gesto.

Dai risultati emerge come il classificatore prapgsoduca risultati migliori rispetto
ad una semplice classificatore bayesiano, a ripdevéatto di quanto gli andamenti
nel tempo del segnale accelerometrico siano castitedella effettivita attivita

svolta.
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Figura 15 — Schema classificazione cooperativa Baye DTW

3.2.2 Un classificatore bayesiano a n dimensiona riduzione dello
spazio delle features

Un ulteriore approccio sperimentato, per miglior@r@erformance del classificatore
Bayesiano, e stato quello di agire sulla sceltteedehtures, cercando di rendere piu
consistente la probabilita di rilevare I'attivitAnche in questo caso i dati sono stati
forniti da sensori accelerometrici e le attivita il@onoscere sono attivita della vita
guotidiane relative agli arti inferiori

Si é cercato di intervenire sulla definizione daudlimensionalita delle features, nel
tempo e nella frequenza, che fossero indicativia dédsse da riconoscere.

Studi precedenti hanno dimostrato delle variabtftiella distribuzione delle features
tra i diversi soggetti, indice delle differenti nada di effettuare i diversi movimenti.
Per questo in una prima fase del lavoro si € ptefeffettuare una ricerca di features

tipica di ogni soggetto, preferendo i migliori risi di classificazione ad un aumento
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di generalizzazione. Le features considerategresso sono 16 per ogni canale degli
accelerometri a disposizione e si € cercato di Bd@pn uno spazio bidimensionale
tramite I utilizzo delle mappe di Sammon, dopo clper ogni soggetto ne € stata
valutata anche la effettiva separabilita nel nuepazio bidimensionale.

Le mappe di Sammon usano un algoritmo non linedranapping (NLM).
L’algoritmo mappa N vettori di uno spazio L-dimemsale in N vettori di uno spazio
a dimensione piu bassa in modo che gli N vettetinuovo spazio mantengono le
stesse distanze reciproche dello spazio di patdralgoritmo in questione attua
guesta riduzione di dimensionalitd tramite proceddi minimizzazione di una
funzione di errore, come sotto indicata. Tramiteegja riduzione di spazio, ad
esempio in un dominio bidimensionale e stato pissi valutarne la effettiva
separabilitda delle feautures e la possibilita diotare in un dominio a piu bassa

dimensione.

1 d -d,)
- —Zij "

E
Zi<j dij* dij

Le 16 features, per ogni canale, considerate atigie delle attivita in esame, sono
state scelte sia nel dominio della frequenza chelaminio del tempo e sono : max,
min, posizione relativa del max, posizione relatiled min, distanza tra il max e il
min, numeri di zero crossing, distanza tra i minnglativi, distanza tra i massimi
relativi, freq max, freq min, mass e min del lodi'’dadamento frequenza media [75],
massimo della derivata, min della derivata, massimell'integrale, min
dell'integrale.

Tramite le mappe di Sammon queste features sotermtppate nello spazio 2D e in
guesto spazio sono state stimate le gaussiane dndionali, densita di probabilita
condizionate per ogni attivita, per poi potervi lgare un semplice classificatore
bayesiano. Essendo una stima parametrica sorossitaiate le medie e le matrici di

covarianza di ogni insieme di punti, per ogni aihv Era possibile anche una
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mappatura nello spazio 3d ma osservando i dati greferito il risparmio
computazionale derivante dalla riduzione di unaedisione (figura 16).

15F o |
o
1 s ° °o o 1
o & o o
o o o
05| o O il

2 Output Sammon’s map [
05} 1

At + i

15F + + + 4
+
2t + 4
_25 1 1 1 1 1 1 1 1 1
2.5 2 -15 -1 0.4 0 0.5 1 15 2 25

1 Output Sammon’s map
Figure 16 — Separabilita delle features nello spazibidimensionale

Essendo la mappatura di Sammon una funzione n@arén che dipende dalle
distanze reciproche tra punti e sfrutta algoritmmthimizzazione, non ha una uscita
univoca. Per la necessita di una relazione uni@agresso e uscita e stata stimata
la funzione di mapping, implementando una reteradeua 16 ingressi e 2 uscite,
avente in ingresso la matrice delle 16 featuresralning (Dim Matrice_Input:
numfeatures_trainingx16) e in uscita la matrice lidegitput desiderati forniti
dall’'uscita della mappatura di Sammon (Dim_matri@etput:
numfeatures_trainingx2).

La rete e del tipo feed-forward con uno stratormtdio di 40 neuroni. L’algoritmo
di training e il Levenberg-Marquardt algorithm eMUiettivo &€ stato impostato a
0.001.
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Figura 17 — Rete per la stima della funzione di mapung

La rete converge velocemente. Una volta stimatéumaione di mapping tramite
guesta rete, per ogni soggetto sara utile proegeteafeatures del segnale di test nello
spazio a due dimensioni in cui il teorema di Bayes due dimensione opera
semplicemente (Figura 18).

Anche in questo caso la densita di probabilitd coodata € stata supposta una
gaussiana bidimensionale e nella fase di trairpeg,ogni attivita, sono state stimate

media e matrice di covarianza.

Trgining _,| Features MD (M=>N) features
signal Extraction domain €]
%\f\”\ .
@
o
N=2 : > Mapping
. ANN [ function
ND features o
domain ® ./

Figura 18
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3.2.3 Una classificazione adattiva: Bayes e iltfib di Kalman

Nello studio dei classificatori bayesiani e dei oaktdi applicazione proposti si é
supposto che le probabilita a priori per le diveatévita fossero uguali (1/n con n
numero di attivita da classificare). E’ statagppata a questo proposito una tecnica
adattativa basata su classificazione bayesiangrado di modificare, durante lo
svolgimento dell’attivita stessa, le probabilitipm@ori, che tenesse conto, passo per
passo, delle attivita effettivamente eseguito dgbetto in esame.

L’idea parte dal presupposto che si possa modatkzan insieme di attivita motorie,
compiute da un soggetto sano/no in un contestdaligquotidiana, come un processo
stocastico markoviano o processo di Markov nel ejlalprobabilita di transizione
che determina il passaggio ad uno stato all'alipernde unicamente dallo stato di
sistema immediatamente precedente e non dal coengignti a tale stato.

Per questo proposito nel nostro lavoro sono staizzati i concetti delle catene di
Markov unite allo strumento matematico noto comed-di Kalman.

Il filtro di Kalman si applica a sistemi nella foam

X(k+1)= AKX K+ B K k+ W
y(K)=CH XK+ KUK+ VK

Dove x(Kk), vettore di stato all'istante k, nel mostaso e rappresentato dal vettore
composto dalle tre probabilita a priori nell'istank (Pwl(k), Pw2(k), Pw3(k),
supponendo le tre classi wl,w2 e w3), w(k) e v@)cs rumori bianchi gaussiani
rispettivamente dell'aggiornamento dello stato dladenisura. Questi ultimi si

POSSONO esprimere come una matrice V :
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vo|? 2

Z R

dove

Z=Co( UK, W R)

Q = var(w(k))
R = var(v(k))

U(k) é I'eventuale ingresso del sistema, y(K) litso la misura del sistema e x(k+1)
e l'aggiornamento dello stato.

Il problema tipicamente associato all’'utilizzo diittecniche deriva dal fatto che la
stima di tali dati diviene sufficientemente accaraolo dopo una ampia fase
sperimentale di calibrazione.

Nei casi sperimentali studiati, A(k) € la matrdidransizione dello stato e nel nostro

caso puo essere espressa in questo modo:

pwlwl pwlwz pv\rlw3
AK) =| Bewe  Pizwz  Puzwa

| pw3w1 pw3 w2 pw3 w3_|

dove pw € la probabilita di rimanere nello stato wl. Nebino caso la classe wl
rappresenta lattivita del camminare e dunque qugsbbabilita di transizione

esprime la probabilita che ad un passo seguatum @sso. Analogamente vanno
interpretate tutte le altre p: ad esempjg.p € la probabilita di transizione tra lo stato

w1l e lo stato w2, ovvero se con wl indico I'attvilel camminare e con w2 I'attivita
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della salita delle scale, che ad un passo segsalita di un gradino, e cosi via. In
guesto modo e possibile definire, in base ad unaastiella matrice di transizione,

I’evoluzione teorica dello stato:

Pl(k+D)= Pvil(Kp,, + PR(KI R+ P8 K B,
Pn2(k+D)= PU(KCIR,, + PE(BI R+ PBI K Bor= AXK R (K
PvB(k+1)= Pvi(Kp, .+ PR( KT R+ P& K B

In questo lavoro si propone che l'uscita all'is&ak (y(k)), considerata come la stima
dell'attivita effettivamente svolta, possa essersunata, in base al teorema di Bayes,

tramite le features in ingresso, definendo quiadnhtrice C in questo modo:

P | )= P pug i
> Pilp(x]| Ci)

IP(W2 | )=~ PXIW2) | bupi
> Pilp(x]| Ci)

P(W3| X)=— PXIVE) | pyg(iy
> Pilp(x| Ci)

Indicato con Cost il coefficiente costante a dematore, si puo definire la matrice

C:
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| p(x| wl)
Cost

C= 0

0

P(X]| W2)
Cost

0

P(X| W3)
Cost

teleriabilitazione

- y(K)= C(KO(K

Con questa struttura il filtro di Kalman stima ustato, utilizzando quello previsto

dal sistema e quello misurato grazie d#aturesdi ingresso. Lo stato cosi stimato

all'istante k (probabilita a posteriori) diventergput per lo stadio successivo come

probabilita a priori. In questo modo, quindi, adnbgasso la probabilita a priori

cambia in funzione della storia del sistema. Itesiga cosi proposto risulta essere

adattivo rispetto alle attivita che vengono compidal soggetto e si presta in modo

del tutto generale come metodo innovativo per éssificazione di attivita motorie,

in cui si possa supporre un processo markoviane @#ivita da riconoscere.

3.3 La classificazione precoce

La possibilita di riconoscere il gesto, prima chgesta finisca o immediatamente

dopo la sua fine, riveste una importanza notevoletutte le applicazioni di

telemedicina: dal telemonitoraggio alla teleriab#ione.

Cio consentirebbe di controllare in tempo realemibvimento e gli eventual

dispositivi di ausilio del movimento.

Da uno studio dello stato dell’arte risulta chere settore ancora in espansione e

sembra essere relegato alle tecniche video [71,76].
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3.3.1 Il real-time DTW

L’'algoritmo del DTW classico necessita di tuttdiee le serie temporali in ingresso
di cui si vuole calcolare la distanza. Questo perisentire il calcolo delle due matrici
d e D utilizzando tutti i punti delle due serie.

E’' stata apportata una modifica all’algoritmo bgser consentire una stima di
distanza campione per campione. Naturalmente Faigo risulta non utile quando

la classificazione dovesse distinguere tra attieitquali, a fronte di una supervisione
iniziale, risultino costituite da segnali similimattutto nell’'ultima parte.

L'algoritmo proposto si basa sulla condizione iaigi di non conoscenza delle
dimensioni della serie temporale in input, X, e ¢arsola conoscenza a priori del
segnale di riferimento, mplate Y.

Nella nostra formulazione, le matrici () e D(x, y;) sono costruite campione per
campione, cosi come il corrispondente warping patti conseguenza anche la
distanza parziale tra le due serie temporali.

Questa implementazione pud dunque essere svilupgiatde per istante, campione
per campione e dunque in applicazione in tempoereahiameremo questa
iImplementazione infatti real-time DTW (RT_DTW).

Il primo passo e la costruzione della matrice d @a& le distanze corrispondenti tra

punti dei due vettori e la matrice D, sempre 2xitne sotto:

x-vy) (xX-vV,)

W= vy -y

d(,1 D11+d (12
D(X,y){ (B @1+d (L) (21

D@L1D+d(2,1) minO 1,)YP (1,2 (2,1%Hd
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Ad ogni step, la dimensione delle matrice d e Dnsrementano, ad ogni nuo

campione, inserendovi una riga ed una colonna aggei (vedi figura 1¢).

-
- f—

d(1,1)  d(12) Ed(x,,y,—)

d(2,1)  d2.2) ... .....

awmes  mames  awmss | awsas

/ D(1,1) D(1,2) ... D(x1, yi-1)+d{x1,y,-)\

D(2,1) D(22) . . .

w D(xi-1y1)+d(x,y;) e dix,y+

min[D(xi-1,yi-1),

\ D(xi,yi-1 ),D(xi—.@

Figura 19 - Costruzione delle matrici d e D

Ad ogni step possiamo anche identificare tramitenglici (i,j) il warping patt w(i,)),

cercando il minimo valore secondo la reg

w(i,j)= min [D(i+1, J), D(i+1, j+1), D(i, j+1)]
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e possiamo anche dare una stima di misura dindistira serie aggiungendo volta
per volta il valore di distanza, sommando questam valore lungo il warping path
e creando il vettore L. Quando una delle due sknisce, le matrici d e D si

costruiscono aggiungendo una singola riga o coldnoaalla fine dell’algoritmo.

Lw = Dy (i,))

La principale differenza con il classico algoritrdel DTW € che, nella nostra
formulazione, la distanza al tempo i-esimo nonwititho elemento della matrice
D(Ni,Mi), come per il DTW, ma € un valore cumulatidi distanza sull’elemento
D-esimo calcolato lungo il percorso di minimizzamaall'istante i.

La dimensione del vettore L & spesso piu lungodlij iallo step corrente (i,j) e piu
lungo di N e M allo step finale, perché la sua disiene eguaglia la dimensione del
warping path.

Un possibile problema che puo sopraggiungere deifégecuzione dell’algoritmo e
la possibilita che durante la minimizzazione il queso raggiunga il bordo della
matrice troppo presto, e continui cosi in manieoa orretta la definizione del
minimo percorso. Questo pud essere superato irderaltune condizioni sulla
pendenza del percorso, come proposto da Sakoelahd [Z7]: se I'elemento w(i,))
procede in avanti nella direzione dell’asse i (seag per p passi consecutivi, deve
andare avanti almeno t passi in diagonale ( o lUiadfoo asse) (vedi figura 20). Nel

nostro caso noi abbiamo imposto t/p = 1.
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Figura 20— Imposizioni al warping path

Uno degli svantaggi del DTW & che non si occupaadupazione di memoria, de
che una volta note le lunghezze delle due seripdeati (N e M ), non ha bisogno
altro ma solo di allocare due matrici NxINella nostra formulazionsi propone di
ottimizzare I'algoritmo in termini di occupazionememoria, distruggendo allo st
k, caratterizzato dalla locazione (i,)), le-n)-esima riga e la -n)-esima colonna,
secondo la definizione di D. Per esempio, guarddadfigura 21 allo step k la
matrice D e ancora quadrata ¢he warp path € Mi, j) e la distanza parzic e

calcolata come D(yy + D(w,) + ... + D(w).

k-k+1  k-k+2 k-3 k

— 1

Figura 21 Procedura dell’algoritmo al k-step



Tecniche di classificazione e predizione dellévitdt motorie per telemonitoraggio B
teleriabilitazione

L ‘algoritmo é stato implementato in C con Vis&alidio 2008, mentre la interfaccia
grafica (GUI) € stata implementata con il realditoolbox in Matlab R2007a. Nella
versione finale dell’algoritmo, presentata quilldeazione dinamica della memoria
delle matrici 2-D si basa sulla informazione inigiaota delle dimensioni dei segnali
di riferimento, e a ogni step sia righe che colomaegono aggiunte, mentre quelle
che ad ogni passo non servono piu, vengono distr@ttiesta versione e risultata
preferibile rispetto alla dinamica allocazione allocazione di matrici 2-D di
dimensioni via via crescenti ( matrici 2 x 2, 3,x 3, k x k).

Il tempo di esecuzione e perfettamente compatdmn una implementazione real-
time.
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Capitolo 4
L’attivita progettuale e realizzativa

Per consentire le misure necessarie e le validaaianetodi proposti, e descritti nei
capitolo precedenti, sono stati realizzati diverstemi di acquisizione e gestione del
segnale accelerometrico. Nel seguito, vengono iiesguesti progetti di ricerca
sviluppati come naturali prodotti dell’attivita dcerca stessa e che hanno portato alla
realizzazione di prototipi HW/SW per implementidunzioni descritte nelle varie

attivita di ricerca elencate.

4.1 Realizzazione sistema di acquisizione dati per PcRocket
PC

Per consentire l'acquisizione del segnale accelemoo, fuori dal contesto di

\

laboratorio, € stato realizzato un nuovo sistema l@Equisizione dei segnali
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provenienti dagli accelerometri che fosse poré&ahiidossabile e il meno invasivo
possibile.

Questo per consentire sia la facilita che la ldbedi movimento del soggetto
interessato alle diverse prove.

Il software e stato implementato e gestito nel tatmio nel Biolab3, e quindi
controllabili anche ai fini di successivi ampliantiGmodifiche.

La catena di acquisizione prevede tutti gli eletnginFigura 22:

1) Palmare

2) Pc Card/USB

3) Dispositivo acquisizione

4) Accelerometri

Figura 22

| sensori accelerometrici prodotti dalla Demitarasono biassiali. Per realizzare |l
sensore triassiale sono stati posti due biassiaado perpendicolare con un asse in

comune. L'uscita dei sensori dei avviene con cdonetipo RJ45 (Figura 23), non
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compatibili con il dispositivo di acquisizione delNational Instruments ( NI US
6009 — Figura.24).
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Figura24 —NI USB 600¢

Figura 23 — Accelerometro
biassiale

Per far si che i sensori e il DAQ (dispositivo dgaisizione) possano comunicar
stata realizzata in laboratorio una scheda compraed’alimentazione, 8 porte
ingresso del tipo RJ45 e 8 uscite collegate direttéenagli input del dispositivo ¢
acquisizione NI USB 6009.

Il tutto e stato racchiuso in un contenitore plastiche chiameremo recording
(RB), controllato da un interruttore, accessibd&dramite le 8 porte in ingresso e
cavo di uscita del’NI USB 6009, per garantire kissicurezza che la portabilita
tutto il dispositivo.

Il dispositivo della NI richiede una porta Usb Hoshe fornisca anct
I'alimentazione. Per questé stata usata urRolar Express Card, inserita nella pc
PMCIA del palmargFigure 25 e 26) che consente al palmare di poter avere
porta USB valida.
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Figura 25 — Card USB

Figura 26 — Connessione Card su palmare

Il palmare € un HP iPAQ serie hx2700.
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L’'applicativo che consente l'acquisizione, la viszeazione e il salvataggio dei dati
e stato sviluppato in LabView 8.5, grazie RIDA moduleche consente di creare
applicativi ad hoc per dispositivi PDA. Questo came di creare programmi sul
proprio computer, modificarli, e, sincronizzandan il palmare, effettuare Il

download del solo eseguibile. L'interfaccia readiteze mostrata in figura 27

‘ Monitoraggio delle Attivitd Quotidiane

Samples per Channel
J

Measurement.

-1.5
25 25 50 75 100

Start| Stop Exit

Figura 27 — Interfaccia per palmare realizzata corLabView 8.5

Tramite il programma e lutilizzo di task per la sjene del dispositivo di
acquisizione e possibile la lettura dei dati daabadi analogici, I'impostazione la
frequenza di campionamento, la dimensione del hu#Herisualizzazione delle forme
d’'onda e il salvataggio dei dati in formato binaswo file. | dati sono stati salvati in
formato binario per consentire un risparmio di is&osulla memoria del palmare e
per consentire anche acquisizioni di segnali sghumtervalli temporali.

In Figura 28, a titolo di esempio, € mostrato il(Virtual Instrument), che é la forma
basilare per la realizzazione di programmi in LaWi,i per la successiva conversione
del file binario in un file di testo.

Tramite questo eseguibile infatti, una volta scricfile binari delle acquisizioni, sul
proprio Pc, & possibile convertirli in una formattele semplicemente analizzabile in
Matlab.
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Figura 28 — VI per la conversione dei files da birgo a file di testo

4.2 Interfaccia LabView per acquisizione ed elaborazioa dali
in real time da sensori della MicroStrain

E’ stata realizzata in LabView 8.5 una applicaziahe consente l'acquisizione e
I'elaborazione in tempo reale dei dati provenietsesensore IMU 3DM-GX2 sia in
versione wireless che seriale (figura 29). L'apgdione, in base al tipo di sensore,
gestisce il protocollo di comunicazione e la gestialei pacchetti. Nel dettaglio
descriveremo linterfaccia e la sua applicazionecsjta, ma i moduli sono
completamente separabili per consentire la reaiana di applicazioni tra le piu
svariate, con la possibilita di visualizzare i ddti accelerometri, giroscopi e le

inclinazioni in tempo reale e farne semplici elazoni.
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Figura 29

L’'applicazione specifica che descriveremo conserttamite sensore inerziale
posizionato rigidamente sulla pelvi, di acquisirdempo reale le inclinazioni della
stessa durante I'esecuzione di diversi task matgpetto ai tre piani di inclinazione.
In base alle esecuzioni l'applicazione effettua hiafeedback acustico e visivo,

guidando l'utente nell’esecuzione dell’'esercizielsz

La difficoltd dell’applicativo e stata data dallaeggione del protocollo di
comunicazione. Nel caso di sensore collegato abldapseriale il software si e
occupato della gestione della porta e della creazoei pacchetti di dati, separando
opportunamente le informazioni di interesse e gestda suddivisione dei dati tra i
rispettivi canali. Nel caso di sensore wirelessi@ confrontati con una difficolta in
piu, dovuta prima all'instaurazione della connessidra il dispositivo trasmittente e
guello ricevente, e in secondo luogo per la gestidaei pacchetti, che dispongono

anche di codice di controllo, da analizzare e aabd

Nel seguente diagramma (figura 30) a blocchi lauttsira generale
dell’applicazione, che consente in generale le seywperazioni, ripetibili n volte

grazie alla gestione dell'intera sessione di lavoro

1) Inserimento dai paziente, in modo da consentirerdazione di un data base
pazienti. Nel nostro caso si € gestita l'informagodel paziente tramite

cartelle con il cognome del paziente e diverseeattelle a seconda della data
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di esecuzione dei test. Questo per consentire anthestoria nelle sessioni di

riabilitazione dell’'utente.

2) Scelta del task motorio. | task motori sono desarél paragrafo relativo alla
riabilitazione della pelvi ( par. 5.4). Essi vengatelti da un menu a tendina e

sono differenziati tra esercizi svolti con il latestro e sinistro del corpo.

3) Scelta del livello di difficolta. Abbiamo supposte livelli di difficolta, che si
ripercuotono in tre livelli relativi alle soglie dporre per la realizzazione
ottimale dell'esercizio. Naturalmente le diverselso sono utili anche per
monitorare un livello crescente di progressi in uegentuale terapia

riabilitativa.

4) Acquisizione del segnale, comprensivo di 10 seziahiper rimozione del
segnale medio e contemporanea visualizzazione. guiazione avviene

contemporaneamente sui tre piani di inclinaziometempo reale.

5) Biofeedback: grazie al confronto dei dati, in tempgale, con curve di
normalita, ricavate da un campione significativosdggetti sani, € possibile
valutare la bonta o meno dell’esercizio svolto. aeconsente, tramite le
soglie che creano una fascia di tollerabilita rigpalle curve di normalita, di
poter acusticamente seguire il paziente nell’edenezdel task. Il segnale

acustico cambia poi una volta superate le fasocemnalita.

6) Finita la sessione di lavoro, comprensiva di ppetizioni anche di diversi

task, c’e il salvataggio dei dati e il calcolo ifflioe dei seguenti parametri:
a. Numero attraversamenti della soglia superiore
b. Massimo errore commesso sopra soglia
c. Posizione % del massimo errore

d. Numero attraversamenti della soglia inferiore
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e. Massimo errore commessctto soglia

f. Posizione % del minimo errc

g. Durata dell’'esercizi

h. RMSE tra la prova effettuata e la corrispondentgadi normalit;

7) Creazione report in HTML corndicazioni relative ai dati del paziente, ¢
data, aiparametri calcolati, per ogni eserc e per ogni ripetizione di ess

con i relativi grafici.

Sessione Sessione task

Acquisizione segnali

10s per

Inserimento scelta Seelta o — Salvataggo Report &
dati paziente ik [~ livello Lpet—| MIMQIIGNE | Acquisizione —* esercizio axit

diff colts valor medio

h

Figura 30 - Diagramma a blocchi applicazione

Un esempio dell'interfaccia realizzata e mostratéigura 31

4.3 Sistema diacquisizionedi dati in tempo reale con Matlab

Tramite Matlab R2007a ed tool Data Acquisition toolboxe stata creata una
applicazione per interfacciare il dispositivo, rneting box (RB par..1 — figura 22),
realizzato presso questo laboratorio e sopra d&scframite esso, equipaggiato ¢
diverse porte RJ45, e posile acquisire e elaborare in tempo reale i segnafl

diversi sensori della Demltalia, quali acceleromelettrogoniometri e foot switche
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Il lavoro si é reso necessario per consentire d@azione in tempo reale di segnali
accelerometrici sfruttando le potenzialita di caell’ambiente Matlab.

Tale applicazione consente sia l'acquisizione timénte in Matlab dei dati

accelerometrici che la possibilita di testare Ipliapzioni sviluppate per applicazioni
in tempo reale.

Tele-riabilitazione neuromotoria
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Figura 31 — Interfaccia applicazione
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Capitolo 5
L’'estrazione di caratteristiche

Le estrazione delle caratteristiche da segnali lacm®etrici riguarda un aspetto
fondamentale della classificazione, sia per il tenitoraggio e la tele riabilitazione,
che in generale per la valutazione clinica di urtipalare atto motorio.

Estrarre una caratteristica significa estrarre f@aéures per analizzare e riconoscere
il movimento oppure significa estrarre una cargtea di interesse dal segnale che

ci consenta di estrapolare informazioni utili 3pbtdi movimento svolto.

5.1 Il cammino e le variabili di interesse

Negli ultimi dieci anni si € avviato e si va semgi@ consolidando I'impiego di
sistemi basati su sensoristica indossabile, inlerziaa anche basografica, EMG,
goniometrica, ecc per la valutazione della bont&adlévita motoria. Attraverso
I'integrazione di informazioni cinematiche e dinaime (in taluni casi agevolata
dall'impiego di modelli biomeccanici) provenientaidsensori, il piu delle volte
indossati su entrambi gli arti inferiori e sul tooy € ora possibile determinare con

accettabile accuratezza i principali parametri gpgemporali del cammino, ma
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anche stimare la regolarita del pattern ciclicoa@hmino oppure la variabilita della
sua dinamica temporale. Soluzioni basate su sensgtipli sono state ampiamente
presentate in letteratura e validate [78,79], ergiasempre piu prendendo piede
sistemi basati sull'impiego di una sola unita dibelrazione e acquisizione [80] Tali
risultati sono ancora piu rilevanti perché sembrapfigurare una nuova
generazione di sistemi per I'analisi del camminmptetamente indossabili e anche
slegati dalla acquisizione di laboratorio .

Infatti va comunque segnalato un problema rilevaretele applicazioni in Ambient
Assisted Living (AAL ) che e tuttora irrisolto. iGhlgoritmi sin qui proposti sono
stati validati solo per il cammino rettilineo rega e non per percorsi brevi, misti,
comprensivi di svolte e cambi di direzione. Questwiamente limita, ad oggi,
I'impiego di questi sistemi di analisi in condiziamon controllate quali quelle della
vita quotidiana in ambiente domestico. La maggantedelle applicazioni analizzate
infatti sfrutta tapis roulant, o ambiente di lakdorao controllato per valutare
parametri non altrimenti ricavabili con i soli sensndossabili. Per questo la nostra
analisi sembra porsi come preambolo in un uso dsa#stica indossabile, quella
accelerometrica, che possa essere in grado primaclalisificare [lattivita,
eventualmente scartare quelle di non interesse, seguito di stimare i parametri
ritenuti significativi.

L’'analisi del cammino a questo proposito divienetipo di analisi quantitativa e che
e in grado di svolgersi al di fuori degli ambiedtilaboratorio e dunque controllati,
consentendo cosi una valutazione piu naturale.

Il camminoé caratterizzato da un pattern di attivita motor@ica degli arti inferiori

e del tronco, che consente di trasferire il pespa®o sull’'arto di supporto e di
avanzare I'arto controlaterale in avanti. Lo studel cammino puo essere utile nella
diagnosi delle patologie a carico di uno dei sistewinvolti (sistema nervoso,
muscolo-scheletrico), puo fornire informazioni genoscere il livello di limitazione
funzionale conseguente alla patologia, consentepiémificazione di specifici

trattamenti e fornisce importanti elementi di valione dell’efficacia di interventi
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riabilitativi. La valutazione clinica del cammineffettuata attraverso unanalisi
osservazionalelel passo, consente di analizzare attentamewc@mportamento dei
diversi distretti articolari e/o segmenti (cavigtamplesso piede-caviglia, ginocchio,
anca, pelvi e tronco) durante le singole fasi debcdel passo; si ottengono in tal
modo informazioni qualitative utili ad individuarke principali deviazioni del
cammino. llciclo del passaappresenta I'unita funzionale di riferimento aedinalisi
del cammino. Ogni ciclo & suddiviso in due fasinpipali: la fase di appoggio
(Stancé e la fase di oscillazioné&wing. La prima rappresenta l'intervallo di tempo
durante il quale il piede rimane a contatto coterteno. La seconda rappresenta
I'intervallo di tempo durante il quale I'arto € g@s0, producendo la progressione in
avanti e lo spostamento verticale del baricenttondd’ambito del ciclo del passo

che si definiscono i principali parametri spazioymrali di riferimento:

1) Walking speed [m/s] — velocita della camminata;

2) (SF) Stride frequency [Hz] — frequenza del passo;

3) (SL) Step length [m] — lunghezza del passo;

4) (Sym) Stride symmetry — simmetria del passo;

5) (Reg) Stride regularity — regolarita del passo;

6) (CCA) Cranial-caudal acceleration — accelerazioanmo-caudali;

7) Variabili armoniche come le cranial-caudal harmeni€CHS) e le median-
lateral harmonics (MHS);

8) Rapporto tra le armoniche pari e dispari dei segmahio-caudali (RH).

Nella maggior parte degli esami l'accelerometrdiazato € un triassiale ed e
comunemente posizionato sul tronco del soggetioifildelle volte incorporato con
una cinta semielastica attorno alla vita.

Il passo pud essere considerato come uno dei magdeterminanti per

I'indipendenza motoria, ed il numero di camminateathte la giornata e indicativo

del livello di attivita fisica profusa.
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Differenti patologie possono avere effetti sul passsull’equilibrio di una persona.
Per questo motivo un’'ampia gamma di disciplineickie sono rivolte alla cura ed al
trattamento dei disturbi del passo e dell’equibbrSu questo tema sono stati fatti
molti test su uomini, donne, anziani, bambini edrensu persone che hanno un passo
non regolare, estrapolando dati e estrapolanddiesrétazioni [81,82].

Da diversi studi € emerso che la velocita dellaroarata € maggiore negli uomini
(1.51 £ 0.16 m/s) che nelle donne (1.44 + 0.17 ni/a)e velocita diminuisce con gli
anni in entrambi i sessi; I'analisi in particolamostra che la velocita inizia a
diminuire durante il sesto decennio per gli uon@rdurante il settimo per la donna.
La stride frequency (SF) € piu alta nelle donn@4k 0.06 Hz) che negli uomini
(0.97 + 0.06 Hz). La step length (SL) € piu lungglhuomini (1.55 + 0.13 m) che
nelle donne (1.40 = 0.13 m). Tale variabile e sraente correlata con la velocita
della camminata. Infine, la simmetria (Sym) e ragth (Reg) del passo sono
piuttosto distribuite in entrambi i sessi, e nors@no grandi squilibri andando avanti
con l'eta.

Altro studio di rilievo effettuato con gli accelenetri, rivolto in particolar modo
allambiente medico, e quello di mettere in relagde variabili del passo di persone
con una camminata normale e fluida, con quelliinkece hanno un passo anormale.
Tale studio € finalizzato alla misura delle varialiel passo in persone soprattutto
anziane, che hanno un passo diverso dal consustdadessenzialmente a cadute
avute in passato. In media tali soggetti hanndetid e le 4 cadute subite negli anni
precedenti. Il dato fondamentale venuto fuori dasga analisi, € che tali variabili del
passo riferite a persone che hanno subito cadutbe equindi non hanno un passo
normale, sono significativamente piu basse rispaitoaltri soggetti.

Per quanto riguarda la velocita abbiamo: 0.73 2 (v#ls contro 1.24 + 0.19 m/s.
Questa bassa velocita € dovuta innanzitutto adlwmghezza del passo piu corta
(0.86 £ 0.26 mvs 1.28 + 0.17m), e ad una frequ@nzdassa (0.86 + 0.07 vs 0.97 *
0.08). Da rilevare anche una piu bassa simmetii8.41+ 45.5 vs 210.9 + 39.4) e
regolarita (191.3 £ 56.0 vs 291.9 + 51.9). Tuttesfi studi consentono percio sia di
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poter analizzare il cammino in quanto tale, ma atpito permettono la correlazione

tra variabili di interesse e tra il valore di queesariabili con situazioni patologiche.

5.1.1 Valutazione dei parametri della camminata tranite sensori

accelerometrici

- Step length: distanza tra I'appoggio di un piede (generalmeihttallone) e
'appoggio della stessa parte del piede contrdégerSi misura in metri [m];
differisce dallastride lengtho lunghezza del passo intero, in cui invece laadist €
misurata tra due appoggi consecutivi dello stegsdep

L’approccio piu diffuso per il calcolo della stepngth fa uso di un modello a
“pendolo invertito” [83] . (Figura 35)

Figura 32 — Il modello del pendolo invertito

Osservando la figura abbiamo i seguenti parametri:
* | -lunghezza della gamba,;
* heel strike- momento in cui il tallone si stacca da terraz{ondel passo)
» toe off- momento in cui le dita del piede si appoggiarierea (fase finale del

passo);
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* mid-stancespostamento dovuto alla differenza tra toe dféel strike
* S - spostamento relativo alla fase di mid-stance
* S - spostamento relativo alla fase di double-stance

* h; e h, — spostamenti verticali relativi ad ogni rispedtiase

Tramite questo modello si tiene in considerazianeelazione che intercorre fra gli
spostamenti verticali del centro di massa ( COMquelli in avanti, ed & possibile

calcolare la step length tramite la seguente equazi

S =K2y2lh- K

dove | sta per lunghezza della gamba, e h per @pesito verticale del centro di
massa del corpo durante ogni step. K & una costeaiibrata per ogni soggetto. Lo
spostamento verticale per ogni step, h, € calcdtammite una doppia integrazione
dell’accelerazione verticale del centro di masdadmo.

Sono state proposte poi diverse varianti al metmmoaggiunte di costanti e diversi
metodi di integrazione. Il primo consiste nell'aggyere alla doppia integrazione
dell’accelerazione verticale del centro di mass®s uwostante di offset al periodo

dell’accelerazione che va da t0 a t1;

Ly

J| J(a+q)dt|+ g d=0

th \ to

dove cl e c2 sono appunto le due costanti di of3eesto metodo riduce gli effetti
del movimento e fornisce un calcolo migliore deglostamenti verticali del centro di

massa del corpo.
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Il terzo metodo per il calcolo, non tiene in comsa&kione il solo spostamento in
avanti come conseguenza del passo stesso, ma sanup@&sto lo spostamento
dovuto al baricentro (COM). La formula e la segeent

S=S+ $=2/2 Ih- A+ ¢

Tramite questa schematizzazione della camminatatela length si puo calcolare
come la somma di due fattori: lo spostamento di-stéahce (9 e lo spostamento di
double-stance ¢p dove per double-stance si intende il momentounentrambi i
piedi sono appoggiati a terra. La fagentia nel momento in cui il tallone si stacca
da terra Keel strikg@ e termina con I'appoggio delle dita del pieded ofj. In

pratica rappresenta la fase di oscillaziswiiig.

Il quarto metodo fa riferimento ad una empiricdaz®ne dell'accelerazione

verticale con la lunghezza della camminata chendipelal numero n dei passi:

S,=Kng, - g

ay € & corrispondono ai valori di massimo e minimo deflama armonica
dell’accelerazione verticale ad ogni passo, e Kna ocostante di calibrazione. La
prima armonica dell'accelerazione verticale € elataotramite un filtro passa-basso
alla frequenza di 3 Hz.

Un’altro metodo € basato su una relazione fra dgewaza e la lunghezza del passo. La

stima di ogni passo € calcolata tramite la segusmi@zione:
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L’evidente potenziale di tale strumento, usato anelblutazione delle funzioni
motorie sotto determinate condizioni di vita realecessita ancora di determinati
approcci metodologici, ed inoltre la strumentazionen deve, oppure solo

minimamente, interferire con la regolare attivigaca.

- Simmetria e regolaritaper simmetria, dal punto di vista fisico, si irdenun
fenomeno che si ripete in modo identico a distasizeempo e spazio, mentre per
regolarita un fenomeno che si ripete in manieraards nel tempovengonostimati
tramite due coefficienti di correlazione; € G, ottenuti a loro volta attraverso il
calcolo della funzione di autocorrelazione dellecederazioni verticali. Tali

coefficienti indicano rispettivamente il periodouwtio step e di uno stride.

Prima di applicare le formule della simmetria ealagta [84], sui coefficienti di
correlazione estrapolati, € stata eseguita ladmasita di Fisher, in modo tale da
ottenere una funzione che sia caratterizzata dadigigbuzione piu uniforme e i

nuovi coefficienti diventano /e 2

Le formule della simmetria e della regolarita staeeguenti:

symmetry= ;1 <100

2

regularity=(Z + Z,)+100
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- Stride frequency/cadence (frequenza o cadenzpadsio) numero di step al minuto
(steps/min);
steps temposegnake cadené®d

steps60
temposegnale

— cadence=

Dove “temposegnale” rappresenta il numero di campioelativi ad un

passo/frequenza di campionamento

- walking speed (velocita del camminodpporto fra step length e tempo impiegato

per effettuare il passo. Unita di misura [m/s]

5.1.2 Applicazione su soggetti anziani

L’'analisi dei parametri spazio temporali del camonmveste molta importanza in
letteratura ed € stata da noi esplorata come azpdice complementare al problema
della classificazione dell'attivita motoria. Le stge applicazioni in merito
riguardano i dati prelevati da un accelerometresdiade posto sullo stinco di 12
soggetti anziani, di eta compresa tra i 60-80 aRrima di effettuare le prove sono
state lette e spiegate al soggetto le modalita gethva ed e stato firmato il modulo
per il consenso informato .

Successivamente si € passati alla compilazionendnodulo indicativo dello stato
generale del soggetto, nel quale vengono richeeti anagrafici, parametri, e la
compilazione di un piccolo test sulla valutazionenzionale (Functional
Indipendence Measurement - FIM).

Ogni soggetto e stato sottoposto ad una serie miadde, previste nelle scheda di

valutazione funzionale, per avere una misura sellé di attivita funzionale (FIM).
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Dalla valutazione delle schede di valutazione cdtaigpi dai soggetti si sono
estrapolati i seguenti dati:
- in media i soggetti hanno una lunghezza del pasgocfie va da un minimo di
0,34 ad un massimo di 0,51.
- un livello di FIM in media di 80-85, considerandueeda scala va da un minimo di
13 ad un massimo di 91.
Ogni soggetto doveva effettuare un percorso cheist@mva principalmente in una
camminata, in 4 salite e 4 discese di scale. Itqrep € stato effettuato a velocita
normale e i soggetti sono stati accompagnati, idonda poter compilare un diario
delle prove. | soggetti sono stati invitati a fermalla fine del percorso o alla fine
della scalinata, prima di tornare indietro e inmeiadi nuovo. L'intera parte
sperimentale &€ durata circa 30 minuti, inclusadeepdi spiegazione e test. Circa Il
30% del percorso e stato utilizzato per la partetrdining del classificatore
bayesiano, mentre il rimanente 70% e stato utilzaer testare l'algoritmo di
classificazione e per calcolare i parametri diregse. Il percorso é riportato qui di
seguito (tabella 1):

Percorso Soggettol Soggettol
passo 235 222
1 gradine

passo 184 152
Salita 14 gradini

passo 12 12
Salita 16 gradini

passo &2 62
Discesa 2 gradini

passo 4 ]
Discesa 10 gradini

passo 9 12
Salita 10 gradim

passo 4 £
Salita 2 gradini

passo 41 57
Discesa 16 gradini

passo 12 12
Discesa 14 gradini

passo 151 209
1 gradine Mo gradine
passo 230 {stop) po1 29 no

Tabella 1 - Esempi di percorsi effettuati da dueaggetti
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Soltanto due persone hanno avuto difficolta a pertatermine la prova a causa di
affaticamento percio € stato scelto un percorsolpive.
Il classificatore bayesiano € un semplice bayesiaidomensionale, pesato con il
DTW, gia descritto precedentemente (par 3.2), ¢ch@a consentito di classificare, e
quindi di isolare, la parte del percorso relativ@ammino e trattando separatamente
le fasi relative alle salite e alle discese dedgria
Le fasi del percorso, sono state segmentate inhepahe rappresentano dunque i
singoli passi o le singole salite/discese di grnadidati raccolti sono stati utilizzati
per il calcolo di parametri spazio temporali, eknm tabella 2, come:

* l'indice di massa corporea

il livello di indipendenza funzionale

» kcal spese durante il percorso e fabbisogno giemaal

» lunghezza del passo e velocita media

* tempo medio del passo

» tempo medio di salita e discesa scale

In questa prima applicazione si sono stimati luzghemedia del passo grazie ad un

test preliminare sul cammino, contenuto nella Flun percorso di 2,44m.

- IMC: Indice di massa corporea
IMC = peso/altezza
- IMC < 18,5 sottopeso
- 25<IMC < 29,9 sovrappeso
- IMC > 30 obeso
Date le valutazioni del IMC come sopra, € statesjimle valutare che:
- Nessun soggetto sottopeso
- 3 soggetti normali

- 6 soggetti sovrappeso
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- 3 soggetti obesi

IMC | FIM | Percorso Calorie | % /di | Lunghez media | Tempo | Tempo | Tempo
tot. passo medio | medio | medio
spese passo [ ST SD

Soggettol 38,7 | =0 281, 2 U221, 2 62,45 2357 04 0,5 1,2 0,7
sD21)

Soggettol 29,2 189 363 p, 42,5 197% 0,51 0,7 1,25 1,15
4332 A3 D33

Soggetto3 27,2 |50 1236p, 74,3 2330 [ 044 0,34 0,7 0,9
45T(33) 45D(33)

Soggettod 264 190 910p, 70 1228 | 0,51 0,3 1 1,15
45TI(33).45D(33)

SoggettoS 26,0 | 88 S1ép, 69,66 2200 [ 048 0,76 0,7 07
45T(33) 45D(33)

Soggettoh 247 | Bn 274, a7 A 2305 n,8% 0,7 1,04
43T(32)45D(33)

Soggetto? 26,2 | 89 1131p, 915 1925 | 044 0,42 0,67 0,6
45T(33) 45D(33)

SoggettoS 38,2 |75 1083p, 251215, 2 100,28 | 2181 0,34 0,43 1,09 0,8
sD21)

Soggetto? 35,5 | 76 423p, 13T(14,13D(14) | 42 2100 [ 043 0,7 1.6 1,4

Soggertol0 | 24,2 | B8 | 978p.45U(33)145D(33) | 37.12 | 1857 | 0,35 048 | 1,1 12

Soggettoll | 285 | 81 877p A5U(35) 43D(33) | 88 2019 (04 0,7 0,75 1,25

Soggettol2 | 249 | 86 955p ASTU33),45D(33) | 84,41 1975 10,51 0,64 0,7 0,73

Tabella 2- Parametri calcolati per ogni soggetto

- FIM (Functional Indipendence Measurement): La misuia imdlipendenza
funzionale € stata ottenuta da questionari fattmmitare ai soggetti prima
dell’'esecuzione delle prove. Per ogni attivita eietato un punteggioda 1 a 7 . La
somma dei punteggi fornisce I'indice di indipendemznzionale. Il minimo valore &
13 e il massimo e 91 sulla base dei quali e risulthe solo due soggetti sono al

limite dell’autosufficienza.

- Kcal spese e dispendio giornalier&ono stati calcolati in base a tabella in
letteratura e alla formula che lega il dispendi@rgetico a metabolismo basale x

livello di attivita fisica

- Tempi medi passo/salita/discesono stati ottenuti a seguito di rilevazione dy@oc
e classificazione, con algoritmo a integrazionenglia. Il numero dei campioni di
ogni epoca e stato diviso per la frequenza di canggnento e poi € stata fatta la

media su tutte le attivita corrispondenti
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5.1.3 Applicazione su soggetti giovani

La seconda applicazione a riguardo ha cercatordase | parametri di interesse e in
particolare il calcolo della step length come psipalalla letteratura, per valutare la
stabilita dei risultati in un contesto che non @s®ntrollato e su dati misurati su
percorsi della durata superiore a 10 minuti. | stggreclutati per la nostra
applicazione sono 12 soggetti giovani con eta matlia32 anni, tutti sani.
Nell'ambito della sperimentazione svolta, tuttiaggetti erano consapevoli che lo
studio effettuato non aveva alcun fine diagnostic@enso stretto, ma permetteva
un’analisi di tipo quantitativo di alcuni parameteiativi allo svolgimento di attivita
motorie.

Ai 12 soggetti interessati e stata fatta indossaie cintura con una tasca contenente
un palmare Hp 27xx collegato ad una scheda di azpme della NI (NI US 6900)
anch’essa contenuta in una tasca. Alla schedamesso un accelerometro biassiale
(ADXL202) posizionato sullo stinco della gamba doamte, con asse x nella
direzione longitudinale (direzione del camminojasde y diretto lungo la verticale.
Inoltre un accelerometro triassiale, formato da bisssiali sempre ADXL202, e
stato posizionato sullo sterno con l'asse x rivédtiogo la direzione del cammino, il

secondo lungo la direzione verticale e il terzdinezione trasversale.

L’'applicativo per I'acquisizione e I'elaborazioneepminare del segnale, sul Pocket
PC, é stato implementato in LabView 8.5, modulo PDAegnali accelerometrici
vengono campionati a 100 Hz e filtrati con un &gio passa basso a 40 Hz e la
successiva parte di elaborazione e stata svoltmhbiente Matlab R2007a. Nella
prima fase di pre-elaborazione del segnale, da® iciprotocollo prevedeva un
percorso misto, fatto anche di salite e disces® state eliminate le componenti che
non fossero il cammino. Per fare cio ci si basanetodo [5] basato sullaynamic

Time Warping (DTW), il quale, osservandcsegnali che differiscono tra loro in
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ampiezza, mantenendo pero una forma d’onda sipglenette di classificare il tipo

di attivita motoria svolta, e quindi distingueneassi, dalle salite e discese di gradini.

Il primo passo dell’analisi € quello di impostane algoritmo a soglia sul segnale
accelerometrico verticale posto sulla gamba in mtade da selezionare i singoli
passi, e segmentare quindi l'intera attivita ma@tan epoche. Determinato il numero

totale di passi su tutto il segnale, si passa aieolare tutti i parametri di interesse.

Tutte le implementazioni sono state fatte sia o ilpercorso, che separatamente su

parti veloci/lente.

Per prima cosa sono stati analizzati i dati inelatiura da cui € possibile riportare
alcuni valori relativi ai parametri stimati per utdre la bonta dei risultati ottenuti.
Attraverso uno studio dei parametri del camminseggetti sani, privi di problemi
neurologici e fisici eseguito su 282 soggetti [858]f di cui 144 donne, con eta
compresa tra i 20-98 anni e valutando i dati aatiggione € possibile riassumere i
valori delle gait variables per gli uomini e le dena seconda delle diverse fasce di
eta ( Tabella3):

Uomini

Step
length(m) 0.83+0.07 0.88+0.06 0.82+0.05 0.80+0.07 0.77+0.08 0.73+0.09 0.80+0.08

Speed (m/s)

155+0.18 1.67+0.13 155+0.10 145+0.18 1.42+0.14 1.25+0.21 1.49+0.20

Stride Time (S)

1.03 1.02 1 1.04 1.04 1.05 1.03
Cadence 112.32+ 11406+ 11355+ 107.94+ 10951+ 105.66+ 110.51 +
5.79 3.80 3.99 8.17 3.39 7.41 6.30
Stride
Symmetry 546%0.19 541+0.18 540%0.15 5.39+0.19 543%0.17 5.35+0.10 541%0.17
Stride 346.6 + 3355+ 333.7+ 320.6 + 3312+ 3102 + 3312+

Regularity 36.2 40.8 40.2 43.9 44.2 24.5 40.7




Tecniche di classificazione e predizione dellévitt motorie per telemonitoraggio
teleriabilitazione

Donne
Step
Iength(m) 0.75+0.06 0.75+0.05 0.73+0.03 0.72+0.07 0.66+0.07 0.66+0.08 0.71+0.07

Speed (m/s)
1.50+0.15 1.47+0.13 1.46+0.13 1.44+0.14 1.42+0.14 1.29+0.14 1.40+0.17

Stride Time (S)

0.97 0.96 0.94 0.95 0.97 1 0.96
Cadence 12024+  118.02+ 11952+  120.72+ 11653+ 11556+ 118.43+
6.96 5.83 7.47 6.04 5.60 9.24 6.94
Stride
Symmetry 5.45+0.15 5.41+0.13 540+0.13 547+0.12 547+0.09 540+0.21 5.43+0.14
Stride 328.2 + 325.2 + 3374+ 336.6 + 332.1+ 302.1+ 329.0 +
Regularity 38.0 43.8 28.0 435 32.0 37.0 38.0

Tabella 3 — Gait parameters per soggetti sani

Nell'osservare i dati € possibile dedurre che, edm, gli uomini camminano piu
velocemente (1.49 8.20 m/s) delle donne (1.40@17). La velocita decresce con
I'eta in entrambi i sessi. Per gli uomini la velacinizia a diminuire durante la quinta
decade di eta, per le donne durante la quartatdmlength e piu alta negli uomini
(0.80 = 0.08) che nelle donne (0.71 = 0.07). O#ba naturale correlazione con
I'altezza, si evidenzia che questa variabile e aradrrelata con la velocita del passo,
poiché la step length inizia a decrescere nellssatéascia di eta in cui diminuisce la
velocita del passo. Questo accade sia per gli uathm per le donne. La cadenza e
invece piu alta nelle donne (118.43 £ 6.94) chdinegnini (110.51 + 6.30), poiché
la frequenza del passo delle donne € piu elevaila.variabile & quindi inversamente
proporzionale con lo stride time. Per quanto rigaasimmetria e regolarita, esse
sono piuttosto distribuite, non essendoci sostérdifferenze tra le varie fasce di eta.
Di seguito sono riportati i dati da noi ottenutridi su quattro tabelle. Una con i dati
calcolati come media su tutto il percorso (Tabdlauna con i dati relativi al solo
percorso effettuato velocemente (Tabella 5), una icalati relativi al percorso
effettuato a velocita media (Tabella 6) e una catati su un tratto di percorso

effettuato in maniera piu lenta (Tabella 7).
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Parametri

SL 0.50 + 0.06 0.44 +0.01 0.52 + 0.06 0.46 + 0.02
ST 1.15 +0.05 1.13 +0.01 1.27 £+0.11 1.11 +0.03
Cadence 52 +2.8 53.5+0.7 478+44 53.5+0.7
Sym 188.3 + 23.4 194.2 +10.7 178.2+21.9 171.8+13.5
Reg 129.9 +11.4 116.8 +4.3 138.3 +26.6 118.6 + 20.9

Tabella 4 — Media (xsd) dei parametri del camminotsmati su tutto il percorso effettuato

Si nota che ad una velocita della camminata inceredo, risulta una step length
maggiore, sia per gli uomini che per le donne itetle fasce di eta, ad eccezione
della fascia tra i 20-29 anni delle donne rifeatgpercorso veloce. Altra importante
constatazione, sempre strettamente correlata ceeldaita, € il fatto che i passi con
lunghezza maggiore esegquiti durante il percorsoceglhanno anche un tempo di
esecuzione (stride time) minore. Questo accaddaesigli uomini che per le donne e
guesta volta su tutte le fasce di eta. Oltre atqguee da aggiungere che la stride
time, generalmente nel confronto risulta supengli uomini.

La cadenza avra quindi un ordine dei valori cresgepartendo dal percorso lento
fino a quello veloce. Per la simmetria e la regt@darosservando i confronti tra

uomini e donne, risulta una distribuzione piuttdgteare. Andando nel dettaglio, la
simmetria risulta superiore negli uomini nel trattloce e medio ma non in quello
lento. Per la regolarita abbiamo una perfetta ibistione, ovvero: nel tratto veloce,
nella fascia tra 20-29 anni, la regolarita € maggioegli uomini al contrario della

decade di eta tra i 30-39; nel tratto medio, nelkecade 20-29, la regolarita €
maggiore nelle donne, mentre nella decade 30-3&decl'opposto; infine nel tratto

di percorso lento, nella decade 20-29 la regolaigalta maggiore negli uomini,

mentre in quella tra i 30-39 anni anche questawaltcede |'esatto incontrario.
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Parametri

SL 0.51+0.07 0.42 +0.04 0.51 +0.07 0.49 + 0.10
ST 1.05 +0.12 0.97 +0.09 1.10 +0.07 0.96 +0.13

Cadence 57.5+ 6.4 55.5+ 3.5 54.8 + 4.0 62.5+9.2
Sym 153.6 + 40.0 115.6 +11.7 120.42 +11.1 120.5 + 10.0
Reg 167.0 + 60.0 223.7+29.9 251.8 +20.5 211.8 +33.4

Tabella 5- Media (£sd) dei parametri stimati sul pecorso veloce

Parametri

SL 0.49 + 0.08 0.44 +0.02 0.46 + 0.03 0.47 + 0.04
ST 1.13 +0.02 1.12 +0.09 1.23 +0.08 1.09 +0.04

Cadence 53.5+0.7 54.0 + 4.2 49.2+34 55.5+ 2.1
Sym 163.5 +49.1 116.4+6.4 116.5 + 16.2 116.4+8.1
Reg 195.9 + 76.4 256.8 + 10.0 243.6 +22.9 200.9 + 14.2

Tabella 6 - Media (+sd) dei parametri stimati sul grcorso medio

Parametri

SL 0.46 + 0.03 0.43 + 0.01 0.46 + 0.04 0.47 + 0.03
ST 1.22 +0.07 1.32 £0.04 1.57 +0.18 1.17 +0.13

Cadence 49.5+35 450+ 1.4 38.5+5.2 52.0+5.6
Sym 124.8+8.9 147.6 +18.7 129.8+7.1 134.9+ 2.6
Reg 186.4 +11.1 126.0 + 47.6 172.8 +20.6 190.5 + 18.0

Tabella 7 - Media (£sd) dei parametri stimati sul grcorso lento
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Inoltre dal seguente grafico (Grafico 1) € possibibtare come i valori di step length

ottenuti lungo l'intero percorso siano stabili

Step length su tutto il percorso
Soggetto 1

step length (m)

Grafico 1 — Andamento dei valori della step length

5.1.4 Un nuovo metodo per il calcolo della step lgth

Nella nostra ipotesi I'accelerometro e posto sgilemba per questo le condizioni
geometriche e spaziali sono differenti. Si € suf@osa situazione come quella in
figura 33 in cui I'accelerazione lungo la verticadessa essere proiettata sul piano
longitudinale e verticale sfruttando considerazig@ometriche e sfruttando le

informazioni dell’accelerometro usato come incliredro:
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D D

Figura 33 — Modello della gamba

La proiezione sul piano longitudinale dell’accelgoae istantanea sara:

Atot = A [sen(a) - A [cos(a)

Questa accelerazione verra integrata due volte, lpedurata del passo e da
considerazioni geometriche relative al modello geindolo invertito, questo
spostamento orizzontale corrisponde alla definziain step length. Il modello é

ancora in fase di validazione.
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5.2 Algoritmi di separazione del tremore dal movimato
volontario su segnali accelerometrici

Al lavoro svolto nellambito del dottorato, orietdaalla caratterizzazione del
movimento dell'arto superiore, si collega naturatteequanto si sta sviluppando
nell’ambito del progetto europeo Tremor (ICT 200%)cui sono stati approfonditi
gli algoritmi, basati su segnali provenienti da ss®n inerziali, che consentono la
valutazione della componente tremorigena durangsetuzione di movimenti
volontari dell’arto superiore.

E’ stato studiato [l'algoritmo di separazione deduwimento volontario rispetto al
tremore, a partire da segnali derivanti da giros@phe prevede la possibilita, senza
la conoscenza di alcuna informazione a priori,aiamporre il segnale di partenza.
Questo algoritmo, denominato EMD (Empirical ModecBmposition), decompone |l
segnale di partenza in tante IMFs (Intrinsic Modend¢tions) ognuna su una
differente scala temporale.

L’algoritmo € inizializzato calcolando un segnale @ la media di due inviluppi del
segnale di partenza, uno passante per i punti gsima e uno passante per i punti di
minimo.

La prima funzione candidata ad essere una IMFdifferenza tra il segnale di input
e questo segnale medio. Affinché una funzioneusia IMF deve rispettare due

condizioni:

1) Il numero degli estremi e il numero degli attraaengnti dello O devono essere
uguali o differire al massimo di uno
2) In ogni punto il valor medio degli inviluppi deftnisui massimi e sui minimi

locali deve approssimare il valore nullo

L’algoritmo continua iterativamente, usando coméoddi input la differenza tra

I'input dello stato precedente e la IMF appenadtay
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La condizione di stop € data dal confronto traliféerenza tra le ultime 2 IMF
consecutive e un valore di soglia.

Un esempio € mostrato in Figura 34, dove un segligh®sizione angolare e stato
decomposto in quattro funzioni. Da studi derivalai analisi dei segnali provenienti
da quattro giroscopi posti sul braccio di 31 patzjeon disturbi di natura tremorosa,
Rocon et al. [86] hanno dimostrato come la IMF1 asaimilabile al solo tremore,
mentre la somma di tutte le altre componenti ragga® il movimento volontario.

Altri metodi sono stati usati per l'individuaziorkella componente tremorigena su
segnali IMU (Inertial Measurement Unit) e per laasseparazione dal movimento
volontario. | piu semplici usano semplici filtri,odo aver dimostrato che la
componente relativa al tremore si trova in una battidrequenze piu alta rispetto al
movimento volontario. In generale si usano filtla i 3 e gli 8 Hz a fronte di un
movimento volontario del braccio stimato semprdiaotto dei 2 Hz.

Altri metodi per rilevazione del movimento volontasono stati implementati con il
filtro di Benedict — Bordner, alla cui uscitanémore e stato calcolato per differenza.
Questo metodo € stato usato per applicazioni ipderaale affiancato all’'uso di un

controllore [86].
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Figura 34

Tali algoritmi sono stati valutati e confrontatircquelli messi a punto nel terzo anno
di dottorato, ai fini di:

» effettiva separazione segnale tremorogeno da ssgokintario

* implementazione in tempo reale

| risultati sono in fase di completamento.

5.3 Possibilita di ricostruzione della posa da datprovenienti
da sensori inerziali

Un altro studio compiuto ha valutato I'obiettivo,ligello di scelta dei sensori, di

studiare tecniche di integrazione di sensori @ groscopico da associare ai sensori
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accelerometrici gia usati per ricostruire il movimte eseguito dal braccio. Anche i
giroscopi sono sensori non invasivi e facilmenwossabili e dunque rispondono ai
requisiti di portabilita e semplicita di utilizzoadrispettare in un progetto che si

propone il monitoraggio delle attivita quotidiane.

Uno degli obiettivi riguarda la possibilita di r&touire in tre dimensioni il
movimento del braccio tramite semplici sensori zn@r, quali accelerometri e
giroscopi.

La prima parte di questo lavoro, che riguardadagiruzione di semplici movimenti
individuati da tre rotazioni possibili di segmed#l braccio, é stata gia affrontata e
prevede l'uso di un semplice modello del braccistitwito da due segmenti rigidi
(braccio e avambraccio) collegati da un giuntoidztie (gomito).

L‘input di questo modello é la posizione assuntd’afal-effector assimilato alla
parte interna del polso. Le misure delle posizassunte istante per istante dal polso
sono state ottenute dalla doppia integrazione etmali di accelerazione provenienti
da un accelerometro li posizionato. Durante quesiaa fase € emersa la necessita
di affiancare le misure dell’accelerometro con tudi un altro sensore che potesse
sia fornire nuovi dati sull'orientamento della mas@ correggere gli errori derivanti
dalle sole misure accelerometriche. A tale propdaiso del filtro di Kalman sembra

un passaggio obbligato.

5.4 Estrazione di caratteristiche per la riabilitazone della
pelvi

In collaborazione con ISPESL ( Istituto Superioez [a Prevenzione e la Sicurezza
del Lavoro) e presso i loro laboratori di anatisi movimento, € stata svolta una
campagna di misure volta alla validazione di utesi® inerziale per la valutazione

della mobilita della pelvi.
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Tramite il sistema inerziale e gli esercizi svBtibiettivo e valutare la mobilita della
pelvi a riposo e durante l'esecuzione dei movimgoér consentire maggior
comprensione delle strategie motorie messe in dti@nte il lavoro e consentire cosi
la prevenzione di disfunzioni come la lombalgia &tica meccanica.

Dieci soggetti giovani di eta compresa tra 20 eabhi sono stati reclutati per
effettuare il protocollo descritto.

Un sensore inerziale con trasmissione wireless,posio da un accelerometro
triassiale e un giroscopio (MicroStrain 3DM-GX2, dvbStrain, Inc., Williston,
USA), e stato posizionato a contatto con la pe#esoggetto all’altezza dell'osso
sacro. Il sensore fornisce in uscita direttameatmdtlinazioni del sensore rispetto ai
tre piani sagittale. frontale e orizzontale.

Le curve in uscita dal sensore sono state confirtan le stesse informazioni
ricavate tramite un sistema optoelettronico (SMARBystem, BTS, Milan, Italy,
Ferrigno and Pedotti 1985) costituito da 8 telegane infrarosso (120 fps), che
lavorava in contemporanea con l'altro sistema. Ti@msso € stato possibile rilevare
il movimento nello spazio tridimensionale grazigeamarker riflettenti di 15 mm di
diametro.

| soggetti hanno eseguito i seguenti task motori:

e Standing reaching and graspimgn le braccia lungo il corpo, dalla posizione

eretta, il soggetto in modo naturale doveva ragggom e afferrare un cilindro
delle dimensioni di 6 cm di altezza, diametro dnd e peso di 300g,
piegandosi in avanti.

e Obligue and opposite reaching and graspilegercizio € come il precedente

ma con il cilindro posto a 45° rispetto alla digem anteriore

e Anterior trunk flexion flessione anteriore del tronco

e Sit to standper questo esercizio il soggetto si doveva alramreodo naturale

da una sedia confortevole
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Per confrontare le curve e stato utilizzato iltno@an squared error (RMSE) sui

range of motion (ROM)

2

\/z (x. - x,)
RMS =&
N

e il CMC (Coefficient of Multiple Correlation) acadlato usando la seguente formula
[87, 88]

Dove T = 100 ( numero dei punti in un ciclo), N=Bumero di curve) e¢ il valore

al tempo t nel ciclo i —esimo

L’analisi statistica & stata effettuata con SAS .8l.2isultati sono mostrati in tabella
13. Un t test e stato utilizzato per confrontareMR€alcolato usando le due tecniche.
P valori inferiori a 0,01 sono stati consideragyrsficativi. In figura 35 le curve

medie ricavate con i due metodi, per ogni esercizio
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Figura 35

La tabella 8 mostra il ROM ( range of motion )atddto con il sistema
optoelettronico (Opt) e il sistema inerziale (Iyalore di P, il RMS e il CMC per
ogni task motorio

| risultati mostrano maggiore somiglianza tra leveudell’inclinazione rispetto al
piano sagittale (CMC>0.88), poi di quelle di obligurispetto al piano frontale
(CMC>0.7 ad eccezione dell'anterior reach and gnaspe poi della rotazione intra-

extra della pelvi sul piano orizontale (CMC>0.61)
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Tabella 8
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Capitolo 6
Le applicazioni per il monitoraggio e la
riabilitazione domiciliare

Viene qui descritto I'insieme delle attivita speeintali, e le corrispondenti tecniche
utilizzate, nei contesti applicativi del monitoragglomiciliare e della riabilitazione.
Come sara possibile riconoscere, il denominatoneuc@ di tali attivita sperimentali

e legato all'utilizzo dei sensori accelerometrit, una parte come strumenti per il
riconoscimento di compiti motori effettuati sia cgh arti inferiori, sia con gli arti
superiori, dall’altra come strumenti di prediziome riconoscimento precoce di
attivita. In molti casi, quindi, le tecniche svilpgite saranno principalmente basate su
attivita effettuate off-line rispetto alla registrane dei dati, mentre in alcuni contesti
si sfrutteranno metodologie che richiedono attiditzlaborazione ed interpretazione

in tempo reale.
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6.1 Il template matching applicato su segnali acaglometrici

6.1.1 Il DTW per il riconoscimento di task motori dfettuati con gli
arti superiori

Le tecniche di classificazione studiate nel corsel grimo anno sono state
approfondite e valutate anche nel riconoscimergb gesto dell’arto superiore.
L’algoritmo di riconoscimento utilizzato € il DTWDgnamic Time Warping)
relazioni gia precedentemente descritto. Esso standistanza tra due vettori, il
segnale di riferimento (Template) e il segnalengresso.
| movimenti da riconoscere sono 5 e sono stattistae una lista di esercizi proposti
per la riabilitazione post-ictus, nella scala d&talf Motor Function Test (WMFT).
Gli esercizi sono stati scelti tra quelli che seamar piu simili a gesti della vita
guotidiana:
. Esercizio 1 RD — recover and draw up — l'esercizio di recuperauli
oggetto a distanza di 20 cm posto su un tavoloatité a noi e di avvicinamento
fino al bordo del tavolo
. Esercizio 2 RJ — raise jar — I'esercizio di sollevare una latten@ortarla

alla bocca, nel gesto classico che si fa per bere.

. Esercizio 3RP — raise pencil — raggiungere e sollevare una aatit

. Esercizio 4 SUP - stack up pawn — accatastare 3 pedine da ginao u
sull'altra.

. Esercizio 5TK — turn up keys - girare le chiavi nella serratugadporta.

| dati sono stati registrati su 5 volontari di el@ 28 ai 35 anni, due donne e tre
uomini. Ogni soggetto ha ripetuto ogni eserciziovblte, 5 volte lentamente e 5
volte velocemente. | dati sono stati registratinita due accelerometri (ADXL202),

uno triassiale posto nella parte interna del p@sono biassiale posto nella parte

interna del bicipite, con assi orientati come igufa 22.



Tecniche di classificazione e predizione dellévitt motorie per telemonitoraggio
teleriabilitazione

Per il riconoscimento tramite il DTW, tra tuttepgeove effettuate, per ogni sogge!
per ogni prova e per ogni canale, si € scelto ctemplatequella prova a distan:
minore, calcolata sempre co DTW, da tutte le altre.

In questo caso sono stati stimati differetemplateper le prove lente e per que
veloci. In totale sono stati stimati 2template( 5 soggetti X 5 prove X 5 canali X
velocita). Per riconoscere il gesto compiuto a differentocita & stato implementa
un algoritmo che stima utemplatemedio tra due prove uguali ma compiut
diverse velocita. Questo templ e stato estrapolato dal percorso di minimizzaz
che calcola il DTW per effettuare il confronto trdue segnali, rendendone i punti

medi e interpolandoli su un segmento lungo la rdetalue (Esempio in Figura 2

X

Figura 36 - Posizionamento accelerometri

In guesto modo il numero dtemplateé stato dimezzato ( 25 template/soggetto)
ultimo passaggio di que analisi, volto ad massimizzare la capacita
generalizzazione, si € ottenuto attraverso ispezigeiva delle forme d’onda d
segnali accelerometrici di differenti soggetti nfartti alle stesse prov

Si é constatata una notevole similarita neorma dell’andamento temporale anch:

soggetti diversi. Da qui I'idea di provare ad usaneunico template caratteristico
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gesto e del canale. Il numero dei template sticiaénta allora 25 in totale ( 5 prove
x 5 canali) ed € del tutto indipendente dal soggett

Questo template € stato scelto con il critdatba minima distanza, come illustrato
precedentemente. Con questi segnali di riferimériemtativo di riconoscere il gesto
motorio ha dato i risultati presentati in tabellad®isi per prove, e ottenuti mettendo
a confronto le tre tipologie di template utilizzate
In tabella 9 i risultati del riconoscimento per egsistinti per tipologia di Template

utilizzato, dal piu legato al gesto del soggettpialgenerale

DTW Mean Template between "fast” and "slow” Templates
I

Figura 38
TASK Template | Mean General
fast/slow | Template | Template
RD 98 96 80
RJ 100 94 88
RP 98 90 86
SUP 95 88 88
TK 94 94 89

Tabella 9: Confronto percentuali di riconoscimento
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| risultati mostrano valori molto soddisfacenti ldepercentuali di riconoscimento
anche con il General Templateche aprono possibilita di studio e analisi dedotu
indipendenti dal soggetto e dunque su prodotti #waoe privi della fase di
calibrazione.

Nell'ambito di queste applicazioni, relative alamoscimento del gesto tramite gli
algoritmi suddetti, sono in fase di realizzaziomequisizioni di dati presso |l
dipartimento di scienze neurologiche dellUnivasitSapienza”. Tramite due
accelerometri posti sull’arto superiore compromesis@azienti post-ictus, vengono
registrati i dati durante I'esecuzione di eserpiasi dalla scala Fugl-MeyeSi tratta
di una scala specifica per la valutazione del repupost-stroke nell’emiparetico e
nell'emiplegico. E una scala con punteggio massiin®25 punti divisa in cinque
aree: funzione motoria, funzione sensoriale, dgudj range of motion articolare,
dolore articolare. Nel nostro caso i pazienti éff@o soltanto la porte relativa alla
funzione motoria.

Alla classificazione dovrebbe seguire una fase diutazione della bonta di
esecuzione del gesto, tramite I'estrazione di patani piu possibile correlati al

punteggio espresso dalla Fugl-Meyer.

6.1.1.1 | diversi metodi per la fase di calibrazione

Nell'analisi riportata sopra, il template, e ci@efbrma d’onda caratteristica per ogni
soggetto, attivita e canale, viene ricavato dal 3@8b segnali acquisiti mediante
normalizzazione e media. Per superare le insifedlia dell’'uso della media e per la
necessita di mantenere il piu possibile evidentideatteristiche del segnale (picchi e
curvature) si é studiato un metodo alternativo nieavare i segnali di riferimento
Y (K).

E’ stata prevista una fase di calibrazione ulterior cui al soggetto viene chiesto di
effettuare, una per volta, una delle tre attividgaridevare, per un periodo di tempo di
circa 30 secondi. Il segnale acquisito viene cdabagato, suddiviso in epoche
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caratteristiche (tramite algoritmi di rilevazionencintegrazione e soglia) e ogni
epoca (passo o salita/discesa di un gradino) aen&ontata con tutte le altre tramite
I'algoritmo del DTW.

L’epoca che ha la distanza minore da tutte le afgae quindi presa come segnale
caratteristico per quell’attivita, per quel soggedtper quel canale (Template — Figura
39).

Epochs

Epoch 1

=y = DTW Epoch #1
| = i
Epogh t+2

Epoch W

st
=

| Templase
is epoch k

Figura 39- Diagramma di flusso di stima del Templag

Cosi facendo il segnale caratteristico € effettimat® uno dei segnali direttamente
derivante dall’attivita del soggetto, e risultagnalche modo “tipico”. Questa fase di
calibrazione é stata resa piu veloce da una oppeituerfaccia grafica realizzata con
Matlab GUI versione 7.0 (Figura 40).

6.1.2 IIDTW e il DDTW per il riconoscimento di attivita motorie
guotidiane

L’algoritmo DTW é stato scelto, tra le diverse tebe di Template Matching,

poiché permette di poter misurare la distanza eégnali relativi all’esecuzione, ad
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es., di una medesima attivita motoria, ma con diverelocita e/o con caratteristiche
differenti. E’ questo il caso del cammino etc. inui cha interesse
discriminare/classificare le attivita svolte da geti giovani o anziani, 0 da soggetti
sani o con patologie, che eseguono stessi movimenton modalita differenti.

Tra le attivita motorie quotidiane da riconoscerestadiare € stato scelto un
sottoinsieme significativo per lo studio complessiella qualita della vita come
suggerito dalle piu usate scale di valutazione iimade, e quindi il cammino, la
salita e la discesa delle scale. In seguito I'msiedelle attivita da esaminare verra
esteso. Il segnale in ingresso X(k) e il segnalgusto tramite accelerometri
piezoresistivi biassiali ADXL202 posti sulla gamldaa questi segnali sono stati
ricavati i Template di riferimento Y(K) per ognirce (asse dell'accelerometro) e per
ogni tipo di attivita, tramite il primo 30% dei camni acquisiti, mediante
normalizzazione e media. Il resto del segnale éo stmato nella parte di test
dell’algoritmo. | test sono stati effettuate su rsg acquisiti su 5 soggetti. Per
ognuno sono stati ricavati i 6 template, uno pemi agtivita e per ogni canale di
acquisizione (piano radiale e longitudinale) est t®no stati effettuati confrontando
il segnale in ingresso con ognuno dei 3 templaegivealle tre diverse attivita per
ogni canale. L’attivita riconosciuta viene indivata come quella del template che ha
fornito, in uscita all'algoritmo, la distanza mimocon il segnale in ingresso. | test
sono stati effettuati usando tutti e due gli algori per valutarne la differente
efficacia e le possibili modifiche future. In quesipplicazione sono state messe a
confronto le prestazioni del DTW con quelle del D@

Le percentuali di riconoscimento usando l'algoritdel DDTW sono state piu alte
rispetto a quelle ottenute tramite il DTW ( Tabdlae 11).

Segnale relativo al piano radiale

Motor

. DDTW DTW
Activity
Walk 86% 84%
Stair Up 93% 93%
Stair Down 90% 78%

Tabellal0 - % riconoscimento relative al piano rachle
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Segnale relativo al piano longitudinale

Motor

Activity DDTW DTW
Walk 100% 82%
Stair Up 100% 91%
Stair Down 100% 81%

Tabella 11- % riconoscimento relative al piano longudinale

6.2 La classificazione gerarchica : applicazione lal ADL

Una seconda fase del lavoro € stata orientatacareeun metodo per classificare le
attivita del soggetto che fosse il piu versatilsgbile, sia per rendere piu veloce la
classificazione sia per ottimizzarne le risorsasn.

Analizzando i risultati della prima fase del lavpsb e visto come il canale verticale
(che per semplicita chiamero canalel) ha dato amighisultati in termini di
classificazione. Si € pensato allora di sfruttardue canali in maniera indicata
“gerarchica” nel senso di stabilire una gerarchiantervento/utilizzazione dei dati
dai sensori. In tal modo, la classificazione eastitidata prima al solo canalel e,
gualora i risultati di questa prima fase non fosssoddisfacenti, si aggiungono
all’algoritmo le informazioni derivanti dal secondanale, che vanno ad integrare le
prime.

Le motivazioni di questo approccio sono ovvie, sexso di cercare di scegliere il set
minimo di sensori che possa dare la migliore disicrazione delle varie attivita
compatibilmente con i requisiti di semplicita ed abiita del dispositivo,
introducendo elementi di complicazione solo se s&a@o ed a ragion veduta.

Il primo canale viene acquisito e segmentato inchpoed ognuna viene poi
confrontata tramite il DTW con tutti e tre | Temigguno per ogni attivita), ricavati

nella fase di calibrazione, per quel soggetto egpet canale.
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Monitoraggio aftivita quotidiane - Calibrazione
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Figura 40 - Interfaccia per la calibrazione

Le distanze calcolate vengono fornite ad un deeison soglia che analizza i due
valori piu bassi di distanze e decide se e il acasmeno di chiamare in causa il
secondo canale.

La soglia resta la criticita di questo lavoro datoquanto viene ricavata in modo
empirico dall'osservazione dei dati. Pertanto,Igbaitmo va ulteriormente
approfondito e caratterizzato.

Una volta che viene richiesto l'uso del canaleglgbritmo analizza anche I'epoca
corrispondente per il secondo canale e calcolaicd@iTW le distanze con i 3
Template disponibili per questo secondo canale.dlstanze calcolate vengono
sommate con quelle ricavate con il confronto delat&l e I'algoritmo classifica
I'attivita in base alla distanza cumulativa minima.

Ho cercato di riassumere brevemente il procedimelatecritto con il grafico di
Figura 41.

Per testare I'algoritmo sono stati creati dei pesicdella durata media di un minuto,

che mettono insieme segnali provenienti da adtidiverse:
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Percorso 112 passi, 9 salite di gradini, 12 passi e 9 diaahk gradini;

Percorso 2 9 salite di gradini, 12 passi, 9 salite di gradih passi, 9 discese di
gradini;

Percorso 39 discese di gradini, 12 passi, 9 discese diigrad passi, 9 salite di
gradini;

Percorso 4 12 passi, 9 discese di gradini, 12 passi e gesdiligradini.

Le percentuali di riconoscimento sono state soddesiti e sono riassunte nella
tabella 3.
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Figura 41 - Diagramma di flusso del classificatore

Classification Dual axes
performance use

Path 1 | 98% 26%

Path 2 | 98% 28%

Path 3 | 90% 30%

Path 4 | 97% 26%

Tabella 12-Percentuali di riconoscimento relative iediversi percorsi
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Le prestazioni degli algoritmi sono state confromtan termini di percentuali di
riconoscimento. L’algoritmo gerarchico permettenatevole risparmio in termini di
tempi di calcolo e di uso delle risorse. Questattarstiche risultano fondamentali
nell'ottica di un uso dell’algoritmo per applicaniaeal-time.

Anche nella fase di classificazione, per rend@ievploce e manifesta la fase di test
dell'algoritmo, € stata realizzata una interfaagiafica, con Matlab GUI 7.0, in cui
selezionando il percorso, il risultato della clasarzione viene visualizzato in
formato grafico con un diagramma a barre (Figuia 42

Le barre di colore blu indicano le epoche in cus $atto uso del secondo canale per
effettuare la classificazione.

E’ evidente come l'intervento del secondo set dssé sia particolarmente rilevante
in corrispondenza alle transizioni tra diverse vd#fi che effettivamente

rappresentano un punto critico di qualsiasi algwitli classificazione.

-} classifier

Classifica attivita

3 Stair Down

2 Stair Up

1 Walk

Figura 42 — Interfaccia per la classificazione
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6.3 La classificazione cooperativa:applicazione sattivita
relative agli arti inferiori

Per l'applicazione dei concetti sulla classificamdayesiana sono state scelte delle
attivita motorie quotidiane in un insieme ritenusignificativo per lo studio
complessivo della qualita della vita come suggewdtalle piu usate scale di
valutazione funzionale, e quindi: il cammino, l&taae la discesa delle scale, che di
seguito indicheremo con W (cammino), SU (salitaple (discesa). In seguito
I'insieme delle attivitd da esaminare verra esteso.
L’idea di base di questo lavoro € stata quella eliteme a confronto un’analisi di tipo
bayesiano basata daaturesestratte nel dominio della frequenza, con tecnidhe
template matching, che usano segnali caratterrgticdominio del tempo.
In particolare, nel caso sperimentale studiategnali in ingresso vengono acquisiti
tramite accelerometri piezoresistivi biassiali AD2Q2 posti sulla gamba e le prove
sono effettuate su 5 soggetti sani di eta compiresa 25 e i 35 anni. Il 30% dei
segnali acquisiti € stato usato per la fase dbraione e la parte restante per il test
dell’algoritmo.
Dopo aver rivelato le singole attivita, la fasecdlibrazione prevede l'estrazione del
templateo segnale caratteristico, per ogni tipologia tveé, nel dominio del tempo.
Le featuresestratte nel dominio della frequenza sono invees, ogni attivita, la
coppia di valori data dal valore massimo e il valarinimo della frequenza media
Istantanea. Con queste coppie di valori estratti dii a disposizione per la
calibrazione, sono state stimate media e varianzand distribuzione gaussiana
bivariata. Le tre attivita hanno dimostrato di avetistribuzioni gaussiane non
sovrapposte e dunque adeguate per un approcciatplisbco del problema (Figura.
43) .

Per ogni attivita & stata stimata dunque umsitiedi probabilita condizionata per
il cammino (p(x | W)), una per l'attivita di saidelle scale (p(x | SU)) e una per
I'attivita di discesa (p(x | SD)):
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Figura 43 — Densita di probabilita condizionate pete tre attivita
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Si e supposto che tutte e tre le attivita avesksestessa probabilita a priori (P(W) =
P(SU) = P(SD) = 1/3). Da queste informazioni, tt@mi teorema di Bayes e
possibile stimare la probabilita a posteriori. Mer glassificare l'attivita in questo

caso e sufficiente I'informazione contenuta netasita di probabilita a priori.

All'informazione di classificazione ottenuta nelrdmio della frequenza si € pensato
di aggiungere le informazioni ottenute con un attriterio di classificazione ottenuto

tramite il Template matching.

Nella fase di calibrazione si e stimato un segr@etteristico nel dominio del
tempo, che rappresentaamplateper ogni specifica attivita, da usare con I'algog
del DTW ( Dynamic Time Warping) per stimare misdralistanza.

L’algoritmo del DTW €& un algoritmo che tramite def@zione non lineare di uno
degli assi del segnale consente di calcolare unopgy minimo tra il segnale in
ingresso e il segnale di riferimento e consentattiolare una misura di distanza tra i
due segnali. litemplate per ogni attivita, € stato costruito come qadfivita
elementare (passo, salita/discesa del gradinohah& distanza minore, calcolata con
il DTW, da tutte le altre. La regola di classifieaze per le tecniche di questo tipo
vuole che si scelga come classe quella iltemnplaterappresentativo produce misure

di distanza minori.

Il criterio generale proposto in questo metodaldssificazione, applicato ai segnali
di test, e stato quello di scegliere come classkingue attivita, piu probabile quella

che rende massima questa relazione:

L oxw)>

1 .
DTW(x T) prw x ) P E LIS

in cui € massimo il prodotto tra la probabilita appartenere ad una determinata
classe (Numeratore) e l'inverso della distanza\ipTdal segnale di riferimento di

gquella classe (Denominatore) . L'idea proposta diesga nuova regola di
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classificazione nasce dall’esigenza di voler rathoe la regola di classificazione
bayesiana classica, tenendo conto anche dellearastthe che il segnale mantiene
nel dominio del tempo. Infatti la distanza caltalaon I'algoritmo del Dynamic
Time Warping consente di calcolare un parametrsimilarita tra serie temporali

che tiene conto anche delle diverse velocita coriene compiuto il gesto.

| risultati ottenuti sono mostrati in tabella 5 @éogono messi a confronto con i

risultati di una semplice classificazione bayesiana

ATTIVITA’ Bayes + Bayes
DTW

Walk 94% 80%

Stair Up 92% 79%

Stair Down 93% 75%

Tabella 13: Percentuali di riconoscimento delle attita di un metodo composto
Bayes + DTW con un solo metodo di Bayes

Dai risultati emerge come il classificatore prapgsoduca risultati migliori rispetto
ad una semplice classificatore bayesiano, a ripdeVéatto di quanto gli andamenti
nel tempo del segnale accelerometrico siano castitedella effettiva attivita

svolta.

6.4 La classificazione cooperativa: riconoscimentdi attivita
Su giovani e anziani tramite bayesiano a n dimengsio

Per migliorare le performance del classificatorgd3@&no si € pensato di agire sulla
scelta delle features, cercando di rendere piuistemse la probabilita di rilevare

Iattivita.
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In questo lavoro sono stati reclutati 5 soggetin eta compresa tra 25 e 35 e
fatto loro indossare una cintura con inserito umpae tp x2700 e la box acquisitio
descritta sopra.

Alla cintura era collegato un accelerometro bidesmDXL202 posizionato sull
stinco della gamba destra. | soggetti hanno pesaanspercorso misto della durats
circa 20 minuti, fatto di salite, disce salite di gradini, discese di gradini €

differenti velocita (figura 2°
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Figura 44 — Set up sperimentale

Il 30% dei segnali e stato usato per la fase dhitrg, il resto per la fase di test ¢
classificatore.

Nella fase di training sono statetratte 16 features (max, min, posizione relativi
max, posizione relativa del min, distanza tra ikneal min, numeri di zero crossin
distanza tra i minimi relativi, distanza tra i massrelativi, freq max, freq min, mas
e min del log dellandanmo frequena media [75]massimo della derivata, m
della derivata, massimo dell'integrale, min deldgrale) ma il classificatol
bayesiano ha lavorato nel dominio bidimensionaem€ spiegato nel paragrafo st
dimensionalita dello spazio delle fures, lo spazio, tramite le mappe di Sammu
stato mappato in un dominio bidimensionale e utewmeurale di tipo feeforward e
stata usata per la stima della funzione di map

La funzione di mapping € stata usata per proieteadb features calcate per ogni

features in ingresso, nella coppia di valori inreggo al classificatore bayesia
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Anche in questo caso la densita di probabilita coodata e stata supposta una
gaussiana bidimensionale e nella fase di trairpeg,ogni attivita, sono state stimate
media e matrice di covarianza.

Ogni attivita e stata riconosciuta, come mediasssbggetti con valori superiori al
90% (figura 45)

Walking
B Stair Up
M Stair Down

0.95 T

0.9 T

0.85

0.8

0.75 -

Figura 45

Si puo concludere che, su 1467 attivita correttdmetiievate, c'e stata una
percentuale media di riconoscimento del 91%, @maggior parte degli errori
collocati su una misclassificazione tra passi suewreno in pendenza, in discesa, e
discese di gradini.

In queste misure si € supposta la probabilita a@riprdiversa per attivita e
proporzionale alla frequenza dell’attivita compiulel caso di probabilita a priori
fissa (1/3, 1/3, 1/3) la media della percentualdatinoscimento delle attivita scende
all'83%.
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6.41 Confronto con le SVN

La classificazione tramitéSupport \ector Machinese stata applicata su unsieme
di dati accelerometricicavati da 5 soggetti giovani (eta compres 25 e 35 anni).
Le attivita degli arti inferiori ( camminare lentante, velocemente, a veloc
normale, salire e scendere le scisono state registrate da un singolo acceleror
biassiale posto sulla gamba, mentre i soggettigew@no un percorso misto de
durata di circa 20 minuti. | dati sono stati reg@ist tramite una scheda

acquisizione, collegata ad un palmare Hp x; inseriti in una cintura indosse
dall’'utente. Il segnale acquisito dai due canadtato campionato a 100Hz e filtre
tra 0.2 e 20Hz. Inoltre ogni attivita e stata segma tramite algoritmo

integrazione e soglia con first guess threshold 35 /s, adattata c-line date le
caratteristiche dell'attivita; bounce rejection dost guess 600 ms, poi adattal

50% durata attivita segmentate ( Fig46) .

Figura 46

Per ogni attivita rilevata sono state selezionate l1@tuies -caratteristiche
dell’attivita, sia nel tempo che nella frequenza. Tramite le ppadi Sammor
applicate al training set composto dal 15% dellwitt selezionate, esse sono s
proiettate in un dominio 2D ( figu4d7) . Questo insieme di training e stato usato
addestrare una rete neurgdkeedforward architecture, one hidden layer, 40 neur

a 16 ingressi e 2 uscite, adatta a stimare la dmezdi mappint
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Figura 47

La rete neurale ha stimato le features dell'insi@inteaining con una correlazione del

99%. Con i dati a disposizione si sono messi &ronto due diversi classificatori:

Nell'approccio bayesiano la fase di training ha ssnito la stima delle
densita di probabilita condizionate a priori, urea gttivitd. Si sono supposte
gaussiane bidimensionali e con approccio paranosesano state stimate
medie e matrici di covarianza.

Il classificatore, sui dati di test, ha discrimimde attivita applicando in
teorema di Bayes e calcolando la massima prolabhilftosteriori ( MAP )
Nello schema con SVM (Mitchell-Demyanov-Malozemoptimization
algorithm, con regularization constant value of &) rete neurale e stata
considerata come la funzione di Kernel di un ingendati non linearmente

separabili in un n dominio.

La particolarita di questo lavoro sta nel fatto ¢liati di training sono cumulati di

tutti e 5 i soggetti e dunque il classificatore i@su dati generali e indipendenti dai

soggetti. | valori di performance sono riassunttabella 14 e 15 sia per i dati di

training che per quelli di test.
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Training set SVM Bayes
\Walking 90.6% 91.9%
Stair Climbing 91.2% 90.9%
Stair Descending 90.3% 90.3%

training set
Testing SVM Bayes
\Walking 77.1% 84.2%
Stair Climbing 78.0% 87.1%
Stair Descending 74.2% 81.3%

Tabella 14 - % di riconoscimento delle attivita per due classificatori analizzati applicati al

Tabella 15 - % di riconoscimento delle attivita per due classificatori analizzati applicati al
test set

| risultati sono incoraggianti considerando il ¢atthe in questo caso non si necessita
di una fase di training perché la fase di trairgegerale ha la presunzione di adattarsi
ad ogni tipo di soggetto. Inoltre i risultati m@sio un comportamento migliore del
classificatore bayesiano dell’ordine del 5%, impi&aalla possibilita dello stesso di

adattare la probabilita a priori alle effettive\ata svolte.

6.5 La classificazione adattiva: riconoscimento dattivita su
giovani e anziani

L’obiettivo del lavoro riportato nel presente pawfg € stato quello di riconoscere
alcuni movimenti svolti da soggetti giovani e amzigramite I'uso di sensoristica
indossabile e poco invasiva. La catena di acqoseiutilizzata € semplice da

utilizzare, non invasiva ed e stata pensata in ndadiiendere le attivita le piu naturali
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possibili. Un sensore accelerometrico biassialézmwsato sullo stinco, tenuto fermo
tramite una fascia elastica, € collegato ad unadshdi acquisizione della NI,
collegata a sua volta ad un pocket pc della Hgutlb e stato inserito in una cintura
indossata dall’'utente durante lo svolgimento datkévita. | movimenti selezionati,
appartenenti alle cosiddette attivita quotidianencs il cammino (W), svolto in
maniera lenta e veloce, e la salita (SU) e la desckelle scale (SD).

Nel nostro lavoro si & cercato di fare in modo thestima dell’attivita motoria
guotidiana dipendesse in prima analisi da alcuatufes caratteristiche del segnale
accelerometrico, posto sullo stinco, in tempo draguenza, e in seconda analisi
dipendesse dalla storia delle attivita compiutevéde che la classificazione proceda
di pari passo con lattivita che si sta compiendl@uesto scopo e stato utilizzato un
classificatore bayesiano a 16 features inseritauna struttura del tipo filtro di
Kalman con matrice di evoluzione dello stato stanedme se il sistema fosse una
catena di Markowv.

Lo studio € stato condotto su 24 soggetti, 12 gioehe chiameremo gruppo A e 12
anziani, che chiameremo gruppo B. Ai soggetti anzea stato fatto firmare un
modulo di consenso informato, in cui I soggetti ivano informati sull’'intero
protocollo e sugli eventuali rischi, ed e statmsonistrato loro un questionario per
valutare lo stato di salute generale e il livelmZionale, tramite scala FIM per |l
livello fisico. Tutti i soggetti del gruppo B avava un livello di FIM > 60 ( 13- 91).
Nell'ambito della sperimentazione svolta, tuttiaggetti erano consapevoli che lo
studio effettuato non aveva alcun fine diagnostic@enso stretto, ma permetteva
un’analisi di tipo quantitativo di alcuni parameteilativi allo svolgimento di attivita
motorie. Il percorso comprendeva anche trattiradpaza diversa. Il percorso € stato
compiuto, per i soggetti del gruppo A, anche acitdodiverse, mentre per i soggetti
del gruppo B, per evitare l'affaticamento del sdtjga e chiesto loro di svolgerlo
nella velocita che avessero ritenuto loro piu oppw. Durante lo svolgimento del
percorso i soggetti sono stati affiancati da pesbodel laboratorio per la redazione

di un diario delle prove.
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Figura 48— Schema generale classificatore

Circa il 15% dei segnali acquisiti sono stati usaéir la fase di training d
classificatore, mentre il tote di tutte le attivita dei soggettielativi ai due gruppi
stata usato per la stima di matrici di transizione degli stati, in quanto iraliva
della probabilita delle attivita complessive svali@ sogget durante le prove. P
alcuni soggetti anziani con indice flionale <80 il percorso € stato piu breve f
evitare I'affaticamento del sogge

Il metodo usato per riconoscere le attivita svolte, dopo fasa di training, in cui

stata stimata la matrice di transizione tra gliisfaevede I'estrazione di lfeatures

per ogni canale e la riduzione della dimensionéodgdazio delle features tramite
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mappe di Sammon e relativa ANN per la stima déllazione di mapping. Le
features, nel nuovo dominio, vengono utilizzateimclassificatore bayesiano a due
dimensioni con la particolarita di avere la prolitba priori delle tre classi che varia
durante lo svolgimento delle attivita.

Questo sistema viene realizzato tramite l'utilizzelle catene di Markov e del
teorema di Bayes inserite in una struttura del fiip@ di Kalman, in cui la variabile
di stato, istante per istante, e il vettore deliebpbilita a priori di ogni classe
(schema generale figura 48).

Il classificatore é stato presentato in due versiamo che unisce le features estratte
dai due canali per ricavarne uno spazio a 32 dimmengCombined Mapping
Approach) ed un altro che lavora in parallelo su dsp@zi a 16 feature$4rallel
MappingApproach) e integra i risultati sommando le proli@bdui due canali.

| dati sono stati analizzati a posteriori per ogpggetto, anche se l'implementazione
si presta anche per classificazioni in tempo reat® volta stimata la funziona di
mapping e densita di probabilita condizionate. Bgni soggetto, terminato Il
percorso e scaricato il file .dat sul computerneielaborato tramite matlab 7.0 e
fornisce in uscita un report con tutte le tipolodiattivita compiute.

Ai soggetti anziani € stato anche fornito un repmattaceo con tutto il percorso
compiuto, le calorie consumate e alcuni paramedtistici significativi relativi alla
modalita di esecuzione del movimento. Nelle tab&lee 17 di seguito sono elencate
le diverse percentuali di riconoscimento relatiie aiverse attivita distinte tra il

gruppo A e il gruppo B con il metodo 1 e il metdtio

Classifier PMA CMA

Estimate activity W su sd w su sd

True w 0.96 0.01 0.03 0.95 0.02 0.03

activity su 0 1 0 0.01 0.98 0.01
sd 0.18 0.05 0.77 0.18 0.7 0.75

Tabella 16 - % of recognition for activities for A group
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Classifier PMA CMA

Estimate activity w Su sd w SL sd

True w 0.96 0.01 0.03 0.95 0.0z 0.03

activity | su 0.19 0.8 0.01 0.01 0.9¢ 0.01
sd 0.18 0.05 0.77 0.18 0.7 0.75

Tabella 17 - % of recognition for activities for B group

Il maggior numero di errorisono stati rilevati nella fase di transizione tra gfiti €
per i soggetti anziani la maggior parte di essiasio concentrati nella seconda pi
del segnale (Figura 49 %0). Cio € indicativo del fatto che i soggetti, esk®Ipiu
affaticati verso la fie del percorso, hanno modificato i pattern dellenro@nata

rispetto alla fase di training

Gruppo A

100%
80%
60%
40%
20%

0%

OA Group

@B Group

| path phase 2 path phase

Figura 49- Errors distributions in the total path - PMA
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Figura 50 — Errors distributions in the total path - CMA
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6.6 La classificazione precoce: riconoscimento gesti
dell’arto superiore

L’applicazione di seguito descritta & stata volteestare I'algoritmo del DTW real
time su dati registrati tramite il dispositivo dcquisizione della NI USB e |l
palmare hp2700, descritti nel paragrafo 4.1. ati dsono campionati ad una
frequenza di 100Hz e filtrati tra 0.2 e 50Hz.

Il lavoro nasce da considerazioni preliminari chexlevano i gesti riconosciuti
tramite il DTW gia a partire dalle prime fasi dieesizione del movimento (Figura

51).
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Figura 51 — Andamento della distanza in DTW tra unsegnale di tipo RJ e tutti i Template

L’applicazione vera e propria relativa al ricon@sento precoce del gesto ha previsto
I'applicazione dell'interfaccia Matlab con il dispitivo di acquisizione collegato a un
accelerometro biassiale posti sul polso (figura 52)

| dati sono stati registrati su 10 soggetti giovemm eta media 31.5 e tutti in buone
condizioni di salute. Essi hanno effettuato undepdel protocollo completo previsto
dalla Wolf Motor Function Test, una serie di esangrevisti nella riabilitazione post

stroke e che ricalca esercizi della vita quotididndotale gli esercizi sono 15, i primi
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sei sono semplici esercizi a tempo, mentre dal ¥5asono esercizi di funzional
che coinvolgono pitsegmenti corporei e ricalcano attivita della vitetdiana. Pe
guesto motivo sono proprio questi 9 esercizi chegwao presi in considerazio
nella nostra applicazione:
1. (ES7 della WMFT -RD): Raggiungere e recuperare un oggetto, del pe
una libbra, pa® su un tavolo di fronte all’'uter
2. (ES8 della WMFT -RJ): Il soggetto prende e porta alla bocca una k@t
nell'imitazione dell’atto di bei
3. (ES9 della WMFT RP): Il soggetto cerca di sollevare una matita usaac
mano nella configurazione a pit
4. (ES11 della WMFT- SP): Il soggetto cerca di accatastare 3 pedine sL
centrale
5. (ES12 della WMFT FC): Il soggetto cerca di girare una carta usandodao
nella configurazione a pin:
6. (ES13 della WMF - LD): Il soggetto cerca di girare una chiave n
serratura da sinistra iestra.
7. (ES14 della WMFT- FT): Il soggetto prende un asciugamano sul tavol
piega dal suo lato lungo e lo richiude con la stesanc
8. (ES15 della WMFT- LB): Il soggetto solleva un cesto e lo pone davar

tavolo

z

Figura 52 —Posizionamento dell’acceleromntro triassiale sul postc
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Ogni esercizio e stato ripetuto 10 volte, 5 vdtevelocita normale e 5 volte a
velocita piu sostenuta, per un totale di 240 (8aeziex10 ripetizioni x 3canali) serie
di dati a disposizione per ogni soggetto. | dasicacquisiti, campionati a 100Hz,
saranno utilizzati per la fase di training e peciaazione di un Template, per ogni
gesto e per ogni canale, tramite I'algoritmo diaziene della median DTW, descritto
precedentemente. Per testare l'algoritmo del RIWL stato ideato uno schema di
classificazione che consenta di classificare i mewiti degli arti superiori il prima
possibile, ovvero prima che il gesto termini. Ladadi training € stata usata per
ricavare i segnali di riferimento per tutti e 8 owmimenti e per ognuno dei tre canali
dell’accelerometro, ma e servita anche per stifmmurata massima di esecuzione
dei gesti.

Per ogni campione del segnale d’'ingresso, la distgnarziale tra gli elementi della
serie temporale in ingresso e tutti i segnalifdirimento e stimata tramite i vettori L
e il valore L, ( n-esimotemplatee i-esimo campione). Il vettore L e il vettordlele
distanze cumulative parziali.

Il criterio di classificazione é stato pensato uresto modo: ad ogni passo (n-esimo)
si seleziona itemplate,ovvero il movimento, che ha il valore minore @i Quando
guesto valore di minimo si mantiene lo stesso pearkpioni consecutivi, vengono
memorizzati i k valori dei vettori L relativi al mimo e al minimo successivo.

Tra questi due andamenti di L viene calcolata lavd&a per altri k campioni.
Solamente se la derivata diverge in questo interdgalk valori, rimanendo il minimo
sempre lo stesso, il classificatore decide, altnitmese soltanto una delle due
condizioni non viene rispettata, il classificatbbera i buffer e ricomincia a testare |l
minimo.

Lo schema e illustrato in figura 53.



Tecniche di classificazione e predizione dellévitt motorie per telemonitoraggio
teleriabilitazione

Temp, |— = | Temp,

Temp, [— -~ | Temp,

Temp, | ——= | Temp;

Temp, |—— | Tempn,

NO\L

Clear buffer <7ND

Does the
derivative
of diff (L)
increase?

Classify

Figura 53— Lo schema del criterio di classificazione

L. in questo schema e la somma dei vettori L del tatapi, al campior i per tutti e
tre i canali.

Ogni volta che il valore di minimo cambia, il buffeiene svuotal e si ricomincia
con la decisione. Se nessuna delle due condiziva@rdica, il classificatore utilizzi
tutto il segnale di ingresso e classifica in bdl'ultimo valore cumulativo del vettor

L. In base a questa formulazione la procedura rigilt@fficiente qualora le serie |
riconoscere sono simili nella loro prima pe
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Lo schema proposto puo essere utilizzato con wowanale, ma € applicabile a tutti
e tre i canali data la monotonicita del vettorele consente che essi possano essere
tranquillamente sommati senza perdere di generalita

In questo caso L e il vettore di distanze parzatutti i canali in parallelo.
Ovviamente questa soluzione introduce un overheagdopzionale al numero dei
canali ma migliora i valori in percentuale di ricmtimento, come verra messo in
evidenza nell’'esposizione dei risultati.

| risultati in tabella 18 mostrano le percentulriconoscimento, divise per canali,
dei due algoritmi: per l'algoritmo RT_DTW da nonplementato e per quello nella
formulazione classica del DTW.

| risultati mostrano una sostanziale sovrapponédiei risultati, il che dimostra come
la nostra implementazione in tempo reale non altergerformance del nostro

schema di classificazione.

DTW RT DTW

Channell

Fast movements 93% 91%
Slow movements 88% 89%
Mean 90.5% 90%
Channel2

Fast movements 92% 92%
Slow movements 90% 90%
Mean 91% 91%
Channel3

Fast movements 91% 91%
Slow movements 90% 87%
Mean 91.5% 89%

Table 18 - % of recognition for DTW and RT_DTW algaithms

La figura 54 rappresenta un semplice andamentealaportamento in tempo reale

del valore di L, usato come metrica di distanzailperiterio di classificazione.



Tecniche di classificazione e predizione dellévitt motorie per telemonitoraggio
teleriabilitazione

Come si puo facilmente vedere, I'algoritmo del BTW classifica correttamente
se il vettore L, riferito alla corretta classepsntiene sostanzialmente piu basso degli
altri vettori relative alle altre classi.

Nello schema di classificazione in cui vengonoz#dti tutti e tre i canali in paralleli

le performance del classificatore migliorano capossibile vedere in tabella 19:

All channels

Fast movements 97%
Slow movements | 96%
Mean 96,5%
Tabella 19 - % di riconoscimento dei gesti con lockema dei 3 canali in parallelo

x10 L-vector patterns for SP input signal
T T T T
7L —L-SP-SP1 |
—L-TK-SP1

T L-RD-SP1 —
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__,’ 51 —L-RP-SP1 |
@
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g ar g
=
2
g 3 7
=
£
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Figura 54 — L-vector patterns

Nelle figure seguenti (55 e 56) sono mostratsultati relativi alle percentuali di
riconoscimento, divise per canali e per ognuno tdek motori, per i movimenti
veloci e per quelli lenti
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Figura 55 - % di riconoscimento per i differentitasks — Movimenti lenti
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Figura 56 — % di riconoscimento per i differenti asks — Movimenti veloci

Il classificatore e stato anche testato per veniéd miglioramenti in termini di tempo
di decisione (TD) allorché il nostro algoritmo ne applicato: i risultati sono
riportati in termini di percentuale del tempo dedlércizio in cui lo schema di
classificazione riesce a classificare correttamentisultati sono riportati in tabella
20, prima per i tre canali separatamente e poiladiizzo dello schema dei tre

canali in parallelo. | dati rappresentano, per ogamale e per diverse finestre
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temporali, espresse da percentuali della durataetgiale in ingresso, le percentual
dei gesti correttamente riconosciuti e la accueatelel risultato.

Chl Tp<60% Tp<80% Tp<90% Tp<100% Complete
Signal
21%(75%) 41%(92%) 52%(95%) 55%(96%) 100(95%)
27% (78%)  41%(83%) 49%(82.5%)  52%(84%) 100(89%)
24%(76.5%) 41%(87.5%) 50.5%(88.75%) 53.5%(90%) 100(92%)
Ch2 Tp<60% Tp<80% Tp<90% Tp<100% Complete
Signal
32%(82%) 51%(89%) 60%(87.5%)  67%(90%) 100(94%)
28%(86%) 52%(88%) 61%(84%) 66%(85%) 100(90%)

30%(84%) 51.5%(88.5%) 60.5%(85.75%) 66.5%(87.5%) 100(92%)

Ch3 Tp<60% Tp<80% Tp<90% Tp<100% Complete
Signal

16%(87.5%) 34%(96%)  42%(97%) 51%(98%) 100(93%)

21%(86%) 34%(84%)  43%(87%) 48%(87.5%) 100(91%)

18.5%(86.7%) 34%(90%)  42.5%(92%)  49.5%(92.75%) 100(92%)

All Tp < 60% Tp<80% Tp<90% Tp<100% Complete
Signal

34%(100%)  54%(96%) 63%(97.5%)  70%(99%) 100(97%)

24%(92%) 49%(94%) 54%(95%) 60%(96%) 100(96%)

29%(96%) 51.5%(95%) 58.5%(96.25%) 65%(97.5%) 100(96.5%)

Tabella 20 — Percentuali di riconoscimento in diffeenti finestre temporali

6.6.1 Applicazione per il riconoscimento di attivia in tempo reale
tramite alberi di decisione

Per migliorare I'impianto della classificazione, umo schema generale che possa
prevedere anche un numero piu elevato di movindanticonoscere, si € cercato di

introdurre I'utilizzo degli alberi di decisione.
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A questo proposito la fase di training e il tragpiset sono stati utilizzati anche per
creare in automatico degli alberi di decisione.eSsupposto che l'albero dovesse
tener conto delle similitudini tratemplatee ramificarsi man mano che le distanza
reciproca tra template espressa in termini di DTW, si facesse semprepcola.
Essi sono stati costruiti soggetto per soggettbase alle distanze relative di ogni
template del gesto con tutti gli altri (Figura 52) e di seguenza, per ogni
movimento e stato costruito un albero di decisioriesso sara l'albero che verra
selezionato in base al movimento che avra, nellagfase del riconoscimento, la

distanza minore da tuttitemplate

35

—— D(SUP,TK)
D{SUP,RD}
3 ——D{RD,TK) |
~— D{RJ,SUP)
——D{RJTK)
25 DRJRD) [l
e D{RJ.RP}
——D{RP,SUP)
= 2 —DRPTK) ||
= ——D(RP,RD}
£
015 i
1+ —
05 E
0 I \ \ \ \ \ I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Samples

Figura 52— Esempio di distanze in DTW tra ogni Temlate con tutti gli altri per il soggetto 3

In questa seconda fase tutti i soggetti ripetevahmuovo 5 volte ognuno degli otto
esercizi precedentemente descritti e in tempo reaga testato l'algoritmo di

riconoscimento precoce del gesto.

L’algoritmo prevede una prima fase di DTW real timeblocchi di 20 campioni per
volta e selezione automatica dell’albero piu plule di decisione da percorrere.

| risultati sono in fase di elaborazione.
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Conclusioni

| risultati ottenuti e validati dalle nostre amalzioni ci hanno fornito una idea sulle
numerose possibilita offerte dall’'utilizzo di seristica indossabile per fornire servizi
innovativi di telemedicina. Dalle nostre considésaz € emerso come € possibile
abbattere | costi del sistema sanitario nazionalemite applicazioni di
telemonitoraggio e di teleriabilitazione, che wua#ino sensoristica a basso costo
integrata con impianti teorici raffinati e dalleeeate performance.

In particolare, durante il nostro lavoro, abbiamuop&amente dimostrato come e
possibile riconoscere 'atto motorio, tipicamentsty dell’attivita di vita quotidiana
(ADL), con percentuali sempre al di sopra del 9084lizzando accelerometri
biassiali e triassiali posizionati sul corpo detipate.

Ci siamo occupati di gesti compiuti con gli artpsuori, ad esempio gesti previsti da
un test di indipendenza funzionale per pazientit-pass, come il Wolf Motor

Function Test, e attivita motorie tipiche deglii amferiori. | protocolli sperimentali
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hanno interessato sia persone giovani che persomeng, in differenti contesti
applicativi e testando differenti posizionamenti sensori sul corpo.

Le metodologie di classificazione che abbiamo ii@etato hanno spaziato dalle
tecniche di Template Matching a quelle tipicamempi®babilistiche, come il
classificatore Bayesiano e le catene di Markov. &pproccio completamente
innovativo, a questo proposito, ha utilizzatolirdi di Kalman per aggiornare, attivita
dopo attivita, la probabilita a priori di uno scherdi Bayes, rendendo cosi la
classificazione adattiva rispetto ai movimenti dneggetto sta compiendo. Tutte le
tecniche hanno superato la difficolta nel riconoscen determinato movimento
anche se viene eseguito ogni volta a differentoa&. In tutti i casi 'obiettivo €
stato sempre quello di migliorare le percentuali riionoscimento del gesto,
esplorando anche soluzioni cooperative di tecniseaza perdere di vista i requisiti
di basso costo, versatilita e facilita di utilizzel set-up sperimentale.

Il punto fermo di tutte le analisi € stato defenirna importante fase di calibrazione
iniziale, sia per la definizione deiemplate che delle densita di probabilita
condizionate, che ci ha permesso di ottenere tatsumigliori in termini di
percentuale di riconoscimento rispetto a tecniahesupervisionate o piu generali.
Tutti gli algoritmi proposti hanno anche puntatgigparmio computazionale in modo
da consentire applicazioni in tempo reale. L'atiene al problema ha consentito,
nell'ultima fase del lavoro, anche I'implementazodi una versione real-time del
noto algoritmo del Dynamic Time Warping (da noiidéd RT_DTW). Tramite esso
e stato possibile riconoscere circa un quarto @stigorrettamente classificati in
meno del 60% del tempo di esecuzione del gestestes

Parallelamente a questa attivita di ricerca c’éastima attivita di sviluppo volta alla
realizzazione di sistemi hardware e interfaccel’peguisizione e I'elaborazione dei
dati provenienti da differenti tipologie di sensd@uesti sistemi ci hanno consentito
di poter effettuare le campagne sperimentali iniantb non controllato e simulando

cosi un comportamento che fosse il piu naturalsipibs.
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Tra gli sviluppi futuri del presente lavoro ci sodoverse possibilita riguardo al
miglioramento delle performance di classificaziomne,ottica sia adattiva che di
tempo reale, ad esempio migliorando lo schema daddissificazione che utilizza il
RT_DTW ma in un contesto fatto di alberi di deamoe regole di decisione
dinamiche.

Naturalmente deve essere ampliato il set dei mavinta riconoscere, cercando di
proporre soluzioni che contengono il maggior numawssibile di attivita quotidiane
che un soggetto in condizioni normali/patologichelge.

Un altro importante elemento di sviluppo sara ddatla possibilita di integrare
differenti sistemi e tipologie di sensori, che sian grado ad esempio anche di
fornire informazioni relative all’ambiente circoata I'utente. Tutte queste possibilita
non possono darsi senza un approfondimento contidetle tecniche di
classificazione e senza la versatilita nel muoveeiiimmenso panorama teorico che

esse comportano.
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