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Sommario

Negli ultimi anni, i progressi tecnologici, in particolare la miniaturizzazione dei
sensori, hanno accelerato lo sviluppo dei dispositivi indossabili, migliorandone le
prestazioni. Questi dispositivi non solo permettono un monitoraggio in tempo reale di
parametri fisiologici e di movimento, ma, grazie alla loro leggerezza, design compatto
e ridotto consumo energetico, risultano anche meno invasivi e più pratici, garantendo
una maggiore libertà nei movimenti. Tra gli ambiti di maggiore diffusione vi è il
settore sportivo, dove questi strumenti stanno rivoluzionando il modo in cui vengono
analizzate le performance degli atleti.

La presente tesi si concentra sulla valutazione dell’Inertial Measurement Unit
(IMU) K-AI, sviluppato da K-Sport (Fano, Italia), per l’analisi dell’altezza del salto
nella pallavolo. Il sensore è stato applicato sulla schiena delle giocatrici di pallavolo
tramite una pettorina appositamente progettata, in modo da garantire comfort e
totale libertà di movimento durante l’esecuzione dei salti. La validità dei dati raccolti
tramite il sensore è stata confrontata con quelli acquisiti da una fotocamera Nikon
D7200 (Nikon Corporation, Tokyo, Giappone), utilizzata come sistema di riferimento
(gold standard). Per questa analisi sono state coinvolte due atlete professioniste,
alle quali è stato chiesto di eseguire diversi tipi di salto (squat jump e salto a muro)
posizionandosi a tre diverse distanze dalla fotocamera (4, 6 e 9 m). Inoltre, a
una distanza fissa di 4 m, sono stati effettuati salti a tre intensità variabili (alta,
media, bassa). Per migliorare l’accuratezza della fotocamera, è stata effettuata una
calibrazione mediante una scacchiera posta a distanze comprese tra 4 e 9,5 m. Da
ciascun video di calibrazione sono stati estratti due frame specifici, corrispondenti
ai fotogrammi numero 50 e 100. Questi frame, scelti in modo casuale, sono stati
mantenuti costanti per tutti i video analizzati. L’estrazione dei fotogrammi è stata
effettuata tramite un codice Python, mentre gli angoli della scacchiera sono stati
identificati con MATLAB® R2024a. Il fattore di conversione pixel/cm è stato calcolato
confrontando la distanza fisica tra due angoli della scacchiera con la corrispondente
distanza in pixel, e i dati sono stati analizzati attraverso curve di calibrazione ottenute
con curvefitter di MATLAB®. Successivamente, è stata condotta un’analisi statica
su tre soggetti immobili, a distanze comprese tra 4 e 9 m, calcolando le distanze
tra punti di riferimento identificati con Mediapipe e confrontandole con le misure
reali. L’analisi video ha previsto l’identificazione dei punti di riferimento del bacino
tramite Mediapipe: a partire da questi, è stato calcolato il punto medio, utilizzato
per individuare i picchi massimi del segnale. L’altezza del salto è stata quindi stimata
come differenza tra i valori massimi e una soglia di riferimento. Per quanto riguarda
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il sensore IMU K-AI, invece, il tempo di volo è stato stimato segmentando il segnale
in corrispondenza dei singoli salti e identificando i punti di intersezione con una
soglia di accelerazione pari a zero. Questa soglia corrisponde al momento in cui il
soggetto raggiunge un’accelerazione nulla durante la fase di volo, ovvero quando si
trova completamente in aria. L’accuratezza dei dati è stata valutata utilizzando
strumenti statistici come la distribuzione dei residui, il grafico di Bland-Altman e il
coefficiente di correlazione di Pearson. I risultati mostrano una media degli scarti
di -0,12 m, con una deviazione standard di 0,04 m e un intervallo di confidenza
al 95% pari a [-0,19; -0,04] m. Il coefficiente di correlazione di Pearson è risultato
pari a 0,91, confermando l’affidabilità della curva di calibrazione. Inoltre, l’analisi
statica ha evidenziato che la distanza ottimale per le acquisizioni è di 5 m, con uno
scarto medio di 0,0029±0,0108 m (valore medio ± deviazione standard). Nelle prove
dinamiche, l’accuratezza delle misure ha confermato che l’atleta con i salti più intensi
ha registrato scarti medi maggiori (-0,10 m) rispetto all’atleta con salti meno intensi
(-0,05 m).
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Introduzione

I dispositivi indossabili rappresentano una categoria tecnologica in forte sviluppo
negli ultimi anni, grazie alla loro capacità di migliorare lo stile di vita di persone di
tutte le età e di offrire soluzioni innovative in ambito medico, sportivo e quotidiano [1].
Questi dispositivi, infatti, consentono il monitoraggio continuo di parametri fisiologici
e fisici, adattandosi a numerose esigenze e contesti applicativi. In ambito medico, i
wearable device hanno rivoluzionato il monitoraggio clinico, ad esempio permettendo
di rilevare condizioni critiche nei neonati e migliorare la gestione della salute in età
avanzata, grazie alla loro capacità di rilevare cadute o anomalie nei pazienti anziani
[2][3]. Oltre agli smartwatch, che integrano funzioni avanzate di comunicazione e
gestione dati, un ruolo sempre più rilevante è svolto dai sensori inerziali (Inertial
Measurement Unit - IMU). Questi dispositivi miniaturizzati permettono di misurare
movimenti e accelerazioni in tempo reale, trovando applicazione in numerosi campi.
Nel contesto sportivo, i dispositivi indossabili, si stanno diffondendo sempre più tra
gli atleti, offrendo la possibilità di monitorare e migliorare le prestazioni fisiche. Gli
IMU, in particolare, forniscono dati precisi e in tempo reale su tecniche, prestazioni
e inefficienze nei movimenti, consentendo ad atleti e preparatori di personalizzare
gli allenamenti, prevenire infortuni e monitorare il livello di affaticamento. Tra i
movimenti più studiati nello sport, il salto rappresenta un gesto esplosivo che fornisce
indicazioni fondamentali sulle capacità fisiche degli atleti. Analizzarlo consente di
valutare il grado di affaticamento e di contribuire alla prevenzione degli infortuni
[4]. I wearable device si rivelano particolarmente utili in questo contesto, poiché,
grazie alle loro dimensioni ridotte e alla facilità d’uso, permettono di ottenere dati
relativi al posizionamento, alla cinematica e alla dinamica del corpo umano durante
l’esecuzione di un salto [5].

Questo studio si propone di confrontare i dati raccolti tramite un sensore IMU (K-
Sport, Fano, Italia) posizionato sulla schiena degli atleti con quelli ottenuti mediante
una videocamera, con l’obiettivo di valutare l’affidabilità e l’accuratezza dei dispositivi
indossabili nell’analisi del salto. Lo scopo di questo studio è sviluppare due algoritmi:
uno per analizzare i dati provenienti dall’IMU del dispositivo K-AI e l’altro per
l’elaborazione dei dati video acquisiti con la Nikon D7200 (Nikon Corporation, Tokyo,
Giappone). L’obiettivo principale è valutare l’accuratezza del dispositivo indossabile
K-AI durante le attività di salto nella pallavolo, confrontando i risultati dell’altezza
del salto calcolata tramite i dati IMU con quelli ottenuti utilizzando il sistema di
riferimento, rappresentato dalla Nikon D7200, considerato il gold standard.
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Capitolo 1

Dispositivi Indossabili

1.1 Introduzione ai sensori inerziali

Le unità di misura inerziali sono dispositivi che permettono di misurare il movi-
mento umano (motion tracking) e trovano applicazione crescente come dispositivi
indossabili. Grazie alla loro capacità di fornire dati in tempo reale, spesso integrati
con smartphone o altri dispositivi, eliminano la necessità di calcoli manuali e rappre-
sentano una soluzione versatile per il monitoraggio dell’attività fisica [6](Figura 1.1).
Un’IMU utilizza una combinazione di accelerometri, giroscopi e magnetometri, ciascu-
no con una funzione specifica. Gli accelerometri rilevano l’accelerazione lineare lungo
tre assi e sono fondamentali per misurare il movimento e le vibrazioni. I giroscopi
misurano la velocità angolare, permettendo di rilevare rotazioni e orientamenti del
corpo [7]. Ogni sensore tiene conto di un asse di riferimento (laterale, longitudinale e
verticale), generando così un totale di nove gradi di libertà (Degrees of Freedom - 9
DOF), detti anche parametri, derivati da accelerometri, giroscopi e magnetometri
[8]. I magnetometri, invece, stimano l’orientamento rispetto al campo magnetico
terrestre, migliorando la precisione della misurazione. Quando integrati con un siste-
ma di posizionamento globale (Global Positioning System - GPS), questi dispositivi
possono fornire anche informazioni sulla posizione, rendendoli particolarmente utili
in applicazioni di navigazione e tracciamento [9]. Una delle principali innovazioni
delle IMU è l’uso combinato di questi sensori per superare le limitazioni di ciascun
componente. Ad esempio, i giroscopi e i magnetometri compensano le imprecisioni
degli accelerometri, migliorando la qualità complessiva dei dati raccolti [6].

Figura 1.1: Monitoraggio dell’attività fisica da smartphone [10]
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Capitolo 1 Dispositivi Indossabili

1.2 Evoluzione delle tecnologie

Gli accelerometri uniassiali per il tracciamento del movimento sono stati introdotti
per la prima volta nel 1996. Tuttavia, si è presto compreso che, da soli, non erano
sufficienti a fornire dati precisi. Nel 1997, l’integrazione con giroscopi basati su
semiconduttori ha permesso di migliorare le prestazioni dei tracker, consentendo
analisi più accurate del movimento biomeccanico e dell’andatura [11]. Nel 2002 è stato
introdotto un framework iniziale per il tracciamento del movimento degli arti inferiori
[12], che combinava accelerometri e giroscopi nel piano sagittale 2D . L’aggiunta di
giroscopi integrati ha reso i tracker più affidabili, portando a un crescente interesse
per le applicazioni cliniche, in particolare per l’analisi dell’andatura [13]. In questo
contesto, accelerometri sensibili alla gravità sono stati utilizzati per stimare gli angoli
di inclinazione tra il vettore di gravità e gli assi del sensore, migliorando ulteriormente
le capacità di analisi [11]. Successivamente, è stato proposto un set più completo di
sensori composto da accelerometri triassiali, giroscopi triassiali e magnetometri per
monitorare il movimento umano in modo più preciso e dettagliato. Questo sviluppo
ha aperto la strada a molteplici applicazioni negli ambiti della medicina, dello sport
e della tecnologia indossabile [6].

1.3 Impiego dei dispositivi indossabili in medicina

I dispositivi indossabili stanno diventando una tecnologia sempre più comune in
ambito medico, grazie alla loro natura di biosensori non invasivi che permettono un
monitoraggio continuo e in tempo reale degli individui [14]. Questa capacità consente
di ottenere dati utili per valutare lo stato di salute e, in alcuni casi, formulare
una diagnosi medica preliminare. Tra le varie applicazioni, troviamo dispositivi
progettati per monitorare parametri di salute e biosegnali, come i monitor per
l’elettrocardiogramma (ECG), i sensori per la pressione sanguigna e altri biosensori
avanzati [10]. Questi strumenti si stanno rivelando particolarmente utili per il
monitoraggio continuo di segnali fisiologici, diventando un ausilio prezioso soprattutto
per la popolazione anziana. Infatti, molti pazienti trovano rassicurazione nell’utilizzo
di dispositivi in grado di rilevare in tempo reale eventuali cadute o complicanze di
salute, permettendo così alle unità mediche di intervenire precocemente e migliorare
la qualità della diagnosi e delle cure [15][16]. Tuttavia, l’accuratezza di misurazione
di questi dispositivi può variare significativamente rispetto agli strumenti medicali
certificati, che devono rispettare rigorosi standard di validazione clinica. Sebbene
i dispositivi indossabili forniscono dati utili per il monitoraggio continuo, la loro
affidabilità potrebbe non essere sufficiente per diagnosi mediche definitive. Per
questo motivo, sono spesso impiegati in contesti di prevenzione e benessere generale,
piuttosto che per scopi diagnostici [6]. I dispositivi indossabili si presentano in
diverse forme, come orologi, vestiti, bende, anelli, suole e altri accessori simili [10].
Spesso, questi strumenti sono utilizzati per valutare il grado di affaticamento legato
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1.4 Impiego dei dispositivi indossabili nello sport

agli spostamenti e alla deambulazione. L’analisi dell’affaticamento del paziente può
essere effettuata attraverso lo studio di specifiche parti del corpo e il supporto di
questionari soggettivi [17]. Un esempio comune è rappresentato dagli accelerometri
integrati negli smartphone, utilizzati per misurare i parametri relativi al movimento
e all’andatura dei pazienti. Un altro ambito significativo è l’analisi delle posture
anomale del piede, effettuata sulla base dell’andatura del soggetto attraverso la
misurazione delle pressioni plantari. Questa valutazione risulta fondamentale per
prevenire lesioni agli arti inferiori, come fratture o distorsioni (Figura 1.2) [18].

Figura 1.2: Tipi di andatura [18]

A tal fine, si conducono sia studi statici che dinamici per monitorare l’andatura e
prevenire problemi di mobilità. La valutazione dell’affaticamento riveste un ruolo
cruciale, poiché è correlata a diverse patologie, tra cui la sclerosi multipla, la sindrome
da stanchezza cronica, la fibromialgia, la miastenia grave, la broncopneumopatia
cronica ostruttiva e la sindrome di Eaton-Lambert [19][20][21][22][23][24]. Le IMU
svolgono un ruolo fondamentale in medicina per applicazioni come l’analisi della
postura, la valutazione dei disturbi muscoloscheletrici, e l’analisi dei rischi legati ai
movimenti corporei. Ad esempio, le IMU vengono impiegati per studiare i movimenti
di sollevamento durante attività di manipolazione e per valutare il rischio di caduta
durante le attività quotidiane. Grazie alla loro capacità di raccogliere dati dettagliati,
rappresentano uno strumento utile sia per prevenire infortuni sia per migliorare le
condizioni generali di salute [17].

1.4 Impiego dei dispositivi indossabili nello sport

I dispositivi indossabili stanno assumendo un ruolo sempre più importante nello
sport, diventando strumenti indispensabili per atleti professionisti e allenatori. Questi
dispositivi vengono utilizzati per monitorare le prestazioni, analizzare gli sforzi e
prevenire affaticamento e infortuni [4]. Il monitoraggio rappresenta un aspetto cruciale
nello sport, in quanto consente di individuare margini di miglioramento e ottimizzare
le performance atletiche [25]. Tra i metodi tradizionali per il monitoraggio sportivo
si annoverano l’uso di telecamere ad alta velocità [26], software di analisi video
[27], tappetini fotocellulari [28] e sensori di pressione [29]. Tuttavia, una tecnologia
emergente è rappresentata dalle IMU, che si stanno affermando come strumenti
efficaci, soprattutto per l’analisi di movimenti specifici come il salto [25]. A differenza
dei metodi tradizionali, che spesso richiedono la supervisione continua di operatori, le
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Capitolo 1 Dispositivi Indossabili

IMU offrono una valida alternativa grazie all’impiego di sistemi microelettromeccanici
(Micro Electro-Mechanical Systems - MEMS). Questi sensori, compatti, portatili e
indossabili, si distinguono anche per il basso consumo energetico [30]. Il salto, in
particolare, riveste un ruolo fondamentale nello sport, essendo un indicatore chiave
di agilità, potenza e prestazioni atletiche [26]. Tuttavia, a causa della sua natura
esplosiva, il salto comporta un rischio significativo di infortuni, rendendo essenziale
un’analisi approfondita delle sue caratteristiche biomeccaniche [4]. Studi precedenti
hanno evidenziato l’efficacia degli accelerometri rispetto alle piattaforme di forza nel
misurare parametri come la forza verticale, la potenza, la rigidità degli arti inferiori e
l’indice di reattività. In questo studio, i partecipanti hanno indossato un microsensore
posizionato sull’anca durante un protocollo che comprendeva cinque salti consecutivi,
il salto con contromovimento e il salto squat. I risultati hanno confermato l’elevata
affidabilità degli accelerometri, con un coefficiente di variazione inferiore al 10% [30].
Come già accennato, le IMU combinano accelerometri, giroscopi e magnetometri,
e in alcuni casi includono anche il GPS. Il GPS risulta particolarmente utile in
sport come le corse automobilistiche, il canottaggio e lo sci alpino, poiché consente il
monitoraggio continuo di posizione, velocità e orientamento [31]. Un altro ambito di
applicazione delle IMU è la riabilitazione post-infortunio, in particolare nel recupero
da lesioni legamentose, come ad esempio quelle al legamento crociato anteriore
(LCA). Questo tipo di lesione, spesso provocata da movimenti senza contatto, è tra
le più comuni e richiede un percorso riabilitativo efficace per garantire il ritorno
all’attività sportiva. La cinematica articolare, ovvero lo studio del movimento delle
articolazioni coinvolte nel meccanismo della lesione del LCA, viene quantificata
attraverso sensori inerziali indossabili (Wearable Inertial Sensors - WIS) posizionati
sul corpo. L’efficacia di questi sensori viene validata attraverso il confronto con un
gold standard rappresentato da marcatori optoelettronici (Optoelectronic Marker-
Based - OMB). Durante il percorso di riabilitazione e nella valutazione della ripresa
dell’attività sportiva dopo la ricostruzione del LCA, gli atleti eseguono una serie di
movimenti complessi, multidirezionali e ad alta velocità [32].
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Capitolo 2

Materiali e Metodi

In questo capitolo vengono illustrati gli strumenti e le tecniche di analisi impiegati
nel nostro studio.

2.1 Materiali

Per questo studio sono stati utilizzati il sensore IMU K-AI (K-Sport, Fano, Italia)
(Figura 2.1), la pettorina K-SPORT (Figura 2.2) e la fotocamera Nikon D7200 (Nikon
Corporation, Tokyo, Giappone) (Figura 2.3). Esistono due prototipi del sensore
K-AI, progettati per ambienti diversi: uno per uso indoor e uno per uso outdoor. Il
prototipo indoor lavora con una frequenza di campionamento pari a 238 Hz e include
un accelerometro, un giroscopio e un magnetometro triassiali. Il prototipo outdoor,
invece, non ha il magnetometro, ma integra un dispositivo di localizzazione GPS.

Figura 2.1: Dispositivo indossabile

Figura 2.2: Pettorina

Il sensore viene fissato sulla schiena dell’atleta durante le sessioni di salto, in
cui avvengono le acquisizioni, tramite una tasca situata nella parte posteriore della
pettorina. Questo design assicura che il sensore aderisca saldamente alla schiena,
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Capitolo 2 Materiali e Metodi

garantendo comfort e libertà di movimento. Inoltre, tale posizionamento contribuisce
a migliorare l’accuratezza dei dati acquisiti. La fotocamera Nikon D7200 (Figura
2.3) funge da sistema di riferimento (gold standard) per il confronto e la valutazione
delle prestazioni del sensore K-AI, che agisce come dispositivo di test. I parametri
relativi all’obiettivo sono riportati nella Tabella 2.1, mentre nella Tabella 2.2 sono
elencati i parametri ottimali utilizzati per le acquisizioni.

Figura 2.3: Fotocamera Nikon D7200

Tabella 2.1: Parametri dell’obiettivo
PARAMETRO VALORI

Lunghezza focale 18-105 mm
Apertura massima f/3,5-5,6
Apertura minima f/22-38

Tabella 2.2: Parametri della camera scelti per le acquisizioni
PARAMETRO VALORI DESCRIZIONE

ISO 2500 Indica la sensibilità del sensore alla
luce

Velocità dell’otturatore 1/30 s È il tempo in cui l’otturatore della
fotocamera rimane aperto, permet-
tendo alla luce di colpire il sensore

Diaframma 16 Regola la quantità di luce che entra
nella camera

Obiettivo 18 È il componente ottico che focalizza
e raccoglie la luce sul sensore per
creare l’immagine

2.2 Protocollo di test

Le analisi sperimentali sono state condotte presso il laboratorio del Dipartimento
di Ingegneria Industriale e Scienze Matematiche dell’Università Politecnica delle
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Marche (UNIVPM), ad Ancona, Italia. Il Comitato di Ricerca Etica dell’università ha
verificato che lo studio rispettasse il Codice di Integrità della Ricerca dell’istituzione.
Le procedure di test sono state eseguite in conformità con le linee guida stabilite
dalla Dichiarazione di Helsinki dell’associazione medica mondiale (World Medical
Association - WMA) [33]. Per lo studio sono stati coinvolti volontari sani e, prima
dell’inizio dei test, è stata fornita loro una spiegazione dettagliata delle metodologie
e degli obiettivi della ricerca. Successivamente, i partecipanti hanno fornito il loro
consenso informato firmando un apposito modulo. Il trattamento dei dati raccolti
è avvenuto nel rispetto dei principi del Regolamento Generale sulla Protezione dei
Dati (General Data Protection Regulation - GDPR). Sono state testate due atlete
professioniste, entrambe con età superiore ai 18 anni:

• Soggetto 1: età 26 anni, altezza 1,83 m

• Soggetto 2: età 23 anni, altezza 1,82 m

A ciascun soggetto è stato chiesto di eseguire salti in posizione frontale rispetto alla
fotocamera, indossando la pettorina K-Sport con dispositivo IMU K-AI applicato.
In questo modo, sono stati acquisiti simultaneamente i segnali IMU e video. I salti
sono stati effettuati a tre distanze differenti dalla fotocamera:

• Distanza vicina: 4 m

• Distanza media: 6 m

• Distanza lontana: 9 m

Le tipologie di salti richieste al soggetto sono:

• 10 salti verticali (squat jump) per ogni distanza: lo squat jump combina
un’accosciata (ginocchia piegate e fianchi abbassati) con un salto esplosivo
verso l’alto (Figura 2.4);

• 10 salti a muro per ogni distanza: nel salto a muro l’atleta abbassa il peso del
corpo e piega le ginocchia a circa 90° per poi saltare verticalmente, estendendo
le braccia in avanti-alto [34] (Figura 2.5).

Figura 2.4: Squat jump [35] Figura 2.5: Salto a muro [36]
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Capitolo 2 Materiali e Metodi

In aggiunta, per valutare la variabilità dei risultati in relazione all’ampiezza dei
salti, sono stati eseguiti a una distanza di 4 m:

• 10 salti a intensità bassa

• 10 salti a intensità media

• 10 salti a intensità alta

L’intensità del salto è stata determinata dal soggetto, che ha autonomamente
selezionato il livello di sforzo percepito come basso, medio o alto.

2.3 Elaborazione dei dati

La seguente è la pipeline di processamento dei dati:
1. Calibrazione della camera
2. Taratura statica
3. Acquisizione dati con atlete
4. Analisi video
5. Analisi IMU
6. Analisi statistica

2.3.1 Calibrazione della camera

La calibrazione della fotocamera, finalizzata a migliorare la precisione delle ac-
quisizioni e delle ricostruzioni spaziali, è stata eseguita attraverso una serie di
passaggi:

• Posizionamento della scacchiera di calibrazione a distanze comprese tra 4 e 9,5
m dalla fotocamera, con incrementi successivi di 0,5 m;

• Acquisizioni: vengono effettuati due video per ogni distanza;

• Estrazione dei frame: da ogni video vengono estratti due fotogrammi, rispetti-
vamente il frame 50 e 100 (scelti arbitrariamente e mantenuti costanti per tutti
i video), tramite lo sviluppo di un codice Python;

• Rilevazione dei punti della scacchiera: è stato sviluppato un codice in ambiente
di programmazione MATLAB® R2024a per rilevare con precisione gli angoli di
ciascun quadrato della scacchiera (Figura 2.6);
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2.3 Elaborazione dei dati

Figura 2.6: Immagine della scacchiera

• Calcolo del fattore di conversione pixel/cm: viene inizialmente misurata con un
metro la distanza tra due angoli di un quadrato della scacchiera (circa 0,12 m).
Questo valore trovato viene poi confrontato con la distanza in pixel calcolata,
tramite codice, come distanza tra due punti dello stesso scacco. In questo modo
viene calcolato il fattore di conversione pixel/cm;

• Creazione della retta di calibrazione: tramite lo strumento curvefitter di MA-
TLAB® vengono rappresentati grafici in cui, nell’asse X sono rappresentate
le distanze in centimetri, nell’asse Y i fattori di conversione (in pixel/cm). In
questo modo si trova la retta che meglio fitta i punti, ottenendo una relazione
lineare tra distanza e fattore di conversione.

Per valutare la bontà della curva di taratura sono stati valutati diversi parametri:

• Somma dei quadrati dei residui (Residual Sum of Square - RSS): è la somma
dei quadrati dei residui (differenza tra il valore stimato dalla curva e il valore
reale). Un RSS basso indica che il modello di taratura si adatta bene ai dati;

• R2: noto anche come coefficiente di determinazione, indica quanto bene i dati si
adattano a un modello. Un valore di R2 vicino a 1 indica una buona adattabilità
del modello;

• Errore quadratico medio (Root Mean Square Error - RMSE): misura la radice
quadrata della media dei quadrati degli scarti. Un RMSE basso indica che il
modello è preciso nelle sue previsioni.

In conclusione, le incertezze associate ai parametri della fotocamera, tra cui la qualità
della rilevazione dei punti di riferimento (es. tramite Mediapipe), la distanza del
soggetto dalla fotocamera, le condizioni di illuminazione e la calibrazione dell’ottica,
possono influenzare la precisione complessiva della taratura. Per ridurre tali effetti, è
fondamentale ottimizzare i parametri di acquisizione e utilizzare tecniche di correzione
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degli errori, come la compensazione della distorsione ottica o l’uso di più frame per
la rilevazione dei punti chiave.

2.3.2 Taratura statica

Per la taratura statica sono state svolte acquisizioni su 3 soggetti immobili e in
posizione eretta a diverse distanze dalla camera, rispettivamente a 4, 5, 6, 7, 8 e 9 m.
Mediante camera e supporto di Mediapipe, una libreria disponibile su Python che
utilizza 33 punti di riferimento (landmarks) per il tracciamento preciso della postura
umana (Figura 2.7) [37], sono state calcolate le seguenti distanze (Figura 2.8): Sono
state calcolate le seguenti distanze (Figura 2.8):

• Tra spalla destra e spalla sinistra (dal punto 1 al punto 2).

• Tra bacino lato destro e bacino lato sinistro (dal punto 3 al punto 4).

• Tra spalla e bacino lato destro (dal punto 1 al punto 3).

• Tra spalla e bacino lato sinistro (dal punto 2 al punto 4).

• Tra spalla e caviglia (dal punto 1 al punto 7).

• Tra bacino e caviglia (dal punto 3 al punto 7).

• Tra il punto medio delle spalle ed il punto medio del bacino (dal punto 5 al
punto 6).

Questi valori sono stati confrontati con le misure effettive, ottenute utilizzando un
metro, per verificare la precisione delle acquisizioni.
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Figura 2.7: Punti individuati da Me-
diapipe [38] Figura 2.8: Punti di repere presi

considerati per la tara-
tura statica

2.3.3 Analisi del video

L’analisi consiste nell’acquisizione video di una serie di salti tramite fotocamera.
Utilizzando gli strumenti della libreria Mediapipe di Python, vengono identificati
i punti di riferimento del bacino, da cui viene calcolato il punto medio (Figura
3.7). Per garantire una corretta acquisizione, è fondamentale che il soggetto rimanga
inizialmente fermo, in modo da stabilire un frame di riferimento da cui estrarre il valore
di soglia corrispondente al punto medio del bacino. Grazie alla calibrazione effettuata
in precedenza, le coordinate dei punti vengono convertite da pixel a centimetri. Nella
Figura 2.9 è rappresentato il segnale acquisito tramite fotocamera: sull’asse X sono
riportati i frame, mentre sull’asse Y le coordinate del punto medio del bacino. Da
questo segnale, vengono identificati, tramite codice Python, i picchi massimi, dai
quali si calcola l’altezza del salto come la differenza tra i picchi individuati e il valore
di soglia, corrispondente alla posizione del bacino del soggetto in condizioni di quiete,
prima dell’inizio del salto (Figura 2.9).
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Figura 2.9: Segnale acquisito mediante fotocamera

2.3.4 Analisi dell’Unità di Misura Inerziale

La Figura 2.10 mostra il segnale IMU proveniente dal sensore K-AI utilizzato per
acquisire una successione di 10 salti, con una frequenza di campionamento di 238 Hz.
Inizialmente, il segnale di accelerazione verticale viene analizzato per identificare i
picchi negativi, consentendo di segmentarlo in finestre e analizzare singolarmente
ogni salto (Figura 2.11). Prima di procedere con l’analisi, il segnale viene filtrato
tramite un filtro passa basso con una frequenza di taglio di 7 Hz per ridurre il rumore
mantenendo i componenti essenziali del segnale. Per ciascuna finestra, vengono
individuati il minimo assoluto e il minimo locale (che precede il minimo assoluto), e
si definisce la soglia a y=0, corrispondente all’accelerazione nulla del soggetto, che
si verifica durante la fase del salto in cui il soggetto rimane sospeso in aria [25]. I
due punti in cui il segnale interseca la soglia all’interno dell’intervallo tra il minimo
assoluto e il minimo locale vengono determinati, e la distanza tra le coordinate X
di questi due punti rappresenta il tempo di volo. Infine, utilizzando una formula
appropriata, si calcola l’altezza del salto in funzione del tempo di volo [39] (Equazione
2.1).
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Figura 2.10: Segnale IMU

h = gt2
volo
8 (2.1)

Le variabili dell’equazione sono:

• h: altezza del salto (m);

• g: accelerazione di gravità, pari a 9,81 m/s2;

• tvolo: tempo di volo (s).

Figura 2.11: Segnale IMU di un singolo salto

2.3.5 Analisi statistica

Nell’analisi dei residui, sono stati confrontati i risultati ottenuti dal dispositivo di
test (IMU K-AI, K-Sport, Fano, Italia) con quelli del dispositivo di riferimento (Nikon
D7200, Nikon Corporation, Tokyo, Giappone). Questo confronto ha permesso di
esaminare le differenze di misura e, di conseguenza, di valutare l’incertezza associata
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alle misurazioni. Per l’analisi dei dati, sono stati utilizzati strumenti statistici come
la distribuzione dei residui, il grafico di Bland-Altman e le analisi di correlazione [40].
Le differenze di misurazione che si trovano al di fuori dell’intervallo di confidenza del
95% (con fattore di copertura K=2) sono state considerate come outlier.

Distribuzione dei residui

Per l’analisi dei residui, è stato utilizzato l’istogramma, un grafico che permette
di visualizzare la distribuzione dei dati numerici in un campione, evidenziando la
probabilità che i valori raccolti si trovino all’interno di determinati intervalli. Spesso,
l’istogramma può essere approssimato da una curva gaussiana, che dipende da due
parametri principali: la media e la deviazione standard.

• Media del campione: determina il centro della curva (dove si concentra la
maggior parte dei dati);

• Deviazione standard: determina la larghezza della curva e quindi la distribuzione
dei dati intorno alla media.

Grafico di Bland-Altman

Il grafico di Bland-Altman [41] è uno strumento utilizzato per confrontare due
metodi di misurazione (uno di test e uno di riferimento). Esso rappresenta la differenza
tra le misurazioni sull’asse Y e la loro media sull’asse X [42]. Se le differenze tra i
metodi sono prossime a zero e non evidenziano un trend lungo l’asse della media, i
metodi sono considerati concordi. Tuttavia, se le differenze sono elevate o mostrano
un pattern sistematico, ciò suggerisce che i metodi potrebbero non essere concordi.

Analisi di correlazione

L’analisi di correlazione è una tecnica statistica che consente di valutare la relazione
tra due variabili quantitative. Per misurare questa relazione si utilizza il coefficiente
di correlazione di Pearson, che assume valori nell’intervallo compreso tra -1 e +1. Un
valore di Pearson pari a 0 indica una correlazione nulla tra le variabili, mentre valori
prossimi a -1 o +1 indicano una forte correlazione negativa o positiva, rispettivamente.
La forza della correlazione dipende dal valore specifico del coefficiente.

2.3.6 Incertezza combinata

In conclusione, viene calcolata l’incertezza combinata (Equazione 2.2), che risulta
dalla somma dell’incertezza associata ai parametri della fotocamera (come l’indivi-
duazione dei punti di riferimento tramite Mediapipe, la distanza del soggetto dalla
fotocamera, l’illuminazione e la calibrazione) e quella derivante dal confronto tra il
sensore K-AI e la fotocamera.
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σcombinata =
√︂

(σcamera)2 + (σK−AI)2 (2.2)
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Capitolo 3

Risultati

In questo capitolo vengono mostrati i risultati dello studio eseguito.

3.1 Curva di calibrazione

La Figura 3.1 mostra la curva ottenuta con la calibrazione della camera, dove
l’asse X rappresenta la distanza del soggetto dalla camera e l’asse Y il fattore di
conversione.

Figura 3.1: Curva di taratura

Curva di calibrazione: L’ Equazione 3.1, i cui parametri sono a, b e c, rappresenta
la funzione di calibrazione:

f(x) = axb + c (3.1)
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• a=2019,1
• b=-1,0460
• c=0,0882

Bontà della curva Sono stati calcolati in seguito alcuni parametri per valutare
la bontà della curva di calibrazione:

• RSS: 0,001 (pixel/cm)2

• R2: 0,99
• RMSE: 0,005 pixel/cm

I risultati mostrano una buona adattabilità della curva ai dati (RSS tendente a 0
(0,001), R2 circa 1 (0,99)), mentre il valore di RMSE = 0,005 indica che il modello è
preciso nelle sue previsioni.

3.2 Prove statiche

Dalla prova statica effettuata sui tre soggetti a diverse distanze, sono stati calcolati
la media degli scarti (µ) e la deviazione standard degli scarti (σ), tra le misure
ottenute sperimentalmente e quelle reali (Tabella 3.1). I valori di media e deviazione
standard ottenuti alle distanze di 8 m e 9 m si riferiscono esclusivamente ai due
soggetti coinvolti nella prova.

Tabella 3.1: Media e deviazione standard degli scarti di misura a diverse distanze
dalla camera in metri

Distanze dalla camera 4 m 5 m 6 m 7 m 8 m 9 m
Scarti di misura Media 0,0046m 0,0029m 0,0036m 0,0058m 0,0068m 0,0063m

Deviazione Standard 0,0150m 0,0108m 0,0180m 0,0140m 0,0355m 0,0345m

Si osserva che a 5 m si ottengono risultati ottimali per le acquisizioni, mentre
oltre gli 8 m la deviazione standard tende ad aumentare. La Figura 3.2 mostra
l’istogramma relativo alla prova statica, con una media della distribuzione degli errori
di 0,0047 m e una deviazione standard di 0,0108 m.
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Figura 3.2: Distribuzione degli scarti – prova statica.
(µ rappresenta la media dei residui, σ la loro deviazione standard)

Nel grafico di Bland-Altman (Figura 3.3) l’intervallo di confidenza al 95% è indicato
con due linee orizzontali, che si trovano rispettivamente a -0,03 m e 0,04 m.

Figura 3.3: Grafico di Bland-Altman, prova statica

Il coefficiente di Pearson del grafico di correlazione (Figura 3.4) vale 0,99. Di
conseguenza indica una forte correlazione lineare positiva tra le due variabili.
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Figura 3.4: Grafico di correlazione, prova statica

3.3 Prove dinamiche

La Figura 3.5 mostra la distribuzione degli scarti della prova dinamica, con una
media di -0,12 m e una deviazione standard di 0,04 m. Nel grafico di Bland-Altman
(Figura 3.6) l’intervallo di confidenza al 95% è compreso tra -0,19 e -0,04 m, mentre
il coefficiente di correlazione di Pearson (Figura 3.7) vale 0,91.

Figura 3.5: Distribuzione degli scarti – prova dinamica.
(µ rappresenta la media dei residui, σ la loro deviazione standard)
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Figura 3.6: Grafico di Bland-Altman, prova dinamica

Figura 3.7: Grafico di correlazione, prova dinamica

Ai fini di un’analisi più accurata è stata valutata la differenza tra le due atlete,
come mostrato nel grafico di Bland-Altman (Figura 3.8)

Figura 3.8: Grafico di Bland-Altman diviso per singola atleta
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3.4 Incertezza combinata

L’incertezza combinata viene calcolata sommando due contributi: uno associato
ai parametri della fotocamera e l’altro derivante dal confronto tra i dati del sensore
K-AI e quelli rilevati dalla fotocamera (Equazione 3.2).

σcombinata =
√︂

(σcamera)2 + (σK-AI)2 =
√︂

(0.02)2 + (0.04)2 = 0.04 m (3.2)
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L’obiettivo di questa tesi è stato valutare le prestazioni del dispositivo di test
K-AI (K-Sport, Fano, Italia), confrontando i risultati del calcolo dell’altezza del salto,
derivati dai dati IMU, con il sistema di riferimento o gold standard, rappresentato
dalla fotocamera Nikon D7200 (Nikon Corporation, Tokyo, Giappone). I risultati
indicano che la curva di taratura si adatta efficacemente ai dati, fornendo previsioni
accurate, come evidenziato dai parametri di bontà della curva. Dall’analisi delle
prove statiche, si osserva che la distanza ottimale tra l’atleta e la fotocamera per le
acquisizioni è di 5 m, con un residuo medio di 0,0029 m e una deviazione standard
di ± 0,0108 m, valori che segnalano una buona accuratezza e precisione di misura.
Tuttavia, a distanze superiori (8-9 m), si registra un incremento della deviazione
standard, suggerendo una riduzione della precisione all’aumentare della distanza
dalla fotocamera. Nelle prove dinamiche, gli scarti medi sono stati di -0,12 m con una
deviazione standard di -0,04 m. Il grafico di Bland-Altman evidenzia un intervallo di
confidenza al 95% compreso tra -0,19 m e -0,04 m, con un errore sistematico medio
pari a -0,12 m. Questi risultati confermano una buona accuratezza della misura, ma
mostrano anche una tendenza del dispositivo IMU K-AI, durante la taratura statica,
a sottostimare il valore di riferimento fornito dal sistema gold standard. Questa
tendenza lineare indica che la sottostima dell’altezza del salto segue un andamento
prevedibile. Poiché la relazione tra lo scarto e la lettura risulta ben definita, è
possibile sviluppare un modello di calibrazione per correggere tale deviazione. A tal
fine, la retta interpolante può essere utilizzata per compensare l’errore sistematico.
Un’analisi più dettagliata del grafico di Bland-Altman, suddiviso per le due atlete
testate, mostra che la media degli scarti per la prima atleta, caratterizzata da salti di
maggiore altezza, è più ampia (circa -0,14 m) rispetto alla seconda atleta (circa -0,10
m), i cui salti risultano meno intensi. Infine, il coefficiente di correlazione di Pearson,
pari a 0,91, indica una forte correlazione lineare positiva tra il test e il dispositivo di
riferimento, confermando la coerenza dei dati acquisiti. In conclusione, le variabili
che influenzano l’incertezza totale sono molteplici:

• Colore degli indumenti: l’utilizzo di abiti scuri nelle atlete riduce l’accuratezza
nel rilevamento dei punti di repere tramite Mediapipe (Figura 3.9);
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Figura 3.9: Punti di repere del soggetto acquisito

• Formula per il calcolo dell’altezza del salto tramite IMU: in letteratura sono
presenti studi che osservano una sottostima dei valori delle altezze del salto
misurate tramite IMU e calcolate in funzione del tempo di volo rispetto ai
valori reali;

• Altezza della camera: essa deve essere impostata perpendicolarmente al punto
medio tra spalle e bacino per migliorare la precisione;

• Sensibilità della camera: si consiglia di aumentarne la sensibilità per migliorare
le acquisizioni nei futuri studi.
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