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Abstract

I Modelli Linguistici Visivi (VLM - Visual Language Models) offrono un framework promettente per estrarre
informazioni semantiche e geometriche da immagini 2D, consentendo la valutazione della morfologia corporea a
partire da un input minimo. Nella nostra sperimentazione preliminare, all’interno del progetto MAYA, indaghiamo
il potenziale dei VLM nell’inferire descrittori della composizione corporea clinicamente rilevanti a partire da
due sole immagini RGB acquisite tramite una singola telecamera. A differenza dei tradizionali approcci di
morfologia computazionale basati sulla ricostruzione 3D e su hardware specializzato, il nostro metodo punta
a una diffusione a basso costo e scalabile in contesti reali. Suggeriamo in via sperimentale che i VLM possano
catturare rappresentazioni significative della forma e della composizione corporea, consentendo la stima di
marcatori surrogati relativi al peso corporeo, alla distribuzione del grasso e all’adiposita viscerale. Il nostro
lavoro rappresenta un passo iniziale ed esplorativo per il monitoraggio non invasivo e continuo della morfologia
corporea al di fuori dei contesti clinici, con potenziali applicazioni nella stratificazione precoce del rischio e nella
valutazione a lungo termine della salute cardiovascolare nei pazienti oncologici.
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1. Introduzione

La morfologia corporea € emersa come una dimensione critica per comprendere la complessa interazione
tra cancro, cardiotossicita e rischio cardiovascolare a lungo termine [1]. La tradizionale stratificazione del
rischio per la cardiotossicita correlata alle terapie oncologiche si basa principalmente su variabili cliniche
quali malattie cardiovascolari preesistenti, dose chemioterapica cumulativa e metriche funzionali, come
la frazione di eiezione ventricolare sinistra. Tuttavia, questi approcci presentano limiti in termini di
sensibilita e risoluzione temporale, rivelando spesso la cardiotossicita solo dopo che si é verificato
un danno miocardico sostanziale e potenzialmente irreversibile [1]. Al contempo, crescenti evidenze
indicano che la composizione corporea — in particolare I'obesita, ’adiposita viscerale e la sarcopenia
— non ¢é un fattore di background passivo, bensi un modulatore attivo della tossicita correlata al
trattamento chemioterapico e degli esiti cardiovascolari [2]. L’obesita e un’alterata distribuzione del
grasso amplificano sensibilmente gli effetti cardiotossici delle antracicline, dell’irradiazione toracica e di
altre terapie oncologiche, mentre 1'obesita sarcopenica e i cambiamenti indotti dalla terapia nella massa
magra e grassa compromettono ulteriormente la riserva fisiologica e I'efficienza cardiorespiratoria [1, 3].
La possibilita di monitorare la composizione corporea al di fuori del contesto clinico ha catalizzato
lo sviluppo della morfologia computazionale, un campo emergente che mira a quantificare la forma,
le dimensioni e la composizione corporea a partire da dati visivi e di imaging, che possono essere
acquisiti anche in contesti di vita reale. Gli indici antropometrici convenzionali, come I'Indice di Massa
Corporea (IMC/BMI), le circonferenze della vita e dei fianchi e i rapporti derivati come il rapporto
vita-fianchi, sono ampiamente utilizzati e potrebbero essere tradotti in misure computazionali. La

Ital-IA 2026: 6a Conferenza Nazionale sull’Intelligenza Artificiale, organizzata da CINI, 18—19 giugno 2026, Roma, Italia

& tony.baiamonte99@gmail.com (A. Baiamonte); giuseppericcardo.leone@cnr.it (G. R. Leone); danila.germanese@cnr.it
(D. Germanese); mariaantonietta.pascali@cnr.it (M. A. Pascali); sara.colantonio@cnr.it (S. Colantonio)

@ 0000-0002-7441-8528 (G.R. Leone); 0000-0002-7814-5280 (D. Germanese); 0000-0001-7742-8126 (M. A. Pascali);
0000-0003-2022-0804 (S. Colantonio)

© 2026 Copyright per questo articolo detenuto dai rispettivi autori. Uso consentito sotto licenza Creative Commons Attribuzione 4.0 Internazionale (CC BY 4.0).
B


mailto:tony.baiamonte99@gmail.com
mailto:giuseppericcardo.leone@cnr.it
mailto:danila.germanese@cnr.it
mailto:mariaantonietta.pascali@cnr.it
mailto:sara.colantonio@cnr.it
https://orcid.org/0000-0002-7441-8528
https://orcid.org/0000-0002-7814-5280
https://orcid.org/0000-0001-7742-8126
https://orcid.org/0000-0003-2022-0804
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/deed.en

técnica di riferimento (gold standard) rimane 1’assorbimento a raggi X a doppia energia (DXA), che
fornisce valutazioni dettagliate della massa magra, della massa grassa, del contenuto minerale osseo e
della distribuzione regionale del grasso, ma risulta tuttora molto costosa, ad alta intensita di risorse e
non facilmente scalabile per un monitoraggio continuo o domiciliare. Di conseguenza, i lavori recenti
si sono concentrati su metodi di biometria computazionale che sfruttano la ricostruzione corporea
3D da sensori visivi domestici, per approssimare o integrare questi gold standards, consentendo una
valutazione automatica e non invasiva della morfologia corporea e facciale e supportando la derivazione
di indici di volume avanzati come il Body Volume Index (BVI [4]), un indice computazionale proprietario
derivato da una scansione corporea 3D che fornisce stime del volume di otto segmenti corporei oltre
quello totale, tenendo conto della forma del corpo e della distribuzione del grasso. Inoltre, il BVI &
stato utilizzato per predire la gravita della sindrome metabolica, e tale modello é stato recentemente
validato [5]. Le pipeline di morfologia computazionale allo stato dell’arte si affidano tipicamente alla
fotogrammetria o a sensori di profondita per ricostruire la geometria 3D del corpo. Sistemi di telecamere
RGB multi-vista e sensori di profondita a luce strutturata o a tempo di volo vengono utilizzati per
catturare nuvole di punti e ricostruire mesh del corpo umano, da cui € possibile derivare misurazioni
volumetriche e segmentali [6, 7, 8, 9, 10]. Queste ricostruzioni 3D supportano la stima di metriche
antropometriche (es. circonferenze degli arti, volume del tronco, rapporti tra segmenti corporei), nonché
marcatori surrogati della distribuzione dell’adiposita e della muscolarita. Nonostante la loro accuratezza,
tali sistemi richiedono solitamente ambienti controllati, configurazioni multi-sensore calibrate e specifici
protocolli di acquisizione, limitandone la diffusione nei contesti quotidiani. Le soluzioni commerciali
chiuse vincolano ulteriormente la trasparenza, la riproducibilita e 'integrazione in flussi di lavoro
clinici o di monitoraggio domiciliare pit ampi. All’interno del progetto MAYA, affrontiamo queste
limitazioni esplorando una configurazione di acquisizione radicalmente semplificata: uno specchio
intelligente dotato di una singola telecamera RGB fissa posizionata centralmente. Questa configurazione
é intrinsecamente compatibile con gli ambienti domestici e ambulatoriali, ma pone sfide significative
per i metodi tradizionali basati sulla ricostruzione 3D. Per far fronte a contesti cosi limitati, abbiamo
esplorato la possibilita di utilizzare i Modelli Linguistici Visivi (VLM) per la valutazione della morfologia
corporea a partire da due sole immagini per soggetto. I VLM, addestrati su dati visivi e testuali accoppiati
su larga scala, possono offrire un potente framework per apprendere rappresentazioni semantiche e
geometriche del corpo umano direttamente da immagini 2D. La scopo principale di questa ricerca ¢
indagare se tali modelli possano essere adattati per inferire descrittori legati alla morfologia — collegati
al peso corporeo, alla composizione corporea e all’adiposita viscerale — a partire da un input visivo
minimo, consentendo cosi una valutazione della morfologia corporea scalabile, a basso costo e di facile
utilizzo. Se validato in lavori futuri, un tale approccio potrebbe potenzialmente supportare la predizione
del rischio di cardiotossicita e il monitoraggio cardiovascolare a lungo termine.

2. Metodi

I punto focale di questo studio ¢ la stima delle misure corporee di una persona sfruttando la capacita
di inferenza di un Modello Linguistico Visivo che riceve in input due immagini ortogonali del corpo
dell’individuo. Per migliorare la chiarezza e la riproducibilita, forniamo una descrizione passo-passo
della pipeline complessiva di analisi prima di dettagliare ciascun componente. Il flusso di lavoro si
articola in cinque fasi: (1) Acquisizione delle immagini: una fotografia RGB frontale e una laterale
del soggetto vengono catturate in condizioni standardizzate (postura naturale, abbigliamento intimo,
sfondo neutro). (2) Costruzione del prompt: viene assemblato un prompt strutturato che incorpora
l’assegnazione di un ruolo, le definizioni dei punti anatomici (landmark) dallo standard MetaHuman
(Sezione 2.1), vincoli sui range biologici e un’istruzione esplicita a eseguire un’inferenza volumetrica
anziché il rilevamento di keypoint 2D (Sezione 2.2). (3) Inferenza del VLM: sia le immagini che il prompt
strutturato vengono inviati al VLM tramite APL Il modello é vincolato a restituire un oggetto JSON
contenente una stima numerica (in cm) per ciascun parametro antropometrico target. (4) Aggregazione
statistica: i passaggi 2—-3 vengono ripetuti un numero significativo di volte. La distribuzione di stime



risultante é caratterizzata dalla media campionaria (i), dalla deviazione standard (o), dal coefficiente
di variazione (CV%) e dall’errore standard della media (SEM) (Sezione 2.3). (5) Valutazione: la stima
media viene confrontata con le misurazioni manuali di riferimento (ground-truth) effettuate da un
nutrizionista professionista e con le misurazioni provenienti dallo scanner corporeo professionale
Fit3D [17] (Sezione 3).

2.1. Standard di Misurazione Antropometrica

Tra i principali riferimenti internazionali per la standardizzazione delle misurazioni antropometriche,
la International Society for the Advancement of Kinanthropometry (ISAK [11]) si distingue per i pro-
tocolli dettagliati su tecniche, landmark anatomici e controllo degli errori [12]. In ambito clinico ed
epidemiologico, I'Organizzazione Mondiale della Sanita (OMS/WHO) fornisce linee guida per statura,
massa corporea e circonferenze [13], mentre I'ISO 7250 definisce le dimensioni corporee per la progetta-
zione ergonomica [14]. Infine, i Centers for Disease Control and Prevention (CDC) offrono protocolli
semplificati per indagini basate sulla popolazione [15].

Nel valutare il framework per questo studio, lo standard ISAK é stato ritenuto eccessivamente
granulare, richiedendo una marcatura manuale della superficie non praticabile per una stima visiva
automatizzata, mentre i protocolli CDC sono risultati troppo restrittivi. Sebbene le linee guida del’OMS
offrissero un’alternativa valida, ¢ stato selezionato lo standard MetaHuman [16] di Epic Games per tre
fattori: definisce le circonferenze e lunghezze con una precisione sovrapponibile al’OMS; consente I'in-
tegrazione diretta delle stime in un ambiente virtuale 3D (Unreal Engine) per un’immediata validazione
volumetrica; infine, traducendo i dati fotografici in una mesh 3D sintetica, disaccoppia le informazioni
biometriche sensibili dall’identita visiva del soggetto, garantendo un livello superiore di protezione dei
dati. MetaHuman definisce 26 misure antroponometriche di interesse e il sottoinsieme utilizzato in
questo lavoro é elencato nella Tabella 1.

Tabella 1

Definizioni Antropometriche MetaHuman e Landmark Anatomici

Misurazione Descrizione e Landmark Anatomico

Collo La circonferenza minima del collo, misurata orizzontalmente appena al di sotto della laringe
(pomo d’Adamo).

Torace La circonferenza orizzontale del torace misurata al livello del quarto mesosterno (livello dei
capezzoli nei maschi).

Vita La circonferenza orizzontale pil stretta tra I'ultima costa e la cresta iliaca (linea naturale
della vita).

Fianco Alto La circonferenza misurata al livello della prominenza superiore delle creste iliache.

Fianchi La circonferenza orizzontale massima misurata intorno ai glutei (regione glutea).

Coscia La circonferenza orizzontale massima della parte superiore della gamba, misurata immedia-

tamente al di sotto della piega glutea.

2.2. Prompt Engineering e Instruction Tuning del VLM

Per massimizzare ’accuratezza e mitigare outlier non biologici, abbiamo strutturato il prompt integrando
tre criteri: « Assegnazione del Ruolo: I'istruzione ad agire come Senior Anthropometric Researcher
e Character Technical Artist attiva i pesi latenti del modello legati all’anatomia e agli standard 3D.
+ Inferenza Volumetrica vs. Scaling Geometrico: vietando il rilevamento di keypoint 2D, si forza il
modello a una ricostruzione volumetrica latente, spingendo il VLM a incrociare le silhouette frontale e
laterale per stimare la profondita. « Ancoraggio ai Landmark Anatomici: 'inclusione di termini
tecnici precisi (mesosternum, acromion, olecranon) ancora l’attenzione sui punti topologici MetaHuman.

L’istruzione principale & stata: “Esegui una stima visiva volumetrica ad alta fedelta basata sulle
immagini di profilo frontale e laterale fornite. Non fare affidamento sul tradicional rilevamento dei keypoint
2D; al contrario, incrocia entrambe le silhouette per inferire il volume corporeo 3D e la profondita rispetto



al riferimento di altezza noto del soggetto.” Il formato JSON obbligatorio e i range biologici forniti hanno
confinato la varianza entro limiti antropometricamente plausibili.

2.3. Strategia Statistica di Mitigazione dell’Errore

A differenza di algoritmi deterministici come MediaPipe o OpenPose, i VLM basati su transformer
predicono valori numerici tramite meccanismi di attenzione ad alta dimensione. Cio introduce una
varianza stocastica (rumore gaussiano) attorno al target. Adottiamo un approccio frequentista basato
sulla Legge dei Grandi Numeri: trattando ogni risposta dell’TA come una variabile casuale X, la media di
numerose prove converge al valore atteso. La precisione & governata dai seguenti indicatori:

Distribuzione Normale (X ~ N(u,02)):  Assumiamo che le stime biometriche generate dal modello
seguano una distribuzione di probabilita normale. In questo framework, 'output finale € caratterizzato
dalla media campionaria (Z) e dalla varianza campionaria (¢2). Utilizziamo la correzione di Bessel
(s?) per il calcolo della varianza campionaria (utilizzando N — 1 come denominatore invece di V) al
fine di fornire una caratterizzazione non distorta della variabilita intrinseca del modello derivata dal
campione sperimentale. Definendo le misurazioni attraverso questi stimatori di tendenza centrale e di
dispersione, stabilizziamo i dati e mitighiamo I'impatto di allucinazioni o outlier transitori, descrivendo
efficacemente la precisione del modello attorno al valore atteso.

Coefficiente di Variazione (CV%) ed Errore Standard della Media (SEM): Per confrontare la
stabilita tra scale diverse (es. circonferenza del Torace vs. del Polso), utilizziamo il CV%. Un CV% elevato
indica una bassa confidenza visiva da parte del modello. Infine, tramite il SEM, I'incertezza della media
si riduce secondo la legge della radice quadrata inversa, stabilendo un punto di rendimenti decrescenti
per lefficienza computazionale.

g

N
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3. Attivita Sperimentale e Risultati

La stima antropometrica e stata eseguita su due soggetti di sesso maschile e uno di sesso femminile,
rappresentanti distinte categorie di IMC (BMI); le loro caratteristiche fisiche sono sintetizzate nella
Tabella 2. I soggetti sono stati fotografati in biancheria intima (viste frontale e laterale, due prospettive
ortogonali per ciascun soggetto) per ridurre al minimo la distorsione della misurazione indotta dagli
indumenti. Tutti i partecipanti hanno fornito il consenso informato scritto prima della raccolta dei
dati, e i loro dati personali sono stati trattati in conformita con le normative applicabili in materia
di protezione dei dati. L’inferenza ¢ stata effettuata utilizzando il modello gemini-2.0-flash-preview
tramite le API di Google Gemini. Il parametro della temperatura € stato lasciato al valore predefinito
del modello, in quanto non é stata applicata alcuna forzatura esplicita durante la sperimentazione; i
lavori futuri dovrebbero indagare sistematicamente l’effetto della temperatura sulla stabilita della stima
e sulla varianza stocastica. L’output ¢é stato vincolato al formato JSON per prevenire allucinazioni nel
testo libero e per consentire ’elaborazione automatizzata.

Tabella 2

Profili antropometrici dei tre soggetti

Parametro Soggetto A Soggetto B Soggetto C
Sesso maschio maschio femmina
Altezza (cm) 175 172 161
Peso (kg) 79.8 103 55
IMC / BMI (kg/m?) 26.1 34.2 21.22

Classificazione Sovrappeso Obesita Moderata Normopeso




La Tabella 3 riporta, per il Soggetto A, tutte le misurazioni disponibili: il valore di riferimento reale
(GT), i valori otenuti con lo scanner professionale Fit3D [17], la stima media del VLM (u), gli errori
percentuali e gli indici statistici (0, CV%, SEM) ottenuti con N = 100 richieste parallele. La Tabella 4
riporta i dati di confronto per i Soggetti B e C.

Alcune osservazioni sulla variabilita delle misurazioni: le circonferenze della parte inferiore del
corpo — in particolare Fianchi e Coscia — tendono a mostrare errori di stima inferiori in tutti i soggetti,
verosimilmente perché la silhouette laterale fornisce indizi di profondita piu chiari per queste regioni
morfologicamente prominenti. Al contrario, le circonferenze del Collo e del Fianco Alto mostrano errori
pit elevati e variabili: il primo puo essere attribuito alla limitata visibilita dei relativi landmark anatomici,
mentre il secondo richiede indagini piu approfondite. Un confronto dei valori mostra che il nostro
metodo raggiunge un’accuratezza competitiva rispetto allo scanner Fit3D nella maggior parte delle
misurazioni; questi risultati devono tuttavia essere interpretati con cautela data la ridotta dimensione
del campione.

Tabella 3
Soggetto A (maschio, IMC 26.1 — Sovrappeso): misurazioni biometriche, errori percentuali e indici statistici
(N = 100 richieste parallele). Err,: errore VLM rispetto a GT; Errp: errore Fit3D rispetto a GT.

Mis. GT Fit3D Media Err, Errg Dev. std CV% SEM
() (o)
Collo 37.5 38.3 40.1 6.93% 2.13% 0.75 1.87% 0.075
Torace 98 104.8 103.2 5.31% 6.94% 1.75 1.70% 0.175
Vita 93 97.4 95.42 2.60% 4.73% 2.95 3.09% 0.295
Fianco Alto 92.5 100.4 98.2 6.16% 8.54% 2.33 2.37% 0.233
Fianchi 101 103.3 102.3 1.29% 2.28% 2.36 2.31% 0.236
Coscia 58 56.8 58.68 1.17% 2.07% 1.37 2.34% 0.137

Tutte le misurazioni sono espresse in cm

Tabella 4
Misurazioni biometriche (cm) per il Soggetto B (maschio, IMC 34.2 — Obesita Moderata) e Soggetto C (femmina,
IMC 21.22 — Normopeso). Err,: errore VLM rispetto a GT.

Soggetto B Soggetto C |
Mis. GT Fit3D W Err, GT Fit3D W Err,
Collo 46 48.9 43.69 5.02% 33 341 32.08 2.79%
Torace 115 128.3 116.81 1.57% 85 84.4 86.73 2.04%
Vita 113 115.8 119.25 5.53% 70 79.1 67.71 3.27%
Fianco Alto 117 112.4 113.93 2.63% 79 91.1 85.97 8.82%
Fianchi 109 109.9 112.16 2.90% 94 95.8 92.81 1.27%
Coscia 63 58.2 63.19 0.30% 51 55.1 51.82 1.61%

Per quel che riguarda la mitigazione statistica dell’errore con il crescere del numero di prove l'errore
atteso (SEM) diminuisce seguendo una curva asintotica, ma la stabilita del modello varia significati-
vamente a seconda della complessita visiva del parametro morfologico: le circonferenze del tronco
(torace, vita) richiedono una dimensione campionaria maggiore per raggiungere una migliore precisione.
Prendendo ad esempio la misura del torace del soggeto A il SEM scende da 1.75cm (/N = 1) a 0.55cm
(N = 10, —68.4%), 0.35cm (IN = 25, —80%) e 0.175cm (N = 100, —90%). La soglia di efficienza si
colloca tra le 25 e le 50 iterazioni: oltre questo punto, il guadagno marginale in precisione (riduzione
del SEM) non giustifica il maggiore costo computazionale e la latenza. Un valore di N ridotto a 25-50
iterazioni rappresenta quindi il compromesso ottimale tra accuratezza della stima e reattivita del sistema
per applicazioni reali.

4. Conclusioni

La metodologia esplorativa proposta per I'autovalutazione della forma e delle misure del corpo umano,
basata su VLM accoppiati alla stima statistica dell’incertezza, € stata testata su dati reali. I risultati



preliminari sono incoraggianti: I’approccio raggiunge un’accuratezza competitiva rispetto a uno scan-
ner corporeo 3D professionale sulla maggior parte delle misurazioni valutate, utilizzando come input
solo due fotografie RGB standard. Tuttavia, data la natura esplorativa di questo studio, la dimensione
estremamente ridotta del campione e I’assenza di una revisione etica formale per questa fase, questi
risultati devono essere interpretati con la dovuta cautela e non sono ancora adatti per una traduzione
clinica diretta. Sono necessarie ulteriori sperimentazioni per affinare e convalidare la nostra metodolo-
gia, testando diversi VLM e confrontandola con tecnologie emergenti progettate per scopi simili. In
particolare, il lavoro futuro dovrebbe: (i) estendere la valutazione a un insieme di soggetti piti ampio e
diversificato; (ii) ottenere la piena approvazione etica dal comitato di controllo pertinente; (iii) indagare
sistematicamente l'effetto dei parametri di inferenza (temperatura, formulazione del prompt) sulla
stabilita della stima; e (iv) validare lo standard antropometrico MetaHuman rispetto a riferimenti clinici
consolidati.
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