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Introduzione

Questo elaborato ha l’obie琀�vo di sviluppare e applicare algoritmi di visione 

per il controllo qualità nella produzione industriale. Nello speci昀椀co, è stata 

svolta in collaborazione con l’azienda META S.r.l. , un’azienda nata nel 2014 

come spin-o昀昀 dell’Università Politecnica delle Marche, durante il periodo di 

琀椀rocinio e ha avuto come ambito applica琀椀vo il controllo qualità di 

scaldabagni ele琀琀rici prodo琀� da una nota mul琀椀nazionale italiana (Ariston 

Group). La richiesta si basava sull’implementazione di un algoritmo per la 

diagnosi di dife琀� di produzione al 昀椀ne di rilevale la presenza di fault durante 

il processo di smaltatura interna dei boiler, processo fondamentale nella 

lavorazione degli stessi.

Lo scopo era quello di automa琀椀zzare tu琀琀o il processo di produzione tramite 

l’u琀椀lizzo di un so昀琀ware di fault detec琀椀on che, tramite l’analisi di features 

estra琀琀e da foto interne del boiler, vada a diagnos琀椀care la presenza di un 

dife琀琀o di produzione, riducendo al minimo la presenza di un operatore che 

aveva lo scopo di validare ogni singolo pezzo mediante soglie 昀椀sse poste ad 

ogni feature estrapolata.
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La tesi sarà così suddivisa:

• Capitolo 1: panoramica generale sui temi a昀昀ronta琀椀 durante la tesi, 

analizzando tu琀琀o l’ambito riguardante la fault diagnosis e il quality 

control, introducendo e spiegando il machine learning e deep learning ed 

analizzando la visione ar琀椀昀椀ciale e gli algoritmi di visione. Piccolo focus 

昀椀nale sugli strumen琀椀 u琀椀lizza琀椀 per portare a termine il lavoro, quali 

linguaggi di programmazione e ambiente di sviluppo.

• Capitolo 2: descrizione del processo in analisi ed i rela琀椀vi problemi che si 

possono riscontrare in controllo qualità, descrivendoli in modo 

approfondito anche tramite le foto dalle quali sono state estra琀琀e le 

features

• Capitolo 3: introduzione di tu琀� i da琀椀 estrapola琀椀 per il quality control e 

contestualmente analisi dei metodi di lavoro u琀椀lizza琀椀 al 昀椀ne di 

raggiungere l’obie琀�vo pre昀椀ssato, descrivendo il pre-processamento dei 

da琀椀, il ranking features, il bilanciamento del dataset in favore della fault 

label meno numerosa, la creazione ed addestramento della rete neurale 

ed il tes琀椀ng con il calcolo delle varie metriche per la valutazione. 
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• Capitolo 4: esposizione dei risulta琀椀 del lavoro svolto, partendo dal training 

del modello di diagnosi 昀椀no al tes琀椀ng, mostrando tu琀琀e le metriche di 

valutazione sia quan琀椀ta琀椀ve che gra昀椀che.

• Capitolo 5: chiusura della tesi con le conclusioni 昀椀nali sul lavoro svolto ed 

i risulta琀椀 raggiun琀椀. Introduzione ed analisi di sviluppi futuri per il 

miglioramento dei risulta琀椀 o琀琀enu琀椀.
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Capitolo 1

Stato dell’Arte

1.1 Fault Diagnosis e Quality Assurance

1.1.1 Diagnosi Guas琀椀

La Fault Diagnosis, o diagnosi dei guas琀椀, riveste un ruolo cruciale in vari 

ambi琀椀 tecnologici e industriali. Con l’aumento delle richieste di e昀케cienza e 

qualità del prodo琀琀o, nonché l’integrazione crescente dei sistemi di controllo 

automa琀椀co in processi meccatronici costosi e cri琀椀ci per la sicurezza, la 

supervisione, la rilevazione dei guas琀椀 e la diagnosi dei guas琀椀 giocano un 

ruolo importante nell’ambito della manutenzione preven琀椀va (Figura 1).

Figura 1: Collocamento della Fault Diagnosis nella famiglia della Manutenzione (e.g. Freddi, 2022)
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Poiché l’obie琀�vo è prevenire un eventuale fault non a琀琀raverso interven琀椀 di 

manutenzione programma琀椀 ma a琀琀raverso analisi di da琀椀, è stata introdo琀琀a 

l’idea di diagnos琀椀care un guasto proprio come la diagnosi di una mala琀�a, 

partendo dai sintomi (nel nostro caso i da琀椀 a昀昀e琀� da variazione) per arrivare 

alla causa (ovvero il fault). Consiste quindi nell'iden琀椀昀椀care, localizzare e 

comprendere i guas琀椀 nei sistemi o nelle a琀琀rezzature.

Quando si parla di diagnosi di un guasto, in realtà si sta facendo riferimento 

ad un insieme di tecniche che hanno lo scopo di individuare, isolare e 

iden琀椀昀椀care un guasto:

• Fault Detec琀椀on: determinazione dei fault presen琀椀 nel sistema e

 dei momen琀椀 in cui essi sono individua琀椀.

• Fault Isola琀椀on: determinazione della 琀椀pologia, posizione e tempo di

individuazione del fault.

• Fault Iden琀椀昀椀ca琀椀on: determinazione della dimensione e del 

comportamento tempo variante di un fault.

La Fault Diagnosis è l’unione della Fault Isola琀椀on ed Iden琀椀昀椀ca琀椀on ed insieme 

alla Fault Detec琀椀on rappresenta tu琀琀o il funzionamento della diagnosi di un 

fault in un sistema automa琀椀co (Abid, Khan, Iqbal, 2020).
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1.1.2 Controllo Qualità

Il lavoro di tesi si basa sui principi della Fault Diagnosis ma non per 

iden琀椀昀椀care guas琀椀 al 昀椀ne di mantenere l’a昀케dabilità e la sicurezza di sistemi 

automa琀椀ci, bensì per prevenire errori e concentrarsi sulla conformità agli 

standard di qualità. Ques琀椀 principi sono alla base del Controllo Qualità: un 

processo fondamentale per garan琀椀re che i prodo琀� o i servizi soddis昀椀no gli 

standard richies琀椀. Coinvolge l’analisi, il monitoraggio e l’o琀�mizzazione dei 

processi per ridurre al minimo gli errori e massimizzare la qualità.

La logica dietro la Quality Assurance è la stessa che ritroviamo nella Fault 

Diagnosis, ossia si concentra sulla prevenzione piu琀琀osto che sulla correzione 

con l’obie琀�vo è evitare che gli errori si veri昀椀chino in primo luogo (Mrugalska, 

Tytyk, 2015).

Queste similitudini hanno portato a tra琀琀are un problema di controllo qualità 

come un problema di diagnosi guas琀椀, nel quale per l’iden琀椀昀椀cazione e la 

diagnosi esistono due metodi principali: 

1) Inferenza: metodo che perme琀琀e di diagnos琀椀care un dife琀琀o di 

produzione sfru琀琀ando la conoscenza, ove disponibile, delle relazioni 

causali che regolano il funzionamento del sistema.

2) Classi昀椀cazione: metodo che perme琀琀e di diagnos琀椀care un dife琀琀o di 

produzione tramite il Machine Learning, una tecnica avanzata con la 

quale da un set di da琀椀 di addestramento si allena un algoritmo di 

classi昀椀cazione.
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Nell’ambito della classi昀椀cazione, oltre ai vari algoritmi di Machine Learning è 

stato introdo琀琀o un nuovo conce琀琀o di addestramento automa琀椀co: il Deep 

Learning tramite Re琀椀 Neurali Ar琀椀昀椀ciali (Frank, Koppen-Seliger, 1997).

1.2 Machine Learning e Deep Learning

1.2.1 Machine Learning

Il Machine Learning (ML) è lo studio scien琀椀昀椀co degli algoritmi e dei modelli 

sta琀椀s琀椀ci che i sistemi informa琀椀ci u琀椀lizzano per eseguire speci昀椀che a琀�vità 

senza essere programma琀椀 esplicitamente (Mahesh,2019). Gli algoritmi di 

apprendimento vengono u琀椀lizza琀椀 in molte applicazioni che u琀椀lizziamo 

quo琀椀dianamente. Ad esempio, ogni volta che u琀椀lizziamo un motore di 

ricerca web come Google per cercare informazioni su Internet, uno dei 

mo琀椀vi per cui funziona così bene è l’u琀椀lizzo di un algoritmo di 

apprendimento che ha imparato a classi昀椀care le pagine web. Ques琀椀 

algoritmi vengono u琀椀lizza琀椀 per scopi diversi, come il data mining, 

l’elaborazione delle immagini, l’analisi predi琀�va, ecc. Il principale vantaggio 

dell’u琀椀lizzo del machine learning è che, una volta che un algoritmo ha 

imparato come ges琀椀re i da琀椀, può svolgere automa琀椀camente il suo lavoro.

Si basa su diversi algoritmi per risolvere problemi lega琀椀 ai da琀椀. Non esiste un 

unico algoritmo ada琀琀o a tu琀� i casi: la scelta dipende dal 琀椀po di problema da 

risolvere, dal numero di variabili coinvolte e dal modello più ada琀琀o (Figura 

2).
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Tra i vari algoritmi di machine learning, possiamo introdurre tre grandi 

famiglie che rappresentano quasi la totalità dei modelli di addestramento:

• Apprendimento Supervisionato (Figura 3): una delle principali 

metodologie nel campo del machine learning, consiste nell'u琀椀lizzo di 

un dataset e琀椀che琀琀ato, cioè un insieme di da琀椀 in cui ogni esempio di 

input è associato a un output corre琀琀o. L'obie琀�vo è addestrare un 

modello che possa fare previsioni accurate su nuovi da琀椀 non 

e琀椀che琀琀a琀椀 basandosi sui pa琀琀ern appresi dai da琀椀 di addestramento.

Figura 2: Algoritmi di Machine Learning (e.g. D’Agos琀椀no, 2022)
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• Apprendimento non supervisionato (Figura 4): metodologia del 

machine learning in cui l'algoritmo impara a iden琀椀昀椀care pa琀琀ern e 

stru琀琀ure nei da琀椀 senza l'uso di e琀椀che琀琀e prede昀椀nite. A di昀昀erenza 

dell'apprendimento supervisionato, non ci sono output no琀椀 associa琀椀 

ai da琀椀 di input. L'obie琀�vo è esplorare i da琀椀 e scoprire informazioni 

nascoste o raggruppamen琀椀 naturali.

• Apprendimento per rinforzo: area del machine learning che si 

occupa di come gli algoritmi dovrebbero intraprendere azioni in un 

ambiente al 昀椀ne di massimizzare una certa nozione di ricompensa 

cumula琀椀va.

Figura 3: Apprendimento Supervisionato (e.g. Esker, 2023)

Figura 4: Apprendimento Non Supervisionato (e.g. Esker, 2023)
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1.2.2 Deep Learning

 

Come de琀琀o precedentemente, nel mondo del Machine Learning possiamo 

trovare vari so琀琀ogruppi di algoritmi, ma recentemente è stato introdo琀琀o un 

so琀琀oinsieme del Machine Learning che rappresenta l'apice di questa 

evoluzione, portando l'apprendimento automa琀椀co a un livello superiore di 

complessità e abilità: il Deep Learning (Figura 5).

Il deep learning è un conce琀琀o di apprendimento automa琀椀co basato su re琀椀 

neurali ar琀椀昀椀ciali (Figura 6). Per molte applicazioni, i modelli di deep learning 

superano i modelli di apprendimento automa琀椀co super昀椀ciali e gli approcci 

tradizionali di analisi dei da琀椀 (Janiesch, Zschech, Heinrich, 2021).

Figura 5: AI, Machine Learning e Deep Learning (e.g. D’Agos琀椀ni, 2018)
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Una delle famiglie di modelli di apprendimento automa琀椀co sono le 

cosidde琀琀e Re琀椀 Neurali Ar琀椀昀椀ciali (ANN): sono modelli di calcolo ispira琀椀 al 

funzionamento del cervello umano. Sono cos琀椀tuite da unità di elaborazione 

connesse, chiamate neuroni ar琀椀昀椀ciali, che trasme琀琀ono segnali. Le ANN 

tradizionali hanno una stru琀琀ura 昀氀essibile che può essere modi昀椀cata per una 

varietà di contes琀椀 e 琀椀picamente includono uno o più stra琀椀 (hidden layers) 

nascos琀椀 tra lo strato di input (input layer) e quello di output (output layer). 

La forma più semplice è una rete neurale ar琀椀昀椀ciale che u琀椀lizza un solo layer 

nascosto, molto simile al modello di regressione lineare.

Si inizia ad entrare nell’ambito del Deep Learning quando gli hidden layer 

iniziano ad aumentare e quindi si parla di re琀椀 neurali con molteplici stra琀椀 

nascos琀椀, chiamate re琀椀 neurali profonde.

Queste re琀椀 sono in grado di apprendere automa琀椀camente rappresentazioni 

dei da琀椀 con livelli di astrazione sempre più eleva琀椀. A di昀昀erenza delle ANN 

tradizionali, il DL può ges琀椀re input grezzi (foto, video, ecc) e scoprire 

autonomamente le rappresentazioni necessarie per la classi昀椀cazione o la 

predizione.

Figura 6: ANN e Deep Learning (e.g. Goodfellow, Bengio, Courville, 2016)



16

Grazie al loro apprendimento avanzato, le re琀椀 neurali profonde sono 

u琀椀lizzate in diversi ambi琀椀 (Sharma N, Sharma R, Jindal, 2021):

• Riconoscimento Vocale: traduzione di parole parlate in testo, u琀椀le in 

vari se琀琀ori come l’assistenza sanitaria e i sistemi automobilis琀椀ci.

• Analisi Medica: u琀椀lizzo di re琀椀 neurali per diagnos琀椀care mala琀�e 

a琀琀raverso immagini radiogra昀椀che e rilevare variazioni nei parametri 

di salute.

• Visione: u琀椀lizzo di algoritmi per elaborare, analizzare e riconoscere 

da琀椀 visivi, con applicazioni come il riconoscimento facciale e la 

scansione di documen琀椀 scri琀� a mano.
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1.3  Algoritmi di Visione in Ambito Industriale

La visione ar琀椀昀椀ciale è una disciplina che si occupa di fornire alle macchine la 

capacità di <vedere= e interpretare le immagini. Questa capacità è 

fondamentale in molte applicazioni industriali, dove le macchine devono 

essere in grado di riconoscere e manipolare ogge琀� in modo preciso e 

a昀케dabile.

Gli algoritmi di visione, che sono i metodi computazionali u琀椀lizza琀椀 per 

interpretare le immagini, sono quindi un componente chiave di ques琀椀 

sistemi. In ambito industriale, gli algoritmi di visione sono u琀椀lizza琀椀 per una 

serie di applicazioni, tra cui l’ispezione di qualità, la navigazione robo琀椀ca, e il 

riconoscimento di ogge琀�. Queste applicazioni richiedono algoritmi in grado 

di rilevare e localizzare gli ogge琀� all’interno di un’immagine, seguire il 

movimento di ques琀椀 ogge琀� nel tempo, e iden琀椀昀椀care eventuali dife琀� o 

anomalie (Figura 7).

Figura 7: Algoritmi di Visione
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1.3.1 Algoritmi di Rilevamento degli Ogge琀�

Gli algoritmi di rilevamento degli ogge琀� sono una componente 

fondamentale della visione ar琀椀昀椀ciale, con applicazioni che vanno 

dall’automazione industriale alla sicurezza. Ques琀椀 algoritmi sono proge琀琀a琀椀 

per iden琀椀昀椀care e localizzare gli ogge琀� all’interno di un’immagine o di una 

serie di immagini (Al-Ka昀昀, Mar琀n, García, de la Escalera, María Armingol, 

2018).

Ci sono mol琀椀 algoritmi di rilevamento degli ogge琀�, ma due dei più comuni 

sono:

• R-CNN (Region-based Convolu琀椀onal Neural Networks): Questo 

algoritmo u琀椀lizza una combinazione di re琀椀 neurali convoluzionali e 

proposte di regioni per rilevare gli ogge琀� (Potrimba, 2023). 

• YOLO (You Only Look Once): A di昀昀erenza di R-CNN, YOLO esegue la 

rilevazione degli ogge琀� in un’unica passata, il che lo rende 

signi昀椀ca琀椀vamente più veloce (Liu, Tao, Liang, Li, Chen, 2018). 
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1.3.2 Algoritmi di Inseguimento degli Ogge琀�

Gli algoritmi di inseguimento degli ogge琀� sono una categoria di algoritmi di 

visione ar琀椀昀椀ciale che si concentrano sul tracciamento del movimento di un 

ogge琀琀o nel tempo (Du琀琀a, Mondal, Dey, Sen, Moraru, Hassanien, 2020). 

Ques琀椀 algoritmi sono par琀椀colarmente u琀椀li in applicazioni come la 

videosorveglianza, la navigazione robo琀椀ca e l’analisi del movimento.

Due esempi comuni di algoritmi di tracking degli ogge琀� sono:

• DeepSort: Questo algoritmo avanzato di tracking visivo u琀椀lizza il 昀椀ltro 

di Kalman per il tracciamento degli ogge琀� e introduce un descri琀琀ore 

di aspe琀琀o basato su apprendimento profondo per ridurre gli scambi 

di iden琀椀tà, rendendo il tracciamento più e昀케ciente (Hou, Wang, Chau, 

2019)

• MeanShi昀琀 e CamShi昀琀: Ques琀椀 algoritmi sono par琀椀colarmente u琀椀li 

per il seguimento degli ogge琀� in video. MeanShi昀琀 u琀椀lizza la densità 

di probabilità per localizzare l’ogge琀琀o, mentre CamShi昀琀 estende 

MeanShi昀琀 per includere l’ada琀琀amento alla scala e alla rotazione 

(Wen, Cai, 2006).
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1.3.3 Algoritmi di Controllo Qualità

Gli algoritmi di controllo qualità sono una componente essenziale dei sistemi 

di visione ar琀椀昀椀ciale u琀椀lizza琀椀 nell’industria manifa琀琀uriera. Ques琀椀 algoritmi 

sono proge琀琀a琀椀 per ispezionare automa琀椀camente i prodo琀� e iden琀椀昀椀care 

eventuali dife琀� o anomalie (De Ketelaere, Wouters, Kalfas, Van Belleghem, 

Saeys, 2022). 

Ci sono mol琀椀 琀椀pi di algoritmi di controllo qualità, ma due dei più comuni 

sono: 

• Algoritmi di Template Matching: Ques琀椀 algoritmi confrontano 

un’immagine di un prodo琀琀o con un’immagine di riferimento per 

iden琀椀昀椀care eventuali dife琀� (Brunelli, 2021).

• Re琀椀 neurali convoluzionali (CNN): Le CNN possono essere addestrate 

per riconoscere una vasta gamma di dife琀�, rendendole 

estremamente versa琀椀li per l’ispezione di qualità (Wang, Chen, Qiao, 

2018).

Il lavoro di tesi si baserà proprio sulla programmazione di un algoritmo di 

visione per il controllo qualità basato su una rete neurale con 3 hidden layers 

con lo scopo di creare un modello di classi昀椀cazione numerica al 昀椀ne di 

diagnos琀椀care eventuali dife琀� di produzione in uno speci昀椀co processo 

lavora琀椀vo durante la realizzazione di scaldabagni ele琀琀rici per uso domes琀椀co.
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1.4 So昀琀ware e Linguaggi

Di seguito è riportata una panoramica dei so昀琀ware e linguaggi di 

programmazioni u琀椀lizza琀椀 durante il lavoro di tesi (Figura 8):

 

Figura 8: So昀琀ware e linguaggi usa琀椀 nel lavoro di tesi
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Capitolo 2

Processo di Smaltatura

Il lavoro di tesi si basa sulla richiesta di un sistema per il rilevamento dei 

dife琀� di produzione da parte dell’azienda Ariston Group per rilevare 

eventuali fault proge琀琀uali durante una fase cruciale nel processo di 

fabbricazione di scaldabagni ele琀琀rici.

La creazione di boiler ele琀琀rici è un processo industriale complesso che 

coinvolge diverse fasi, dall'assemblaggio delle componen琀椀 metalliche 昀椀no 

alla smaltatura del serbatoio interno. La smaltatura è un passaggio cruciale, 

poiché protegge il metallo dalla corrosione e prolunga la vita u琀椀le del boiler.

Proprio per questo passaggio è stato richiesto alla società Meta S.r.l., dove è 

stato portato avan琀椀 il lavoro di tesi, un sistema automa琀椀co di rilevazione e 

diagnosi di possibili errori di smaltatura nei vari elemen琀椀 prodo琀� 

quo琀椀dianamente.

Durante questa fase cruciale, si può incombere in vari dife琀� di produzione 

che possono rendere dife琀琀osi i boiler appena prodo琀�:

• Assenza di smalto: la presenza di intere aree sulla super昀椀cie interna 

dei boiler con assenza di smaltatura

• Caduta di smalto: piccoli pun琀椀ni sulla super昀椀ce dove non è presente 

lo smalto applicato internamente
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• Basso spessore: una smaltatura interna con uno spessore troppo 昀椀ne 

da poter assicurare l’integrità dell’elemento analizzato

Sulla linea di produzione è stato introdo琀琀o un processo di controllo qualità 

basato sull’estrazioni di features provenien琀椀 da foto interne dei boiler e 

l’u琀椀lizzo di soglie 昀椀sse per individuare eventuali dife琀� di produzione di 

smaltatura.

2.1 Analisi visiva

Dopo la fase di smaltatura interna del boiler, sulla linea di produzione sono 

state inserite due sonde visive che, entrando nell’elemento in analisi, 

irradiano con luce blu la parte interna appena smaltata e昀昀e琀琀uando delle foto 

(Figura 9). Le sonde sono due poiché la prima e昀昀e琀琀ua la foto della parte alta 

e della parte centrale, mentre la seconda e昀昀e琀琀ua la foto della parte inferiore.

Figura 9: Foto della parte superiore del boiler
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2.2 Estrazione Features e Valutazione con 

Soglie

Raccolte le foto dell’interno del boiler, queste vengono passate in un 

so昀琀ware, sviluppato interamente nell’ambiente di sviluppo LabView, dove si 

estrapolano le features numeriche dalla foto analizzata e si se琀琀ano le soglie 

昀椀sse scelte precedentemente al 昀椀ne di veri昀椀care se ogni feature estra琀琀a 

rientra nel range di soglia scelto.

Figura 10: Analisi immagine con assenza di fault
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Per ogni feature è stato predisposto un range di soglia con un valore minimo 

ed un valore massimo ed è stato stabilito se il valore della feature deve essere 

al di fuori del range scelto (u琀椀lizzando il simbolo <) oppure all’interno del 

range scelto (u琀椀lizzando il simbolo >).

Dalla 昀椀gura 10 si può notare come ogni valore estra琀琀o rispe琀琀a le soglie 

pre昀椀ssate mentre la 昀椀gura 11 ha dei valori che non rispe琀琀ano le soglie.

Anche solo una feature fuori soglia decreta il fault nel processo di smaltatura 

del boiler analizzato.

Questo procedimento viene fa琀琀o per ogni foto sca琀琀ata dalle sonde 

all’interno dei boiler (Figura 12-15), ma in questo lavoro di tesi ci 

concentreremo sulla rilevazione di errori di smaltatura nella parte superiore 

e centrale dei boiler.

Figura 11: Analisi immagine con presenza di fault
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Il lavoro di tesi è basato sulla proge琀琀azione di un modello di rilevamento 

delle dife琀琀osità basato su un classi昀椀catore che prenda in input le features 

estra琀琀e dalle foto sca琀琀ate dalla sonda e dia in output l’e琀椀che琀琀a di fault o no 

fault per l’elemento analizzato.

Figura 12: Parte superiore del boiler senza guasto Figura 13: Parte centrale del boiler senza guasto

Figura 14: Parte superiore del boiler con guasto Figura 15: Parte centrale del boiler con guasto

:
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L’obie琀�vo è implementare un sistema automa琀椀co che vada ad eliminare 

l’u琀椀lizzo delle soglie 昀椀sse ed a limitare l’intervento umano nella convalida 

delle stesse e nell’e琀椀che琀琀are il boiler come guasto o non guasto.
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Capitolo 3

Materiali e Metodi

3.1 Da琀椀 di partenza

Lo sviluppo di un modello di classi昀椀cazione ai 昀椀ni della tesi parte da una 

raccolta di 670 昀椀le .txt dove sono riportate tu琀琀e le informazioni estrapolate 

dai vari elemen琀椀 analizza琀椀, tra cui anche le features estra琀琀e tramite il 

so昀琀ware sviluppato in LabView. Ogni 昀椀le .txt è cara琀琀erizzato da un nome con 

la seguente stru琀琀ura: "Log_Results_156_St3_Ver琀椀cale 80 lt GIZEM.txt" in cui 

<156= sta ad indicare il giorno dell'anno, mentre <St3= indica che è associato 

alla stazione 3 (ci sono 3 stazioni di collaudo) e <Ver琀椀cale 80 lt GIZEM= indica 

il 琀椀po di boiler, speci昀椀cando il nome, il litraggio (varia tra 50, 80 o 100 litri) 

ed il 琀椀po di smalto u琀椀lizzato. All’interno dei 昀椀le ci sono molteplici da琀椀, ma ai 

昀椀ni del lavoro i campi di interesse sono:

• BS_MidSup, BS_Sup: 0 o 1, indicano la presenza o meno del dife琀琀o 

di Basso spessore e/o bruciatura individuato dal so昀琀ware di analisi 

rispe琀�vamente per la parte centrale e superiore del boiler (saranno 

u琀椀lizza琀椀 con Label Fault durante l’addestramento del classi昀椀catore)

• CS_Red, CS_White, CL_MidSup: 0 o 1, indicano la presenza di caduta 

di smalto rispe琀�vamente sulla parte superiore analizzando il colore 
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rosso o il colore bianco nella foto fa琀琀a dalla sonda e la presenza di 

caduta di smalto nella parte centrale del boiler.

• ABS_Sup: 0 o 1, indica la possibile assenza di smalto nella parte 

superiore del boiler.

• BLU Media sup, BLU Media midsup: features che analizzano la 

quan琀椀tà media di blu presente nella foto analizzata

•  BLU 255 sup, BLU 255 midsup: features che analizzano la quan琀椀tà di 

blu normalizzata

• ROSSO Media sup, ROSSO Media midsup: features che analizzano la 

quan琀椀tà media di rosso 

• VERDE Media sup: feature che analizza la quan琀椀tà media di verde 

(unica feature estrapolata solo dalle foto della parte superiore) 

• SATURAZIONE Media sup, SATURAZIONE Media midsup: features 

che analizza la saturazione media di colore

• LUMINOSITÀ Media sup, LUMINOSITÀ Media midsup: features che 

analizza la luminosità media di colore

• LUMINOSITÀ 255 sup, LUMINOSITÀ 255 midsup: features che 

analizza la luminosità media di colore normalizzata

• INTENSITÀ Media sup, INTENSITÀ Media midsup: features che 

analizza l’intensità media di colore

Le quan琀椀tà medie dei vari colori RGB sono state calcolate estraendo per ogni 

colore il proprio piano colore, applicando una maschera per selezionare solo 

la zona centrale dell’immagine e calcolando la media sommando i valori dei 
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pixel all’interno della zona centrale e dividi per il numero totale di pixel in 

quella zona:

ýþý�� =  ∑ ��ýý�� ýþ� þ��þýþþþþ�ý ý� þ��þý
Per quanto riguarda la quan琀椀tà media di blu normalizzata, il calcolo ulteriore 

fa琀琀o è stato di normalizzare la media dividendola per 255 (massimo valore 

che può avere un pixel):

ýþý�� þý�þ�ý����ý� =  ýþý�� ýþ� ÿ�ýý�� ýþ� þ��þý255
Come primo task, è stata creata un’unica query tramite il programma Excel 

dove sono sta琀椀 inseri琀椀 tu琀� i da琀椀 presen琀椀 nei 670 昀椀le.txt (Figura 16).

Figura 16: File Excel con tu琀� i da琀椀 importa琀椀
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Importando tu琀� i da琀椀, abbiamo creato un unico 昀椀le in cui sono presen琀椀 tu琀� 

le sta琀椀s琀椀che u琀椀li al 昀椀ne di addestrare un classi昀椀catore, sfru琀琀ando la 

comodità di avere tu琀� in un solo 昀椀le .xlmx anziché in 670 昀椀le .txt migliorando 

anche la facilità di reperire informazioni qualora non fossero state u琀椀lizzate 

durante il lavoro di creazione e addestramento del modello.

Ai 昀椀ni dell’addestramento del modello, in questo 昀椀le troviamo BS_Sup e 

BS_MidSup usate come label target binarie e tu琀琀e le feature introdo琀琀e 

precedentemente u琀椀lizzate come predi琀琀ori di un possibile dife琀琀o di 

produzione.

Prima di iniziare il lavoro di addestramento, è bene considerare che le fault 

label usate come target di dife琀� di produzione sono susce琀�bili di incertezza 

poiché il dataset è stato e琀椀che琀琀ato con le preceden琀椀 logiche ed un minimo 

di supporto umano per la validazione dell’e琀椀che琀琀a. Ciò implica che tu琀琀o il 

lavoro potrebbe avere dei problemi implici琀椀 dovu琀椀 al dataset e琀椀che琀琀ato.
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3.2 Pre-Elaborazione e Bilanciamento

3.2.1 Ranking Features

Passo fondamentale per la creazione del modello di rilevamento delle 

dife琀琀osità è il pre-processamento dei da琀椀 grezzi per renderli più puli琀椀 

possibili ed evitare eventuali rumori nel processo di addestramento.

Prima operazione e昀昀e琀琀uata è stata l’importazione dell’intero dataset 

nell’ambiente Matlab, dividendolo in due dataset:

1. Primo Dataset: comprende tu琀� i da琀椀, la fault label e le features 

ineren琀椀 alle foto della parte superiore (Figura 17)

Figura 17: Dataset Matlab BS_Sup
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2. Secondo Dataset: comprende tu琀� i da琀椀, la fault label e le features 

ineren琀椀 alle foto della parte centrale (Figura 18)

Ques琀椀 due dataset sono sta琀椀 importa琀椀 in un App di Matlab, applicazioni 

intera琀�ve scri琀琀e per eseguire task di calcolo, chiamata Diagnos琀椀c Features 

Designer (DFD) nel quale è stato fa琀琀o un lavoro di ranking delle features: di 

norma tu琀� i da琀椀 sono u琀椀li ad estrapolare informazioni valide per capire e 

diagnos琀椀care un guasto, però può capitare che la natura di un’informazione 

sia molto diversa dalle altre e ciò fa si che quel dato possa essere visto come 

inu琀椀le ai 昀椀ni diagnos琀椀ci o addiri琀琀ura dannoso tanto da comportarsi come 

rumore. Creare un ranking tra i vari da琀椀 serve a determinare l'importanza 

rela琀椀va delle variabili presen琀椀 in un dataset rispe琀琀o a un obie琀�vo predi琀�vo 

(Ve琀琀ore琀�, Di Camillo,2021). Questa tecnica serve a migliorare l'e昀케cacia e 

l'e昀케cienza dei processi di modellazione riducendo, dove necessario, la 

dimensione del dataset e migliorando la precisione del modello.

Figura 18: Dataset Matlab BS_MidSup
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Grazie al DFD è stato possibile classi昀椀care le features di ogni dataset grazie a 

due metodi sta琀椀s琀椀ci: T-Test e One-way Anova.

Figura 19: Ranking features BS_Sup

Figura 20: Ranking features BS_MidSup
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Dalla Figura 19 e Figura 20 si può notare come tra le features della parte 

superiore sono state scartate le features LUMINOSITÀ MEDIA Sup e VERDE 

MEDIA Sup mentre tra le features della parte centrale sono state scartate le 

features BLU 255 MidSup e LUMINOSITÀ 255 MidSup.

3.2.2 Features Balanced

Individua琀椀 i da琀椀 non u琀椀li ai 昀椀ni della modellazione ed addestramento, è stato 

u琀椀lizzato il linguaggio di programmazione Python nell’ambiente di sviluppo 

Visual Studio Code per importare il dataset creando due data frame grezzi, il 

primo con le features ed il label target u琀椀li all’addestramento di un 

classi昀椀catore per i dife琀� di fabbrica della parte superiore ed il secondo con 

le features ed il label target u琀椀li all’addestramento di un classi昀椀catore per i 

dife琀� di fabbrica della parte centrale : 

• un data frame con琀椀ene i predi琀琀ori BLU MEDIA sup, BLU 255 sup, 

LUMINOSITÀ 255 sup, INTENSITÀ MEDIA sup, SATURAZIONE MEDIA 

sup, ROSSO MEDIA sup con la label target BS_Sup e l’aggiunta delle 

fault label CS_Red, CS_White e ABS_Sup

• un data frame con琀椀ene i predi琀琀ori BLU MEDIA midsup, VERDE MEDIA 

midsup, LUMINOSITÀ MEDIA midsup, INTENSITÀ MEDIA midsup, 

SATURAZIONE MEDIA midsup, ROSSO MEDIA midsup con la label 

target BS_MidSup e l’aggiunta delle fault label CL_MidSup e ABS_Sup
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Come prima operazione di ETL (Extract-Transform-Load) è stato e昀昀e琀琀uato un 

lavoro di bilanciamento dei da琀椀 in base alle label target (Figura 21,22) poiché 

c’è uno sbilanciamento dei da琀椀 e琀椀che琀琀a琀椀 come 0 (senza dife琀琀o) rispe琀琀o ai 

da琀椀 e琀椀che琀琀a琀椀 come 1 (con dife琀琀o).

Ogni dataset è stato modi昀椀cato nel modo seguente:

• per il primo dataset sono state eliminate tu琀琀e le righe dove era 

presente un valore binario pari ad 1 di ABS_Sup, CS_Red o CS_White 

poiché i valori dei predi琀琀ori possono essere in昀氀uenza琀椀 dalla presenza 

di ques琀椀 dife琀� che non sono presi in considerazione 

nell’addestramento del classi昀椀catore, cosi da avere un dataset 

in昀氀uenzato solo dalla label target BS_Sup. Inoltre sono sta琀椀 

trasforma琀椀 tu琀� gli elemen琀椀 NaN o alfabe琀椀ci in valori numerici 0.

Figura 21: Codice ETL BS_Sup

Figura 22: Codice ETL BS_MidSup
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• per il secondo dataset sono state e昀昀e琀琀uate le stesse modi昀椀che, ma 

in questo caso sono state eliminate tu琀琀e le righe dove era presente 

un valore binario pari ad 1 di ABS_Sup o CL_MidSup.

Processa琀椀 i due dataset, è stato a琀琀uato un bilanciamento (Figura 23,24) 

in favore della fault label meno numerosa usando una tecnica di over 

sampling chiamata SMOTE (Chawla, Bowyer, Hall, Kegelmeyer, 2002): i da琀椀 

sinte琀椀ci vengono genera琀椀 a par琀椀re da osservazioni reali della classe 

minoritaria. Per fare questo, si seleziona un'osservazione reale e si 

calcolano le distanze euclidee tra l'osservazione e i suoi k vicini più vicini. 

I da琀椀 sinte琀椀ci vengono quindi genera琀椀 in pun琀椀 casuali all'interno della 

regione di spazio che circonda l'osservazione selezionata.

Figura 23: BS_Sup Pre e Post SMOTE Over sampling

Figura 24: BS_MidSup Pre e Post SMOTE Over sampling
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3.3 Creazione ed Addestramento Modello

Salva琀椀 i nuovi dataset bilancia琀椀, ques琀椀 sono sta琀椀 u琀椀lizza琀椀 per la 

modellazione di due classi昀椀catori binario basa琀椀 su rete neurale 

rispe琀�vamente per diagnos琀椀care i fault BS_Sup e BS_MidSup.

3.3.1 Modello di Rete Neurale 

Dapprima i da琀椀 ed i rispe琀�vi array dei fault label sono sta琀椀 divisi in 

percentuale 80%-20% rispe琀�vamente in dataset di training e di tes琀椀ng, 

bilanciando ogni dataset grazie ad una stra琀椀昀椀cazione in base all’array dei 

fault label (Figura 25). 

Dopodiché è stato implementato un classi昀椀catore mediante un modello di 

rete neurale grazie all’u琀椀lizzo di Tensor昀氀ow, libreria open-source completa 

Figura 25: Codice Modello Rete Neurale BS_Sup
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per il machine learning e il deep learning, u琀椀lizzata per costruire, addestrare 

e distribuire modelli di apprendimento automa琀椀co.

Tramite questa libreria si può sfru琀琀are l’API di Keras, un'interfaccia di 

programmazione di alto livello che sempli昀椀ca la costruzione e 

l'addestramento di modelli di deep learning. Originariamente sviluppata 

come libreria indipendente, Keras è stata successivamente integrata in 

TensorFlow, fornendo una API intui琀椀va e potente per costruire modelli di 

machine learning e deep learning.

Keras fornisce due modi principali per costruire modelli di deep learning:

• Modello Sequenziale (Sequen琀椀al): u琀椀lizzato per creare modelli layer-

wise, dove i layer sono impila琀椀 uno sopra l'altro in modo lineare.

• API Funzionale (Func琀椀onal): perme琀琀e di costruire modelli complessi 

con gra昀椀 computazionali non lineari, inclusi modelli con stra琀椀 

condivisi, ingressi mul琀椀pli e uscite mul琀椀ple.

Per questo lavoro è stato scelto di costruire un modello di rete neurale 

tramite API funzionale de昀椀nendo:

1. Input Layer: primo strato di una rete neurale che acce琀琀a i da琀椀 di 

input e de昀椀nisce la forma dei da琀椀 che verranno u琀椀lizza琀椀 dal modello.

2. Hidden Layers: stra琀椀 nascos琀椀 della rete neurale di cui fanno parte i 

Dense, stra琀椀 della rete dove ogni neurone è connesso a tu琀� neuroni 
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dello strato precedente, i BatchNormaliza琀椀on, stra琀椀 dove vengono 

normalizza琀椀 gli input di un layer per migliorare la stabilità e la 

velocità di addestramento, e i Dropout, stra琀椀 di regolazione dove si 

riduce l'over 昀椀琀�ng nelle re琀椀 neurali, disa琀�vando casualmente una 

frazione di neuroni nel layer corrente (nel nostro caso 0.4 ossia viene 

disa琀�vato il 40% dei neuroni)

3. Output Layer: l'ul琀椀mo strato della rete neurale che fornisce le 

previsioni 昀椀nali del modello.

Alla 昀椀ne, il modello viene creato speci昀椀cando input ed output e viene 

compilato con o琀�mizzatore, funzione di perdita e metrica.
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3.3.2 Addestramento 

Creato il modello di rete neurale, viene addestrato de昀椀nendo (Figura 26):

• Epochs: numero massimo di epoche, un ciclo completo di 

addestramento

• Batch_size: numero di campioni di da琀椀 u琀椀lizza琀椀 per addestrare il 

modello in una singola iterazione, u琀椀lizzato per aggiornare i pesi del 

modello.

• Valida琀椀on_split: percentuale dei da琀椀 di addestramento che viene 

u琀椀lizzato per la validazione.

Figura 26: Addestramento Modello BS_Sup
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Inoltre, sono sta琀椀 de昀椀ni琀椀 dei callback, funzioni che vengono chiamate 

automa琀椀camente durante il processo per o琀�mizzare l’addestramento:

• EarlyStopping: interrompe l'addestramento se la perdita di 

validazione non migliora per 10 epoche consecu琀椀ve e ripris琀椀na i pesi 

migliori.

• ReduceLROnPlateau: riduce il learning rate di un fa琀琀ore di 0.2 se la 

perdita di validazione non migliora per 5 epoche consecu琀椀ve, con un 

minimo di 0.001



44

3.4 Valutazione del Modello

Addestrato il modello di rete neurale, è stato so琀琀oposto a tes琀椀ng e sono 

state calcolate delle metriche per la valutazione delle prestazioni (Zheng, 

2015) partendo dalla matrice di confusione, una tabella che mostra i risulta琀椀 

delle previsioni del modello rispe琀琀o alle classi e昀昀e琀�ve, evidenziando i True 

Posi琀椀ve (tp), True Nega琀椀ve (tn), False Posi琀椀ve (fp), False Nega琀椀ve (fn).

Con ques琀椀 elemen琀椀 sono state calcolate le seguen琀椀 metriche (Figura 27):

• Accuracy: misura la percentuale di previsioni corre琀琀e rispe琀琀o al 

numero totale di campioni.

• Precision: misura la percentuale di previsioni posi琀椀ve corre琀琀e 

rispe琀琀o al numero totale di previsioni posi琀椀ve fa琀琀e dal modello. 

• Recall: misura la percentuale di campioni posi琀椀vi corre琀琀amente 

iden琀椀昀椀ca琀椀 dal modello rispe琀琀o al numero totale di campioni posi琀椀vi 

nella popolazione.

• F1-score: è una media armonica tra la precision e la recall. È u琀椀le 

quando si desidera trovare un equilibrio tra precisione e recall. 

• Speci昀椀city: percentuale di veri nega琀椀vi iden琀椀昀椀ca琀椀 sul totale delle 

istanze nega琀椀ve e昀昀e琀�ve.

• False_Posi琀椀ve_Rate: percentuale di falsi posi琀椀vi sul totale delle 

istanze nega琀椀ve e昀昀e琀�ve.
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• False_Nega琀椀ve_Rate: percentuale di falsi nega琀椀vi sul totale delle 

istanze posi琀椀ve e昀昀e琀�ve.

• Receiver Opera琀椀ng Characteris琀椀c (curva ROC): esprime il numero dei 

veri posi琀椀vi in funzione dei falsi posi琀椀vi, al variare di un parametro 

del classi昀椀catore. Il valore associato alla curva ROC è l’Area Under the 

Receiver Opera琀椀ng Characteris琀椀c curve (AUC-ROC) che rappresenta 

l'area so琀琀esa alla curva ROC e fornisce una misura complessiva delle 

prestazioni del modello.

Figura 27: Metriche di valutazione
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3.5 Database NoSQL e Tes琀椀ng

Per completare il lavoro svolto, è stato deciso di integrare un database NoSQL 

(Figura 28) dove sono sta琀椀 carica琀椀 tu琀� i da琀椀 presen琀椀 nei 670 昀椀le .txt così da 

avere un enorme database da cui estrapolare le informazioni u琀椀li con più 

facilità e dove poter inserire rilevazioni future di features così da poter essere 

analizzate dal classi昀椀catore addestrato.

Un database non relazionale (NoSQL) è un 琀椀po di sistema di ges琀椀one di 

database che fornisce un meccanismo per l'archiviazione e il recupero dei 

da琀椀 che viene modellato in modi diversi rispe琀琀o ai database relazionali 

tradizionali (SQL). NoSQL è stato proge琀琀ato per a昀昀rontare le limitazioni dei 

database relazionali in termini di scalabilità, prestazioni, 昀氀essibilità e capacità 

di ges琀椀re grandi volumi di da琀椀 non stru琀琀ura琀椀.

Figura 28: Database NoSQL
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Grazie all’u琀椀lizzo di MongoDB, un database NoSQL che archivia i da琀椀 in 

formato BSON (una rappresentazione binaria di JSON) consentendo di 

memorizzare documen琀椀 complessi con stru琀琀ure annidate, è stata creata 

un’unica collec琀椀on con tu琀� i da琀椀 ineren琀椀 tu琀� i boiler controlla琀椀 e dai quali 

sono state estra琀� features visive ed eventuali fault di proge琀琀azione.

 

Figura 29: Tes琀椀ng Classi昀椀catore BS_Sup tramite MongoDB
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Sfru琀琀ando il database NoSQL appena introdo琀琀o, è stato e昀昀e琀琀uato un 

secondo lavoro di tes琀椀ng per valutare la bontà del sistema per il rilevamento 

dei dife琀� di produzione (Figura 29,30): sono sta琀椀 estra琀� casualmente 1000 

elemen琀椀 dai quali sono sta琀椀 estrapolate rispe琀�vamente le features e la label 

target per il classi昀椀catore della parte superiore e per il classi昀椀catore della 

parte centrale.

Dopo un piccolo lavoro di elaborazione, queste features sono state 

so琀琀oposte ai rela琀椀vi modelli per essere classi昀椀cate ed i risulta琀椀 sono sta琀椀 

valuta琀椀 tramate le metriche di valutazione elencate nella sezione 

precedente.

Figura 30: Tes琀椀ng Classi昀椀catore BS_MidSup tramite MondoDB
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Capitolo 4

Risulta琀椀

In questo capitolo vengono illustra琀椀 i risulta琀椀 dell’addestramento dei due 

modelli di diagnosi guas琀椀 per il basso spessore di smaltatura nella parte 

superiore e nella parte centrale dei boiler.

Nella prima sezione vengono riportate la matrice di confusione e le metriche 

calcolate dopo la fase di tes琀椀ng dei due classi昀椀catori.

Nella seconda sezione del capitolo vengono riporta琀椀 i risulta琀椀 del secondo 

processo di tes琀椀ng grazie all’u琀椀lizzo del database NoSQL, mostrando per i 

due modelli di diagnosi la matrice di confusione e le metriche False Posi琀椀ve 

Rate e False Nega琀椀ve Rate di qua琀琀ro iterazioni diverse di tes琀椀ng.
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4.1 Risulta琀椀 addestramento

• Modello Classi昀椀catore BS_Sup

Figura 31: Confusion Matrix modello BS_Sup

Figura 32: Metriche modello BS_Sup

Figura 33: Curva ROC modello BS_Sup
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• Modello Classi昀椀catore BS_MidSup

Figura 34: Confusion Matrix modello BS_MidSup

Figura 35: Metriche modello BS_MidSup

Figura 36: Curva ROC modello BS_MidSup
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4.2 Risulta琀椀 Tes琀椀ng Database NoSQL

• Modello Classi昀椀catore BS_Sup

Figura 37: Risulta琀椀 Tes琀椀ng con Database NoSQL modello BS_Sup
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• Modello Classi昀椀catore BS_MidSup

Figura 38: Risulta琀椀 Tes琀椀ng con Database NoSQL modello BS_MidSup



55



56

Capitolo 5

Conclusioni e Sviluppi futuri

Le speci昀椀che tecniche richieste dall’azienda Ariston Group per il modello di 

diagnosi guas琀椀 sono:

• False Posi琀椀ve Rate: 6%

• False Nega琀椀ve Rate: 0.5%

Analizzando i risulta琀椀 o琀琀enuto dall’addestramento dei classi昀椀catori (Figura 

31-36) basato su una rete neurale per i due fault di basso spessore presi in 

considerazione, si possono notare per il modello di classi昀椀cazione BS_Sup 

o琀�me metriche, con tu琀� i valori al di sopra del 95% compresa la metrica 

AUC-ROC della curva ROC e valori pari al 4% per il False Posi琀椀ve Rate ed il 

False Nega琀椀ve Rate.

Per quanto riguarda il modello di classi昀椀cazione BS_MidSup, si possono 

notare risulta琀椀 comunque posi琀椀vi con valori delle metriche che variano tra il 

71% e il 92% compresa la metrica AUC-ROC della curva ROC pari all’82%, 

però bisogna so琀琀olineare come, nonostante un buon False Posi琀椀ve Rate pari 

al 7%, si ha un False Nega琀椀ve Rate pari al 28%, un valore troppo alto.
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Malgrado i risulta琀椀 posi琀椀vi dei due classi昀椀catori, sopra琀琀u琀琀o di quello per il 

basso spessore della parte superiore dei boiler, le speci昀椀che tecniche 

richieste dall’Ariston Group non sono state soddisfa琀琀e e ciò si nota anche dal 

tes琀椀ng tramite il database NoSQL (Figura 37,38) dove anche in quel caso le 

metriche non soddisfano le richieste fa琀琀e. Essendo un lavoro di ricerca, è 

stata intrapresa una strada che poteva non portare ad un risultato posi琀椀vo, 

ma anche un non risultato è comunque un punto di partenza per 

intraprendere nuove strade al 昀椀ne di arrivare all’obie琀�vo richiesto.

Come già an琀椀cipato, la soluzione ado琀琀ata per portare a termine il lavoro può 

presentare dei limi琀椀 di proge琀琀azione implici琀椀, da琀椀 dalle label target usate: 

la scelta di e琀椀che琀琀are i predi琀琀ori con una label pari a 0 o 1 è fru琀琀o della 

tecnica usata precedentemente mediante delle soglie 昀椀sse validate da un 

intervento umano, per cui tu琀琀o il processo di classi昀椀cazione supervisionato 

si basa sia sul modo in cui sono state calcola琀椀 i predi琀琀ori sia sulla bontà delle 

label target che possono presentare incertezza. Inoltre un ulteriore limite 

può essere rappresentato dal limitato numero di features u琀椀lizzate.

Questo lavoro è stato basato su un primo approccio di automa琀椀zzazione del 

processo di controllo qualità, andando non a rivoluzionare il metodo 

quo琀椀dianamente u琀椀lizzato ma ad integrarne un miglioramento senza 

rompere tu琀琀a la catena di controllo già creata (Foto-Estrazioni Features-

Valutazione tramite Soglie). Seguendo questa logica, tu琀琀o l’addestramento 

dei modelli di classi昀椀cazione è stato portato avan琀椀 tramite l’uso del dataset 

formato da da琀椀 numerici estra琀� tramite il processo di controllo qualità gia 

in uso. Essendo un dataset semplice, formato solo da features numeriche e 

da target label binarie, è stato scelto di approcciarsi al problema u琀椀lizzando 
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un metodo meno complicato e più facile da implementare, ossia una classica 

rete neurale con 3 hidden layer e un numero ristre琀琀o di neuroni.

Come sviluppi futuri, si possono intraprendere due strade:

1) per ovviare al possibile limite dato dal numero dei predi琀琀ori, possono 

essere calcolate nuove features dalle foto, ampliando quelle già 

u琀椀lizzate così da aumentare la quan琀椀tà di informazione da dare al 

modello di classi昀椀cazione in fase di addestramento.

Nell’o琀�ca di poter intraprendere questa strada, è stato scelto di 

integrare nel proge琀琀o un database NoSQL, in modo tale da poter 

modi昀椀care ogni elemento aggiungendo le nuove features calcolate.

2) nell’o琀�ca di eliminare l’incertezza di proge琀琀azione data dalle target 

label, è possibile u琀椀lizzare un modello di classi昀椀cazione basato su una 

rete neurale CNN (Convolu琀椀onal Neural Network), in grado di 

prendere come input dire琀琀amente le foto da dover classi昀椀care.

Questa scelta può eliminare l’incertezza poiché si u琀椀lizzano 

dire琀琀amente le foto senza doverle prima processare per estrarre i 

predi琀琀ori, eliminando l’eventuale incertezza data dal modo di 

calcolare le features, e si limita l’intervento umano per la validazione 

delle stesse.
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