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Sommario

Nel mondo della Formula 1 l'innovazione è da sempre un punto cardine:

ogni squadra è sempre alla ricerca di qualcosa di rivoluzionario ed in grado di

fare la di�erenza in pista e non solo. Il machine learning è ormai utilizzato

in ogni settore e negli ultimi anni è entrato anche nel mondo della Formula 1.

Questa tesi tratta la creazione di un programma di machine learning scritto in

Python come supporto agli aerodinamici. Una parte del lavoro degli ingegneri

di ogni scuderia consiste nell'analizzare e confrontare le linee di sviluppo della

propria monoposto rispetto a quelle avversarie attraverso lo studio dettagliato

di innumerevoli foto a loro disposizione. L'obiettivo è stato quello di fornire

agli aerodinamici le immagini già categorizzate e consultabili nel minor tempo

possibile selezionando semplicemente degli appositi �ltri. Per questo si è creato

un programma in grado di etichettare autonomamente le foto in poco tempo.

Dato il largo numero di dati da processare si è inclusa anche una funzione in

grado di eliminare eventuali immagini simili o a bassa risoluzione. Il passaggio

fondamentale di questo lavoro è stata l'impostazione dei corretti parametri del

programma di machine learning. Ciò ha permesso di raggiungere un'ottima

percentuale di precisione (80%: 4 immagini su 5 sono classi�cate correttamen-

te, l'immagine restante o è senza etichetta o è con una sbagliata). Nonostante

questo margine di errore il programma sviluppato ha permesso di velocizzare

notevolmente questa parte del lavoro degli aerodinamici.
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Abstract

Innovation has always been a key point in the Formula 1's world, every team

is always seeking for something revolutionary to make the di�erence not only

on the track. Machine learning is now used in every sector and in the last years

it also entered the Formula 1's world. This thesis is about the creation of a

machine learning program, written in Python, as a support to the aerodynami-

cists. Part of the work of the engineers in each team consist in the analysis and

compare of the development lines of their car against the opponents' ones. To

do so they study in detail the countless photos available to them. The goal was

to provide to the aerodynamicists the pictures already tagged and available in

the shortest time possible by just selecting the appropriate �lters. This is the

reason why a program, that can autonomously tag photos in a short time, has

been created. Given the large number of data to be processed, has also been

included a function that automatically skip similar or low-resolution pictures.

The fundamental step of this project was the setting of the correct parameters

of the machine learning program. This made it possible to achieve an excellent

percentage of accuracy (80%: 4 out of 5 images are classi�ed correctly, whilst

the remaining one is either without a label or with a wrong one). Despite this

margin of error, the developed program made it possible to signi�cantly speed

up this task of the aerodynamicists.
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Introduzione

L'apprendimento automatico, o machine learning, è il campo dell'informatica

che fornisce ai computer la capacità di imparare ad eseguire un compito senza

essere stati esplicitamente programmati per la sua esecuzione. Evolutosi dagli

studi sul riconoscimento di modelli e sull'apprendimento computazionale teorico

nel campo dell'intelligenza arti�ciale, il machine learning esplora lo studio e

la costruzione di algoritmi che permettono l'apprendimento di informazioni a

partire da dati disponibili e forniscono la capacità di predire nuove informazioni

alla luce di quelle apprese.

Una più formale ed ampiamente citata de�nizione per il machine learning

è stata formulata da Tom M. Mitchell: "Si dice che un programma per com-

puter impara dall'esperienza E nei confronti di una certa classe di compiti C

e insieme di misure di performance P se le sue performance sui compiti di

C, secondo le misure de�nite in P, migliorano grazie all'esperienza E." [1].

Questa de�nizione è rilevante poichè formula il machine learning in termini

fondamentalmente operazionali piuttosto che cognitivi, e dunque segue la pro-

posta formulata da Alan Turing nel suo articolo "Computing Machinery and

Intelligence" [2] secondo la quale la domanda "Le macchine possono pensare?"

risulta poco appropriata e dovrebbe essere sostituita da "Possono le macchine

fare quello che noi (come esseri pensanti) possiamo fare?".

Da ciò si deduce che l'aspetto più importante del machine learning è la

ripetitività, infatti i computer imparano da elaborazioni precedenti per produrre

risultati e prendere decisioni che siano a�dabili e replicabili. In sostanza, gli

algoritmi di machine learning usano metodi matematico-computazionali per

apprendere informazioni direttamente dai dati, senza modelli matematici ed



equazioni predeterminate, e migliorano le loto prestazioni in modo "adattivo"

all'aumentare degli "esempi" da cui apprendere.

Il machine learning ha ormai conquistato ogni settore, non poteva mancare

nella Formula 1.

Negli ultimi anni la vettura più veloce in pista è sempre stata, sostanzialmen-

te, quella con la migliore aerodinamica e con il miglior bilancio tra resistenza e

deportanza. Progettare quindi un'auto estremamente e�ciente da questo punto

di vista è fondamentale per ottenere risultati migliori. Il lavoro degli aerodina-

mici non è certo semplice, bisogna tener conto di molteplici fattori e di molti

dati da analizzare nel minor tempo possibile.

In aiuto agli aerodinamici c'è il lavoro svolto dai fotogra�. Le loro foto

scattate durante le prove o le gare, vengono analizzate dettagliatamente e con-

sentono di poter fare un'analisi sulle linee di sviluppo delle varie monoposto.

Innumerevoli sono le immagini e molteplici sono i dati da registrare.

É per questo che nel team di Formula 1 Haas, è stata portata avanti l'e-

laborazione di un software di machine learning per supportare il delicato, ma

fondamentale compito degli aerodinamici. Questo lavoro ha permesso di met-

tere in luce come la giusta programmazione possa essere un supporto valido per

chi svolge delle mansioni di elaborazione con tanti dati.

É proprio a valle di ciò che si intuisce come il ruolo dell'aerodinamico in

grado di programmare e costruire programmi di machine learning diventerà

fondamentale nell'immediato futuro. Se il programma "impara dall'esperienza"

e compie azioni "operazionali e non cognitive" allora chi lo programma, dovrà

essere un valido maestro in grado di dargli le basi per poi compiere le operazioni

necessarie. Un team informatico privo di un supporto aerodinamico potrebbe

non avere le basi tecniche e nozionistiche per rendere il programma funzionale

e al servizio dell'aerodinamica.

Ad oggi non esiste un'ampia bibliogra�a in merito all'utilizzo del machine

learning in ambito aerodinamico o delle competizioni di F1, ma ci si è appoggiati

ai numerosi ambiti applicativi della medicina e di altre branche della scienza
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per poter utilizzare il riconoscimento immagini anche nell'ambito di studio di

questa tesi.

In questo lavoro di tesi l'ingegnere aerodinamico non solo ha messo al servizio

dell'informatica le proprie competenze speci�che, ma ha programmato l'intero

software "insegnandogli" le basi per compiere il proprio lavoro.

Il lavoro di tesi ha quindi l'obiettivo di spiegare come è stato creato il soft-

ware che permette la categorizzazione e l'analisi di immagini di componenti

delle macchine di Formula 1 al �ne di andare non solo a vedere i progressi che

determinate componenti hanno in relazione alle prestazioni in pista, ma anche

di confrontare i propri sviluppi con quelli delle case automobilistiche concorrenti

(�gura 2). Come possiamo vedere dall'immagine, i pro�li alari che apparente-

mente sembrano identiche, hanno diverse �loso�e di gestione dei �ussi sulla

parte frontale delle monoposto. Alcune squadre deviano verso l'alto la totalità

dei �ussi, infatti le loro ali non mostrano alcun tipo di inclinazione laterale e non

presentano alcuna barriera per il �usso. L'intento è quello di far scavalcare lo

pneumatico dal �usso solo con traiettorie ripiegate verso l'alto. Questa soluzio-

ne sarebbe la migliore in termini di deportanza totale. Altri team hanno deciso

di deviare una parte dei �ussi sui lati dello pneumatico, riducendo l'incidenza

alare verso gli estremi dell'alettone. Inclinando i pro�li verso il bordo esterno,

i tecnici hanno voluto dare la possibilità alle molecole d'aria di scivolare lungo

l'apertura dell'alettone �no ad incontrare le fessure tra questo e lo pneumatico.

Il �usso riuscirebbe cosi a in�larsi all'interno della strettoia e fuoriuscire dal lato

esterno della ruota sterzante. Una scelta orientata probabilmente all'equilibrio

tra deportanza e resistenza del veicolo.

Il programma di machine learning ideato facilita parte del lavoro degli aero-

dinamici confrontando, categorizzando e analizzando l'ingente numero di foto a

disposizione e consentendo ai tecnici in brevissimo tempo di apportare modi�che

sulle auto.

Nella prima parte della tesi si illustra come funziona il processo di ap-

prendimento, le molteplici tecniche di machine learning e i numerosi ambiti
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Figura 2: Confronto di ale frontali di diverse monoposto di F1

di applicazione dai quali si è preso spunto per raggiungere l'obiettivo della tesi.

Nel secondo capitolo si è e�ettuato un inquadramento del lavoro nel contesto

aerodinamico a livello storico e tecnico e si è spiegato concretamente come

il machine learning, e in particolare il riconoscimento e la catalogazione di

immagini, possono supportare il lavoro di una squadra di Formula 1.

Nel terzo capitolo si entra nel vivo del software elaborato e si illustrano tutti

i processi logici e di programmazione e�ettuati.

Nella quarta, ed ultima parte vengono riportate le potenzialità del lavoro, le

conclusioni e gli eventuali futuri sviluppi.
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Capitolo 1

Il Machine learning e i suoi campi

applicativi

1.1 De�nizione di Machine Learning

Il Machine Learning è un metodo di analisi dati che automatizza la costru-

zione di modelli analitici. É una branca dell'Intelligenza Arti�ciale e si basa

sull'idea che i sistemi possono imparare dai dati, infatti riescono ad identi�care

modelli autonomamente e prendere decisioni con un intervento umano ridotto

al minimo. Il machine learning nasce dall'intersezione di più settori e per que-

sto esistono diverse de�nizioni di questa disciplina. Ad oggi la più accettata

nel mondo della scienza è quella elaborata da Mitchell nel 1997 e già citata

nell'introduzione.

L'aspetto più importante del machine learning è la ripetitività, perchè più i

modelli sono esposti ai dati, più sono in grado di adattarsi in modo autonomo. I

computer imparano da elaborazioni precedenti per produrre risultati e prendere

decisioni che siano a�dabili e replicabili.

Il machine learning si divide in 4 tipologie (�gura 1.1) Supervised, Unsuper-

vised, Semi-supervised e Reinforcement Learning.

� Supervised: Lo scopo qui è utilizzare un algoritmo per apprendere la fun-

zione ottimale che cattura al meglio la relazione tra l'input e la variabile di

destinazione. Il motivo per cui questo tipo di apprendimento è chiamato
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Figura 1.1: Tipi di apprendimento nel machine learning. L'apprendimento può essere Supervised,

Unsupervised, Semisupervised o alternativamente Reinforcment learning. L'apprendi-

mento supervisionato può essere ulteriormente raggruppato in classi�cazione e regres-

sione in base all'obiettivo, se categorico o continuo.

"supervisionato" è che l'algoritmo ha una conoscenza preliminare di quali

dovrebbero essere i valori di output. L'algoritmo viene addestrato utiliz-

zando più esempi ed è autorizzato a ricevere risposte durante il processo

di apprendimento in base a quanto la sua previsione corrisponde al vero

obiettivo. Questo tipo di apprendimento viene spesso paragonato all'ap-

prendimento con un insegnante: l'insegnante conosce le risposte corrette

e corregge l'algoritmo quando commette un errore. In questo contesto,

quindi, l'apprendimento è un processo iterativo di previsioni e successivi

aggiustamenti, �no a quando la di�erenza tra previsioni di output e target

non viene minimizzata il più possibile. Le prestazioni vengono misurate

confrontando le previsioni dell'algoritmo con i valori reali in dati invisi-

bili. A seconda che la variabile di obiettivo sia una variabile categoriale

o continua, un'attività di apprendimento supervisionato è rispettivamente

un problema di classi�cazione o di regressione.

� Classi�cazione: gli algoritmi di classi�cazione mirano a prevedere l'ap-

partenenza a gruppi, noti anche come etichette o classi, per una serie

di osservazioni. La risposta in output della macchina è quindi un dato

discreto, i dati in input possono essere continui o discreti.

� Regressione: è un processo statistico che cerca di stabilire una rela-
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zione tra due o più variabili. Fornito a un modello di regressione un

valore x, questo restituirà il corrispondente valore y generato dall'ela-

borazione di x. La regressione lineare si di�erenzia nettamente dalla

classi�cazione, poiché quest'ultima si limita a discriminare gli elementi

in una determinato numero di classi (label), mentre nella prima l'input

è un dato e il sistema ci restituisce un output reale (a di�erenza della

classi�cazione che riceve in input un dato e restituisce in output un la-

bel, un'etichetta a cui il dato appartiene e in generale quindi un valore

discreto)

� Unsupervised: è una tecnica in cui la macchina apprende dall'esperienza

senza avere esempi o risposte di riferimento. I dati non sono etichettati e

la loro struttura non è prede�nita. A di�erenza dell'apprendimento super-

visionato non c'è nessun valore di target. Questo tipo di apprendimento si

divide in "clustering" e "dimensionality reduction"

� Clustering : è una tecnica analitica per lo sviluppo di sottogruppi da

un campione più ampio. Un problema di clustering è un problema di

apprendimento senza supervisione che richiede al modello di trovare

gruppi che presentino delle similarità tra loro.

� Dimensionality reduction: è utile in situazioni in cui il numero di

caratteristiche è sostanzialmente maggiore del numero di osservazio-

ni. Richiede al modello di eliminare o combinare variabili che han-

no un e�etto scarso o nullo sul risultato. Questo è spesso usato in

combinazione con la classi�cazione o la regressione.

� Semi-Supervised: nell'apprendimento Semi-Supervised, le etichette o le

variabili target sono disponibili solo per una parte dei dati. L'apprendi-

mento semi supervisionato a�ronta questo problema consentendo al mo-

dello di integrare i dati disponibili senza etichetta nel suo apprendimento

supervisionato. Questo approccio è utile quando è poco pratico o troppo

costoso accedere o misurare la variabile target per tutti i partecipanti.

18



� Reinforcement learning: l'obiettivo è costruire un sistema in grado di

apprendere interagendo con l'ambiente. A di�erenza degli altri tre, questo

algoritmo si occupa di problemi di decisioni sequenziali, in cui l'azione da

compiere dipende dallo stato attuale del sistema e ne determina quello

futuro. Il suo comportamento è modellato attraverso una sequenza di

premi e penalità, che dipendono dal fatto che le sue decisioni verso un

obiettivo de�nito siano corrette o errate, come de�nito dal ricercatore. A

di�erenza dell'apprendimento supervisionato, in cui l'algoritmo utilizza gli

esempi forniti per modellare il comportamento, nel Reinforcement learning

l'algoritmo può comportarsi liberamente, cioè, sulla base di tentativi ed

errori, scopre quali azioni massimizzano la ricompensa e minimizzano la

penalità.

1.1.1 Cenni storici

L'età del machine learning inizia alla �ne degli anni '50 con il lavoro dei pionieri

Marvin Minsky [3] [4] e Frank Rosenblatt [5] con la scrittura delle prime reti

neurali. Le reti neurali arti�ciali (Arti�cial Neural Network, ANN) sono una

famiglia di modelli ispirati alle reti neurali biologiche. Esse vengono utilizza-

te per stimare o approssimare funzioni che possono dipendere da un numero

elevato di input, molti dei quali spesso noti. Le reti neurali arti�ciali vengono

generalmente presentate come dei sistemi di "neuroni" fra loro interconnessi,

tra i quali avviene uno scambio di messaggi. I primi algoritmi però, riuscivano

a compire solo alcune operazioni elementari e non potevano portare a temine

compiti complessi o fare delle generalizzazioni, questo si aggiungeva all'arre-

tratezza delle infrastrutture computazionali di quel periodo. Tutti i codici si

basavano sulla classi�cazione di oggetti partendo da una serie di dati di allena-

mento costruito in precedenza. I grandi passi in avanti che hanno migliorato

notevolmente lo sviluppo di questi programmi sono stati la retropropagazione

dell'errore e la convoluzione [6]. La retropropagazione dell'errore è un metodo

di progettazione delle reti neurali arti�ciali, consistente in un meccanismo di
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apprendimento, detto con supervisione, attraverso una procedura ciclica di ag-

giornamento della matrice dei pesi sinaptici che attenua progressivamente, al

temine di ogni ciclo, l'errore fra il risultato noto e quello e�ettivo nel trattare

una serie di casi di esempio. Le iterazioni si arrestano quando la procedura

converge, ovvero quando la discrepanza scende al di sotto di un limite pre�s-

sato. Non può essere tuttavia garantito che questo avvenga in tutti i casi. La

convoluzione è un'operazione matematica che va a trasformare il dato che si

ha in ingresso attraverso delle operazioni matematiche tra due funzioni. Nel

caso di un'immagine, la convoluzione si può intendere come un �ltro che va

a modi�care la posizione o il valore di alcuni pixel, questo meccanismo è alla

base di qualsiasi software di computer gra�ca. L'applicazione di queste matrici

permette di mettere in risalto i particolari delle immagini che si vogliono ana-

lizzare e di ridurre il numero di neuroni che vengono trasmessi all'interno della

rete neurale.

L'evoluzione delle reti neurali si è basata sullo studio delle reti neurali bio-

logiche (il cervello); diversi concetti fondamentali del machine learning sono

tutt'oggi pesantemente basati sulle teorie dell'apprendimento umano [7]. Quel-

lo che fa l'algoritmo non è pensare ma imparare dalle informazioni che ha per

migliorare le sue prestazioni.

1.2 Maggiori ambiti applicativi

Il machine learning si sta sviluppando soprattutto negli ultimi anni, le risorse

software e hardware sono oggi largamente fruibili da tutti anche grazie all'ampia

disponibilità di software gratuiti ed open-source. Le grandi compagnie (Goo-

gle, Facebook, Microsoft) hanno reso disponibili open-source i loro algoritmi di

machine learning (Tensor�ow [8], Pytorch [9], CNTK [10])

Come riportato nella �gura 1.2 gli ambiti di applicazione sono molteplici e

variano in base allo scopo e conseguentemente al tipo di algoritmo. Di seguito

alcuni esempi di campi di applicazione.
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Figura 1.2: Principali algoritmi di machine learning e i maggiori ambiti applicativi

1.2.1 Riconoscimento di immagini

Sin dalla nascita della fotogra�a si è avuta la necessità di organizzare e archi-

viare le immagini. Con lo sviluppo di internet, dei database immagini e della

fotogra�a accessibile a tutti, questa necessità non solo si è allargata, ma si è in-

tersecata con il mondo del machine learning. Quest'ultimo, oltre a permettere

una migliore archiviazione, ha reso l'elaborazione e l'analisi delle immagini più

facilmente eseguibili. In particolare il machine learning dal 1990 è stato uti-

lizzato nella archiviazione e nella ricerca automatica di immagini. É diventato

con gli anni di fondamentale importanza creare algoritmi in grado di identi�ca-

re e classi�care le foto non solo sui dispositivi personali, ma anche nei database

on line e nei motori di ricerca come Google immagini [11]. Questa necessità

di analizzare e categorizzare negli ultimi anni è diventata molto importante

nel mondo della ricerca e sviluppo, dalla medicina al mondo industriale. Ov-

viamente, come vedremo nella sezione 1.2.2 non sempre l'automatismo degli

algoritmi porta a risultati positivi, ciò accade poiché gli algoritmi necessitano

di continui aggiornamenti. I software di machine learning devono essere pro-
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grammati e impostati da persone che non hanno solo competenze informatiche,

ma che siano "studiosi" degli argomenti che l'algoritmo deve "imparare".

1.2.2 Il machine learning nella medicina

Il machine learning è molto utilizzato nella diagnostica medica, sia per la dia-

gnosi che per la terapia. In particolare, per la rilevazione dei disturbi mentali

[7] viene utilizzato il metodo Supervised e gli algoritmi di classi�cazione. Que-

sti ultimi vengono usati per la ricerca dei disturbi cerebrali poiché la maggior

parte dei problemi clinici può essere sempli�cata in una decisione categorica.

Per esempio un determinato paziente deve essere trattato con i farmaci A, B o

C? L'algoritmo impara a distinguere i pazienti con le varie malattie dai pazienti

sani, la maggior parte degli studi di classi�cazione diagnostica utilizza dati di

neuroimaging [12]. Un piccolo numero di studiosi ha utilizzato un altro tipo di

dati per esempio i sintomi motori per identi�care i pazienti colpiti dal Parkinson

[13] e informazioni genetiche per individuare gli a�etti da schizofrenia [14]. Per

quanto riguarda lo studio del sistema digerente, si è usato il machine learning

per e�ettuare una mappatura di tutti i referti medici. Questo ha consentito

una maggiore facilità di consultazione e di diagnosi [15]. In alcuni ambiti della

diagnostica medica l'utilizzo del machine learning non è risultato molto a�da-

bile e ciò perchè gli sviluppatori spesso non hanno alcuna competenza medica

ma anche per altre ragioni come ad esempio per l'analisi del fondo della retina.

Il riconoscimento automatico delle patologie identi�cabili attraverso le immagi-

ni del fondo dell'occhio ha riportato un'a�dabilità del 70% che è sicuramente

inferiore al normale processo diagnostico fornito dai medici. Una delle possibile

cause del fallimento dell'applicazione del machine learning in questo caso può

essere la variazione elevata del fondo della retina da persona a persona, di con-

seguenza l'algoritmo non è in grado di distinguere tra una normale di�erenza e

un vero problema dovuto ad una patologia [16].
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1.2.3 Il machine learning nella geologia

Fin dagli anni '60 si è utilizzato il machine learning per descrivere la ciclicità

dei depositi sedimentari, per e�ettuare l'analisi del sottosuolo, per l'idrologia

e la vulcanologia. Negli anni successivi si è allargato il suo uso come suppor-

to all'attività estrattiva, oceanogra�ca e idrologica [17]. Nella geologia risulta

di fondamentale importanza l'individuazione della stratigra�a e delle carat-

teristiche del suolo anche e soprattutto attraverso l'osservazione. Per questo

attraverso l'elaborazione di milioni di immagini con il machine learning è facile

l'identi�cazione di modelli geologici per classi�care le caratteristiche geologiche.

L'analisi e la classi�cazione combinate e automatizzate delle immagini trami-

te l'apprendimento automatico possono ridurre signi�cativamente i tempi di

analisi, i pregiudizi dell'interprete e le incongruenze. [18]

1.2.4 Il machine learning nell'automotive

Ilmachine learning non solo è un validissimo supporto al conducente nella guida

del veicolo garantendo dei viaggi più sicuri, ma è anche molto di�uso nella stessa

industria automobilistica. Ad esempio, viene utilizzato per valutare l'in�uenza

dei parametri di progettazione sul peso, sui costi o sulle proprietà funzionali

dei nuovi modelli di auto. Gli ingegneri automobilistici dedicano una parte

considerevole del loro tempo all'analisi di queste in�uenze, esaminando una alla

volta le simulazioni che ne derivano. Attraverso una raccolta dati e l'utilizzo del

machine learning è possibile non solo fare una analisi strutturale del veicolo e

analizzarne i punti deboli, ma andando ad incrementare l'algoritmo, anche con

dati di incidenti e crash test, è possibile individuare le parti cedevoli e come

agire per migliorare la struttura dell'automobile [19].

Uno degli ambiti che dimostra maggiormente i poteri e i rischi del machine

learning sono le auto a guida autonoma [20]. Nel dipartimento di computer

science della Brown University attraverso gli algoritmi stanno insegnando alle

auto quali comportamenti non adottare attraverso �lmati di autisti che infran-
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gono le regole del codice della strada. Il software, per apprendere il grado di

pericolosità di un determinato comportamento, ha �ascoltato� i commenti di

un ipotetico passeggero umano che, seduto sul sedile posteriore, esprimeva il

proprio parere sullo stile di guida del conducente.

Un altro settore prevede l'utilizzo dei dati GPS degli smartphone al �ne di

ottimizzare la scelta del percorso migliore per gli utenti. L'algoritmo identi�ca

i percorsi preferiti e ne suggerisce di più brevi e meno tra�cati [21]

Si è sfruttata invece la correlazione per creare un modello di analisi delle

arterie stradali e del tra�co al �ne di prevedere come e dove potenziare le

infrastrutture [22].
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Capitolo 2

Il machine learning come supporto

dell'aerodinamica in F1

In letteratura c'è una bassissima documentazione in merito all'uso del machine

learning in F1 o in generale nel motorsport. Probabilmente questo è legato sia

ad un utilizzo ancora marginale ed embrionale, sia alla riservatezza che ogni

scuderia adotta per evitare di fornire idee ai concorrenti. Fino ad ora viene

utilizzato principalmente come strumento per prevedere eventuali strategie e i

consumi delle gomme [23].

Solo negli ultimi anni si sta assistendo ad un maggior utilizzo del machine

learning anche in altri campi come nell'analisi della CFD o in generale nell'ana-

lisi di immagini che è argomento di questa tesi. L'utilizzo dell'apprendimento

Figura 2.1: Esempio di analisi dati tramite il servizio di machine learning di Amazon
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automatico diventa fondamentale poiché i dati a disposizione delle scuderie so-

no molti. Per ogni gran premio, ogni prova e ogni simulazione in galleria del

vento ci sono centinaia di sensori che ogni secondo generano migliaia di da-

ti di telemetria. Un'analisi puntuale di questi dati richiede lunghi tempi di

elaborazione, il machine learning potrebbe ridurre drasticamente questi tempi

andando ad e�ettuare un'analisi preliminare.

2.1 L'Aerodinamica

2.1.1 Cenni storici di aerodinamica

L'aerodinamica pone le sue basi nello studio dell'idro-dinamica sviluppandosi

poi autonomamente e mostrando da subito una elevata complessità dovuta ini-

zialmente alla quasi totale impossibilità di un esame visivo dell'andamento delle

correnti d'aria sulla super�cie del corpo su cui agiscono le forze aerodinamiche.

Il termine fu coniato da P.S. Langley nel 1891 per indicare la parte della mec-

canica che studia i fenomeni riguardanti il moto dell'aria e quello di corpi in

essa immersi, ma in e�etti riguardante tali fenomeni in un aeriforme qualunque;

in termini generali, è la parte della meccanica dei �uidi relativa agli aeriformi

[24]. Alla �ne del XIX secolo la letteratura scienti�ca su questo argomento era

ridottissima: si potrebbe a�ermare che tale importantissimo ramo della scienza

non esisteva ancora quando nel dicembre del 1903 il primo aeroplano si levava a

volo nell'aria [25]. Fu, in realtà, Newton a dare la prima impostazione razionale

dei problemi aerodinamici, ma la complessità della materia renderà i risulta-

ti della ricerca di Newton comprensibili solo anni dopo. Negli anni successivi

anche D'Alambert, Legendre e Saint-Venant a�rontarono il problema, ma i ri-

sultati sembravano paradossali per l'epoca. Per questo iniziò ad a�ermarsi il

bisogno delle ricerche sistematiche tecniche e pratiche nel campo dell'aerodi-

namica. I laboratori sperimentali si moltiplicarono, i matematici crearono una

nuova scienza, l'aerodinamica, prelevando metodi e teorie dall'idrodinamica.
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Figura 2.2: Tubo di Pitot

Uno dei primi studi sperimentali risale all'inglese Benjamin Robins che riuscì

a inserire la resistenza dell'aria negli studi balistici, migliorando la precisione dei

propri cannoni, mentre la prima galleria del vento venne realizzata da Wenham.

Uno dei primi problemi che storicamente venne a�rontato fu quello della

velocità della corrente d'aria che investe il corpo fermo. Nel 1732 dall'ingegnere

francese Pitot fu inventato l'omonimo tubo che consiste in un tubo ripiegato

ad L e immerso con la parte ripiegata contro corrente; l'altra parte comunica

con un ordinario manometro ad acqua o ad alcool contenuto in un tubo ad U.

Questo strumento misura, con il dislivello delle colonne liquide, il valore della

pressione locale dovuta al moto del �uido (�gura 2.2). Ancora oggi, gli attuali

pneumometri utilizzati in galleria del vento, sono derivati dalla tecnologia di

questo ingegnere francese.

Per tener conto della pressione statica dell'ambiente in cui si misura la ve-

locità, poiché il manometro è tenuto fuori di questo, sono stati escogitati molti

dispositivi: uno di questi consiste nell'avvolgere la parte ripiegata del tubo

di Pitot con un cilindro (raccordato all'ori�zio del tubo) sulle cui generatrici

sono praticate, in opportuna posizione, dei forellini in comunicazione con l'al-
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tra estremità del manometro ad U. Viene così automaticamente eliminata la

pressione statica che regna nella vena ed il dislivello tra le due colonne segna

e�ettivamente il valore della pressione corrispondente alla velocità.

Nel 1835 i capitani Piobert, Morin e Dedion, attraverso una puleggia, un

cordone di seta scorrente e delle lamine piane di forma diversa andarono a

determinare la legge del moto di discesa e gli elementi necessari al calcolo.

Esperienze di questo tipo furono fatte anche negli anni seguenti, in particolare

dell'abate Le Dantec nel 1878 nella cappella del Conservatorio di arti e mestieri

di Parigi. Nel 1892 Cailletet e Colardeau eseguirono esperienze dal secondo

piano della torre Ei�el nel laboratorio da essi ivi organizzato. Lo stesso Ei�el

nel 1903 condusse una serie sistematica di prove su corpi dalle forme più varie,

servendosi di un apparecchio più grande e più perfezionato di quello adoperato

dai suoi predecessori. L'apparecchio di misura che seguiva il corpo nella caduta,

era guidato da un cavo verticale e registrava la resistenza mediante opportune

molle antagoniste, ed i tempi mediante un diapason.

Le prime esperienze su locomotive e carrelli furono eseguite in acqua nel

1840 nel canale di S.Mauro da Duchemin mediante una fune tesa a cui erano

assicurate le lamine da sperimentare e gli strumenti di misura, e lungo questa

fune si faceva muovere il complesso così formato.

Ricour (1885) volle studiare l'e�etto della resistenza dell'aria sul rendimento

delle locomotive variandone la super�cie esterna e iniziò le sue esperienze su la-

mine perpendicolari alla direzione del moto, poste lateralmente alla locomotiva

e tenute da parallelogrammi snodati, adatti alla misura delle forze. Desdouits

riprese queste esperienze con tavolette collocate lateralmente al treno, lanciato

a velocità note e crescenti.

Anche la società Siemens e Halske nel 1901 fece esperienze con lo stesso

scopo e cominciò col determinare la distribuzione delle pressioni su una vettura

elettrica, lanciata a 160 km-ora sulla linea ferroviaria tra Zossen e Berlino,

mediante tubi sboccanti dalla super�cie esterna della vettura e facenti capo a

manometri.
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Nel 1903 il tenente Arturo Crocco, utilizzando il pneumometro Krell, riuscì

a misurare la direzione della velocità. Questo strumento è costituito da un

cilindretto cavo separato in due camere, ciascuna delle quali era in comunica-

zione, attraverso un forellino praticato nel centro, con l'aria della corrente e

con i rispettivi tubi partenti dalle due camere e terminanti alle due estremità

del manometro. Il tenente osservò che quando le facce del disco giacevano nel

letto della corrente, le pressioni ai due fori si equivalevano e il manometro non

accusava dislivello, mentre questo diveniva sensibilissimo per una variazione di

angolo piccolissima: e costruì così un pneugoniometro, adatto sia a dare la mi-

sura della direzione della velocità come intersezione di due giaciture, sia quella

della intensità con una rotazione di 90 gradi rispetto alla detta direzione.

Dall'inizio del 1900 si susseguirono diverse esperienze con automobili su pi-

sta raggiungendo nel 1907 la velocità di 127 km/h. É in questi anni che il

milionario francese Henry Deutsch de la Meurthe, fondò a Saint Cyr presso

Parigi, l'Istituto aerotecnico diretto da Maurain e Toussaint (1910), che com-

prendeva un tunnel a ventilatore, varie o�cine e una pista rettilinea a rotaie

lunga originariamente 1400 m sulla quale scorreva un carrello elettrico capace

di raggiungere la velocità di 90 km/h e destinato alle prove al vero di ali, eliche,

e di altri corpi. Con questo carrello furono sperimentate eliche ed ali e fu de-

terminata col metodo manometrico la distribuzione topogra�ca delle pressioni.

In linea di massima queste esperienze dettero risultati abbastanza concordanti

con quelli delle esperienze eseguite in scala più piccola al tunnel Ei�el.

É proprio a questi anni che risalgono i primi "tunnel" che vanno a riprodurre

la corrente d'aria necessaria. Il primo in Italia venne costruito nel 1903 da

Crocco 2.3 che utilizzò un gassometro ad ossigeno per veri�care la sua legge

del rettangolo delle velocità. Negli stessi anni ne furono costruite alcune in

Inghilterra ed una più grande a Roma. A partire da questi primi esempi la

galleria del vento divenne l'elemento fondamentale per gli studi aerodinamici.

Nel 1904 Prandtl rende nota la sua teoria sullo strato limite che permette di

valutare gli e�etti della viscosità dell'aria con�nandoli in un sottile strato che
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Figura 2.3: La prima galleria di Crocco

aderisce alla super�cie del corpo investito dalla corrente.

Nel 1905 Zukovskij pubblica la fondamentale memoria sul fenomeno del vor-

tice portante che giusti�ca per via teorica la possibilità della sostentazione

aerodinamica. Dall'omonimo teorema deriva la de�nizione dei pro�li alari at-

traverso al tecnica delle trasformazioni conformi, che permette di a�rontare

quest'importantissima parte dell'aerodinamica in maniera rigorosa e sistemati-

ca.

Nel 1919 sul campo sperimentale di Montecelio, si predispose un aeroplano

per le prove manometriche praticando piccoli fori sul dorso delle ali, sul ventre

di queste e sulla super�cie esterna della fusoliera; ciascuno di detti fori faceva

capo ad una capsula manometrica che registrava su un cilindro a�umicato le

pressioni veri�catesi nella regione nella quale sboccava il foro. Era così possibile,

durante il volo e durante le evoluzioni, avere il quadro della distribuzione in ogni

istante di queste pressioni e quindi degli sforzi elementari cui fusoliera e velatura

erano sottoposte

A metà del XIX secolo Mach de�nì le basi matematiche dell'aerodinamica

delle alte velocità. L'aerodinamica teorica, caratterizzata da sviluppi analitici

di estrema complessità, rimase a lungo utilizzabile quasi esclusivamente per lo

studio di pochi problemi relativamente semplici, e spesso di scarso interesse

applicativo, al punto che �no a non molti decenni or sono il progresso dell'aero-

dinamica fu essenzialmente dovuto al sistematico ricorso alla sperimentazione

nella galleria del vento.
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Figura 2.4: Forze che agiscono sul velivolo

2.1.2 Principi fondamentali di aerodinamica

Per andare ad indagare le forze che interagiscono con il veicolo si è soliti far

riferimento alla normalizzazione delle grandezze �siche, questo poichè è necessa-

ria una opportuna correlazione in fase di avamprogetto o durante la procedura

trial and error, in sede di simulazione aerodinamica, del comportamento delle

super�ci, nella fattispecie in galleria del vento.

Per andare a de�nire le forze aerodinamiche si sceglie un sistema inerziale

di riferimento O(x,y,z) solidale con il veicolo che è investito da una corrente

uniforme di velocità V∞, alla quota h, caratterizzata dalla pressione p∞ e dalla

densità ρ (�gura 2.4).

F, le cui componenti sono L e D, rappresenta la forza aerodinamica; L è

la portanza (lift) perpendicolare alla velocità della corrente uniforme e D la

resistenza (drag) parallela a V∞. W rappresenta il peso applicato nel baricentro
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G e T la spinta. La forza aerodinamica di riferimento è pari a:

F =
1

2
ρV 2
∞S (2.1)

Per andare a valutare le prestazioni del veicolo si fa riferimento ai coe�cienti

di portanza (equazione 2.2) e di resistenza (equazione 2.3):

Cl =
L

1
2ρV

2
∞S

(2.2)

Cd =
D

1
2ρV

2
∞S

(2.3)

Dove S è l'area frontale proiettata su un piano della vettura o, nel caso si

faccia riferimento alle ali isolate, è la super�cie alare in piante; L è la portanza

generata, D la resistenza aerodinamica al moto, ρ la densità del �usso che

compone la corrente aerodinamica e V∞ la sua velocità nella condizione a monte

supposta indisturbata.

Un altro elemento fondamentali dell'analisi aerodinamica di un veicolo è il

coe�ciente di forza laterale Y o side force (equazione 2.4) , che va tenuto in

considerazione in caso di forte vento laterale o durante le situazioni di sorpasso.

Cy =
Y

1
2ρV

2
∞S

(2.4)

Questi tre coe�cienti possono essere de�niti come Cz, Cx e Cy secondo l'o-

rientamento classico della terna cartesiana sul veicolo. I progetti delle auto da

corsa si riferiscono a propri coe�cienti rispetto a delle speci�che aree di riferi-

mento e la valutazione dei coe�cienti può variare in base ai metodi di misura-

zione utilizzati. Tuttavia, secondo quanto riportato da Katz [26], per macchine

da corsa prototipo possiamo stimare dei valori massimi di Cl = −3.00/−4.00 e

del Cd = 0.75, valore che può anche essere superiore nelle open-wheel race cars

per via della resistenza generata dalle ruote scoperte, il contributo può variare

da 0.2 a 0.5.

I parametri fondamentali che ci permettono di classi�care la corrente sono i

seguenti:
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Figura 2.5: Mach critico di un pro�lo

� Numero di Mach: è un parametro utile per de�nire lo stato dinamico

di un �uido. É de�nito come il rapporto tra la velocità locale del �uido V

ed il valore a della velocità locale del suolo:

M =
V

a
(2.5)

Rappresenta gli e�etti di compressibilità del �uido. Si distinguono le

seguenti condizioni:

� Ma < 0.3 regime subsonico incomprimibile;

� 0.3 < Ma < 0.7 �usso con dipendenza non trascurabile dagli e�etti

di compressibilità, regime subsonico;

� 0.7 < Ma < 1.3 �usso in regime transonico con dipendenza impor-

tante dagli e�etti di compressibilità, regime transonico;

� Ma = 1 regime sonico;

� Ma > 1.3 �usso in regime supersonico con dipendenza fondamentale

dagli e�etti della compressibilità e con onde d'urto;

� Ma > 5 regime ipersonico.

Quando il numero di Mach si avvicina ad 1 allora in qualche punto del

pro�lo saranno raggiunte le condizioni soniche (la velocità sul dorso del

pro�lo è maggiore della velocità a monte), il numero di Mach della corrente

M∞ per il quale si raggiungono le condizioni "soniche" sul pro�lo per la

prima volta viene detto Mach critico (�gura 2.5) .
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� Numero di Raynolds: è un parametro adimensionale proporzionale al

rapporto tra le forze di inerzia e quelle viscose:

Re =
ρV l

µ
(2.6)

con µ viene indicata la viscosità dinamica, con ρ la densità del �uido, con

V la velocità di riferimento e con l la lunghezza del fenomeno che si vuole

studiare. Questo parametro consente di andare a valutare il regime del

�usso se laminare o turbolento e è dipendente dalla geometria dell'oggetto

inserito nel �uido.

2.1.3 Aerodinamica e CFD

Per risolvere i complessi problemi fuidodinamici, a partire dagli anni '50 , si è

sviluppata la �uidodinamica computazionale CFD. Questa tecnica, grazie all'u-

tilizzo di processori che trasformano il problema �sico in problema matematico,

permette di ridurre il numero dei test sperimentali condotti su i modelli reali in

galleria del vento. I vantaggi di questa tecnica consentono risparmi dal punto

di vista temporale ed economico.

La CFD si compone di 3 fasi:

1. processore: il problema �sico viene "tradotto" in un problema matema-

tico. Viene de�nita una mesh che permette di andare a discretizzare il

dominio di calcolo della particolare geometria di interesse. Vengono poi

de�nite le condizioni al contorno per il problema e le proprietà del �uido;

2. solutore: provvede all'integrazione numerica delle equazioni del moto del

�uido, risolvendo iterativamente il sistema algebrico. Il metodo utilizzato

può essere quello dei volumi �niti, degli elementi �niti o delle di�erenze

�nite.

3. postprocessore: vengono analizzati ed elaborati i risultati del passaggio

precedente.
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L'analisi �uidodinamica dipende dalle equazioni del moto del �uido e dalle

caratteristiche dello stesso; in particolare, grazie ai parametri visti nel paragrafo

2.1.2, possiamo andare a de�nire i regimi �uidodinamici. Quello più semplice è

il regime laminare, che si realizza a bassi numeri di Reynolds. In esso prevalgo-

no gli e�etti viscosi, i quali inibiscono i trasferimenti di energia tra le strutture

più grandi del sistema e quelle più piccole, impedendo la formazione di e�etti

di turbolenza. A questo si contrappone il regime di moto turbolento, nel quale

invece prevalgono gli e�etti d'inerzia, per cui si hanno i succitati trasferimenti

di energia tra strutture grandi e piccole. Vi è poi in�ne la situazione interme-

dia, alla quale ci si riferisce come �zona di transizione�. La maggior parte dei

problemi di �uidodinamica coinvolge fenomeni di natura turbolenta, i quali si

caratterizzano per l'intrinseca non linearità, per la loro natura caotica e per la

forte dipendenza dalle condizioni al contorno.

Una volta de�nito il regime, per qualsiasi tipo di �usso il solutore risolve le

equazioni della conservazione della massa, della quantità di moto e dell'energia

oltre all'equazione di stato (equazioni di Navier-Stokes):

∂p

∂t
+∇ · (ρu) = 0

∂(ρu)

∂t
+∇ · (ρuu) = −∇p+∇ · τ

∂(ρet)

∂t
+∇ · (ρetu) = −∇ · q −∇ · (ρu) + τ : ∇u

p = ρRgT

(2.7)

dove τ è il tensore relativo alla scia.

Qualora ci si trovasse in condizione di �usso turbolento le variazioni di quan-

tità di moto sono governate dalle forze viscose e dagli scambi di energia tra il

�usso principale e i vortici, nonché tra gli stessi vortici più grandi e più piccoli

secondo il modello "a cascata". I �ussi in condizioni turbolente sono �ussi ro-
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tazionali con ω = ∇× v 6= 0, essi sono di tipo tridimensionale non stazionario.

Poiché in questo caso le equazioni di Navier-Stokes sono altamente non lineari,

variazioni minime delle condizioni al contorno comportano elevate variazioni di

velocità e pressione; per aggirare questo problema si dovrebbe in�ttire la griglia

computazionale col �ne di riuscire a simulare anche l'andamento dei vortici più

piccoli. Una soluzione analitica dei �ussi turbolenti si riesce ad avere solo nel

caso di �ussi molto semplici, per cui è necessario usare dei modelli di turbolenza

che ne prevedono il comportamento per riuscire ad avere una soluzione delle

equazioni di Navier-Stokes.

Se si indica con a(x, t) una grandezza caratteristica di un �usso turbolento

funzione della posizione e del tempo, essa può essere rappresentata come somma

di più contributi:

� grandezza media a(x, t);

� grandezza �uttuante a′(x, t)

e ipotizzando la densità costante, si può, quindi, esprimere le velocità e la

pressione come segue:

u(x, t) = u(x, t) + u′(x, t) (2.8)

p(x, t) = p(x, t) + p′(x, t) (2.9)

In questo caso le equazioni di Navier-Stokes vengono riscritte nella forma

nella quale le grandezze �uidodinamiche sono mediate nel tempo e non più

istantanee e sono note come RANS (Reynolds Averaged Navier Stokes).
∂u

∂t
+ (u · ∇)u = −1

ρ∇p+ ν∇2u−∇ · (u′u′)

∇ · u = 0
(2.10)

con ν = µ/ρ
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Queste equazioni vettoriali costituiscono un sistema di 4 equazioni scalari in

dieci incognite: esse sono le 3 componenti della velocità, la pressione media e

le sei componenti �uttuanti

u′u′ =


u′2x u′xu

′
y u′xu

′
z

u′xu
′
y u′2y u′yu

′
z

u′xu
′
z u′yu

′
z u′2z

 (2.11)

Queste equazioni devono essere scritte in funzione di altre incognite. Consi-

derando che i �ussi turbolenti aumentano la dissipazione di energia nel tempo

di un �uido, i termini �uttuanti possono essere pensati come degli sforzi viscosi

aggiuntivi agenti sul �uido. Si de�nisce, quindi, tensore degli sforzi di Reynolds:

ρu′u′ = τ (2.12)

Sostituendo la 2.12 alla 2.6 si ottiene:
∂u

∂t
+ (u · ∇)u = −1

ρ∇p+ ν∇2u− 1
ρ∇ · τ

∇ · u = 0
(2.13)

Il tensore τ può essere rappresentato tramite modelli di tipo algebrico ARSM

(Algebric Reynolds Stress Model) o su modelli di�erenziali RSTM (Reynolds

Stress Transport Model).

Un classico modello algebrico lineare è quello di Bussinesq, costituito in

analogia alla legge di Stokes, che rappresenta il tensore degli sforzi viscosi.

Questo modello porta ad un sistema di dieci equazioni scalari in dodici

incognite: 
∂u

∂t
+ (u · ∇)u = −1

ρ∇p+ ν∇2u− 1
ρ∇ · τ

τ = 2
3ρk[I]− 2µtS

∇ · u = 0

(2.14)

con [I] è indicata la matrice identità, con S il �usso medio, ovvero il tensore

velocità di deformazione, e con µt la viscosità turbolenta. Questa ultima varia-

bile rappresenta una delle ulteriori incognite del problema insieme all'energia
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cinetica turbolenta per unità di massa:

k =
1

2
u′u′ (2.15)

Il 95% di tale energia cinetica turbolenta è presente nei vortici più grandi,

pertanto è possibile far riferimento unicamente a questi ultimi per descrivere k

e µt, dopo averne de�nito una opportuna scala per le velocità indicata con v∗ ed

una scala per i tempi indicata con t∗. Avendo due scale il modello è classi�cato

come modello a due equazioni. I modelli di turbolenza più comuni prevedono la

risoluzione di una equazione per k; fra i vari modelli cambia la metodologia con

cui viene indicata la scala dei tempi t∗. Di seguito un elenco di alcuni modelli

di turbolenza:

� modello di turbolenza Spalart-Allamaras: è un semplice modello

ad una equazione, il quale procede alla risoluzione della sola equazione

di trasporto per la viscosità (eddy viscosity [27]), la quale di�erisce dalla

viscosità cinematica turbolenta unicamente in prossimità della parete. Il

modello è del tipo eddy-viscosity nel senso che si ritiene valida l'ipotesi di

Bussinesq, ed è completo in quanto de�nisce automaticamente la scala di

lunghezza della turbolenza [28]. Il modello è stato sviluppato speci�camen-

te per applicazioni aerospaziali, e ha fornito prova di buone capacità nella

risoluzione di �ussi caratterizzati da Boundary-Layers soggetti a gradienti

avversi di pressioni e in diverse applicazioni sulle turbomacchine.

� modello di turbolenza k − ε: costituisce uno dei più classici modelli

a due equazioni, nel quale cioè si procede alla risoluzione di due separate

equazioni di trasporto [29]. Si tratta di un modello abbastanza robusto

e preciso, ma di accuratezza limitata nella risoluzione dei �ussi vicino a

parete e in presenza di forti gradienti di pressione.

� modello di turbolenza k − ω: è simile al modello precedente. La fre-

quenza caratteristica dei vortici, o dissipazione turbolenta speci�ca, ω vie-

ne de�nita come il rapporto fra la velocità di dissipazione ε e l'energia
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cinetica turbolenta. Le equazioni di trasporto sono caratterizzate dalla

presenza di un termine dissipativo, uno di di�usione ed uno di produzione.

Questo metodo presenta il vantaggio di una più semplice integrazione in

quanto non presenta particolari problematiche in prossimità della parete

ed è in grado di lavorare con deboli gradienti di pressione. Presenta, però,

una forte sensibilità ai valori caratteristici del �usso libero.

Le equazioni oggetto di studio sono poi risolte numericamente tramite la

griglia di calcolo che permette di discretizzare il dominio di riferimento.

2.2 L'aerodinamica e la F1

Negli anni sessanta nel mondo delle corse si è compreso che le prestazioni pote-

vano essere migliorate attraverso la gestione aereodinamica. Da quel momento

in poi il settore ha avuto un fortissimo sviluppo con l'obiettivo di andare sempre

più a migliorare le prestazioni del veicolo.

L'importanza dell'aerodinamica in F1 fu palese nel famosissimo incidente del

1969 quando una rottura dell'ala fece alzare la vettura del pilota Graz che de-

scrive così la vicenda: "...quando l'alettone posteriore si ruppe e le ruote dietro

si sollevarono da terra, la macchina sterzò bruscamente in direzione del guar-

drail alla mia sinistra, rimbalzò verso quello opposto, andò a sbattere contro i

resti della vettura di Graham e si ribaltò. Fortunatamente i commissari giraro-

no l'auto e furono veloci ad estrarmi, ma il mio viso era visibilmente pieno di

tagli ed inoltre mi ero procurato anche una microfrattura del cranio". É a valle

di questo incidente che il "popolo della Formula 1" capì quanto carico poteva

essere generato da una vettura da corsa e come questo potesse incidere sulle

prestazioni, sulla stabilità della monoposto e anche sulla sicurezza del pilota

[30]. Una delle innovazioni introdotte recentemente nella Formula 1 è il DRS 1.

Come suggerisce anche il nome, è un dispositivo aerodinamico con il compito

di ridurre la resistenza aerodinamica della vettura e quindi aumentarene la ve-
1DRS: Drag Reduction System, sistema di riduzione della resistenza
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locità massima di circa 5-10km/h. Si tratta di un meccanismo di rotazione che

riduce l'incidenza del pro�lo principale dell'ala posteriore, può essere attivato

dal pilota tramite un comando sul volante e si chiude automaticamente in fre-

nata. L'utilizzo di questo sistema è stato reintrodotto solo nel 2011 a seguito di

numerosi test ed oggi è utilizzabile solo in alcuni tratti del circuito per facilitare

i sorpassi.

Vista l'importanza dell'aerodinamica ogni team di formula 1 ha un suo di-

partimento speci�co che si occupa nei minimi dettagli, sempre nel rispetto del

regolamento, di tutte le super�ci che entrano in contatto con l'aria. Gli aero-

dinamici però non si occupano solo di migliorare le prestazioni dell'auto, ma

devono anche badare a come incanalare l'aria per ra�reddare alcune componen-

ti come il motore, i freni, i radiatori, l'elettronica. L'aerodinamica delle auto

viene aggiornata non solo di anno in anno, cercando di raggiungere sempre pre-

stazioni migliori, ma è adeguata alle diverse caratteristiche dei circuiti e alle

variazioni delle condizioni meteo in ogni gara.

I progressi aerodinamici sono stati molteplici e le moderne auto di Formula

1 hanno tanto in comune sia con un aereo quanto con una normale auto da

strada. L'aerodinamica è diventata un punto cardine ed in�uenza diversi aspetti

delle monoposto, dalla progettazione di una componente aerodinamica �no alla

gestione dei �ussi per ra�reddare le parti meccaniche. É infatti una chiave per il

successo nello sport e le squadre spendono ogni anno milioni di dollari in ricerca

e sviluppo sul campo per migliorare le prestazioni. Il progettista aerodinamico

ha due preoccupazioni principali [31]:

1. la creazione di carico aerodinamico, per aiutare a spingere gli pneumatici

dell'auto sulla pista e migliorare le forze durante la percorrenza in curva,

2. la riduzione al minimo della resistenza all'avanzamento della monoposto.

La �loso�a di base è quindi quella di massimizzare il carico aerodinamico e

minimizzare la resistenza prodotta dalla vettura mantenendo un bilancio aero-

dinamico ragionevole lungo tutto l'intervallo di funzionamento della macchina.

40



Figura 2.6: Auto con forze aerodinamiche indirette

Per quanto sia un'idea semplice, è complesso ottenerla nella realtà [32]. Il risul-

tato �nale è quindi un compromesso tra i diversi fattori contrastanti. A causa

della natura stessa delle auto di F1 i coe�cienti aerodinamici sono molto di-

versi rispetto a quelli di una auto stradale, questo in parte è dovuto alle ruote

esposte e in parte ai bene�ci della deportanza. Le ali che generano deportanza

cercano di sfruttare anche il ground e�ect poichè quelle vicine al suolo sono più

e�cienti dato che producono meno resistenza a parità di carico aerodinamico

di quelle molto lontane dal suolo. Per quanto riguarda l'ala anteriore il design

ottimale è dettato dall'in�uenza che l'ala ha sul �usso verso il resto dell'auto

piuttosto che dalla necessità diretta di deportanza anteriore [30]. Non sempre

i dispositivi che i team utilizzano apportano contributi diretti al carico aerodi-

namico, alcuni elementi hanno il compito di gestirne i �ussi in maniera tale da

provocare delle forze aerodinamiche indirette che migliorano però le prestazioni

complessive della vettura. Nella �gura 2.6 si può vedere come alcune linee di

�usso vengono deviate dalle varie appendici non solo per generare deportanza

ma anche per indirizzare i �ussi in zone dove altre appendici vanno a generare

carico aerodinamico [30].

Nella �gura 2.7 si può notare l'andamento del carico aerodinamico e della

resistenza in una vettura prima del 2009 (quando le regole erano diverse da

41



Figura 2.7: Carico aerodinamico e resistenza delle componenti principali nel 2009

quelle attuali)[30].

Per quanto riguarda la resistenza e la sua natura per le monoposto di Formula

1, questa di�erisce dal caso aeronautico in cui metà di questa è dovuta agli e�etti

viscosi di strato limite e metà è indotta dalla portanza: infatti il contributo della

resistenza di forma e indotta è pari al 90% della totale [30].

Nel mondo della formula uno si è sviluppato un utilizzo massiccio della CFD,

diventando un punto di riferimento per l'aerodinamica delle auto da corsa. Le

squadre hanno approfondito l'uso della CFD alla �ne degli anni '80 e all'inizio

degli anni '90 quando era già ampiamente utilizzata nell'industria aeronautica.

Individuate le singole componenti dell'auto si impostano la mesh e le simu-

lazioni. La CFD ci permette di andare a valutare i contributi di ogni singolo

elemento dell'autovettura e di andare ad analizzare le modi�che da fare o ef-

fettuate. Possono essere riassunti i contributi di deportanza di ogni singola

componente del veicolo come riportati ad esempio nella tabella 2.1 (con SCz

viene indicata la componente del carico verticale)[33]. Il fondo dell'auto, com-

posto dal sottoscocca e dalla plancia, genera più o meno il 58% del carico

aerodinamico complessivo, mentre l'ala anteriore e quella posteriore forniscono

rispettivamente il 26,3% e il 27,5% del contributo totale (tabella 2.1).

Il contributo alla resistenza (SCx) dei principali componenti dell'auto è vi-
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Component
SCz

[m2]

Contribution

[%]

Cockpit +0.04 +1.2

Driver +0.02 +0.6

Front bodywork -0.10 -3.0

Front suspension +0.06 +1.8

Front wing -0.88 -26.3

Plank -0.45 -13.4

Rear suspension -0.01 -0.3

Rear wing -0.92 -27.5

Sidepod +0.2 +6.0

Underbody -1.49 -44.5

Upper bodywork +0.18 +5.4

Full car -3.35 ≈ 100

Tabella 2.1: Contributo di deportanza delle singole componenti del veicolo

sibile nella tabella 2.2, si può vedere come le ruote siano responsabili del circa

30% della resistenza totale [33].

Component
SCz

[m2]

Contribution

[%]

Cockpit +0.04 +1.2

Driver +0.02 +0.6

Front bodywork -0.10 -3.0

Front suspension +0.06 +1.8

Front wing -0.88 -26.3

Plank -0.45 -13.4

Rear suspension -0.01 -0.3

Rear wing -0.92 -27.5

Sidepod +0.2 +6.0

Underbody -1.49 -44.5

Upper bodywork +0.18 +5.4

Full car -3.35 ≈ 100

Tabella 2.2: Contributo della resistenza delle singole componenti del veicolo
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Figura 2.8: Coe�ciente di pressione: a vista dall'alto, b vista dal basso

La stessa analisi CFD ci permette di andare ad analizzare e illustrare il coef-

�ciente di pressione (Cp), in particolare nella foto 2.8 [33] possiamo vederlo

rappresentato sulla super�cie dell'auto. Il fondo della carrozzeria è caratteriz-

zato dalle tipiche "low-pressure cores" che si trovano all'inizio dell'asse, dove

l'altezza da terra è minima, all'ingresso del sottoscocca e del di�usore posterio-

re. In prossimità del disturbo dello pneumatico posteriore, la pressione aumenta

e si perdono i bene�ci dell'e�etto suolo. La vista dall'alto mostra il contributo

alla deportanza della carrozzeria anteriore, dovuto alla forma del muso e alla

zona di ristagno davanti all'abitacolo. Per quanto riguarda le ali, si può notare

che l'ala posteriore genera deportanza principalmente per l'elevato angolo del

pro�lo alare; al contrario l'ala anteriore sfrutta l'e�etto suolo per accelerare il

�usso. Sia la generazione della deportanza che della resistenza indotta sono

strettamente connesse con la gestione della velocità assiale [33]. Se prendia-

mo una rappresentazione gra�ca della �gura 2.9 si può notare che le zone ad

alta pressione si trovano nel naso (specialmente nell'ala anteriore) e nell'ala

posteriore grazie alla sua elevata curvatura. Alcune zone di ristagno si trovano

intorno al cockpit, dove la distribuzione della pressione è bassa e regolare [34].
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Figura 2.9: andamento del coe�ciente di pressione

Figura 2.10: Iso-contour con Q = 50.000l/s2. a) vista dall'alto, b) vista dal basso

Attraverso l'analisi �uidodinamica computazionale è possibile studiare anche

i singoli vortici che vengono generati attorno all'auto come si può vedere nella

�gura 2.10 e 2.11 pubblicate nello studio di Ravelli e Savini [33].

La rappresentazione tridimesionale delle vorticosità riportata in �gura 2.12

[34] permette di vedere come il �usso si comporta attorno alle diverse aree della

vettura e identi�care se il �usso risulta caotico o turbolento [34].

L'analisi CFD, quindi, ci permette di andare a valutare i parametri visti nel

paragrafo 2.1.2, in particolare la portanza, la resistenza, l'e�cienza aerodinami-

ca e il bilanciamento anteriore. Come si è visto la mole di dati è elevata poichè

si vanno ad analizzare tutte le singole componenti in numerose con�gurazioni.

Per questo motivo a�ancare il machine learning alle attività degli aerodinamici
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Figura 2.11: vortici assiali. a) ala frontale, b) bargeboard, c) sotto l'ala anteriore , d) di�usore

Figura 2.12: Andamento della vorticità assiale
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renderebbe il lavoro più veloce e meglio organizzato.

2.3 Il machine learning a supporto degli aerodinamici

Come già detto nei paragra� precedenti il machine learning crea degli auto-

matismi che consentono di velocizzare il lavoro dell'utente umano. Lo sviluppo

di questa tecnica di apprendimento meccanico è stata molto utilizzata in altri

ambiti e negli ultimi anni si è di�usa anche nel mondo della Formula 1.

Durante il lavoro degli aerodinamici la mole di dati da analizzare, sia pro-

veniente dalla pista che dalla galleria del vento, è cospicua, per questo motivo

essere a�ancati da software di intelligenza arti�ciale che siano in grado di im-

parare ed aiutare, non solo a categorizzare i dati, ma anche ad elaborarli, è

indispensabile. Durante la gara elaborazioni sullo stato delle varie componenti,

sulla pressione degli pneumatici, sul surriscaldamento dei freni consentono di

optare per strategie più o meno vincenti.

Oltre ad attività meramente pratiche durante la gara e di elaborazione in

galleria del vento, capita spesso di dover analizzare immagini di squadre con-

correnti per studiare le varie linee di sviluppo e confrontarle con quelle della

propria scuderia. Questo processo può essere molto lento e dispendioso per

gli aerodinamici per cui si è deciso di trovare un modo per fornire loro delle

immagini già indicizzate così da poter e�ettuare la ricerca partendo da parole

chiave e restringendo il numero di immagini mostrate all'utente. L'obiettivo del

lavoro di tesi è stato quello di velocizzare questo lavoro di scansione e analisi

delle immagini da parte degli aerodinamici.

Il programma sviluppato durante questo lavoro permette appunto l'indi-

cizzazione delle foto consentendo un miglioramento nella navigazione e nella

ricerca di speci�che componenti aerodinamiche. La disponibilità di queste foto

permette un confronto con le altre scuderie e una attenta analisi di come l'an-

damento delle migliorie tecniche possa andare a modi�care le prestazioni della

autovettura.
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La peculiarità dei software di machin learning implica che la programmazio-

ne debba essere e�ettuata da personale in grado di "insegnare" alla macchina

tutte le conoscenze aerodinamiche necessarie. È questo il motivo per il quale

la programmazione non può essere lasciata a degli informatici ma deve essere

e�ettuata da persone che abbiano conoscenze approfondite di aerodinamica. Lo

studio di questo settore dell'ingegneria dovrebbe necessariamente comprendere

anche l'informatica, poiché solo una persona competente in entrambi i campi

può rendere il machine learning uno strumento al servizio della aerodinamica.
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Capitolo 3

Il software elaborato

Uno dei compiti dell'aerodinamico è quello di studiare tutte le componenti della

macchina, confrontare le performance e adottare soluzioni adeguate anche at-

traverso il confronto con gli accorgimenti messi in atto da altre scuderie. Questo

comporta un lungo lavoro di analisi e ricerca. Gli strumenti a disposizione del

dipartimento sono diversi ed uno di questi è l'utilizzo di foto fatte da fotogra�

professionisti durante gli eventi di Formula 1. I fotogra� e�ettuano un numero

elevatissimo di foto in sequenza per poter restituire agli aerodinamici il numero

massimo possibile di immagini di alta qualità. Ci si ritrova quindi davanti ad

una grande quantità di dati (circa 20GB per ogni sessione di ogni evento) da

classi�care e conservare.

Solitamente la conservazione delle immagini viene e�ettuata usando delle

cartelle con il nome dell'evento e catalogandole per ogni team, tutto in maniera

manuale. Una volta caricate con questa struttura nel server, gli aerodinamici

sono liberi di andare a sfogliare le foto ed analizzarne i dettagli. Questa ricerca

richiede però moltissimo tempo perché nella cartella di ogni team ci sono tutte

le immagini di quell'evento quindi per individuare una componente speci�ca si

deve attendere che si carichi la preview di tutte le foto (dato che le foto sono

su un server, questo caricamento può richiedere diversi secondi). Di conseguen-

za gli aerodinamici passano più tempo nella ricerca delle foto che nell'analisi

e�ettiva di queste.

Valutando queste problematiche si è quindi deciso di trovare una via più
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veloce per caricare le immagini e dare agli aerodinamici qualcosa di molto più

rapido da utilizzare. L'idea iniziale è stata quella di un programma di cate-

gorizzazione delle immagini e per fare ciò potevano esserci diverse soluzioni.

Si è deciso di scrivere tutto il codice internamente e usare python come lin-

guaggio di programmazione. Stabilito questo aspetto c'è stato un lavoro di

ricerca e documentazione sui programmi già presenti in letteratura. Dopo un

analisi dettagliata si è notato che i più comuni e semplici da utilizzare si ba-

savano sull'utilizzo di database già allenati. Durante la scrittura e lo sviluppo

del programma è emerso che i set preallenati non erano funzionali al tipo di

catalogazione richiesta dagli aerodinamici perchè dovevano andare a distingue-

re tra componenti molto speci�che della vettura, mentre questi algoritmi sono

utili solo nei casi in cui si stia scrivendo un programma per il riconoscimen-

to di immagini comuni. Si è deciso quindi di creare un set di allenamento ad

hoc per il nostro caso e ciò ha richiesto un ingente numero di ore di lavoro

con un conseguente aumento esponenziale dei tempi necessari per lo sviluppo

del programma. Per raggiungere l'obiettivo pre�ssato dell'80% di a�dabilità

è stato necessario categorizzare manualmente oltre 5000 immagini diverse con

il corretto componente della vettura che era ra�gurato nella foto. Una volta

completato il software che assegnava automaticamente le etichette alle imma-

gini, ci si è trovati di fronte alla scelta di trovare un programma in grado di

restituire all'utente �nale una interfaccia gra�ca dove poter e�ettuare la ricerca

delle foto e visualizzare il risultato.

Le scelte a questo punto erano due, usare qualcosa di interno anche a costo

di scrivere un nuovo programma da zero, oppure servirsi di qualche digital asset

management1 esterno. Sono state prese in considerazione diverse piattaforme,

tra cui Cloudinary [35], Daminion [36] e Razuna [37]. Dopo diversi confronti

e suggerimenti si è deciso di a�darsi a Sharepoint [38]. Questa piattaforma

veniva già utilizzata dal dipartimento di aerodinamica ed appena si è avuta

l'approvazione da parte del dipartimento di sicurezza informatica della Haas si
1DAM: Digital Asset Management, sono dei software centrati alla gestione dei contenuti, permettono di creare, organizzare

e condividere velocemente e facilmente diversi contenuti tra cui le immagini
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è iniziato ad utilizzarla per la condivisione, organizzazione e modi�ca di foto.

Sharepoint é un'interfaccia web di Microsoft in grado di fare da database e con-

temporaneamente permette di e�ettuare delle ricerche in base a delle etichette,

il rallentamento di questa interfaccia è dovuto al tempo di upload in quanto

bisogna prima inviare un �le manualmente con tutte le classi di ogni foto, so-

lo successivamente si può passare a caricare tutte le immagini. Tramite una

routine preimpostata la pagina web e�ettua un controllo per ogni immagine

caricata e, se è presente l'etichetta nel �le inviato all'inizio, allora inserisce la

foto in quella classe. Ci si è resi conto che il caricamento delle immagini ad alta

risoluzione nel database online richiedeva tantissimo tempo, si è deciso di cari-

care delle immagini con una risoluzione inferiore ma con la possibilità di essere

reindirizzati, se l'utente �nale lo avesse ritenuto opportuno, alla foto presente

nel server locale. In questo modo il tempo è stato notevolmente ridotto senza

pregiudicare la qualità del lavoro.

3.1 Il modello

3.1.1 Python

Il Python [39] è un linguaggio di programmazione moderno, dalla sintassi sem-

plice e potente che ne facilita l'apprendimento. Gli ambiti di applicazione di

questo linguaggio di programmazione sono svariati: sviluppo di siti o appli-

cazioni Web e desktop, realizzazione di interfacce gra�che, amministrazione di

sistema, calcolo scienti�co e numerico, database, giochi, gra�ca 3D, eccetera. É

un linguaggio di programmazione dinamico orientato agli oggetti e utilizzabile

per molti tipi di sviluppo software. O�re un forte supporto all'integrazione con

altri linguaggi e programmi, è fornito di una estesa libreria standard.

Python gira su Windows, Linux/Unix, Mac OS X, OS/2, Amiga, palmari

Palm e cellulari Nokia; è stato anche portato sulle macchine virtuali Java e

.NET. è distribuito con licenza Open-Source approvata dalla OSI; il suo utilizzo

è gratuito e libero anche per prodotti commerciali.
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I motivi per cui viene scelto come linguaggio di programmazione sono fon-

damentalmente 5:

� facilità di memorizzazione e utilizzo: la struttura del linguaggio è di sem-

plice memorizzazione,

� funziona su più piattaforme: può essere utilizzato su tutti i sistemi opera-

tivi, uno script ideato per una piattaforma in linea di massima può essere

usato anche su altre;

� versatile: ha una in�nità di applicazioni;

� librerie incluse: esistono diverse librerie e framework che consentono l'uti-

lizzo di questo linguaggio di programmazione in ogni ambito;

� sviluppo: è sicuramente il linguaggio che si sta sviluppando maggiormente,

questo non solo permette sempre una maggiore ampiezza delle librerie, ma

permette anche il crescere di questa tecnologia in ambito lavorativo.

La libreria più importante che è stato necessario importare per il corretto

funzionamento del programma è Tensor�ow [8]. Questa è una libreria software

open source per l'apprendimento automatico, contiene sia moduli ottimizzati

e quindi già preallenati che moduli sperimentati, utili nella realizzazione di

algoritmi per diversi tipi di compiti percettivi e di comprensione.

3.1.2 Rete neurale convoluzionale

Il cuore di un programma di machine learning sono le reti neurali, nel caso in

esame sono stati utilizzati 3 livelli di Convolution Neural Network (alle quali

si farà riferimento da ora in poi per brevità come CNN, �gura 3.1). Sono reti

neurali specializzate nel processamento di dati che presentano una struttura

a griglia, rappresentano un importante passo in avanti nel riconoscimento di

immagini, sono la base di ogni modello di machine learning e possono essere

trovate in qualsiasi algoritmo di classi�cazione immagini (anche nei software

delle auto a guida autonoma), dalla salute �no alla sicurezza. All'interno della
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Figura 3.1: Rappresentazione di una possibile rete neurale convoluzionale con 3 livelli di convolu-

zione e 3 di pooling

rete neurale convoluzionale ci sono diversi livelli con i relativi parametri da

impostare, nel dettaglio abbiamo:

� Livello di input : è un insieme di numeri che rappresentano, per il com-

puter, l'immagine da analizzare. Essa è rappresentata come un insieme

di pixel. Ad esempio nella �gura 3.1 il livello di input è una matrice 32

x 32 x 3 dove il primo numero sta ad identi�care la larghezza, il secondo

l'altezza e il terzo la profondità. Per identi�care il colore si usa il formato

RGB2 ed è per questo che la profondità di una foto colorata è sempre 3,

una foto in scala di grigi avrebbe profondità 1.

� Livello convoluzionale (Conv2D): é il livello principale della rete, l'obietti-

vo è quello di individuare degli "schemi" (come ad esempio �gure geome-

triche, linee, angoli,...) all'interno delle immagini con elevata precisione.

Possono essere più di uno ed ognuno si concentra sulla ricerca di queste

caratteristiche, maggiore è il loro numero e maggiore è la compelssità delle

caratteristiche che riescono ad identi�care. Ad esempio, si fa scorrere un

piccolo �ltro (nella �gura 3.1 è una matrice 5 x 5 x 3) sulle diverse posi-

zioni dell'immagine di input, per ogni posizione viene generato un output

eseguendo il prodotto scalare tra il �ltro e la porzione dell'input che viene

coperta. In uscita si ottiene un immagine più piccola che è stata "carat-
2RGB: Red Green Blue, sono i colori rosso, verde e blu usati come base per costruire tutte le tonalità
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Figura 3.2: Esempio di un �ltro e di un immagine "caratterizzata" dopo l'operazione di convoluzione

terizzata" dopo il passaggio del �ltro (esempio in �gura 3.2). Il numero

di �ltri che vengono applicati è un parametro da impostare. Solitamente

nel primo livello di convoluzione si usano pochi �ltri mentre il loro nume-

ro viene aumentato nei successivi livelli. Questo perchè per ogni �ltro si

genera un output e dato che la dimensione dell'input va progressivamente

riducendosi livello dopo livello si preferisce applicare meno �ltri ai livelli

iniziali per mantenere contenuta la dimensione dell'output ad ogni livello.

É anche per questo motivo che nei primi livelli di convoluzione si cattu-

rano dettagli più grossolani e meno precisi rispetto agli ultimi livelli di

convoluzione dove si va ad e�ettuare un analisi molto più nel dettaglio.

� Livello Recti�ed Lineat Units (ReLU): ha l'obiettivo di annullare eventuali

valori negativi ottenuti dal prodotto scalare del livello precedente.

� Livello di Pool (MaxPooling2D): permette di analizzare se la caratteristi-

ca che si sta esaminando nel livello attuale sia presente anche nel livello

precedente. Inoltre sempli�ca l'immagine rendendola più grezza ma con-

servando tutte le caratteristiche. Consiste sempre nell'applicazione di un

�ltro che va a ridurre la dimensione della matrice che si è ricevuta in input.

� Livello Full connection (FC): a questo livello si esegue la classi�cazione

dopo i diversi livelli di convoluzione. Il modo in cui questo livello com-

pletamente connesso funziona è che guarda l'output del livello preceden-
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te e determina quali caratteristiche sono maggiormente correlate a una

particolare classe.

3.1.3 La struttura del modello ed esempio applicativo

L'idea che è a fondamento di questo lavoro, mirava ad alleggerire il carico di

lavoro di un aerodinamico usando un modello che doveva essere in grado di

etichettare le foto con una precisione superiore al 75% usando 23 tag.

All'inizio sono stati utilizzati dei modelli già allenati inclusi nelle librerie di

Tensor�ow [8] ma ci si è resi conto sin da subito che gli errori erano troppo alti

in quanto gli algoritmi non riuscivano a distinguere tutte le minime di�erenze

(nelle foto è necessario identi�care dei punti molto speci�ci della macchina)

delle varie appendici aerodinamiche da classi�care.

Dopo un'attenta documentazione degli esempi presenti in letteratura, è ini-

ziata l'elaborazione del programma partendo da poche semplici immagini di

test. La scrittura generale del codice non ha richiesto molto tempo, il proble-

ma principale è stato il settaggio corretto dei valori delle reti di convoluzione,

passaggio fondamentale se si vuole ottenere un'alta precisione.

la struttura del programma realizzato con la scuderia Haas di Formula 1 si

compone di:

� Interfaccia Gra�ca (GUI): creata con la libreria PySimpleGUI [40], per-

mette all'utente di selezionare la cartella all'interno della quale ci sono

tutte le foto da etichettare.

� Lettura dei �le: le immagini vengono lette e conservate all'interno di vetto-

ri in modo da velocizzare il processo di lettura e scrittura di informazioni,

per alleggerire il lavoro inoltre le immagini sono salvate nel vettore con

una risoluzione di 300 * 200 pixel.

� Livelli di convoluzione: questo modello è basato su 3 livelli di convoluzione

con una maschera 3 x 3 e, dato il ridursi della dimensione dell'immagine

all'avanzare dei livelli di convoluzione, un numero di �ltri crescente per
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ogni livello di convoluzione (128 nel primo livello, 256 nel secondo e 512

nel terzo) per andare a catturare sempre più dettagli all'aumentare dei

livelli. Per ciascuno dei primi due livelli di convoluzione si è inoltre deciso

di applicare un livello di Pool con dimensione 2 x 2 in modo tale da ridurre

la dimensione dell'immagine e velocizzare il processo.

� Allenamento: dopo aver de�nito i livelli di analisi dell'immagine si è passati

alla vera e propria fase di allenamento del programma. Non si useranno

tutte le immagini dato che il 10% verrà conservato come insieme di test

per analizzare eventuali problemi in fase di allenamento. In pratica il

programma userà il 90% delle immagini già etichettate per imparare le

caratteristiche diverse tra ogni classe, in seguito prova ad applicare ciò che

ha imparato al restante 10% e lo confronta con le etichette già note. Si ha

così una stima dell'accuratezza del programma.

� Predizione per le nuove immagini date in input : �no a questo punto il

programma si è allenato ed ha usato solo delle immagini di test, a questo

stadio del programma invece vengono fornite delle nuove immagini e il

modello prova ad ipotizzare una possibile categorizzazione di quell'oggetto.

Dato il largo numero di immagini simili tra di loro è stata implementata

anche una funzione che analizza se l'immagine è simile alle precedenti e,

nel caso lo sia, la salta in modo tale da avere una sola immagine con

quell'etichetta.

� Salvataggio dei dati : è lo step �nale di tutto il processo di etichettatura,

salva le informazioni della parte della macchina all'interno dei metada-

ti3 dell'immagine e in un �le excel. Questo �le excel sarà poi necessario

per caricare le immagini su Sharepoint e renderle disponibili a tutto il

dipartimento.
3I metadati sono informazioni aggiuntive, contenute all'interno di immagini digitali, che racchiudono dettagli tecnici dello

scatto e identi�cativi dell'attrezzatura utilizzata.
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Figura 3.3: Filtri applicati: team Haas durante i Test di Barcellona del 2020

� Analisi delle immagini : a questo punto le immagini sono a completa di-

sposizione dell'aerodinamico sulla piattaforma Sharepoint. Tramite dei

�ltri sull'area della macchina, il team e il gran premio si possono andare

a visualizzare le varie soluzioni adottate velocemente e con pochi click.

Nella �gura 3.3 si può vedere un esempio di cosa si visualizza mettendo

come �ltro il team Haas e selezionando come evento i test di Barcellona nel

2020, mentre nella �gura 3.4 si può vedere un esempio di visualizzazione

se si �ltra per tutte le immagini che ra�gurano una monoposto vista da

davanti. Si può quindi fare un'analisi veloce e dettagliata avendo subito

tutte le informazioni necessarie a portata di click.

Il modello �nale è stato diviso in due script principali: la prima parte che

include tutto il processo di training e che dà come risultato un �le .h54. Que-

st'ultimo contiene tutte le informazioni necessarie alla seconda parte del pro-

gramma per etichettare le foto. In questo modo si è diviso il lavoro in due con

la parte di allenamento che non è necessario rieseguire a meno che non cambino

le appendici aerodinamiche; inoltre lo spazio occupato dall'output dello script

4Un �le .h5 è un �le di dati salvato in Hierarchical Format Format (HDF), contiene array multidimensionali di dati scienti�ci
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Figura 3.4: Filtri applicati: tutte le immagini di auto viste da davanti
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di allenamento è nettamente inferiore rispetto a tutte le foto necessarie al pro-

gramma per apprendere le informazioni indispensabili per distinguere le varie

caratteristiche, di conseguenza l'applicazione può essere usata più facilmente

da qualsiasi persona del dipartimento.

3.2 Problematiche a�rontate

3.2.1 Over�tting

Il primo problema che si è dovuto a�rontare è stato l'over�tting. Come visibile

dalla �gura 3.5 questo e�etto si ha quando il modello durante l'allenamento ha

delle prestazioni nettamente migliori mentre restituisce dei risultati molto meno

precisi su nuove immagini. Questo è dovuto al fatto che l'algoritmo durante

l'allenamento utilizza un set di immagini con troppa poca variabilià o troppo

particolari, di conseguenza fallisce quando si vanno ad aggiungere dati diversi

o immagini leggermente diverse. In poche parole il modello ricorda un largo

numero di esempi invece di notare i dettagli.

Per risolvere il problema di adattamento eccessivo ai dati di allenamento,

sono state adottate due soluizioni:

� Aumento numero di immagini di allenamento: dato l'elevato numero di

classi e le poche immagini usate �no ad ora come allenamento, si è deciso

di aumentare notevolmente il numero di foto classi�cate manualmente ed

arrivare ad averne circa 5000, questo ha comportato un ritardo notevole nel

completamento del programma ma ha garantito una migliore accuratezza.

� Livelli di Dropout : è un numero che va da 0 a 1 e permette di de�nire

la percentuale di informazioni che viene esclusa casualmente passando da

un livello a quello successivo. Consente quindi di concentrarsi solo su una

parte delle caratteristiche identi�cate evitando che il modello si concentri

sulla foto nel suo insieme.

59



Figura 3.5: Over�tting: la linea verde rappresenta un modello con over�tting, la linea nera rap-

presenta un modello regolarizzato. La linea verde segue meglio i dati ma ne è troppo

dipendente e si rischia di avere un errore molto più alto sui nuovi dati rispetto alla linea

nera

3.2.2 Velocità di esecuzione

Il processo di training è estremamente lento (circa 7/8 ore) per cui ogni volta che

veniva lanciato il modello era necessario diverso tempo per ottenere i risultati

voluti. Si è deciso quindi di cercare un modo per separare tutto il processo di

training (che era basato sempre sulle stesse immagini e che quindi era �sso)

dal processo di etichettatura reale. Dopo una riscrittura parziale del problema

si è riusciti a salvare all'interno di un �le .h5 tutte le informazioni necessarie

al programma per eseguire l'etichettatura. Questo passaggio ha permesso di

risparmiare tantissimo tempo ad ogni avvio del programma dato che il training

era già stato e�ettuato e doveva compiere solo l'identi�cazione dell'etichetta

giusta per le nuove foto. Si è passati quindi da diverse ore per l'esecuzione dello

script a pochi minuti.
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Figura 3.6: Esempio di visualizzazione con etichettatura e�ettuata a tutte le immagini

Figura 3.7: Esempio di visualizzazione con il �ltro delle immagini uguali

3.2.3 Escludere le immagini uguali dal processo di etichettatura

Le foto e�ettuate dai fotogra� di pista vengono catturate in rapida sequenza,

quindi si hanno diverse immagini praticamente uguali tra di loro, si è deciso

allora di rendere disponibile all'aerodinamico solo una foto dal set di queste im-

magini in modo tale da velocizzarne la ricerca. Questa richiesta ha comportato

l'aggiunta di diverse funzioni all'interno dello script per analizzare la di�erenza

tra le varie foto. Il modello è diventato leggermente più lento, ma questo ha per-

messo di poter gestire un minor numero di �le. Questo è evidente confrontando

le �gure 3.6 e 3.7. Nel primo caso vengono mostrate tante immagini uguali

(oltre 150 per ogni scuderia e per ogni singolo evento), mentre nel secondo caso

il numero si riduce drasticamente permettendo una visualizzazione molto più

veloce e completa.
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3.2.4 Conservazione delle immagini e loro visualizzazione

Si sono prospettate diverse soluzioni sia costose che gratuite, i Digital Asset

Management più costosi arrivavano anche ad oltre 10.000¿. Dopo un attenta

analisi dei costi e dei vantaggi di tutte le soluzioni si è deciso di provare ad intra-

prendere la strada di Sharepoint (già utilizzato internamente). Questa decisione

ha inciso sul codice già scritto perché richiedeva di ricevere le informazioni del-

la categoria in formato testuale e non era possibile leggerle direttamente dai

metadata delle immagini. É stato quindi implementato nello script del modello

una funzione che scriveva l'etichetta predetta e il nome dell'immagine in un

foglio Excel.

3.3 Confronto tra alcuni risultati ottenuti

Applicando le diverse tecniche e impostando i diversi parametri della rete con-

voluzionale si sono ottenuti risultati tra di loro molto diversi che hanno spinto

nella scelta di una o dell'altra soluzione. Un elemento fondamentale per il mi-

glioramento della qualità dell'output è stato, come già spiegato in precedenza,

l'inserimento dei livelli di dropout. Nella tabella 3.1 sono riportati i risultati

senza e con questi livelli. Di seguito vengono spiegati i valori indicati nelle

immagini:

� 4636 è il numero di immagini su cui si allena l'algoritmo, il 5% di queste

viene usata per e�ettuare un primo test di validazione;

� 524 è il numero di foto su cui prova a fare una previsione in base a quanto

imparato durante l'allenamento;

� s/sample è il tempo impiegato dal programma per processare ogni foto;

� loss e val_loss sono i parametri che si deve cercare di minimizzare, il pri-

mo è relativo all'allenamento mentre il secondo al processo di validazione

che si e�ettua su un sottoinsieme delle immagini di allenamento, più è alto

questo valore più ci stiamo discostando dal valore esatto;
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� acc e val_acc sono l'accuratezza del modello il cui massimo è 1 ed identi�ca

una precisione del 100%;

� Test score e Test accuracy sono l'equivalente della funzione perdita e

accuratezza del set di prova.

senza dropout con dropout

numero di immagini 4636 4636

tempo per processare una foto 0s 127us/sample 13s 3ms/sample

loss 0.0372 0.0320

acc 0.9896 0.9910

val_loss 1.0520 0.3213

val_acc 0.6935 0.8265

numero foto di prova 524 524

tempo per processare una foto di prova 0s 39us/sample 1s 963us/sample

loss 1.1146 0.3318

acc 0.6896 0.8115

Test score 1.1146 0.3318

Test accuracy 0.6896 0.8115

Tabella 3.1: Risultati senza e con i livelli di dropout

Analizzando la tabella 3.1 è visibile �n da subito come, senza i livelli di dro-

pout, il modello ha degli ottimi risultati durante l'allenamento con una precisio-

ne intorno al 98%, mentre le prestazioni sono nettamente inferiori sia durante

la validazione che la prova su 524 immagini già etichettate rimanendo sempre

al di sotto del 70%.

Confrontando questi risultati con quelli ottenuti dopo aver inserito i livelli

di dropout, si nota come sia aumentata nettamente la precisione durante la fase

di prova e di validazione di oltre il 12% raggiungendo un'accuratezza superiore

all'80%. Nella fase di allenamento i parametri rimangono pressochè costanti

intorno al 99%. Un altro parametro che è stato in�uenzato dall'inserimento del

dropout è il tempo di processamento, passato da frazioni di secondo per ogni

immagine ad oltre un secondo. La causa è da attribuire al fatto che il modello
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si concentra molto di più sui dettagli e di conseguenza ha bisogno di più tempo

per processare tutte le informazioni necessarie.
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Capitolo 4

Conclusioni

In conclusione si può dire che questo lavoro ha permesso di:

� catalogare in tempi ridotti un ingente quantitativo di foto;

� assicurare agli aerodinamici un set di foto di alta qualità;

� trovare foto in brevissimo tempo tramite delle ricerche molto dettagliate;

� sempli�care, alleggerire e velocizzare il lavoro degli aerodinamici.

I risultati ottenuti sono stati:

� precisione dell'82% (con gli script preallenati si era raggiunta al massimo

un'accuratezza del 60%)

� tempo per processare nuove foto di circa 4 minuti ogni 100 immagini (no-

tevolmente inferiore rispetto al tempo richiesto dal programma iniziale che

includeva ogni volta il processo di allenamento)

4.1 Miglioramenti nel programma elaborato

Il machine learning è un potentissimo mezzo da utilizzare in ambiti come quello

della Formula 1 dove i dati da gestire sono ingenti e ogni decimo di secondo

guadagnato è fondamentale. I campi di applicazione possono andare dall'analisi

di casi di CFD �no all'analisi dei dati di pista. Vista la centralità dell'appren-

dimento automatico sarebbe utile, in futuro, un corso di studi dove si integrino
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parzialmente l'informatica e l'aerodinamica così da avere aerodinamici con ade-

guate competenze informatiche che possano sfruttare al meglio le potenzialità

dell'intelligenza arti�ciale.

4.1.1 Utilizzo di un software diverso da Sharepoint

Sharepoint purtroppo �no ad ora è un po' limitato per la visualizzazione delle

immagini a causa di una memoria di salvataggio non elevata e di un'articolata

gestione dell'upload delle nuove foto. Una possibilità è l'utilizzo di un interfac-

cia web programmata usando Django Web Framework [41], basato sempre su

linguaggio Python. É molto veloce ed adattabile a tutte le esigenze.

4.1.2 Migliorare la precisione del modello

La precisione attuale del modello raggiunge circa l'80%, di conseguenza un

immagine su 5 ha l'etichetta sbagliata. Una soluzione per migliorare questo

aspetto è di inserire le immagini già categorizzate all'interno dell'allenamento

in modo da ingrandire l'insieme di immagini date come allenamento e di conse-

guenza migliorarne la precisione. Il problema è che le immagini da inserire tra

quelle di allenamento devono subire un check da parte di un utente in modo da

evitare che troppe immagini catalogate erroneamente �niscano all'interno del

set di allenamento

4.2 Il machine learning e la CFD

Un campo dove ci sono tantissimi dati da analizzare è la CFD. Gli aerodinamici

ricevono tantissime immagini come risultato del post pro e a volte può essere

di�cile tenere traccia di tutti i �ussi. Potrebbe essere utile un modello che,

partendo dalle foto che gli aerodinamici vedono come output, tracci questi

�ussi e identi�chi i vortici principali intorno all vettura. Querso permetterebbe

di avere un output più immediato oltre ad avere una diversa visualizzazione dei

dati.
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