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Nella pagina a fronte Figura 1 
Pattern recognition per il riconoscimento di 

targhe. I primi esempi di analisi statistica delle 
immagini in ambito urbano riguardavano il 
problema del riconoscimento delle targhe. 

L’algoritmo identifica la porzione di immagine 
che contiene la targa, isola i singoli caratteri e 
li confronta con i modelli di lettera o numero.

Gli effetti dell’ipercomplessità nel 
contesto urbano 

Viviamo un’epoca connotata da proble-
mi wicked: di vastissima portata, inter-
disciplinari, ricchi di sfumature e con-
traddizioni, difficili da definire in modo 
univoco e soddisfacente, per i quali non 
sono disponibili strategie di problem 
solving comprovate. Prendere deci-
sioni informate e consapevoli è quindi 
sempre più difficile: da un lato, i deci-
sori non hanno accesso a strumenti che 
descrivano completamente i problemi e 
ne illustrino i diversi aspetti, le ricadute 
e interrelazioni; dall’altro, gli esperti e 
la scienza - tipicamente organizzati in 
settori monodisciplinari - offrono un 
supporto limitato ai confini del proprio 
ambito. Gli effetti della ipercomplessità 
si riflettono anche nella comunicazione 
ai cittadini, che risulta sempre più dif-
ficile non potendo essere progettata in 
maniera universale. In altre parole, non 
è possibile comunicare la complessità 
dei problemi wicked in modo univoco 
ed è quindi necessario definire a priori 
le competenze del destinatario (profi-
lo) delle informazioni, tenendo sempre 
presente che questo tipo di problemi 
coinvolgono inesorabilmente un gran-
de numero di persone, ciascuna con 
competenze e ruoli differenti.  

Per fare un esempio, i policy maker 
devono comprendere l’eterogenea 
complessità delle sfide in corso e de-
finire strategie di intervento che medi-
no tra fattualità scientifica ed esigenze 
politiche, incidendo sulle vite di milio-
ni di persone. Per rispondere quindi 
alle sfide mutevoli del nostro tempo 
e poterne leggere e comprendere l’i-
percomplessità, servono strumenti 
che aumentino  l’intelligenza umana, 
rendendo il processo decisionale più 
consapevole e risolutivo, basato sulle 
evidenze e conoscenze di tutti i domi-
ni coinvolti.  

Le città e gli ambienti urbani non 
fanno eccezione e sono anch’essi og-
getto delle profonde trasformazioni 
del nostro tempo: in questo campo, 
infatti, si concentrano tutte le più 
grandi sfide della prima metà del XXI 
secolo come ambiente, clima, energia, 
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lavoro, sicurezza, democrazia, im-
migrazione, salute, qualità della vita.  
Il progetto e la realizzazione di una 
città più vivibile e resiliente ai cambia-
menti passa quindi attraverso la capa-
cità di osservare, misurare e compren-
dere fenomeni che non coinvolgono 
solo lo spazio e la realtà fisica circo-
stante, ma anche la qualità e la durata 
dell’interazione delle persone con 
l’ambiente. Il contesto urbano diventa 
quindi una augmented city, evolven-
do oltre lo spazio fisico ed estenden-
dosi nel mondo virtuale tramite due 
distinti flussi di dati (Carta: 2017).  
Da una parte, reti di sensori diffusi e 
collegati tra di loro consentono di rac-
cogliere e quantificare l’interazione 
tra l’ambiente e i cittadini. 
Dall’altra, i dispositivi personali dei 
singoli contribuiscono ad accrescere 
la rappresentazione della realtà ur-
bana grazie alla condivisione di dati 
individuali di interazione con lo spa-
zio e con gli altri. Anche per questo 
motivo l’augmented city comporta 
un vero e proprio cambio di paradig-
ma e una profonda ridefinizione del 
concetto di cittadinanza, rendendo il 
cittadino titolare di nuovi diritti e do-
veri, riguardanti tanto lo spazio fisico 
quanto quello virtuale. In una realtà 
iperconnessa dunque non ha più sen-
so distinguere tra una condizione onli-
ne o offline (Floridi: 2015) in quanto 
i confini diventano labili, si confondo-
no e si sovrappongono fino a diventare 
indistinguibili.  

Intelligenza artificiale urbana e 
dati: risorse per una cittadinanza 
digitale 

In questo contesto, il costante flusso 
di dati - eterogenei e spesso frammen-
tati e provenienti da sorgenti profon-
damente diverse come social media, 
sensori e dispositivi mobili - porta con 
sé l’informazione necessaria a model-
lare accuratamente i fenomeni urbani 
complessi ma, inevitabilmente, an-
che molta informazione irrilevante. 
Questo flusso di dati non consente 
quindi di prevedere tutte le combina-
zioni e i casi, ed è pertanto impossi-
bile ridurre la descrizione della realtà 
a semplici modelli basati su regole. 
Solo grazie all’intelligenza artificiale 
(AI) si riesce a distinguere automati-
camente l’informazione rilevante dal 
rumore senza dover esplicitamen-
te programmare il sistema a gestire 
tutti i casi possibili (Samuel: 1967).  

La augmented city, intesa come colle-
zione di dati, non è più solo funzionale 
a raccogliere informazioni sulle dina-
miche complesse di una città, come nel 
paradigma di smart city (Angelidou: 
2014), ma, grazie all’uso sistematico 
di metodi di AI, risulta fondamentale 
per supportare un processo decisio-
nale di policy making basato sulle evi-
denze. La comunità europea si aspetta 
infatti che, entro il 2025, la urban AI 
sosterrà oltre il 30% delle applicazioni 
per smart city - tra cui le soluzioni di 
mobilità urbana - contribuendo signi-
ficativamente a migliorare resilienza, 
sostenibilità, benessere sociale e qua-
lità della vita dei cittadini.  

Nel contesto reale, gli strumenti della 
urban AI possono essere infatti defi-
niti come: «Artefatti che operano nelle 
città, [...] in grado di acquisire e dare 
un senso alle informazioni sull’am-
biente urbano circostante, utilizzan-
do infine la conoscenza acquisita per 
agire razionalmente secondo obiet-
tivi predefiniti, in situazioni urbane 
complesse in cui alcune informazioni 
potrebbero essere mancanti o incom-
plete» (Artificial Intelligence in smart 
cities and urban mobility 2021).  

Questa disciplina vuole quindi stu-
diare, progettare e realizzare meto-
di che, sfruttando tutti i tipi di dati a 
disposizione, producano modelli su 
cui fondare il processo decisionale e 
supportare l’intervento umano nel-
la progettazione di città resilienti e 
pronte al futuro. L’uso di AI per il 
policy making nel contesto urbano 
si integra quindi perfettamente con 
l’azione umana in un’ottica di hy-
brid human-AI, sostituendo l’azione 
di dispositivi dumb, incapaci di rea-
gire al contesto e solo programma-
ti con regole rigide definite a priori 
(Mohammadi: 2022). Per fare fronte 
al diluvio di dati che in ogni istante 
ridefinisce la augmented city, non ba-
stano però metodi allo stato dell’arte, 
ma servono metodi di AI sempre più 
all’avanguardia. Per questo la comuni-
tà di esperti presta grande attenzione 
a questo tema, in quanto pone sfide 
sempre più difficili e interessanti dal 
punto di vista scientifico. Anche CVPR 
(Conference on Computer Vision and 
Pattern Recognition), la più autorevo-
le conferenza internazionale di visione 
computazionale, propone ogni anno 
The AI city challenge1, un workshop 
su tematiche come l’ottimizzazione 

Figura 2 
Cityscape retrieval. L’immagine originale, 

l’immagine che definisce i pixel di 
contorno degli oggetti (edge detection) e il 

corrispondente istogramma degli orientamenti, 
che misura la preponderanza di linee rette 

di un certo tipo: orizzontali, verticali, oblique 
(ogni barra corrisponde ad un intervallo di 10°.

del traffico cittadino, il tracciamento 
multi-camera dei veicoli o l’identifica-
zione di eventi anomali (Gloudemans 
e Work 2021; Moral, Garcia-Martin,  
Martinez: 2020).

I risultati sempre più efficaci della ri-
cerca scientifica, l’evoluzione estre-
mamente rapida delle tecnologie e 
la capacità - in continua crescita - di 
raccogliere ed elaborare grandi flus-
si di dati hanno reso possibile la 
trasformazione da idee teoriche in 
applicazioni pratiche, entrate ormai 
a far parte della realtà quotidiana.  
In particolare, nella urban AI, le 

applicazioni più affermate sono fon-
date in larga misura sulla possibilità di 
analizzare e comprendere automatica-
mente il contenuto delle immagini. Dal 
punto di vista algoritmico, le immagini 
vengono interpretate come griglie di 
pixel a cui è associata una misura di 
intensità di luce, rappresentata in uno 
spazio colore (RGB, HSV, CMYK). 
Un sistema di analisi basato sull’AI 
modella il contenuto delle immagini 
considerando collezioni di esempio di 
immagini omogenee, una per ognuna 
dei concetti semantici che si desidera 
identificare: interni, esterni, panora-
mi, classi di oggetti, tipi di animali.  

Per ogni insieme di immagini il siste-
ma trova la migliore rappresentazione 
matematica elaborando i valori conte-
nuti nei pixel. All’arrivo di una nuova 
immagine, il sistema risulta in grado 
di valutare - con un criterio oggettivo 
e quantitativo di confronto - l’apparte-
nenza della nuova immagine ai modelli 
precedentemente appresi.  
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Già negli anni ‘70 i pionieri della pat-
tern recognition (Duda, Hart, Stork: 
1973) proposero strategie di com-
prensione semantica delle immagini 
fondate su un processo che scompo-
ne l’immagine in parti elementari, ne 
identifica il contenuto confrontandolo 
con modelli precostituiti e, solo suc-
cessivamente, attribuisce un signifi-
cato all’insieme (Nagy: 1968; Chien: 
1974). Proprio su questo paradigma, 
tra la fine degli anni ‘70 e i primi anni 
‘90, furono proposti i primi sistemi 
di riconoscimento di targhe (Lotufo, 
Morgan, Johnson: 1990), in grado di 
leggere i caratteri che compongono 
una targa sulla base dell’identificazio-
ne di caratteristiche geometriche uni-
che dei font: le singole lettere vengono 
analizzate dal sistema secondo criteri 
predefiniti, restituendo una serie di 
caratteristiche specifiche che possono 
essere associate alla classe del simbolo 
più simile, grazie al riconoscimento 
del modello di appartenenza. 

Ispirandosi ai principi della visione 
umana, i sistemi della generazione 
successiva definirono un nuovo pa-
radigma: identificare e comprendere 
una scena con metodi che descrivano 
la scena globalmente attraverso rap-
presentazioni matematiche capaci di 
catturare informazioni come l’illumi-
nazione, il colore o le proprietà geo-
metriche (Li, Perona: 2005). 

Questi sistemi attuano il processo di 
riconoscimento in due fasi, basate ri-
spettivamente sull’analisi dei segnali 
e su una branca dell’intelligenza arti-
ficiale detta apprendimento automati-
co, in inglese: machine learning (ML).   

La prima fase ha lo scopo di trovare una 
rappresentazione matematica dell’im-
magine sfruttando ipotesi a priori sul-
la natura dello scenario: se si analizza 
una scena geometrica o ricca di ele-
menti antropici ha senso usare misure 
che quantifichino, ad esempio, quali e 
quanti pixel appartengano a linee drit-
te o angoli (Freeman, Roth: 1993).  
Per riconoscere e separare scene di 
interni da quelle di esterni (Szummer 
Picard: 1998) la rappresentazione 
dell’immagine dovrà misurare, invece, 
quanta luce naturale illumini la scena 
o quali colori la compongano (Jain, 
Vailaya: 1996). Se il sistema deve spe-
cializzarsi nel riconoscimento di par-
ticolari categorie di immagini, allora 

diventa fondamentale incorporare an-
che rappresentazioni che ne descri-
vano la trama del materiale usando, 
ad esempio, le componenti spettrali 
dell’immagine (Gonzalez, Woods: 
2018; Wang: 1998). 

La seconda fase utilizza algoritmi 
di ML - come i Regularized Least 
Squares, le Support Vector Machine 
(SVM) o le Random Forest - per attri-
buire all’immagine considerata le ca-
tegorie descrittive pertinenti (Hastie: 
2009). Si consideri ad esempio il caso 
di cityscape retrieval, in cui lo sco-
po è individuare immagini di città tra 
quelle di panorami. A partire dalla ge-
ometria della scena, la prima fase del 
processo di riconoscimento analizza 
l’immagine ricercando i contorni de-
gli oggetti, utilizzando l’algoritmo di 
Canny (Canny:1986). Prima si iden-
tificano quali siano i pixel di bordo e, 
per ciascuno di essi, si stima l’orien-
tamento; poi si conta quanti di questi 
pixel abbiano orientamento tra 0° e 
10°, quanti tra 10° e 20° e così via, 
ottenendo una stima della preponde-
ranza di linee rette di un certo tipo: 
orizzontali, verticali, oblique (Barla, 
Odone,Verri: 2003). Questa sempli-
ce rappresentazione statistica delle 
proprietà geometriche dell’immagi-
ne risulta particolarmente efficace e 
consente ad un classificatore SVM di 
raggiungere - nella seconda fase - otti-
me prestazioni di predizione (Odone, 
Barla,Verri: 2005). 

I sistemi contemporanei superano i pa-
radigmi precedenti utilizzando il deep 
learning (DL), campo rivoluzionario 
del ML che utilizza algoritmi ispirati 
alla struttura e al funzionamento del 
cervello. Questi algoritmi - chiamati 
artificial neural networks - consistono 
in combinazioni di funzioni matemati-
che, o neuroni, disposte in strati che 
trasmettono segnali ad altri neuroni.  
I segnali sono il prodotto dei dati im-
messi nella rete (immagini, audio, vi-
deo, testi, flussi, dati georiferiti), ela-
borati dalle funzioni che compongono 
i diversi livelli. Viaggiano da strato a 
strato, lentamente sintonizzano e ad-
destrano la rete, regolando la forza si-
naptica - i pesi - di ogni connessione. 
Alla fine, la rete impara a fare previsio-
ni estraendo le caratteristiche, o fea-
tures, dal dataset di dati e ne identifica 
trend e correlazioni (Goodfellow, 
Bengio, Courville: 2016).

Uno dei limiti principali del DL è sem-
pre stato il costo computazionale ne-
cessario a calcolare tutti gli elementi e 
stati della rete. Solo nel momento in cui 
il calcolo ad elevate prestazioni è stato 
reso disponibile su larga scala e a basso 
costo - grazie all’utilizzo massiccio di 
schede grafiche (GPU) - il DL è diven-
tato uno standard de facto, con ricadu-
te applicative vastissime.   

Per esempio, con i dati sul flusso 
del traffico e sull’inquinamento at-
mosferico, un sistema di previsio-
ne calcola in tempo reale il percorso 
personalizzato più veloce e con una mi-
gliore qualità dell’aria (Shahid: 2021).  
Un’altra applicazione, nell’ottica di 
rendere le città più sostenibili, è quella 
di predire se e come le biciclette possa-
no essere integrate nei percorsi citta-
dini: quante bici percorrano una certa 
strada (Liu, Bade,Chow: 2021), se il 
meteo della giornata permetta l’utilizzo 
del mezzo (Wessel: 2020), se le strade 
siano più o meno pericolose per il tran-
sito (Mekuria, Furth, Nixon: 2012), 
quanto sia gravoso e stressante il per-
corso per diverse categorie di ciclisti 
(Napolitano: 2022) e, infine, quali sia-
no le strategie migliori per ottimizzare i 
servizi di bike-sharing (Ai et al: 2019).  

Nell’ambito dell’efficientamento ener-
getico, l’AI è diventata essenziale sia 
per sistemi applicati sulla scala urbana 
(Anthopoulos, Kazantzi: 2022) sia a 
quella del singolo edificio (Z. Wang, 
Srinivasan: 2017), specialmente nel 
caso in cui gli spazi siano dedicati ad 
uno scopo specifico - come Google, che 
ha usato il proprio sistema DeepMind 
per minimizzare la spesa energetica 
dei suoi centri di calcolo (Gao: 2014; 
Jones: 2018). 

Proprio grazie all’eterogeneità e alla va-
rietà dei dati a disposizione, le possibi-
lità diventano infinite: con l’uso dei dati 
di comfort abitativo, le condizioni me-
teorologiche, previsioni meteo, consu-
mi, comportamento e coinvolgimento 
degli utenti, è possibile rendere un edi-
ficio adattivo e reattivo alle necessità dei 
suoi occupanti, intesi sia come gruppo 
di persone, sia come singoli individui.  
Per esempio, si può regolare la tempe-
ratura dei locali a seconda del meteo e 
del numero di persone presenti, oppu-
re adattare l’illuminazione seguendo 
le necessità dell’utente, dello spazio e 
dell’ambiente circostante. 
 

Intelligenza artificiale urbana: 
rischi e opportunità 

Grazie all’AI, la progettazione tradi-
zionale si trasforma e si espande oltre 
lo spazio fisico per ideare e realizzare 
un’esperienza del contesto urbano 
personalizzata per ogni cittadino.  
Questi strumenti lasciano imma-
ginare scenari futuri di città a mi-
sura d’uomo, più accessibili e si-
cure, capaci di evolvere e adattarsi 
automaticamente alle trasformazioni 
esponenziali della nostra società.   

Una grande opportunità che si presen-
ta, però, non priva di rischi: la mole 
di dati generata dall’augmented city 
comporta, infatti, gravi responsabili-
tà etiche e morali per chi ne fruisce.  
I dati personali e sensibili raccolti, 
se utilizzati incautamente, posso-
no arrivare a violare i diritti fonda-
mentali dei cittadini (O’neil: 2016). 
Il riconoscimento automatico dei 
volti, per esempio, può essere usa-
to per la sorveglianza di massa, la 
costruzione di armi con un target 
predefinito e l’automazione - poten-
zialmente discriminante - dei pro-
cessi giudiziari (Buolamwini: 2019).  
Risulta quindi sempre più urgente re-
golare l’uso etico dell’AI per definire 
precisamente i requisiti che i sistemi 
debbano rispettare. A questo proposi-
to, la Comunità Europea ha presentato 
l’AI act2 proponendo che a ogni appli-
cazione di AI venga assegnata una cate-
goria di rischio: quelle proibite a cau-
sa di rischi insopportabili per i diritti 
umani e le libertà fondamentali; quelle 
ad alto rischio, sottoposte a specifiche 
restrizioni per limitarne gli effetti no-
civi; quelle a rischio limitato e, infine, 
le applicazioni a rischio trascurabile.  
Per la prima volta quindi, i regolatori 
europei formalizzano il limite che non 
dovrebbe essere superato quando si 
impiegano servizi basati sull’AI nella 
società civile. In questo modo possia-
mo sperare di fruire esclusivamente 
delle opportunità che l’AI offre per 
progettare l’ambiente urbano del futu-
ro e renderlo resiliente alle profonde 
trasformazioni - fisiche e virtuali - che 
stiamo vivendo. 
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1. 
www.aicitychallenge.org/
2. 
https://eur-lex.europa.eu/legal-content/EN/
TXT/?uri=CELEX%3A52021PC0206
Image credits:  
Unsplash - Josh Feiber;  
Unsplash - Patrick Tomasso;  
Unsplash - Luca Bravo;  
Mappa Inquinamento - Copernicus Sentinel-
5P ESA;  
Mappa ciclabilita - https://github.com/
BikeItaly/stressbicyclemapitaly;  
Architettura GNN - Lengeling et al. https://
doi.org/10.23915/distill.00033
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