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Riassunto

Nel presente lavoro vengono poste a confronto due diverse classificazioni di scene telerilevate in
ambito urbano. Le due classificazioni sono state eseguite con modalita supervisionata ma con dif-
ferenti tecniche,

La prima & stata realizzata utilizzando le sole caratteristiche spettrali dei pixef (algoritmo CEM); la
seconda ha impiegato la tecnologia machine learning (ML), ed ha collegate l'informazione spet-
trale del pixel al contesto posizionale di quest'ultimo,

[‘area di studio & quella dello Scalo Legnami e zone adiacenti della citta di Trieste, nella quale, tra-
mite sopralluoghi in loco, & stata accertata la presenza di coperture in cemento-amianto.

I"area & stata sorvolata nel maggio del 2003 dallo scanner aviotrasportato iperspettrale MIVIS (Mul-
tispectral Infrared Visibile Imaging Spectrometer), che ha ripreso un immagine sulla guale & stato
realizzato il presente lavoro.

L'immagine & stata pre-elaborata (ritaglio dell’area di studio, georeferenziazione e overfay della
CTRN), e classificata utilizzando le due metodologie suddette.

Il confronto fra le due classificazioni ha permesso ia scelta della metodologia migliore per Vindivi-
duazione degli adifici aventi la copertura in cermento-amianto,

11 presente lavoro & stato realizzato in piena collaborazione fra gh Autori, tuttavia a fini concorsuali si
precisa che Pelaborazione dei dati si deve ad Addolarata Lo Re, il resto del lavoro ad Andrea Favretto.
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Abstract

In this paper two different dassification methods of a remotely sensed scene (MIVIS hyperspectral
sensor one, taken during September 2003), are compared. The study area is an urban industrial
site of the dity of Trieste (Friufi-Venexzia Giulia Region, North — East of ltaly).

The first classification method we used is based only on the pixel spectral features of the image
while the second one is based on the Machine Learning technology (ML), using bath the spectral

and the geometric pixel information.

We subset the study area from the whole scene and we rectified it (Gauss Boaga reference sys-
temn). Then we classified the obtained layer with the two said methods.
By comparing the resulted maps, we chose the best one in order to recognize the asbestos cement

roofs in the study area.

1. Introduzione

Lutilizzo dell’amianto in ambito ur-
bano industriale risale agli ultimi anni
dell’800, infatti ¢ PAustria che nel 1893
inizia la produzione di cemento amianto
(Carnevale, Chellini, 1992).

I’amianto & un materiale naturale a
struttura microcristallina e fibrosa. Se-
condo la normativa italiana, con il termi-
ne amianto vengono compresi diversi
composti distinti in due grandi gruppi:
Anfiboli (silicati di calcio e magnesio) e
Serpentino (silicati di magnesio). Esso &
quasi indistruttibile, non infiammabile,
molto resistente agli attacchi degli acidi,
flessibile, resistente alla trazione, con
buone capacitd assorbenti, facilmente
friabile (Clarelli, 2003; Torelli, 2001).

Sia le caratteristiche proprie dell’a-
mianto che il suo basso costo hanno fa-
vorito un ampio utilizzo industriale, ma
la crescita di questo impiego si € inter-
rotta bruscamente dopo la seconda me-
t3 degli anni "70, a seguito di una serie di
incidenti. I’amianto & infatti pericoloso
quando & esposto ad agenti atmosferici,
che ne determinano un progressivo de-
grado per Pazione delle piogge acide, de-
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gli sbalzi termici, a causa dell’erosione
eolica e di microrganismi vegetali.

Le coperture esterne in cemento-
amianto, dopo alcuni anni dalla messa in
opera, tendono a rilasciare nell’atmosfe-
ra una notevole quantitd di fibre che so-
no dannose per la salute (Terracini,
2005).

Per questo motivo sono state emana-
te diverse norme di legge per la prote-
zione contro i rischi derivanti da esposi-
zione all’amianto, in particolare la Legge
n. 257 del 1992, vieta la produzione e I'u-
tilizzo del cemento-amianto in tutti § tipi
di edifici (di civile abitazione e indu-
striali).

11 D.M. n.101 del 18 marzo del 2003,
emanato ai sensi dell’art. 20 della Legge
n. 93 del 23 marzo 2001, stabilisce il re-
golamento per la realizzazione della
mappatura delle zone del territorio na-
zionale interessate dalla presenza di
amianto, assegnando alle Regioni il com-
pito di un monitoraggio continuo di tut-
ti gli edifici esistenti nel quali sono pre-
senti questi materiali.

Il presente contributo impiega tecni-
che Remote Sensing in ambito GIS per
operare una mappatura delle coperture
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in cemento amianto in ambito urbano in-
dustriale.

Per realizzare tale obiettivo & stata
elaborata una scena del sensore iper-
spettrale aviotrasportato MIVIS', forni-
ta dalla Regione Friuli-Venezia Giulia
(volo 2003 — cfr. paragrafo: Fonte dei da-
ti), L'uso delle immagini MIVIS per la
mappatura di coperture in cemento
amianto non & una novitd nel telerileva-
mento (Marino et al., 2001; Malagoli, De
Paulis, 2001, Salernio et al., 2003; Buset-
to, Michieletti, 2003).

In questa sede si cercherd di porre a
confronto i risultati della classificazione
dello stesso ambito territoriale eseguite
con tecniche alternative,

Verranno valutaie a tal fine due map-
pature diverse, entrambe eseguite in mo-
dalita supervisionata ma con diverse tec-
niche operative. La prima ha utilizzato la
sola informazione spaziale del pixel alle
varie bande registrate dal sensore per
classificarlo. La seconda ha invece im-
piegato la tecnica Machine Learning
(ML) combinando le informazioni spet-
trali del pixel al suo contesio posizionale
nella scena telerilevara.

E ben noto che le classificazioni per
pixel pongono spesso alcuni problemi di
resa nei risultati della classificazione
{Bianchin, Bravin, 2003). Questi sono
costituiti dai falsi positivi e negativi nel-
la mappatura.

I primi, anche detti clutter, sono gli

errori di commissione, quando ciog un
pixel viene attribuito erroneamente
ad una classe. I secondi sono gli errori
di omissione e avvengono quando un
pixel non viene correttamente attribui-
to ad una classe di riferimento (Ma-
grich et al., 2001). Il risultato dei due
errori sull'immagine & il cosiddetto ef-
fetto «sale e pepe», per ridurre il quale
sono stati spesso impiegati filtri di mag-
gioritd posteriormente alla classifica-
zione.

Le tecniche di classificazione che con-
siderano anche il contesto posizionale
del pixel oltre che le sue informazioni di
carattere spettrale, cercano di ovviare
agli errori di cui sopra. Le tecniche Ma-
chine Learning adottate, che prevedono
un’istruzione reiterata del classificatore
da parte dell’analista sulla base di una
classificazione gerarchica (Michie et al.,
1994), possono inglobare entrambe le in-
formazioni (spettrali e posizionali}, risul-
tando una buona alternativa alle tecniche
tradizionali per psxel.

In questo lavoro sono state confronta-
te le classificazioni per pixel (algoritmo
CEM, applicativo: Spectral Analisis Work-
station di ERDAS), e di tpo Machine
Learning (algoritmi vari, fra cui Artificial
Neural Network, Nearest Neighbour, ap-
plicativo: Feature Analist di Visual Lear-
ning Sistem), per la stessa area urbana in-
dustriale di Trieste.

I risultati del confronto serviranno

' 1l sensore MIVIS & stato prodotto dalla ditta starunitense Daedalus e dal 1994 & diventato di proprie-
ta del consiglio Nazionale delle Ricerche (CNR). E un sistema a scansione che opera con una risoluzione spa-
ziale e spettrale molto alte. T costituito da quattro spettrometri che riprendono contemporanearente la ra-
diazicne proveniente dalla superficie terresire nelle 102 bande di acquisizione: 20 nel visibile, 8 nell’infra-
rosso vicino, 64 pell'infrarosso medio e 10 nell'infrarosso termico.
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FIGURA 1 — Immagine velativa allo Scalo legnami di Trieste. Sono chiaramente visibili le coperinre

in cemento amianio degli edifici.

per eseguire ulteriori mappature delle
coperture in cemento-amianto per 'inte-
ra Provincia di Trieste.

2. Area studio

D’area di studio & quella dello Scalo
legnami e zone adiacenti della citta di
Trieste, dove vi & presente un’elevata
densitd di coperture in cemento-amian-
to, Nella fig. 1, corrispondente all’area
dello Scalo legnami, si evince la pre-
senza di tante e diverse tipologie di co-
perture in cemento-amianto che sono
sia a botte che a falde inclinate. I’Au-
torita Portuale di Trieste che ammini-
stra tale area, sin dal 2002 ne ha previ-
sto lavori di bonifica e di ripristino am-
bientale,

ra del pixel di 3x3 metri,
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3. Fonte dei dati

I lavoro ha preso in esame ed ha uti-
lizzato le seguenti fonti cartografiche:

e CTRN (Carta Tecnica Regionale Nu-
merica, Friuli-Venezia Giulia), 1988
(scala 1:5.000).

¢ Immagine telerilevata del sensore
MIVIS (Multispectral Infraved/Visi-
ble Imaging Spectrometer), volo del
25.05.20037, risoluzione spettrale: 102
bande; fornita dalla Regione Friuli-
Venezia Giulia.

4. Elaborazione dei dati

Dall’intera immagine telerilevata del
sensore MIVIS ¢ stata presa in esame so-
lo una piccola area in prossimita della
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FIGURA 2 — Dimmagine televilevata del sensore MIVIS fornita dalls Regéone Frinfi-Venezia Giulia.
Nel riguadro é evidenziata Uarea di studio, ingrandita nella paste inferiove destra della figura.

zona dello Scalo legnami. In essa, trami-
te sopralluoghi in loco, era stata preven-
tivamente accertata la presenza di coper-
ture in cemento-amianto (Fig. 2).

L'immagine MIVIS ritagliata & stata
successivamente rettificata nel sistema
cartografico nazionale {(Gauss-Boaga,
Fuso Est), utilizzando come fonte carto-
grafica di riferimento la CTRN.

La georeferenziazione ¢ stata esegui-
ta con il Metodo Rubber-Sheeting’, la
precisione del quale dipende in manie-
ra sensibile dal numero dei punti di
controllo presi sul terreno e dalle varia-

zioni di quota delle aree riprese neile
immagini; nel caso in oggetto, & stato
necessario individuare un numero mol-
to elevato di punti di controllo per ave-
re una buona precisione nella georefe-
renziazione, per controllare la quale &
stata quindi eseguita una sovrapposizio-
ne tra I'immagine MIVIS e la CTRN
(Fig. 3).

E ben noto che le immagini iper-
spettrali quali quella fornita dal sensore
MIVIS possono avere alcune bande dis-
turbate dal cosiddetto rmumore (Lille-
sand, Kiefer, op. cit.). In questo caso il

* T Metodo Rubber - Sheeting, viene utilizzato quando il sistema delle equazioni polinomiali non da ri-

sultaii soddisfacenti a causa della presenza di spiccate distorsioni nell'immagine da geariferire (Mather,
2003). Il modello determina la costruzione di una serie di triangoli irregolari (i cui vertici sono costituiti dai
punti di controllo — GCP, Ground Control Point riconosciuti nell'immagine), che coprono Pintera area in
esarme. A sua volta, ogni singolo triangolo viene georeferito da un sistema di equazioni polinomiali di primo

grado.
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FIGURA 3 - Particolare della sovrapposizione della Carta Tecnica Regionale Nurrerica i forsmato di-
gitale vettoriale (CTRN scala 1:5000, sistema di coordinate geografiche nazionali - Gauss Boaga, Fu-
so Est), sull'tmmagine televilevata del sensore MIVIS, per evidenziare Uaccuratezza della geovefe-
resziazione.

contributo informativo di dette bande &
molto basso o addirittura puod essere
controproducente considerarlo, in quan-
to troppo alterato da distorsioni del se-
gnale presenti nella ripresa a quella lun-
ghezza d’onda. E quindi necessario, in
fase di pre-elaborazione dell’immagine,
controllare il contenuto informativo di
ogni banda della scena ed eventualmen-
te escludere le cosiddette bad bands,
caratterizzate da un’immagine poco ni-
tida a schermo e un istogramma di fre-
quenza disomogeneo e non continuo
(Fig. 4).

Si sono pertanto analizzate le 102

bande dell'immagine e, in base alle im-
magini visualizzate a schermo in toni di
grigio e ai rispettivi istogrammi di fre-
quenza, sono state mantenute 32 delle
iniziali (dalla banda 1 alla 24 e dal-
la banda 93 alla 100) ed escluse tutte le
altre,

Classificazione per pixel

I’immagine georiferita e con 32 layer
(relativi alle bande mantenute dopo le-
sclusione delle bad bands), & stata quindi
classificata in modalita supervisionata,
utilizzando I'algoritmo CEM (Constrai-
ned Energy Minimization)*. Si & usata co-

* Per un approfondimento del funzionamento dell’algoritmo, si veda I Chang, Heinz, 2000 e Homayouni,

Roux, 2003,

278



ANDREA FAVRETTO - ADDOLORATA LORE

FIGURA 4 — Esempio di una banda eliminata (vella fattispecie ln banda 38, lunghexza 4'onda 2,072
). Nel riquadro di sinistra é visualizzata la rappresentazione della banda eliminata in townt di gri-
gio mentre a destra st pud vederne Uistogramma di frequenza, caratterizzato dalle tipiche disconti-
nuitd (andamento con barve).

me area training quella occupata da un
capannone con la copertura in cemento-
amianto nella zona dello Scalo legnami,
la cui presenza & stata vetificata in loco
con GPS.

11 risultato della procedura & costi-
tuito da un’immagine con due classi di
copertura del suolo: amianto - non
amianto. Osservando la fig. 5 si puo ve-
dere tale immagine. Si pud altresi nota-
re la presenza di numerosi errori di
commissione {clutter) determinati, co-
me si & detto, da un erronea attribuzio-
ne del pixel alla classe di riferimento {(in
questo caso: cemento amianto}; ed an-
che degli errori di omissione, quando
cioé non si & correttamente attribuito
un determinato pixel alla classe corret-
ta (ad esempio: presenza di pixe! non
classificati come cemento amianto in un
contorno di tale classe — cfr. i capanno-
ni con alcuni buchi nei tetti: pixel non
classificati).

Classificazione Machine Learning

Per ovviare agli errori riscontrati nei
risultati della classificazione per prxel, si
& proceduto a classificare la stessa scena
con una tecnica diversa, che tenesse in
considerazione non solo l'informazione
spettrale del pixel alle varie bande ma an-
che il contesto posizionale dello stesso
nell’immagine.

Inoltre si & optato per una tecnica co-
siddetta Machine Learning (ML), che im-
plementa I'informazione intrinseca della
scena {di tipo spettrale, spaziale o di ti-
po attributo), in un processo a livelli,
L'obiettivo finale viene raggiunto solo
dopo una serie di raffinamenti della clas-
sificazione.

Il metodo ML adottato & quello -
plementato dalla Visual Learning Systems
(applicativo: Peature analyst in ambiente
Erdas lmagine).

Si & considerata la stessa immagi-
ne di partenza utilizzata nell’esempio
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TIGURA 5 — Risultati delia classificazione per pixel. A sinistra in basso & ingrandita la zona dello Sca-
lo legrami, alcuni edifici della quale sono stati presi come area training Nell'ingrandimento & evi-
dente Pelevata presenza di ervori di commissione (clutter) al di fuori del sistema dei capannoni. Nel-
lo stesso tempo i capannoni risultano molto irregolari nella loro geometria, denunciando la presen-
va di numeross falsi negativi nella classificazione.

precedente, ovverosia quella con 1 32
layer non disturbati dal rumore. Si ¢
poi individuata in essa area training,
costituita dal capannone con la coper-
tura in cemento amianto visionata in
loco.

Per quanto riguarda le informazio-
ni sul contesto posizionale del pivel
identificato dalle caratteristiche spettra-
li di riferimento, nell’applicativo Featu-
re Analyst si utilizza una sorta di ma-
schera, che verifica la posizione dei pi-
xel in un’ipotetica geometria collegata
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alla copertura di un edificio, dimensio-
nata ad hoc per la dimensione degli edi-
fici presenti nell’area. La maschera uti-
lizzata nella presente classificazione &
mostrata in fig. 6. Un ulteriore parame-
tro specifica inoltre la soglia minima
dell’elemento ricercato (superficie mi-
nima del tetto).

La procedura viene poi fatta gira-
re con i parametri su specificati, 1l ri-
sultato viene controllato e raffinato ul-
teriormente aggiustando alcuni para-
metri per la rimozione degli eventua-
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FIGURA 6 — Rappresentazione della maschera
utilizzata per verificare la posizione dei pixel in
una possibile geometria collegata ally copertu-
ra dell’edificio preso come riferimento. Nell'im-
magine la cella centrale corrisponde al pixel in-
dagato.

li errori di commissione ed omissione
(fase di training dell’applicativo).

1 risultato finale & costituito da un /a-
yer vettoriale che riporta gli elementi ri-
cercati nell'immagine di partenza (le co-
perture in cemento amianto dell’area di
studio - Fig. 7).

5. Confronto fra le due
classificazioni e conclusioni

Da un primo confronto visivo fra i ri-
sultati delle due classificazioni (figg. 5 ¢
7), appare evidente una migliore delimi-

FIGURA 7 — Risultati della classificazione ML. A sinistra in basso ¢ ingrandita la zona dello Scalo
legnant, alcuni edifici della quale sono stati presi come area training. Nell'ingrandimento é ap-
prexzabile visivamente la minor presenza di falsi positivi al di fuori del sistema dei capannoni ri-
spetto alla classificazioneper pixel (fig.5). Nello stesso tempo i capannoni sono piti uniforms, de-
nunciando in tal peodo la minor presenza di falsi negativi.
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tazione degli edifici nella zona dello Sca-
lo legnami (a destra nelle figure) utiliz-
zando la tecnica ML. Questi ultimi sono
infatti pitt precisamente delineati sulla
fig. 7 ed & evidente che, nel caso della
classificazione per pixel (Fig. 5), gli stes-
si sono identificati solo parzialmente
(pud essere stata determinante la forma
della copertura unita agli effetti dell’in-
solazione, che ha evidentemente reso dif-
ferente la risposta del pur uniforme ma-
teriale}). Anche l'effetto «sale e pepe»,
ovverosia gli errori di commissione, ap-
pare notevolmente ridotto sulla fig. 7 ri-
spetto alla fig. 5, segno che con 1a classi-
ficazione ML sono stati mineri anche i
cosiddetti falsi positivi.

Sulla base del confronto operato, si

& deciso di selezionare sul layer vetto-
riale degli edifici nella CRTN quelli in-
dicati mediante la classificazione ML.
A tal fine & stata fatta una guery spazia-
le sul Jayer CTRN, vincolando la stessa
all'intersezione con gli elementi del /a-
yer vettoriale ML. 1l risultato lo si pud
vedere sulla fig. 8, che riporta la map-
patura finale degli edifici con coper-
tura in cemento amianto neli’area di
studio.

Per quanto riguarda la validazione
della classificazione ottenuta, va ribadito
ancora che lo Scalo legnami & gestito dal-
I’ Autorita portuale di Trieste. Ogni con-
trollo pit accurato rispeito all’osserva-
zione da punti elevati nelle vicinanze &
quindi condizionato da una preventiva

j Cl
g

N — Carta finale indicante plf edifici con il tetio in cemento-amianio nell area allo studio.
FiGura & — Cart, le indicante pli ed { tett i to nell’ o stud,
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richiesta all’Ente suddetto.

Le necessita collegate ai tempi di pub-
blicazione del presente articolo non han-
110 putrtroppo permesso alcuna richiesta
di accesso alla zona interdetta al pubbli-
co, pet eseguire i controlli necessari alla
redazione di un rapporto di accuratezza
della classificazione basato su una matri-
ce degli errori’.

Non dimenticando le limitazioni del-
la tipologia dello studio in oggetto, ov-
vero la mancanza di indicazioni riguar-
danti le caratteristiche dei singoli siti (le
diverse tipologie di coperture, il degrado
delle stesse ad opera del tempo, ecc.);
nonché la ovvia impossibilita per il tele-
rilevamento di identificare la presenza di
amianto in facciata o all'tnterno degli
stessi manufaiti, riteniamo che la meto-
dologia adottata possa rivelarsi un buon
strumento per indagini esplorative, da
collegarsi ad alire informazioni disponi-
bili presso gli Enti preposti al loro repe-
rimento.

In base al Piano Regionale Amianto®,
approvato nel 1996 dalla Giunta regio-
nale Friuli-Venezia Giulia, devono esse-
re predisposti censimenti relativi alla
presenza di amianto sul territotio.

St intende applicare la procedura su
indicata all'intera Provincia di Trieste ed
usare i dati del censimento per validare i
risultati ottenuti.
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