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Panoramica

Struttura della Presentazione

Questa presentazione illustra un percorso logico che va dalla comprensione degli ecosistemi forestali mediterranei all'applicazione pratica di 

tecniche avanzate di telerilevamento e machine learning per la loro gestione e conservazione.
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Gli Ecosistemi Forestali Mediterranei
Le foreste mediterranee si distribuiscono intorno al bacino del Mediterraneo e in cinque regioni 

del mondo con clima simile. Sono caratterizzate da estati calde e secche e inverni miti e 

piovosi, una combinazione che determina adattamenti ecologici unici.

Posizione geografica

Bacino del Mediterraneo: Penisola Iberica, Nordafrica, Medio Oriente, Italia e Grecia

Clima distintivo

Estate arida e calda, inverno umido e temperato: il regime climatico più caratteristico del 

bioma

Alta biodiversità
Elevato numero di specie endemiche e grande variabilità floristica e faunistica

Dinamiche ecologiche complesse

Interazioni tra vegetazione, suolo, clima e disturbi che determinano struttura e 

funzionamento



Capitolo 1 — Ecosistemi Mediterranei

Importanza Ecologica delle Foreste Mediterranee
Le foreste mediterranee sono tra gli ecosistemi più preziosi al mondo. Nonostante coprano una superficie relativamente limitata, forniscono servizi ecosistemici 

fondamentali per le popolazioni locali e per la stabilità ambientale globale. La loro conservazione è riconosciuta come priorità strategica dalla comunità scientifica e 
dalle politiche ambientali europee.

Stoccaggio del carbonio

Le foreste mediterranee agiscono come importanti serbatoi di carbonio organico, 

contribuendo alla mitigazione dei cambiamenti climatici

Protezione del suolo

La copertura forestale riduce l'erosione e preserva la fertilità dei suoli, spesso fragili e 

vulnerabili

Regolazione idrica

Le foreste regolano i cicli idrologici locali, riducendo il rischio di alluvioni e mantenendo 

le falde acquifere

Valore culturale ed economico

Risorse forestali, turismo, identità culturale e patrimonio paesaggistico legati alla 

tradizione mediterranea



Principali Minacce Ambientali

Le foreste mediterranee si trovano oggi sotto pressione crescente da parte di molteplici fattori di disturbo, molti dei quali direttamente amplificati dai 

cambiamenti climatici in corso. La convergenza di queste minacce rende urgente lo sviluppo di strumenti avanzati di monitoraggio e gestione.

Cambiamenti climatici

Aumento delle temperature medie e 

alterazione dei regimi pluviometrici con 

impatti diretti sulla vegetazione

Siccità crescente

Episodi di siccità sempre più frequenti e 

prolungati che indeboliscono la resilienza 

degli ecosistemi forestali

Incendi boschivi

Gli incendi rappresentano la minaccia più 

distruttiva, con stagioni ignee sempre più 

intense e difficili da contenere

Cambiamento uso del suolo

Urbanizzazione, abbandono agricolo e conversione di habitat 

naturali riducono la copertura forestale

Parassiti e malattie

La diffusione di parassiti e agenti patogeni, favorita dal clima, causa 

danni ingenti alle popolazioni arboree



Capitolo 1 — Monitoraggio

Perché il Monitoraggio è Indispensabile

Un sistema di monitoraggio continuo e capillare è la premessa indispensabile per una

gestione forestale efficace. Senza dati affidabili e aggiornati, non è possibile né

pianificare interventi preventivi né valutare l'efficacia delle misure adottate. Il

monitoraggio sistematico trasforma l'osservazione empirica in conoscenza

scientifica actionable.

Rilevamento precoce dello stress

Identificare segnali di deterioramento ecosistemico nelle fasi iniziali, quando gli interventi sono ancora 

efficaci

Pianificazione della gestione

Fornire basi empiriche per la pianificazione forestale a scala locale, regionale e nazionale

Valutazione del rischio incendi

Identificare aree ad alta suscettibilità e pianificare la prevenzione e la risposta agli eventi ignei

Ricerca ecologica a lungo termine

Costruire serie storiche di dati per comprendere le tendenze evolutive degli ecosistemi forestali



Capitolo 2 — Telerilevamento

Il Ruolo del Telerilevamento

Il telerilevamento ha rivoluzionato il monitoraggio ambientale, rendendo possibile l'osservazione sistematica di ecosistemi su scale spaziali e 

temporali prima inaccessibili. Grazie all'acquisizione di dati da piattaforme aeree e satellitari, è oggi possibile monitorare lo stato delle foreste 

mediterranee in modo continuo, coerente e a costi relativamente contenuti.

Monitoraggio su larga scala

Copertura di vaste aree geografiche in un'unica acquisizione, impossibile 

con i soli rilievi a terra

Osservazioni ripetute

Acquisizioni periodiche e standardizzate che consentono di costruire 

serie temporali e rilevare tendenze

Raccolta dati efficiente

Riduzione significativa dei costi rispetto ai tradizionali rilievi di campo, 

con maggiore copertura spaziale

Integrazione con dati a terra

Complementarità con le osservazioni in situ per calibrazione, validazione 

e interpretazione dei risultati





Tipologie di Dati di Telerilevamento

I sistemi di telerilevamento operano in diverse regioni dello spettro elettromagnetico, ciascuna con caratteristiche e applicazioni specifiche. La scelta 

del tipo di sensore dipende dall'obiettivo del monitoraggio, dalla copertura nuvolosa e dalla risoluzione spaziale richiesta.

Immagini ottiche

Sensori multispettrali e 

iperspettrali che rilevano la 

radiazione riflessa nel visibile e 

nell'infrarosso; sensibili alla 

copertura nuvolosa

Dati radar (SAR)

Sensori a microonde attivi capaci 

di penetrare le nubi; utili per 

stimare biomassa e umidità del 

suolo indipendentemente dalle 

condizioni atmosferiche

Sensori termici

Misurano la temperatura 

superficiale del suolo e della 

vegetazione; fondamentali per 

rilevare stress idrico, incendi e 

isole di calore

LiDAR

Laser scanner aereo che 

restituisce misure tridimensionali 

della struttura della canopy; 

essenziale per la stima di altezza 

degli alberi e biomassa



Capitolo 2 — Piattaforme Satellitari

Principali Piattaforme di Osservazione della Terra

Le missioni di osservazione della Terra forniscono archivi storici e 

flussi di dati correnti di straordinario valore scientifico. L'accesso 

libero ai dati Sentinel e Landsat ha democratizzato la ricerca in 

telerilevamento, consentendo analisi multi-temporali su scala 

continentale.

Sentinel-2 (ESA)

13 bande spettrali, 10m di 

risoluzione, rivisita ogni 5 

giorni; standard europeo per 

il monitoraggio vegetazione

Landsat (USGS/NASA)

Serie storica dal 1972; 

fondamentale per analisi di 

lungo periodo e 

cambiamento dell'uso del 

suolo

MODIS (NASA)

Risoluzione moderata 

(250m–1km) con acquisizioni 

giornaliere; ideale per 

monitoraggio fenologico e 

incendi a scala globale

PlanetScope

Costellazione commerciale 

ad alta risoluzione (3m), 

acquisizione giornaliera; utile 

per applicazioni locali e di 

precisione

Queste piattaforme forniscono informazioni ambientali multi-temporali 

complementari, spesso integrate nelle analisi per sfruttarne i punti di 

forza specifici.







Proprietà Spettrali della Vegetazione
La vegetazione interagisce con la radiazione elettromagnetica in modo caratteristico, che varia in 

funzione della lunghezza d'onda. Queste proprietà fisiche sono alla base di tutti i metodi di 

telerilevamento per il monitoraggio della copertura vegetale e del suo stato fitosanitario.

Spettro visibile (VIS: 400–700 nm)

La clorofilla assorbe fortemente nel rosso e nel blu; la riflessione nel verde 

conferisce il colore caratteristico delle foglie sane. Variazioni nella risposta visibile 

indicano stress o perdita di pigmenti

Banda rossa (Red: ~670 nm)

Zona di massimo assorbimento della clorofilla; la diminuzione della riflessione nel 

rosso segnala riduzione dell'attività fotosintetica e stress idrico

Infrarosso vicino (NIR: 700–1300 nm)

La vegetazione riflette fortemente nel NIR grazie alla struttura cellulare delle 

foglie; questo contrasto con il rosso è il fondamento degli indici di vegetazione più 

diffusi



Capitolo 2 — Indici Spettrali

Indici di Vegetazione da Immagini 
Satellitari

NDVI

Normalized Difference Vegetation Index — l'indice più usato al mondo; rileva vigore e 

densità della copertura vegetale tramite il contrasto NIR/Rosso

EVI

Enhanced Vegetation Index — versione migliorata dell'NDVI, meno sensibile alla 

saturazione in aree densamente vegetate e agli effetti atmosferici

NBR

Normalized burn index— Rileva i cambiamenti di stato della vegetazione dovuti agli 

incendi 

NDWI

Normalized Difference Water Index — sensibile al contenuto idrico della vegetazione; 

fondamentale per il monitoraggio della siccità e del rischio incendio



Serie Temporali di Telerilevamento
L'analisi di serie temporali di immagini satellitari consente di andare oltre la semplice fotografia istantanea dello stato della vegetazione, rivelando dinamiche 

stagionali, cicli fenologici e tendenze evolutive a lungo termine. Questa dimensione temporale è essenziale per distinguere le variazioni naturali dai 

cambiamenti strutturali indotti da disturbi o da pressioni ambientali croniche.

Dinamiche stagionali della vegetazione

Monitoraggio dei cicli di rinverdimento, fioritura, 

senescenza e quiescenza invernale tipici degli 

ecosistemi mediterranei

Cicli fenologici

Identificazione di variazioni nei tempi di ripresa 

vegetativa, indicatori precoci dei cambiamenti climatici 

in corso

Tendenze ecologiche a lungo termine

Rilevamento di tendenze multi-decennali come la 

desertificazione, il recupero post-incendio o il declino 

idrico-termico



Capitolo 3 — Machine Learning

Il Machine Learning nelle Scienze Ambientali

Il machine learning ha trasformato profondamente le scienze ambientali, offrendo strumenti capaci di estrarre informazioni complesse da enormi 

archivi di dati multidimensionali. A differenza dei modelli fisici tradizionali, gli approcci data-driven apprendono direttamente dai dati, senza 

richiedere la formulazione esplicita di equazioni meccanicistiche.

Analisi di grandi dataset

Capacità di elaborare milioni di pixel satellitari o migliaia di variabili 

ambientali simultaneamente

Rilevamento di pattern complessi

Identificazione di relazioni non lineari e interazioni tra variabili 

invisibili ai metodi statistici classici

Modellazione non lineare

Superamento dei limiti dei modelli lineari nella rappresentazione di 

sistemi ecologici intrinsecamente non lineari

Previsioni data-driven

Generazione di stime e mappe predittive con elevata accuratezza 

spaziale e temporale



Categorie di Machine Learning

Gli approcci di machine learning si distinguono principalmente in base alla natura dei dati di addestramento e all'obiettivo dell'apprendimento. Ogni 

paradigma presenta vantaggi specifici in diversi contesti applicativi del telerilevamento ambientale.

Apprendimento 
supervisionato

Il modello apprende da esempi 

etichettati. Adatto a 

classificazione della copertura del 

suolo, stima di biomassa e 

mappatura del rischio incendio

Apprendimento non 
supervisionato

Scoperta di strutture nascoste nei 

dati senza etichette. Applicato a 

segmentazione di immagini e 

identificazione di tipologie 

vegetazionali

Apprendimento semi-
supervisionato

Combina pochi campioni 

etichettati con grandi quantità di 

dati non etichettati; utile quando i 

rilievi a terra sono costosi e limitati

Deep learning

Reti neurali profonde capaci di 

apprendere rappresentazioni 

gerarchiche; eccellenti per l'analisi 

automatica di immagini satellitari 

ad alta risoluzione



Capitolo 3 — Algoritmi

Algoritmi di Apprendimento Supervisionato

Nel contesto del telerilevamento applicato alle foreste mediterranee, alcuni algoritmi di apprendimento supervisionato si sono affermati come strumenti 

particolarmente efficaci, grazie alla loro capacità di gestire dati ad alta dimensionalità e relazioni complesse tra variabili spettrali e biofisiche.

Random Forest

Ensemble di alberi decisionali; eccellente performance su dati satellite, 

robusto al rumore e interpretabile tramite l'importanza delle variabili

Support Vector Machines

Classificatore basato su iperpiani ottimali; efficace in spazi ad alta 

dimensione con campioni di addestramento limitati

Gradient Boosting

Algoritmi come XGBoost e LightGBM costruiscono modelli additivi 

altamente accurati, spesso vincitori in competizioni di data science 

ambientale

Reti Neurali

Architetture profonde per l'apprendimento automatico di feature spettrali 

e spaziali da immagini satellitari ad alta risoluzione



Random Forest: Un Algoritmo Chiave

Il Random Forest è tra gli algoritmi più ampiamente adottati nelle applicazioni di 

telerilevamento forestale. La sua robustezza e versatilità lo rendono una scelta 

affidabile per una vasta gamma di problemi di classificazione e regressione applicati 

ai dati ambientali.

Alta dimensionalità

Gestisce efficacemente centinaia di 

bande spettrali, indici e variabili 

topografiche senza overfitting

Robustezza al rumore

Insensibile a valori anomali e dati 

mancanti, frequenti nelle serie 

temporali satellitari con copertura 

nuvolosa

Importanza delle variabili

Fornisce una stima quantitativa del 

contributo di ogni predittore al 

modello, facilitando l'interpretazione 

ecologica dei risultati

Performance con dati 
satellite

Ampiamente validato su dataset 

Sentinel-2, Landsat e LiDAR con 

risultati accurati e riproducibili

Perché Random Forest?

Random Forest costruisce un insieme (ensemble) di alberi 

decisionali addestrati su sottocampioni casuali dei dati e delle 

variabili. Le previsioni finali sono ottenute per votazione 

(classificazione) o media (regressione), riducendo la varianza del 

modello senza aumentarne il bias.

Questa proprietà lo rende particolarmente adatto ai dati di 

telerilevamento, che sono tipicamente ad alta dimensionalità, con 

strutture spaziali complesse e spesso affetti da rumore.



Support Vector Machines (SVM)

Le Support Vector Machines rappresentano uno degli approcci di classificazione più solidi 

nell'ambito del telerilevamento. La loro capacità di trovare iperpiani ottimali di separazione in 

spazi ad alta dimensionalità le rende particolarmente adatte all'analisi di dati spettrali 

multibanda.

Efficacia in spazi ad alta dimensione

Le SVM mantengono elevata performance anche quando il numero di feature supera il 

numero di campioni di addestramento, condizione comune nel telerilevamento

Campioni limitati di addestramento

Funzionano bene anche con pochi esempi etichettati, una situazione frequente quando i 

rilievi a terra sono costosi e logisticamente complessi

Classificazione della copertura del suolo

Ampiamente applicate alla cartografia della vegetazione, alla distinzione di tipi forestali e 

all'identificazione di cambiamenti nell'uso del suolo



Capitolo 3 — Deep Learning

Reti Neurali e Deep Learning

Il deep learning ha aperto nuove frontiere nell'analisi delle immagini satellitari, consentendo l'estrazione automatica di feature spaziali e spettrali 

senza necessità di ingegnerizzazione manuale. Le Reti Neurali Convoluzionali (CNN) sono particolarmente efficaci nel riconoscimento di pattern 

visivi complessi in immagini multibanda ad alta risoluzione.

Estrazione automatica di feature

Le reti profonde apprendono direttamente 

dai pixel, identificando strutture spettrali e 

spaziali senza intervento manuale

Riconoscimento di immagini 
satellite

Le CNN raggiungono accuratezze di 

classificazione superiori agli algoritmi 

tradizionali su dataset di immagini 

multibanda ad alta risoluzione

Elevata performance predittiva

Nelle applicazioni di stima di biomassa, 

mappatura della copertura e rilevamento di 

disturbi, il deep learning supera spesso i 

metodi convenzionali





Y
(Variabili risposta)

• Probabilità di incendio
• Biomassa forestale
• Stima degli effetti selvicolturali

f
X

(parametri di input o predittori)

• Biofisici
• Climatici
• Socioeconomici
• Ambientali
• …

Cosa si intende per modello previsionale?



Integrazione di Dati a Terra e Dati Satellite

I modelli di machine learning applicati al telerilevamento richiedono necessariamente un 

ancoraggio al dato osservato direttamente in campo. Le osservazioni a terra forniscono la 

verità di riferimento (ground truth) senza cui sarebbe impossibile addestrare, calibrare e 

validare qualsiasi modello predittivo. La qualità e la rappresentatività di questi dati determinano 

in larga misura la performance finale del modello.

01

Dataset di addestramento

Campioni georeferenziati raccolti in campo che forniscono le etichette di classe o i valori target 

per il training del modello

02

Calibrazione del modello

Utilizzo di misure dirette di parametri forestali (altezza, densità, biomassa) per aggiustare i 

parametri del modello

03

Validazione indipendente

Verifica delle previsioni del modello su dataset indipendenti rispetto a quelli usati in fase di 

addestramento



Capitolo 4 — Modellazione

Predittori Ambientali nei Modelli Forestali

La scelta dei predittori ambientali è una fase cruciale nella costruzione di modelli ecologici accurati. Un insieme ben bilanciato di variabili spettrali, 

climatiche e topografiche consente al modello di catturare la variabilità spaziale degli ecosistemi forestali mediterranei.

Variabili climatiche

Temperatura, precipitazione, 

evapotraspirazione, deficit idrico: i driver 

fondamentali della distribuzione e del 

funzionamento forestale

Parametri topografici

Quota, pendenza, esposizione e indice 

topografico di umidità (TWI); condizionano la 

disponibilità idrica locale e l'esposizione 

solare

Proprietà del suolo

Texture, contenuto in carbonio organico, 

capacità idrica: influenzano la disponibilità di 

nutrienti e acqua per la vegetazione

Indici di vegetazione

NDVI, EVI, NDWI e altri indici spettrali derivati 

da immagini satellite: riflettono direttamente 

lo stato fisiologico e strutturale della foresta



Preprocessing dei Dati Satellitari

Prima di poter essere utilizzati in un modello predittivo, i dati di telerilevamento devono essere sottoposti a una catena di elaborazione rigorosa. Il preprocessing 

garantisce che le differenze tra immagini acquisite in momenti diversi riflettano reali cambiamenti nella copertura forestale, e non artefatti strumentali o atmosferici.

RicampionamentoNormalizzazioneMaschera 
nuvole

Correzione 
atmosferica

Ogni fase del preprocessing ha impatti diretti sulla qualità finale del modello. La correzione atmosferica è particolarmente critica nelle aree mediterranee, dove 

l'aerosol desertico nordafricano può alterare significativamente la risposta spettrale della vegetazione.



Feature Engineering: Costruire i Predittori Migliori

Il feature engineering è il processo di trasformazione e creazione di nuove 

variabili predittive a partire dai dati grezzi. Nelle applicazioni di telerilevamento 

forestale, la qualità delle feature derivate è spesso più determinante della 

scelta dell'algoritmo nel definire la performance del modello.

Indici di vegetazione

NDVI, EVI, SAVI, NDWI e indici 

specifici per stress idrico, 

clorofilla e lignina derivati da 

bande spettrali

Misure di texture

Statistiche GLCM (contrasto, 

entropia, omogeneità) che 

catturano la variabilità spaziale 

della copertura forestale

Statistiche temporali

Media, deviazione standard, 

massimo e minimo stagionale 

degli indici su serie temporali 

multi-annuali

Attributi del terreno

Variabili derivate dal DEM: 

pendenza, curvatura, esposizione, 

indice di umidità topografica e 

posizione geomorfologica



Capitolo 4 — Flusso di Lavoro

Flusso di Lavoro della Modellazione Predittiva
Un pipeline di modellazione ben strutturato garantisce la riproducibilità dei risultati e la qualità scientifica del processo. Ogni fase richiede scelte metodologiche consapevoli e un'attenta gestione delle risorse di dati.

Acquisizione

Raccolta immagini 
satellitari e dati 
georeferenziati

Preprocessing

Correzione 
atmosferica, maschere 

e normalizzazione

Estrazione

Indici spettrali, texture 
e attributi topografici

Addestramento

Training ML e 
ottimizzazione degli 

iperparametri

Questo flusso di lavoro sequenziale, dalla raccolta dei dati alla produzione della mappa finale, rappresenta lo standard metodologico nelle applicazioni di machine learning applicato al telerilevamento forestale.



Preparazione dei Dati di Addestramento

La qualità dei dati di addestramento è il fattore singolo più importante nel determinare la 

performance di un modello di machine learning. Un campionamento inadeguato può introdurre 

bias sistematici che compromettono la capacità del modello di generalizzare a nuove aree 

geografiche o periodi temporali.

Campionamento 
rappresentativo

I campioni devono coprire l'intera 

variabilità ambientale dell'area di studio, 

includendo tutte le tipologie 

vegetazionali e le condizioni stazionali 

presenti

Classi bilanciate

Lo sbilanciamento tra classi (es. foresta 

densa vs. vegetazione rada) può 

distorcere le previsioni; tecniche di 

oversampling o pesatura aiutano a 

correggerlo

Distribuzione spaziale

I campioni devono essere distribuiti 

spazialmente in modo da coprire i 

gradienti ambientali dell'area, evitando 

la concentrazione in zone facilmente 

accessibili

Evitare il bias di 
campionamento

Il campionamento preferenziale lungo 

strade o in aree pianeggianti introduce 

sistematici errori di rappresentatività, 

influenzando negativamente la 

generalizzazione



Selezione delle Feature

Con centinaia di bande spettrali, indici, variabili topografiche e climatiche disponibili, la selezione delle feature più informative è un passaggio critico 

per costruire modelli parsimoniosi, interpretabili e generalizzabili. La ridondanza tra predittori può degradare le prestazioni del modello e oscurare le 

relazioni ecologiche sottostanti.

Riduzione della complessità

Eliminare variabili ridondanti o non 

informative riduce il rischio di overfitting e i 

tempi di addestramento, migliorando la 

generalizzazione

Miglioramento dell'interpretabilità

Un numero ridotto di predittori chiave 

facilita l'interpretazione ecologica dei 

risultati e la comunicazione con i gestori 

forestali

Aumento dell'accuratezza

La rimozione di variabili rumorose può 

paradossalmente migliorare l'accuratezza 

predittiva su dati indipendenti di 

validazione

I metodi principali includono l'analisi di correlazione per rimuovere variabili ridondanti, la selezione ricorsiva delle feature (RFE) basata 

sull'importanza del Random Forest, e le tecniche di riduzione della dimensionalità come la PCA.



Capitolo 4 — Addestramento

Addestramento del Modello

Aspetti chiave dell'addestramento

La fase di addestramento trasforma un algoritmo generico in un modello specifico 

per il problema in esame. Le scelte metodologiche fatte in questa fase determinano 

la qualità e la robustezza delle previsioni finali.

01

Tuning degli iperparametri

Ottimizzazione sistematica dei parametri dell'algoritmo (es. numero di alberi in RF, 

kernel in SVM) tramite grid search o ricerca bayesiana

02

Applicazione della cross-validation

Valutazione delle performance durante il training su fold indipendenti per stimare 

l'errore di generalizzazione e guidare il tuning

03

Prevenzione dell'overfitting

Tecniche di regolarizzazione, early stopping e limitazione della complessità del 

modello per garantire la generalizzazione a nuovi dati



Validazione del Modello

La validazione è la fase in cui si verifica oggettivamente se il modello è capace di generalizzare oltre i dati su cui è stato addestrato. Un modello 

accurato sul training set ma inaccurato su dati nuovi è inutile per le applicazioni pratiche di monitoraggio forestale. La scelta delle metriche di 

valutazione dipende dalla natura del problema (classificazione o regressione).

R²
Coefficiente di 
determinazione

Misura la proporzione di varianza 

spiegata dal modello nei problemi 

di regressione (es. stima di 

biomassa)

RMSE
Root Mean Square Error

Errore quadratico medio; esprime 

l'entità degli errori di previsione 

nelle stesse unità della variabile 

target

OA%
Overall Accuracy

Percentuale di campioni 

correttamente classificati nei 

problemi di classificazione della 

copertura del suolo

F1
Precision e Recall

Metriche complementari che 

valutano separatamente gli errori 

di omissione e commissione per 

ciascuna classe



Strategie di Cross-Validation

La cross-validation è la tecnica principale per stimare l'errore di generalizzazione di un modello in modo affidabile. Nelle
applicazioni di telerilevamento, la struttura spaziale dei dati introduce tuttavia una sfida aggiuntiva: la autocorrelazione spaziale
tra campioni vicini può portare a stime ottimistiche dell'accuratezza se non opportunamente gestita.

K-fold cross-validation

Il dataset viene suddiviso in k parti; il modello è addestrato su k-1 fold e testato sul fold 

rimanente, ripetendo k volte. Standard per problemi non spaziali

Hold-out validation

Una porzione fissa del dataset (tipicamente 20-30%) è riservata esclusivamente alla 

validazione finale, indipendente da tutte le fasi di training

Spatial cross-validation

I fold sono costruiti in modo da separare spazialmente training e test set, eliminando il bias da 

autocorrelazione spaziale tipico dei dati geografici



Applicazioni



Classificazione della Copertura del Suolo

La classificazione automatica della copertura del suolo da immagini satellitari 

multibanda è una delle applicazioni più mature del machine learning nel telerilevamento. 

Nei paesaggi mediterranei, caratterizzati da un mosaico complesso di foreste, macchia, 

gariga, pascoli e aree agricole, la distinzione accurata delle classi richiede algoritmi 

capaci di sfruttare informazioni sia spettrali che temporali.

Tipi forestali

Distinzione tra leccete, pinete, 

querceti caducifogli, rimboschimenti e 

foreste miste attraverso le loro firme 

spettrali caratteristiche

Macchia e gariga

Classificazione delle diverse tipologie 

di vegetazione arbustiva 

mediterranea, con diverso grado di 

sviluppo e composizione floristica

Superfici agricole

Identificazione di oliveti, vigneti, 

cereali e pascoli coltivati che 

coesistono con le foreste nel 

paesaggio mediterraneo

Aree urbane

Rilevamento dell'espansione urbana e 

della frammentazione degli habitat 

forestali periurbani, uno dei principali 

vettori di perdita di biodiversità



Carta delle Tipologie Forestali della Puglia



Carta delle Tipologie Forestali della Puglia

1. FASE: Fotointerpretazione e progettazione della 

banca dati di partenza



Carta delle Tipologie Forestali della Puglia

2. FASE: rilievi in campo



Carta delle Tipologie Forestali della Puglia

3. FASE: produzione della cartografia



Capitolo 5 — Applicazioni

Stima della Biomassa Forestale

La stima della biomassa forestale è una delle applicazioni più consolidate del machine learning applicato al telerilevamento. La biomassa epigea e il 

carbonio stoccato nelle foreste mediterranee sono parametri fondamentali per la contabilizzazione delle emissioni nazionali di gas serra e per il

monitoraggio degli impegni degli Accordi di Parigi.

Indici spettrali come predittori

NDVI, EVI, indici di clorofilla e di struttura 

della canopy derivati da Sentinel-2 

mostrano correlazioni significative con la 

biomassa misurata in campo

Variabili LiDAR

L'altezza del piano di copertura, la 

copertura della canopy e la densità del 

point cloud LiDAR sono i predittori più 

accurati per la stima strutturale della 

foresta

Stima del carbonio

La conversione biomassa-carbonio (fattore 

~0.5) consente di produrre mappe 

spazialmente esplicite dello stock di 

carbonio forestale a scala regionale



Stima della Biomassa Forestale



Stima della Biomassa Forestale: applicazione pratica

VOLUME in m_cubi/ettaro BIOMASSA in Ton/Etttaro
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Stima della Biomassa Forestale: in ambiente urbano



Applicazione sul campo



Monitoraggio della Salute della Vegetazione

Il monitoraggio della salute della vegetazione attraverso indicatori satellitari 

consente di rilevare precocemente fenomeni di stress fisiologico che, se non 

tempestivamente identificati, possono portare a mortalità di massa degli alberi e a 

cambiamenti strutturali permanenti degli ecosistemi forestali mediterranei.

Rilevamento dello stress vegetazionale

Diminuzioni anomale di NDVI ed EVI, rilevabili nelle serie temporali satellitari, 

segnalano condizioni di stress prima che i sintomi siano visibili a occhio nudo

Impatti della siccità

Il confronto tra NDWI stagionale e serie storiche permette di quantificare 

spazialmente il decremento della produttività primaria durante gli episodi di 

siccità estrema

Cambiamenti di produttività

L'analisi di trend a lungo termine negli indici di vegetazione evidenzia 

traiettorie di declino o recupero della produttività primaria netta degli 

ecosistemi forestali



Applicazione: Capire e misurare le relazioni tra foreste urbane
 e benessere umano



Previsione del Rischio di Incendio Boschivo

Gli incendi boschivi rappresentano la minaccia più diretta per le foreste mediterranee. I modelli di machine learning integrano variabili eterogenee per 

produrre mappe di suscettibilità ignea ad alta risoluzione, strumenti essenziali per la pianificazione della prevenzione e l'ottimizzazione delle risorse 

di lotta attiva.

Aridità della vegetazione

Indici come NDWI e FMC (Fuel 

Moisture Content) quantificano il 

contenuto idrico della biomassa 

combustibile viva

Carico di combustibile

Stima della quantità e della 

continuità della biomassa 

combustibile da immagini 

satellitari e modelli strutturali 

LiDAR

Topografia

Pendenza, esposizione e curvatura 

del terreno influenzano la velocità 

di propagazione del fuoco e 

l'accessibilità per i mezzi di 

soppressione

There was an error 

generating this image

Variabili climatiche

Temperatura, umidità relativa, 

velocità del vento e indici di 

pericolo incendio come FWI 

completano il set di predittori del 

modello



Previsione del Rischio di Incendio Boschivo



Previsione del Rischio di Incendio Boschivo
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