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1.     Introduzione  

 

 

 

Il problema delle inondazioni è un tema sempre più attuale a causa 

del cambiamento climatico che si sta osservando negli ultimi decenni. 

Come afferma l’ONU, le temperature in continuo aumento stanno 

modificando i modelli metereologici e sconvolgendo gli equilibri 

naturali. L’innalzamento delle temperature ha provocato una 

maggiore umidità che accentua le tempeste e le precipitazioni 

causando temporali sempre più devastanti e, di conseguenza, si 

registra un numero sempre maggiore di inondazioni. Ciò che è 

accaduto a Senigallia, in provincia di Ancona, a settembre 2022 è una 

prova del fatto che la problematica delle inondazioni non vada 

sottovalutata. Un primo passo per il controllo di questi fenomeni 

estremi è quello di utilizzare sistemi di sorveglianza sui livelli dei 

bacini idrici che permettano di intervenire tempestivamente per 

prevenire le esondazioni. Le reti neurali sono un’ottima soluzione per 

realizzare sistemi in grado di controllare l’altezza dell’acqua e di 

segnalare in anticipo la possibilità che questa possa oltrepassare gli 

argini. 

La presente tesi tratterà dell’implementazione di una rete neurale per 

la rilevazione delle inondazioni basata sulla segmentazione 

semantica. Per prima cosa si definiranno i concetti di rete neurale 

convoluzionale e di segmentazione semantica. Nei capitoli successivi 

verrà illustrato il codice della rete e la sua implementazione. Infine, 
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saranno mostrati e spiegati i risultati ottenuti, analizzando possibili 

utilizzi e progetti futuri.  
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2. Reti neurali 

 

 

 

In generale, le reti neurali sono un modello di calcolo la cui struttura 

stratificata assomiglia alla rete di neuroni nel cervello. Esse sono note 

anche come reti neurali artificiali o ANN (artificial neural network) 

o reti neurali simulate o SNN (simulated neural network); inoltre 

sono un sottoinsieme del machine learning e sono l'elemento centrale 

degli algoritmi di deep learning.  

Le reti neurali artificiali (ANN) sono composte da livelli di nodi che 

contengono un livello di input, uno o più livelli nascosti e un livello 

di output. Ciascun neurone artificiale, si connette ad un altro e ha un 

peso e una soglia associati. Se l'output di qualsiasi singolo nodo è al 

di sopra del valore di soglia specificato, tale nodo viene attivato, 

inviando i dati al successivo livello della rete. In caso contrario, non 

viene passato alcun dato al livello successivo della rete.  

Le reti neurali fanno affidamento sui dati di addestramento per 

imparare e migliorare la loro accuratezza nel tempo. Di conseguenza, 

una volta ottimizzati per l'accuratezza, questi algoritmi di 

apprendimento sono dei potenti strumenti nella computer science e 

nell’intelligenza artificiale, consentendoci di classificare e 

organizzare in cluster i dati ad alta velocità. 
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Le reti neurali si possono classificare in diverse tipologie, in base 

all’utilizzo che ne viene fatto. Le più comuni sono le seguenti: 

• Le reti neurali feedforward sono formate da un livello di input, 

uno o più livelli nascosti e un livello di output. I dati vengono 

solitamente passati in questi modelli per addestrarli e sono la 

base per la visione artificiale, l'NLP (natural language 

processing) e altre reti neurali. 

• Le reti neurali convoluzionali o CNN (convolutional neural 

network) sono simili alle reti feedforward, ma sono di solito 

utilizzate per il riconoscimento delle immagini, il 

riconoscimento dei modelli e/o la visione artificiale. Queste reti 

sfruttano i principi dall'algebra lineare, in particolar modo la 

moltiplicazione della matrice, per identificare i modelli 

all'interno di un'immagine. 

• Le reti neurali ricorrenti o RNN (recurrent neural network) sono 

identificate dai loro loop di feedback. Ci si avvale di questi 

algoritmi di apprendimento soprattutto quando si utilizzano dati 

di serie temporali per fare delle previsioni su risultati futuri, 

come ad esempio delle previsioni relative al mercato azionario 

o delle previsioni di vendita. 

 

 

2.1 Reti neurali convoluzionali 

 

 

Nella presente tesi verranno trattate le reti neurali convoluzionali, o 

CNN. Una rete neurale convoluzionale è un algoritmo di Deep 

Learning che elabora un’immagine di input durante la fase di 
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convoluzione e in seguito le attribuisce un’etichetta. Inoltre, in una 

CNN è richiesta una pre-elaborazione molto più bassa rispetto ad altri 

algoritmi di classificazione. 

I componenti principali di una CNN sono: 

• Convolutional layer (Kernel): come detto in precedenza, lo 

scopo della convoluzione è quello di estrarre localmente le 

caratteristiche dell’oggetto sull’immagine; ciò significa che la 

rete è in grado di imparare modelli specifici all’interno di 

un’immagine e sarà poi capace di riconoscerli ovunque 

nell’immagine. L’operazione di convoluzione consiste in una 

moltiplicazione elementare: si esegue una scansione di una 

parte dell’immagine di dimensione 3x3 e la si moltiplica per un 

filtro e il risultato dell’operazione viene chiamato “Feature 

map”. Tale operazione viene ripetuta finché non è stata 

scansionata tutta l’immagine e al termine si ottiene 

un’immagine di dimensioni ridotte. Le caratteristiche del livello 

convoluzionale della rete sono controllate da tre parametri: 

- Depth: definisce il numero di filtri da applicare durante la 

convoluzione; 

- Passo(stride): definisce il numero di salto di pixel tra due 

sezioni; 

- Zero-Padding: aggiunge un numero corrispondente di righe e 

colonne su ciascun lato dei feature map di input. 

• Funzione di attivazione (ReLU): dopo la convoluzione l’output 

è soggetto a una funzione di attivazione per consentire la non 

linearità; la tipica funzione di attivazione per una CNN è la 

ReLU, che sostituisce i pixel con valori negativi con il valore 

zero. 

• Pooling layer: lo scopo del pooling è quello di ridurre la 

dimensionalità dell’immagine, in questo modo la rete ha meno 
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pesi da calcolare e si evita il problema del 

sovradimensionamento. 

• Fully connected layer: l’ultimo livello consiste nel costruire una 

tradizionale rete neurale artificiale; si collegano tutti i neuroni 

dal livello precedente al livello successivo e si utilizza una 

funzione di attivazione softmax per classificare il numero 

sull’immagine di input. 
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3. Image processing 

 

 

 

L’elaborazione digitale delle immagini è un processo che consiste 

nell’utilizzo di algoritmi che, a partire dai valori dei pixel 

dell’immagine di partenza, restituiscono un’immagine modificata o 

un dato numerico che rappresenta una particolare caratteristica 

dell’immagine di input. Strettamente legate all’image processing 

sono la computer graphics, dove le immagini sono realizzate 

manualmente tramite modelli fisici e non acquisite da scene naturali 

e la computer vision, considerata una tecnica di elaborazione digitale 

ad alto livello in quanto decifra il contenuto di un’immagine o di una 

sequenza di immagini tramite una macchina o un software. Gli 

operatori di base che sono utilizzati nell’elaborazione delle immagini 

digitali sono: 

• Operatori punto 

Effettuano una trasformazione del valore di un pixel a seconda 

del valore che esso ha nell’immagine originale. Definendo u il 

pixel dell’immagine originale e v il pixel nella stessa posizione 

in quella di destinazione, si può scrivere v=f(u), il tipo di 

trasformazione dipende solo da f(u). Un esempio di operatore 

punto è l’operatore di thresholding. 

• Operatori spaziali 

Per determinare il valore di un pixel dell’immagine finale, 

questi operatori sfruttano il valore di tale pixel nell’immagine 
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di partenza ma anche il valore di alcuni pixel prossimi ad esso. 

Il numero di pixel vicini considerati dipende dall’utente che 

deve impostare una “finestra” all’interno della quale l’operatore 

deve lavorare. Due esempi di operatori spaziali sono il filtro 

media e il filtro mediana, il primo calcola la media aritmetica 

dei valori dei pixel all’interno della finestra considerata, il 

secondo invece calcola la mediana statistica. Il filtro media è 

particolarmente utile per eliminare disturbi distribuiti in modo 

gaussiano, mentre il filtro mediana elimina i disturbi casuali, 

detti shot noise. 

Esistono diverse operazioni che possono essere effettuate su 

immagini digitali e tra queste vi sono: 

• Classificazione 

Tecnica che utilizza un algoritmo statistico per individuare una 

rappresentazione di alcune caratteristiche di un’entità da 

classificare, associandole un’etichetta. 

• Segmentazione 

La segmentazione è un processo di partizionamento 

dell’immagine in regioni significative. In particolare, è 

un’operazione che classifica i pixel con caratteristiche comuni, 

in questo modo i pixel di una stessa regione risultano simili tra 

loro per una qualche proprietà. Mentre regioni vicine sono 

significativamente differenti per almeno una caratteristica. Lo 

scopo di questa tecnica è quello di semplificare o modificare la 

rappresentazione delle immagini in modo che risultino più facili 

da analizzare. 

• Video tracking  

Il video tracking è un processo che utilizza un algoritmo per 

analizzare i frame di un video e individuare la posizione di un 

oggetto che si muove nel tempo. Questa tecnica è utilizzata nei 
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sistemi di sorveglianza, nel controllo del traffico e per le video 

comunicazioni. 

Per elaborare un’immagine digitale ci sono poi diverse tecniche che 

si applicano a parti diverse di un’immagine e che svolgono compiti 

differenti tra loro. Di seguito ne vengono descritte alcune: 

• Edge Detection  

Innanzitutto, in un’immagine un edge è una curva che segue un 

percorso di rapida variazione di intensità dell’immagine. Poiché 

i bordi sono spesso associati con i confini degli oggetti di una 

scena, l’edge detection viene utilizzato per individuare i bordi 

dell’immagine. L’operazione di riconoscimento dei contorni 

genera immagini contenenti molte meno informazioni rispetto 

a quelle originali, poiché conserva solo quelle necessarie per 

descrivere la forma e le caratteristiche strutturali e geometriche 

degli oggetti rappresentati. La funzione edge cerca le zone 

dell’immagine dove l’intensità cambia rapidamente e 

restituisce un’immagine binaria in cui gli 1 corrispondono agli 

edges trovati e 0 altrimenti. Esistono vari metodi di rilevamento 

dei bordi forniti dalla funzione edge e il migliore è il metodo 

Canny, che utilizza due soglie differenti per rilevare bordi ad 

alto e basso contrasto e per questo risulta più robusto al rumore. 

• Boundary Tracing  

La funzione B = bwboundaries(BW) traccia i confini esterni 

degli oggetti e i confini di eventuali fori all’interno di questi 

oggetti, nell’immagine binaria BW, in cui i pixel non nulli 

appartengono a un oggetto e i pixel 0 costituiscono lo sfondo. 

• Corner Detection 

I corners sono la caratteristica più affidabile per trovare una 

corrispondenza tra le immagini. La figura seguente mostra tre 

pixel, il primo all’interno, il secondo sul bordo e il terzo 

nell’angolo. 
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La linea continua indica l’area che circonda i pixel mentre la 

linea tratteggiata indica il contenuto energetico. Per quanto 

riguarda il primo pixel (quello al centro), il suo contenuto 

energetico è uguale a qualsiasi pixel nelle sue vicinanze preso 

in ogni direzione. Nel caso del secondo pixel (quello sul lato) la 

sua regione di appartenenza è differente da quella dei pixel 

vicini, in una direzione, ma è uguale nella direzione opposta; 

perciò, non possiamo definire univocamente la posizione del 

pixel. Il pixel nell’angolo invece avrà un’area che lo definisce 

diversa dai pixel vicini in tutte le direzioni. La funzione corner 

identifica gli angoli di un’immagine e utilizza metodi basati su 

algoritmi che dipendono dagli autovalori della sommatoria 

della squared difference matrix (SSD). Tali autovalori 

rappresentano la differenza tra la regione nell’intorno del pixel 

considerato con le regioni dei pixel vicini. L’autovalore è 

direttamente proporzionale al valore di questa differenza e più 

grande è l’autovalore maggiore è la probabilità che il pixel si 

trovi in un angolo. 

• Detect Lines 

Per individuare le linee nelle immagini esistono delle funzioni 

che sfruttano la trasformata di Hough, che utilizza la 

rappresentazione parametrica di una linea: rho = x*cos(theta) + 

y*sin(theta), dove rho è la distanza dall’origine della linea e 

theta è l’angolo compreso tra l’asse x e questo vettore. 
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La funzione Hough implementa la Standard Hough Transform 

(SHT) e genera una matrice le cui righe e colonne indicano i 

valori di rho e theta. Dopo la realizzazione della trasformata di 

Hough si utilizza la funzione houghpeaks per trovare i valori di 

picco nello spazio parametrico, che rappresentano le potenziali 

linee nell’immagine in ingresso. Successivamente, è possibile 

utilizzare la funzione houghlines per trovare i punti finali dei 

segmenti corrispondenti ai picchi della trasformata di Hough. 

• Noise Removal 

Le immagini digitali sono soggette a diversi tipi di rumore. Il 

rumore è il risultato di errori nel processo di acquisizione delle 

immagini che si traducono in valori di pixel che non riflettono 

la vera intensità della scena reale. 

• Deblurring 

Il blurring è una degradazione dell’immagine che può essere 

dovuta a diversi fattori, come i movimenti durante 

l’acquisizione della fotografia, l’out-of-focus optics e la 

distorsione causata dalla luce diffusa. Un’immagine sfocata può 

essere descritta dal seguente modello: g = Hf + n, dove g è 

l’immagine sfocata, H è l’operatore di distorsione, detto point 
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spread function (PSF), f è l’immagine in perfette condizioni e n 

è il rumore additivo. Lo scopo fondamentale del deblurring è 

deconvoluire l’immagine sfocata con la distorsione PSF che 

descrive perfettamente la distorsione introdotta. 

 

 

3.1 Segmentazione semantica 

 

 

La segmentazione semantica è la tecnica di elaborazione delle 

immagini utilizzata per la realizzazione della nostra rete neurale. 

Questa tecnica permette di comprendere completamente 

un’immagine e ciò è fondamentale nell’ambito dell’intelligenza 

artificiale; infatti, sempre più applicazioni si basano sulla totale 

conoscenza di immagini, come ad esempio la guida autonoma o la 

realtà aumentata. La segmentazione è un processo di partizionamento 

dell’immagine in regioni significative e il suo utilizzo può essere 

esteso anche a video e dati volumetrici. È un’operazione che 

classifica i pixel con caratteristiche comuni, in questo modo i pixel di 

una stessa regione risultano simili tra loro per una qualche proprietà 

mentre regioni vicine sono significativamente differenti per almeno 

una caratteristica. Lo scopo di questa tecnica è quello di semplificare 

o modificare la rappresentazione delle immagini per facilitarne 

l’analisi. Il risultato finale è un insieme di segmenti che, 

collettivamente, ricoprono l’intera immagine. 

Modelli di deep learning come UNet, PSPNet e DeepLabV3+ hanno 

fornito risultati eccezionali per questo compito. L'architettura di 

UNet è divisa in due parti: percorso di contrazione e percorso 

espansivo. Il percorso di contrazione segue la struttura generica di 

una rete convoluzionale mentre il percorso espansivo subisce la 
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deconvoluzione per ricostruire l'immagine segmentata. PSPNet 

sfrutta la capacità delle informazioni contestuali globali utilizzando 

diverse aggregazioni di contesti basate su regioni introducendo un 

modulo di pooling piramidale insieme all'analisi della scena 

piramidale proposta. DeepLabV3+ è un perfezionamento di 

DeepLabV3 che utilizza la convoluzione atrosa. Essa  è un potente 

strumento per regolare in modo esplicito il campo visivo del filtro e 

controllare la risoluzione delle risposte delle caratteristiche calcolate 

dalla rete neurale a convoluzione profonda.  
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4. Implementazione della rete neurale 

 

 

 

Il set di dati utilizzato per l’addestramento e per testare la rete neurale 

è FloodNet, il quale fornisce immagini di piccoli sistemi aerei senza 

equipaggio (UAV) ad alta risoluzione con annotazioni semantiche 

dettagliate relative ai danni. In particolare, i dati sono stati raccolti 

dopo l'uragano Harvey ed è costituito da video e immagini tratti da 

diversi voli effettuati tra il 30 agosto e il 4 settembre 2017 nella 

contea di Ford Bend in Texas e in altre aree direttamente interessate. 

Il set di dati è unico per due motivi: il primo è la fedeltà, in quanto 

contiene immagini di UAV scattate durante la fase di risposta dai 

soccorritori. Il secondo è che questo è l'unico database noto di 

immagini di UAV per i disastri. Tali immagini hanno una risoluzione 

molto elevata, il che le rende uniche rispetto ad altri set di dati per i 

disastri naturali.  

Abbiamo utilizzato due modelli, UNet, una rete basata su 

codificatore-decodificatore, e DeepLabV3+, che impiega sia un 

modulo basato su decoder-encoder che un pooling piramidale. 

Entrambi sono stati addestrati in modo supervisionato, con la 

differenza che per UNet è stato scelto ResNet34 come backbone 

mentre per DeepLabV3+ si è preferito EfficientNet-B3. Per quanto 

riguarda l’architettura di ResNet34, per prima cosa si ha uno strato 

convoluzionale con 64 filtri e una dimensione del kernel di 7×7 e 

questa è la prima convoluzione, seguita da uno strato di pooling 
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massimo. Dopo il livello di pooling vi sono vari livelli di 

convoluzione, i quali sono normalmente raggruppati a coppie a causa 

del modo in cui i residui sono collegati (le frecce mostrano che 

saltano ogni due strati). Quindi sono presenti i due strati con una 

dimensione del kernel di 3×3 e 64 filtri e tutti questi sono ripetuti tre 

volte, sei strati in totale. Poi vi sono due livelli con una dimensione 

del kernel sempre di 3×3 ma con 128 filtri  e anche questi vengono 

ripetuti ma per quattro volte, otto in totale. Successivamente vi sono 

sei coppie di strati con kernel 3×3 e 256 filtri e tre coppie di strati con 

kernel 3×3 e 512 filtri. Infine, sono presenti la average pooling e la 

funzione softmax. Di seguito viene riportate le rappresentazioni delle 

due reti; la prima è quella composta da UNet combinata con 

Resnet34. 

 

 

architettura UNet 
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architettura Resnet34  

 

La seconda rete è quella costituita da DeepLabV3+ e EfficientNet-

B3, le cui architetture sono rappresentata di seguito: 
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architettura DeepLabV3+  

 

 

architettura Efficientnet-B3  

Il primo blocco che costituisce la sua rete prende il nome di Stem ed 

è caratterizzato da sette strati uniti a tre stati terminali, i quali sono 

riportati qui sotto. 
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La parte centrale dell’architettura della rete è costituita da sette 

blocchi suddivisi in cinque moduli, ciascuno dei quali è caratterizzato 

da strati specifici. 

 

• Il modulo 1 è usato come punto di partenza per gli altri sotto-

blocchi. 

• Il modulo 2 è usato come punto di partenza per il primo sotto-

blocco di tutti i sette blocchi principali tranne il primo. 

• Il modulo 3 è collegato come connessione skip a tutti i sotto-

blocchi. 

•  Il modulo 4 viene utilizzato per combinare la connessione skip 

nei primi sotto-blocchi. 

• Il modulo 5 serve per combinare ogni sotto-blocco con quello 

precedente, i quali sono connessi tramite una connessione skip. 

Questi moduli sono ulteriormente combinati per formare sottoblocchi 

che verranno utilizzati in un certo modo nei blocchi. 
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• Il sotto-blocco 1 viene utilizzato solo come primo sotto-blocco 

nel primo blocco. 

• Il sotto-blocco 2 viene utilizzato come primo sotto-blocco in 

tutti gli altri blocchi. 

• Il sotto-blocco 3 viene utilizzato per qualsiasi sotto-blocco 

tranne il primo in tutti i blocchi. 

Per UNet il tasso di apprendimento era 0,01 con lo scheduler LR a 

passi impostato a intervalli e il fattore di decadimento γ impostato a 

0,1. Per DeepLabV3+ il tasso di apprendimento era 0,001 con lo 

scheduler LR della fase impostato a intervalli  e γ impostato su 0,1. 

L'ottimizzatore Adam e la dimensione del batch di 8 sono stati 

utilizzati per tutti i modelli con Mean Intersection over Union (MIoU) 

come metrica di valutazione.  Una volta riconosciuto il modello con 

le migliori prestazioni per l'attività, abbiamo addestrato un modello 

DeepLabV3+ con EfficientNet-B3 come spina dorsale e abbiamo 

utilizzato l'ottimizzatore SGD invece dell'ottimizzatore Adam in 

modo semi-supervisionato.  

Di seguito viene riportato il codice della rete: 
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5. Conclusioni e sviluppi futuri 

 

 

 

Sono stati effettuati diversi training e test della rete sia per il modello 
UNet che per DeepLabV3+ e i risultati sono stati confrontati grazie 
all’utilizzo di una TensorBoard. 

 

 

 

Come affermato nel capitolo precedente, la metrica di valutazione per 

la qualità della rete è la MIoU, ovvero Mean Intersection over Union. 

La Intersection over Union (IoU), nota anche come indice di Jaccard, 

è una delle metriche più comunemente utilizzate nella segmentazione 

semantica, in quanto è semplice e molto efficace. La IoU è il rapporto 

tra l’area di overlap fra la segmentazione prevista e l’immagine reale 

e l’area di unione fra la segmentazione prevista e l’immagine reale. 
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Per la segmentazione semantica con più classi la MIoU si calcola 

facendo la media dell’IoU di ogni classe. 

Basandoci su questo parametro i risultati ottenuti sono i seguenti: 

Method Backbone MIoU 

UNet Resnet34 0.21 

DeepLabV3+ EfficientNet-B3 0.50 

 

La rete realizzata con il modello UNet ha portato a un risultato 

abbastanza deludente in quanto si è ottenuto un MIoU di appena 0.21, 

ovvero il 21%. Al contrario, il modello ha dato un esito positivo con 

un MIoU di 0.50, ovvero del 50%. 

I risultati ottenuti sono accettabili per una prima sperimentazione ma 

non sufficientemente solidi per un’immediata applicazione pratica. In 

futuro saranno necessarie nuove sperimentazioni al fine di ottenere 

dei dati che consentano l’applicazione della rete su dei 

microcontrollori. 
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