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Fig. 1 - Nella figura si vedono due coperture in cemento amianto sulle quali ¢ stata segnala-
ta la presenza di MCA (evidenziata dalla stellina). Il riquadro rosso rappresenta la porzione
di territorio corrispondente ad un quadrato di 10m x 10m attorno al punto riportato nella

segnalazione (Immagini Ortofoto AGEA 2015).

9 amianto rappresenta una

problematica ambientale

e sanitaria di particolare
rilievo in diverse aree del territo-
rio nazionale.
Con I'emanazione della legge n.
25711992 che vieta 'estrazione,
la produzione e la commer-
cializzazione dell’amianto ed
il successivo DM 101/2003 ¢&
iniziata un'importante opera di
monitoraggio e tutela ambienta-
le attraverso I'avvio del processo
di mappatura della presenza di
amianto sul territorio e la boni-
fica dei siti pit rilevanti.
La Regione Piemonte si ¢ do-
tata, dal 2008, di una specifica
legge per affrontare le proble-
matiche relative all’amianto
(L.R. n. 30/2008 “Norme per la
tutela della salute, il risanamen-
to dell’ambiente, la bonifica e
lo smaltimento dell’amianto”).
Da tale legge discende il Piano
Regionale Amianto [1] con cui
la Regione ha posto le basi per la
mappatura dell'amianto di origi-
ne antropica su tutto il territorio
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regionale.

Arpa Piemonte ha avviato gia

a partire dal 2013 la prima fase
del progetto di mappatura delle
coperture contenenti cemento-
amianto (in seguito abbreviato
MCA). La procedura, basata
sull’analisi e classificazione au-
tomatica di tipo object oriented
di ortoimmagini, ha riguardato
un’area di indagine (defini-

ta “area prioritaria”) di circa
10.000 kmgq e ha portato all'in-
dividuazione di circa 120.000
coperture georeferenziate di edi-
fici potenzialmente contenenti
cemento amianto.

Nel 2019 ¢ stata avviata un’atti-
vita sperimentale finalizzata allo
studio e messa a punto di nuove
tecniche di analisi di immagine
basate su deep learning con reti
neurali per il riconoscimento e
la classificazione delle coperture
in cemento amianto.

Nel 2020 lattivita di definizione
metodologica ¢ stata affinata e
completata portando alla rea-
lizzazione ed applicazione del

Arpa Piemonte ha avviato nel 2019
un’attivita sperimentale finalizzata allo
studio e messa a punto di tecniche

di analisi di immagini basate su deep
learning e reti neurali. Nel 2020 il
progetto ha portato alla realizzazione
ed applicazione del modello
denominato MAIA (Mappatura Amianto
con tecniche GIS e di Intelligenza
Artificiale) sull’intero territorio

regionale.

modello denominato MAIA
(Mappatura Amianto con
tecniche GIS e di Intelligenza
Artificiale) sull'intero territorio
regionale al fine di realizzare

la mappatura a scala regionale,
estendendo lo studio a tutti i
territori non inclusi nella prima
area di studio prioritaria (circa
15.000 kmq), e monitorare nel
tempo le trasformazioni delle co-
perture in amianto gia oggetto di
verifica con sopralluogo all’'in-
terno dell’area prioritaria.

Metodi

Le reti neurali utilizzano algo-
ritmi ispirati alla struttura e al
funzionamento delle reti neurali
biologiche. Come queste, la rete
neurale artificiale, ¢ quindi un
“sistema complesso” in grado

di acquisire capacita di analisi
attraverso una fase di addestra-
mento basata su dati di input
iniziali (training set) e quindi di
analizzare, e classificare, tipolo-
gie di oggetti predefiniti senza
la necessita di imporre modelli



Fig. 2 - I riquadri verdi identificano una porzione di territorio senza CMA di 10m x 10m (Immagini Ortofoto AGEA 2015).

matematici ed equazioni prede-
terminate.

Nel campo dell’analisi delle
immagini le reti neurali posso-
no infatti essere efficacemente
addestrate per individuare o
classificare oggetti specifici, ad
esempio, attraverso I'analisi delle
sole caratteristiche geometriche,
cromatiche, tessiturali etc.

Il progetto di Arpa Piemonte si &
posto l'obiettivo di definire una
metodologia di analisi integrata
con strumenti di remote sensing,
GIS ed Intelligenza artificiale
per 'analisi e classificazione
automatica di immagini aeree
disponibili su scala regionale. La
metodologia MAIA ha portato
allo sviluppo di un modello di
rete neurale in grado apprendere,
riconoscere e classificare coper-
ture con potenziale presenza

di amianto, attraverso ’analisi
multitemporale di pit serie di
ortoimmagini.

La procedura si basa su una

fase preliminare che prevede la
preparazione dei dati (raccolta,
elaborazione e strutturazione di
tutti i dati di input necessari),

la progettazione e l'allestimento
dell’infrastruttura, lo sviluppo de-
gli strumenti e dei modelli di cal-
colo con reti neurali e una fase di
applicazione del modello su scala
regionale suddivisa in piti stadi:

*  Addestramento: fasi di
ricerca dei campioni (trai-
ning set), addestramento
della rete neurale, valuta-
zione e ottimizzazione delle
prestazioni.

*  Classificazione: prepara-
zione dei dati di input e ap-
plicazione della rete neurale
sull’intera area di studio.

*  Verifica dei dati: integra-
zione ed elaborazione dei
risultati in ambiente GIS,
verifica e correzione tramite
fotointerpretazione

e Analisi dei risultati: analisi
statistica dei dati, valutazio-
ne delle performance

Dati di input e strumenti

Per 'addestramento del modello
su base multitemporale sono
state utilizzate tutte le ortoimma-
gini disponibili su scala regionale
nel periodo di riferimento ed

in particolare le riprese del volo
regionale ICE del 2010 [2], le
riprese AGEA 2015, 2018 e le
pitt recenti immagini disponibili
sul territorio regionale del ser-
vizio Google Maps (date varia-
bili 2018-2020, "Map data ©
2018,2019,2020 Google").
Lobiettivo di tale approccio &
duplice: seguire e monitorare nel
tempo le trasformazioni delle co-
perture, ricostruendo cosi su tut-
to il territorio regionale lo stesso
quadro di conoscenza e riferi-
mento temporale, e minimizzare
i potenziali errori di classificazione
introdotti dalla variabiliti delle
singole immagini appartenenti
alla stessa ripresa fotogramme-
trica (ombre, coperture arboree,
problemi di ortorettifica, etc ...).
Il livello di riferimento adottato
per 'individuazione vettoriale
delle impronte degli edifici su
scala regionale ¢ il dataset delle

unitd volumetriche del database
topografico della cartografia tec-
nica regionale (BDTRE, edizio-
ne 2020) [3].

Lintero progetto ¢ stato svilup-
pato e gestito attraverso le sole
risorse di calcolo del Sistema
Informativo Geografico di Arpa
Piemonte. La gestione comples-
siva dei processi di elaborazione,
analisi immagini, fotointerpre-
tazione e gestione dei servizi di
editing dei dati geografici, ¢ stata
realizzata attraverso le compo-
nenti dell'infrastruttura geogra-
fica agenziale basata su piatta-
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Fig. 3 — Grafici relativi al monitoraggio risultati nella

fase di addestramento della rete neurale (in alto si vede

Paccuratezza di uno dei modelli utilizzati superiore al
95% e in basso la valutazione degli errori compiuti dal

modello vicino allo 0%).
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forma Esri (ArcGISPro, ArcGIS
Enterprise, ArcGIS Online).
Per I'estrazione delle porzioni

di immagini utilizzate in fase di
training e classificazione ¢ stato
utilizzato anche il software Qgis
ed in particolare la funzione del
layout di stampa denominata
Atlante.

La rete neurale ¢ stata invece
implementata con Keras[4],

un framework per Python che
permette di definire e addestrare
vari tipi di modelli di deep lear-
ning.

Keras consente di eseguire lo
stesso codice utilizzando di-
verse librerie di basso livello
(Tensorflow, Theano, CNTK,
...). Nel presente progetto spe-
rimentale Arpa ha adottato la
libreria Zénsorflow utilizzando il
modello denominato VGG16,
appartenente alla categoria delle
Convolutional Neural Network
[5] specializzate nella classifica-
zione delle immagini.

Applicazione modello MAIA
a scala regionale
Addestramento

Laddestramento ¢ la fase in cui
la rete neurale impara a svolgere
il compito per cui ¢ stata pro-
gettata, a partire dall’analisi dei
campioni di training set.
Occorre quindi definire e predi-
sporre i training set attraverso la
selezione di un numero significa-
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Fig. 4 - Esempio di evoluzione delle coperture nel tempo e casi di potenziale bonifica intercorsi tra

2010 e 2015.

tivo di campioni di immagini sia
di coperture contenenti amianto,
sia realizzate con altri materiali
(tegole, coppi, lamiere, etc.).
Grazie al lavoro di mappatura e
verifica in campo gia realizzato
negli anni precedenti ¢ stato
possibile selezionare dalla banca
dati un numero consistente di
coperture in amianto accertate
ed estrarre da questi i relativi
campioni di immagini a partire
dalle singole serie di ortofoto di
riferimento.

La preparazione dei campioni

di immagini del training set
prevedere l'estrazione di una im-
magine quadrata (chips) di 10m
x 10m (Fig. 1) per ciascun punto
centroide rispetto alla copertura
dell’edificio.

Per la preparazione dei training
set relativi a coperture non
contenenti amianto sono stati
identificati campioni rappresen-
tativi di tetti realizzati con i piu
svariati materiali (tetti in tegole,
lamiere, materiali verniciati, ri-
vestimenti bituminati, pannelli
solari, etc.) e di immagini di
porzioni di terreno libero: prati,
strade, campi coltivati, campi
sportivi, etc... (Fig. 2).

Nel corso del progetto ¢ emersa
inoltre la necessita di fornire ul-
teriori campioni di training utili
alla differenziazione di particola-
ri coperture tipiche di molte aree
collinari e montane realizzate

con materiali litoidi. Tali coper-
ture, infatti, possono risultare a
livello di ortoimmagini di medio
dettaglio, molto simili alle co-
perture in amianto, introducen-
do errori nelle fasi di training e
classificazione.
Complessivamente sono stati
creati tre training set (coperture
in MCA, coperture senza MCA,
coperture in materiali litoidi) per
ciascuna serie temporale delle
ortoimmagini di riferimento,
ciascuno contenente oltre 1000
campioni.

In fase di addestramento si van-
no a tarare progressivamente i
diversi parametri in modo da ot-
timizzare la risposta della rete.
Tale attivita comporta piu cicli
di analisi e di valutazione del
livello di accuratezza dei risultati
ottenuti attraverso il confronto
tra immagini di training e im-
magini di test.

Laddestramento ottimale di una
rete prevede l'utilizzo di enormi
quantita di dati e ingenti capa-
cita di elaborazione. Per ridurre
almeno in parte queste necessita
¢ stata utilizzata la tecnica deno-
minata fine tuning [6] [7], che
consiste nell'utilizzare i pesi (cioe
i parametri utilizzati dalle reti per
effettuare le elaborazioni) di un
modello gia addestrato a ricono-
scere diverse tipologie di oggetti
(Fig. 3). Le reti neurali procedo-
no su livelli di elaborazione in
sequenza: nel modello sono sta-
ti modificati i 4 livelli finali per
adattarli alle esigenze progettuali
e addestrando quest’ultimi a ri-
conoscere solo due tipologie di
classi principali (tetti con MCA
e tetti senza MCA).

Al fine di ottimizzare la classifi-
cazione di immagini tramite rete
neurale e per evitare il fenomeno
di over fitting (cio¢ il problema
che si puo verificare quando la
rete impara a riconoscere solo

le immagini su cui ¢ stata ad-
destrata a causa, ad esempio, di
uno scarso numero di campioni



Fig. 5 - Esempio dell’applicazione WebGIS per I'editing multitemporale (dall’alto in basso le 4 schermate con ortofoto 2010-2015-
2018 € 2020 "Map data © 2020 Google")

forniti) sono state adottate due
tecniche: data augmentation
(prevede la modifica delle im-
magini durante 'addestramento
con algoritmi specifici al fine di
aumentare in modo considere-
vole il numero di immagini a
disposizione) e dropout (consiste
nell'ignorare in modo casuale
alcune fasi del modello durante
I’'addestramento).

Classificazione

Terminato 'addestramento ¢ sta-
ta avviata la classificazione auto-
matica di tutti gli edifici presenti
sul territorio regionale attraverso
due procedure distinte.

La prima, prevede /applicazio-
ne della metodologia su Resto
Regione, quindi, I'estensione
della mappatura su tutto il ter-
ritorio regionale esterno all’area
prioritaria (oltre 15.000 kmq);
ha comportato un complesso
processo computazionale sud-
diviso su pil catene di calcolo

in grado di elaborare milioni

di immagini riferite ai singoli
edifici (otre 1.300.000 unitd)
per ciascun anno di riferimento
temporale.

La seconda, consiste nell appli-
cazione sull Area Prioritaria cioé
Papplicazione del modello per

il monitoraggio delle trasforma-
zioni relative a tutte le coperture
in amianto gia verificate in
campo con sopralluogo da parte
dei Dipartimenti nel periodo
2013-2020, per un totale di oltre
41.000 punti.

Il processo generale di classifi-
cazione ha restituito per ciascun
edificio analizzato e per ciascun
anno di riferimento, un indice
numerico (variabile tra 0 ed 1)
rappresentativo della probabilita
di appartenenza alla classe delle
coperture con presenza amianto.
Terminata la fase di calcolo, i ri-
sultati prodotti dalla rete neurale
sono stati rielaborati in ambiente
GIS e quindi analizzati al fine

di definire valori soglia e range
di attendibilita differenti per
ciascuno anno di riferimento, in
base alle differenti caratteristiche
spaziali, spettrali e tessiturali del-
le diverse serie di ortoimmagini
utilizzate.

Definiti i valori soglia, i risultati
sono stati rielaborati associando
ad ogni edificio e per ciascun

anno di riferimento, la classifica-
zione finale:

*  copertura con potenziale
presenza di amianto
*  copertura senza amianto.

Dal confronto multitemporale
dei dataset sono inoltre stati
indentificati range di valori e
combinazioni degli stessi utili a
identificare possibili trasforma-
zioni delle coperture nel tempo.
Cio ha consentito di introdurre
una nuova classe riferita alle po-
tenziali bonifiche intercorse nel
periodo di riferimento.

Ad esempio, nel caso di una co-
pertura positiva nel 2010 (valori
indice alti e quindi classificata
come “copertura con potenziale
presenza di amianto”), ma ne-
gativa nel 2015, 2018 ¢ 2020
(indice basso e quindi classificata
in quegli anni come “copertura
senza amianto”), la metodologia
prevede la segnalazione e riclas-
sificazione della copertura come
“potenziale bonifica” (Fig. 4).

In questo modo ¢ possibile
ricomporre un quadro cronolo-
gico coerente su scala regionale

GEOmedia n°6-2021
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in grado di mettere a confronto
i dati della prima fase della map-
patura regionale in area priorita-
ria con quelli della nuova map-
patura sul resto della Regione
nel decennio 2010-2020.
Inoltre, si possono identificare
non solo le coperture ad oggi
contenenti cemento-amianto,
ma anche quelle che negli ultimi
dieci anni hanno dato evidenza
di potenziale presenza di MCA e
su cui sono state effettuate ope-
razioni di bonifica e quindi avere
un quadro complessivo delle
attivita di riduzione dell’'amianto
in Piemonte.

Infine, la procedura consente

di disporre di dati storici su
presenza di potenziali bonifiche
rilevanti, per volumi coinvolti o
situazioni di particolare vulne-
rabilita territoriale, su cui even-
tualmente effettuare indagini
circa modalita e tempistiche dei
lavori di bonifica.

Verifica dati e collaudo

A partire dai risultati della fase
di classificazione ¢ stata avvia-

ta l'attivita di validazione dei
risultati tramite verifica con
fotointerpretazione. Le attivita
di correzione e integrazione sono
state realizzate attraverso editing
geografico sul 100% dei risultati
da modello (circa 86.000 punti).
Lattivitd ha permesso cosi di mi-
gliorare e consolidare la classifi-
cazione finale degli edifici ed eli-
minare dai risultati un numero
significativo di casi catalogabili
come “falsi positivi”. Tali casi,

Tab. 1

come gia evidenziato durante la
fase di messa a punto metodolo-
gica, sono riconducibili in gran
parte a problemi locali di consi-
stenza e georeferenziazione degli
edifici cartografati in BDTRE o
dall'impossibilita di disporre di
un corretto allineamento degli
stessi rispetto alle varie serie di
ortoimmagini utilizzate dalla
metodologia.

Tenuto conto della dimensione
dei dati su cui effettuare la veri-
fica e della necessita di accedere
a strumenti a supporto della
fotointerpretazione e dell’editing
multitemporale anche da remo-
to, ¢ risultato indispensabile pro-
gettare una piattaforma idonea
basata su servizi ed applicazioni
web oriented fruibili anche da
postazioni di lavoro “leggere”.

E stata pertanto sviluppata una
applicazione web basata su API
JS per ArcGIS che consente I'e-
diting geografico e alfanumerico
attraverso 4 finestre contempo-
ranee e sincronizzate, ciascuna
riportante i feature services e le
ortofoto dei relativi anni di rife-
rimento (Fig. 5).

Per garantire il monitoraggio
dell’'avanzamento lavori e defini-
re modifiche alla pianificazione
effettuata ¢ stata sviluppata
un’apposita dashboard di analisi
in tempo reale, in grado di forni-
re lo stato di lavorazione delle at-
tivita di verifica totali per singolo
fotointerprete e i dati inerenti
alla quantita e tipo di correzioni
effettuate sul dataset originario

(Fig. 6).

Analisi statistica e documentazio-
ne dei risultati

La fase finale della metodologia
prevede la verifica e il collaudo
statistico dei dati al fine di valu-
tare quantitativamente ['accura-
tezza e Iattendibilita dei risultati
ottenuti dalla metodologia.

A tal fine dal dataset inziale dei
risultati dell’Area di indagine
(resto regione) ¢ stato pertanto
estratto un campione statistico
casuale di 384 punti corrispon-
dente ad un livello di confidenza
del 95% con un intervallo di
confidenza del 5%[8].

Su questo campione ¢ stata
quindi avviata l'attivita di col-
laudo tramite verifica puntuale
dei risultati attraverso una nuova
fase di fotointerpretazione. Per
ciascun punto ¢ stato quindi re-
gistrato 'esito del collaudo.

Gli esiti sono stati quindi riela-
borati per calcolare le percen-
tuali di accuratezza su ciascuna
classe (Tab. 1).

Lanalisi di tipo statistico for-
nisce chiaramente una prima
valutazione dell’accuratezza del
lavoro effettuato nell’applicare
la metodologia in tutte le sue
fasi: la verifica stessa dei risultati
¢ basta su fotointerpretazione e
quindi anche gli errori riscontra-
ti sono di fatto interpretati attra-
verso la sola lettura del territorio
da immagini telerilevate a media
risoluzione.

Analizzando i risultati inerenti la
classe dei punti con potenziale
presenza di amianto la percen-
tuale di accuratezza ¢ risultata
del 95,9%.

Nel 2,6% dei casi in cui il mo-
dello ha fornito indicazioni di
potenziale bonifica la verifica ha

ESITO MODELLO MAIA indicato presenza di amianto:
. tali casi seppur percentualmente
Previsti Falso ... . .

minimi non incidono sul risul-

Bonificati Positivo tato atteso finale, individuando
P s 2,6 1,5 100.0 o
PERCENTUALI comunque coperture su cui si
VERITA Verita intende indirizzare attivica di
CAMPIONE  bonificati 11,8 88,2 0,0 100,0 tende indirizzare Pativitd d
STATISTICO  Verita Falso verifica con sopralluogo. Solo
Positivo 12,5 0,8 86,7 100,0 I'1.5% dei casi riguarda invece
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situazioni in cui in cui il modello
non ha individuato coperture
con amianto rispetto alla realta
riscontrata con il controllo finale.
Per quanto concerne la classe
delle potenziali bonifiche la
percentuale di accuratezza netta
risulta pari all’88,2%. Tale va-
lore apparentemente inferiore

ai valori di accuratezza registrati
sulle coperture in amianto, va
perd analizzato congiuntamente
alle altre percentuali riportate in
tabella: I'11,8 % dei punti non
classificati come bonifica rien-
trano infatti nella classe delle co-
perture con amianto, mentre la
percentuale di erronea classifica-
zione (copertura non in amianto
o falso positivo) ¢ pari allo 0%.
Cio significa che la totalita dei
casi (100%) indica comunque la
presenza di amianto ad una certa
data, fornendo quindi una cor-
retta indicazione per lo svolgi-
mento delle attivita di sopralluo-
go e verifica in campo da parte
dei Dipartimenti Territoriali.

Risultati

Lapplicazione della metodolo-
gia MAIA per l'estensione e il
completamento della mappatura
sulla scala regionale ha permesso
di individuare circa 33.000 nuo-
vi edifici di cui circa 27.000 con
attuale presenza di MCA.
Attraverso I'analisi multitem-
porale la metodologia ha con-
sentito di identificare inoltre
circa 6200 casi di coperture che
hanno subito nell’arco temporale
considerato (2010-2020), delle
trasformazioni legate a potenziali
processi di bonifica.

Sono state riscontrate molte
situazioni, anche con caratte-
ristiche dimensionali rilevanti
(coperture industriali di migliaia
di mq), che allo stato attuale
sarebbero difficilmente rilevabili
con le sole attivita di verifica in
campo in quanto ormai total-
mente rinnovate e senza traccia
delle situazioni pregresse.

BT
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Fig. 6 - Esempio di dashboard per il monitoraggio in tempo reale delle attivita di verifica dei risultati.

Cio consente da una parte di
avere elementi di conoscenza
utili a valutare i procedimenti di
bonifica attuati, dall’altra di ri-
costruire e aggiornare nel tempo
un quadro di riferimento dello
stato del territorio e delle sue
evoluzioni.

Lapplicazione della metodologia
all'interno dell’area prioritaria
gia oggetto della prima mappa-
tura si ¢ posta invece l'obiettivo
di individuare potenziali cambia-
menti intercorsi sulle coperture
in amianto gia verificate da parte
di Arpa negli anni passati.

Tale ipotesi progettuale nasce dal
fatto che tali coperture possono
aver subito, in data successiva al
controllo in campo, trasforma-
zioni e bonifiche non segnalate o
non ancora verificate.

Attraverso 'applicazione del mo-
dello MAIA su ortofoto di anni
diversi ¢ stato possibile analizzare
e confrontare I'evoluzione nel
tempo degli indici di probabili-
ta di presenza di amianto sulla
stessa copertura ed individuare
cosl i casi potenziali di bonifica o
rimozione dell’edificio.

In questo modo sono stati iden-
tificati circa 4.900 casi di nuove
potenziali bonifiche ed ¢ stata
confermata la presenza di MCA
su oltre 36.400 coperture. I suc-
cessivi sopralluoghi e controlli

in campo da parte dei tecnici
dell’Agenzia potranno conferma-
re o meno il processo di bonifica
dell’amianto e aggiornare il
quadro di conoscenza sullo stato
della presenza dell'amianto su
base regionale.

A termine dei lavori, tutti i risul-
tati sono stati quindi elaborati
ed integrati nel geodatabase del
Sistema Informativo Mappatura
Amianto [9] e messi a disposi-
zione dei dipartimenti territoriali
per 'avvio delle nuove fasi di
sopralluogo, verifica e analisi.

Conclusioni

Lesperienza maturata in
Piemonte negli anni ha dimo-
strato le potenzialita e I'effica-
cia del telerilevamento e delle
tecnologie di analisi GIS, quali
strumenti fondamentali per I'a-
nalisi speditiva su vasta scala e in
particolare per i processi di map-
patura a scala regionale, come
richiesto dalla normativa vigente.
Il processo di riconoscimento e
classificazione delle coperture in
cemento amianto, sia in loco e
ancor piu da telerilevamento, ¢
tuttavia fortemente condizionato
dalla complessita e dall’estre-

ma variabilita delle differenti
tipologie di prodotti e materiali
impiegati in edilizia nel corso dei
decenni. Per tali motivi, anche
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durante le attivita di sopralluogo
per la verifica in campo delle
coperture ¢ frequente la necessita
di dover ricorrere, oltre all’analisi
visiva e fisico-meccanica, a speci-
fici campionamenti e successive
analisi chimico-fisiche di labora-
torio per accertare con sicurezza
la presenza dei minerali asbesti-
formi nei materiali.
Ciononostante, quanto realiz-
zato nello sviluppo del modello
MAIA, dimostra come ['utilizzo
integrato del remote sensing e
delle nuove tecnologie di deep
learning possano aprire possibi-
litd e scenari di analisi assoluta-
mente sorprendenti.

La capacita delle reti neurali di
apprendere e analizzare in modo
massivo grandi moli di dati, at-
traverso la sola lettura di imma-
gini, consente di attuare processi
di analisi che per dimensioni e
scala non sarebbero altrimenti
attuabili con metodi tradizionali.
Selezionare e discriminare fra
milioni di oggetti permette di
aumentare la capacita predittiva
e di individuare quelle tipologie
di coperture su cui concentrare
le verifiche, guidando in modo
mirato e piu efficiente le campa-
gne di controllo in campo.

Il progetto, realizzato con sole
risorse interne e senza investi-
menti aggiuntivi, ha permesso
di completare in tempi molto
ridotti la mappatura sull’intero
territorio regionale e di impo-
stare un modello per il monito-
raggio periodico dei processi di
bonifica.

In questo senso riteniamo che

il lavoro effettuato e i risultati
raggiunti rappresentino oltre che
un modello innovativo di ricerca
applicata replicabile anche in
altre realta regionali, uno stru-
mento fondamentale per I'azione
di Arpa e pili in generale per il
perseguimento degli obiettivi
definiti dal Piano Regionale
Amianto.
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ABSTRACT

In 2013 Arpa Piemonte launched a first mapping of buildings potentially contain-

ing asbestos cement that identified over 120.000 roofs in the most densely populated
areas of Regione Piemonte. The map was based on supervised image classification
techniques and traditional photo interpretation.

In 2020 (based on an experimental activity launched in 2019), Arpa Piemonte created
and applied a model called MAIA (Mapping of Asbestos with GIS and Artificial Intel-
ligence techniques) aimed at extending the mapping started in 2013 to the whole Pie-
monte area and including the monitoring of asbestos roofs transformation over time,
already subjected to inspection, located in the areas analyzed in the first mapping.
MAIA has identified over 26.600 new buildings on a regional scale with potential
presence of asbestos and over 6.200 buildings whose roofs have undergone, poten-

tial remediation processes between 2010 and 2020. In the area already subjected to
inspection, the model confirmed the presence of asbestos in over 36.400 roofs and it
has identified over 4.900 cases of new potential remediation.
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