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Nel campo della visione artificiale e dell’ingegneria civile, la valutazione dei danni post-
disastro gioca un ruolo fondamentale, in particolare a seguito di eventi naturali come i
terremoti, dove edifici e strutture possono subire danni di varia gravita [1]. Una
classificazione efficace del livello di danno, che va da lieve a moderato a grave, e essenziale
per valutare l’integrita strutturale, al fine di ricalibrare i coefficienti di resistenza degli
elementi strutturali e guidare le decisioni di riparazione e ricostruzione [2]. Negli ultimi anni,
le reti neurali convoluzionali (CNN), grazie alla loro capacita di apprendere automaticamente
dalle immagini, sono emerse come un potente strumento per I’analisi e la classificazione delle
immagini, aprendo nuove possibilita nella valutazione dei danni post-terremoto [2, 3].

La motivazione alla base dell’utilizzo delle CNN per la classificazione dei danni strutturali
post-terremoto risiede nell’urgente necessita di una valutazione rapida e automatizzata dei
danni immediatamente dopo i disastri naturali. Tradizionalmente, tali valutazioni si basavano
in gran parte sull’ispezione visiva umana, che, sebbene preziosa, ¢ limitata dalla soggettivita e
dall’esperienza [1-3]. Il monitoraggio della salute strutturale (SHM) degli edifici, basato su
CNN, mira ad aumentare o sostituire 1’ispezione manuale con sistemi di riconoscimento
automatizzati.

Lo studio seguente, si focalizza sul confronto di diverse architetture CNN, come VGGL16,
VGG-19, ResNet-50, MobileNet, EfficientNet, ecc. [7, 8], ¢ sull’utilizzo della fusione dati di
diverse rappresentazioni dell’immagine [9], al fine di individuare la migliore strategia di
classificazione automatica del livello di danno degli edifici. 1l set di dati utilizzato in questo
studio deriva dal task 7 della PHI Net Challenge, organizzata dalla Pacific Earthquake
Engineering Research (PEER) Hub ImageNet Challenge, e dal database INGV DFM [6, 7].
Ogni immagine nel set di dati e stata etichettata manualmente da esperti strutturisti con il
corrispondente livello di danno in quattro classi: “Grave”, “Moderato”, “Minore” e “Integro”
[7]. Questo set di dati comprende una raccolta di 5000 immagini RGB, espanso ad oltre
20.000 tramite I’utilizzo di tecniche di data augmentation.

Gli esperimenti, sintetizzati in Tabella 1, hanno coinvolto dodici diverse architetture CNN,
i cui iper-parametri sono state opportunamente selezionati tramite validazione. Le prove
sperimentali hanno mostrato quale migliore architettura la VGG-16 che ha raggiunto
un’accuratezza di picco sul test set del 89,33% [7, 8]. Tali performance sono confermate
anche da altri indicatori, quali la precisione, il richiamo e I’F1-score. Tuttavia, & fondamentale
sottolineare 1 limiti degli approcci analizzati di discernere efficacemente tra le classi di danno
lieve e moderato. Queste sfide sottolineano 1’imperativo di aumentare e perfezionare i set di
dati, affrontando sia i vincoli di quantita che di qualita delle immagini.

In sintesi, questo studio illustra il potenziale delle CNN nella valutazione dei danni post-
sisma e fornisce una base per ulteriori ricerche nel campo dell’ingegneria civile, contribuendo
a migliorare la resilienza delle comunita colpite da eventi sismici.



Tabella 1 Risultati comparativi delle diverse architetture CNN analizzate nello studio.

Architettura Accuratezza Precisione Richiamo F1-score
Baseline CNN 82.33 83.80 82.30 83.10
AlexNet 82.75 83.96 82.75 82.35
MobileNet-V2 83.25 84.80 83.30 84.00
EfficientNet-B0 84.42 86.80 84.40 84.60
DenseNet201 84.66 86.20 84.70 85.50
GooglLeNet 85.50 86.50 85.50 85.40
ResNet50 87.50 89.14 87.50 87.69
ResNet101 87.67 89.40 87.67 87.79
XceptionNet 87.50 88.82 87.50 87.58
InceptionV3 87.83 88.61 87.83 87.89
VGG19 88.75 89.57 88.75 88.90
VGG16 89.33 89.53 89.33 89.37
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