A

Webinar
Le imhovaznohhnélaitieercadielle finfrastnuttare rstfada

14 luglio 2021

T T
A i fentifica infrastrutture Trasporto

ssociazione Scientifica

Algoritmi di Madfimeleeathpg eramalisegaeastatistich
per |'anallisi diellaree8ihenza el tnirastrutidre

Nicholas Fiorentini
SALI NIAYSYG2 RA LYISIYSNARI [/ AQGAES S LYRdAzZAOGNALF T S
56122, Pisa
nicholas.fiorentini@phd.unipi.it




Obiettivo della ricerca

Area di studio e metodologia
Raccolta dati @reprocessing
Algoritmi di Machine Learning

Principali risultati e casi studio

Conclusioni

Nicholas Fiorentini Algoritmi di Machine Learning e analisi geostatistiche per I'analisi della resilienza delle infrastrutture



Obiettivo della micerea @

Definire una metodologia per quantificare e mappareil movimento della superficieal di
sotto delle pavimentazionistradaliinnescatoda fattori ambientali,comela subsidenza

Conlo scopodi prevederela velocitadi deformazionein [mm/anno], sonostati utilizzatt

A Interferometria su immagini da Radar ad Apertura Sintetica (INSAR e algoritmo
PersistentScatterer¢ INSARPSINSAR

A Analisigeo-statistiche e geo-spazialiin ambienteGIS

A 4 Algoritmi di MachineLearning(MLA)

N
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LattecntcadASAR

LatecnicalnSARsfrutta le informazioni di fase delle immagini SARper determinaregli spostamenti
del suolotra due diverseacquisiziondel sensore montato suun satellite (Sentinel).
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Latecnica lfSAR

L'evoluzionalell'interferometriaa due immaginie rappresentatadall'algoritmo PSINSAR che sfrutta
lunghe serie temporali di immagini SAR per selezionareparticolari bersaglipuntuali (i cosiddetti
PersistentScatterel) chepresentandfirma elettromagneticastabilenel tempo.

City of Pistoia

Master

— Slaves,
>20 SAR images
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Possiamo identificare una funzione che metta in relazione danni stradali e fattori ambientali sfruttando |
misurazioni dePersistentScatterers?
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Metodologia
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Raccolta Dati

Preprocessing
in GIS

Definizione

degli Input

Forward
Backward
BiDirectional

Algoritmi
Wrapperper

selezione input

Miglior set

Elevation Aspect _
River Network Slope Elevation
Land Use Con\écirglzrgﬁgdex Rainfall
AreaType SlopeLength Distancefrom
Raingaugebcalization TPI rivers
Landslideoccurrences TRI .
Earthquakeoccurrences VTR D'Stanc_efrom
PSINSAR measures SPI landslides
Landslidesusceptibility T™wWI Earthquake
Floodsusceptibility RiverDensity susceptibility
Erosionsusceptibility ~ Rainfall - AreaT
Drainagecapacity _ Wind Exposition Areatype
Sandcontent lefuswe SoIaRa_dla_ltlon R|verDens|ty
. Direct SoIaRadlat_lo_p Silt content
Siltcontent Earthquakesusceptibility
Claycontent Distancefrom rivers Claycontent
Organiccontent Distancefrom landslides
T

degli input

Suddivisione
Definizione random in
Training set Train/Test
(70-30%)

iperparametriattraverso
10-Fold Cros&/alidation

Determinazione

& Test set

Training set

=
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R
RMSE
MAE

R Diagramma di Taylor
+ T

Goodnesf-Fit

?—

\/

PredictivePerformance %

Mappatura dei

movimenti di
superficie

Identificazione
sezioni stradali
critiche




Data Preprecessinplinput features
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Data Preprecessinplinput features
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Daia PreprocessingOutput Tatrget

¢

Velocita di deformazione medidi* Persistent Scatterers (dal 2014 al 2019)
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Fasedd FEgaiuw &election

&

1. Ridurreproblemdi overfitting
2. Ridurrelacomplessitée migliorareft QA YV I SNLINB Ul 0 A f A (L
3. Ridurreil costocomputazionalgert QF t t S;y I YSY U 2
4. Otteneremiglioriprestazionin termini di capacitadi generalizzarsunuovidati.
Algoritmi di Wrapper Feature Selection
(Backward, Forward, BDirectional)
Setinizialedi - Generazione di Allenamento di ‘ Miglior
input un subset un MLA Subset
(RandomFores)
Performance
k L’ (RMSE) J /
}{
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Classificatonadk Regiession: Erg R

[ QF f 3 eARAidenfifica una struttura ad albero, binaria, suddividendo

Nodo Radice ripetutamenteil setdi addestramentdn zoneomogenee chiamatenodi.
D Le regole decisionaliper la suddivisionedi ciascunnodo padre nei nodi
__ figlio vengono apprese automaticamente dai dati di addestramento Tali
[dir:;‘i'z‘ijo'ne U regolesifondanosu specificivalori «cut-point» delle input features,e sono
/ determinatida uno specificoalgoritmo(Recursivdlartitioning.

Q Q E D In ciascunnodo foglia (ultimo livello del CART¥)o0no presentiosservazioni
omogeneeper caratteristiche,ed il CARTpropone un valore del target

output (effettua la previsione)per ciascunadi essi

e A Soluzione interpretabiladella previsione;

Nodi Foghia A Selezioneautomatica delle variabili che li rende insensibilia variabili
irrilevanti, outliers ed allascaladeglistessiinput;

A Efficiente(veloce da addestrare);

=
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~ SupportVector Machine (SYNX) B

Kernel High dimensional
Function Feature Space

Feature Space

[ QARSI f QI S\AVR MAppare? dati di addestramentoin un nuovo spaziovettoriale a maggior dimensionalita
medianteunafunzione Kernel Successivamentegentificareun iperpianoottimale in tale nuovo spaziovettoriale che si
trovi vicinoa quante piu osservazionpossibile minimizzandouna specificalossfunction.

La SVM propone dungque una regressionelineare in uno spazio vettoriale multidimensionale necessarioa rendere
linearmentecorrelabilile input features

X
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RanttomFerest(RAP

LaRandomForeste unEnsembld_earnerbasato sull'aggregazione di diversi CARRlgoritmo implementa due concetti
chiave (da cui il nome «randomx):

A BootstrapAggregation Campionament@asualedei dati di addestramentadurantela costruzionedei CART

A FeatureRandomnessSottoinsiemicasualidi input featuresconsideratedurantef Q A R S vy (i delfe deGidiohrilediy” S
ciascumodo.

Pertanto, I'RF addestra un enorme numero di CARThon correlati che funzionanoin
parallelo.

Quando una nuova osservazioneviene presentataalla RF,la previsionefinale viene 0
calcolatacomela mediadi tutte le previsionidei CART

Y(w)
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Boostet Regressiond¢cBR)

"y

Computing
Residuals

———>

Computing
Residuals

"y

—

"y

Il BRTe un EnsembleLearnerbasato sull'aggregazionedi diversi CARTche sfrutta il processodi Boosting Invecedi
allenareCARTn parallelo(comenellaRF) nel BRTessivengonoallenati uno dopof QI , & agdikidtiin seriel £ £ Q9 y 4 S

Ad ogni iterazione, viene addestrato un CARTaggiuntivo sui residui dell'iterazione

precedentee vieneaggiuntoall'Ensemble

o) Y(w) - Y(w)
Quando una nuova osservazioneviene presentata al BRT,la previsione finale viene
calcolatacome la somma della previsione del primo CARTe la sommadi tutte le
previsionifatte daglialtri CARoderateda un tassodi apprendimento(learningrate).
TAng Nicholas Fiorentini Algoritmi di Machine Learning e analisi geostatistiche per I'analisi della resilienza delle infrastrutture 17




Risultatr: FasedldFEeatdr&sleciton

Wrapper Feature Selection Approaches

Wrapper Forward Feature K Backward Feature\ Bi-Directional Feature
Type Selection Selection Selection
Elevation Elevation Elevation
Rainfall Rainfall Rainfall
Dlsta_nce — Distance from rivers Distance from rivers
rivers
Dlstance. fram Dlstance? — Distance from landslides
Selected landslides landslides
Afisbmes Earthquake Earthquake Earthquake
susceptibility susceptibility susceptibility
Type of area Type of area Type of area
River density River density River density
Silt content Silt content Silt content
Sand content Clay content Sand content
Org content
Starting set No attributes All attributes No Attributes
Iterations 338 424 464
RMSE 0.393 \ 0.390 J 0.391

Considerando 29 input features inizialiil BackwardWrapperne individua 9

O2YS Af YAIEAZ2NI a2002AYyaASYS RA Ay Lz SI d
degli algoritmi Machine Learning
X
ﬁAS'T Nicholas Fiorentini Algoritmi di Machine Learning e analisi geostatistiche per I'analisi della resilienza delle infrastrutture 18




Risuliatl: GoFeePRrédicived?erformance
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Risuliatl: GoFeePRrédicived?erformance

0 0.1 0.2 [+ SYM O RF x BRT @ RT

25

SV

Training Testing Training Testing 2
Dev. St. [mm/anno] 2.032 2.017 2.036 2.050

-_ 0.977 0.901 0.988 0.950
RMSE 0.315 0.657 0.227 0.467

MAE 0.166 0.347 0.094 0.266

—
(4]

Standard Deviation

Training Testing Training Testing _ _
2.053 2.015 1.978 1.956 Sy
B 0999 0.956 0.983 0.947 oSl
0.030 0.440 0.269 0.483 g ;

MAE 0.016 0.264 0.157 0.282

B : : :
0 0.5 1 1.5
Standard Deviation

2
Reference Population
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Risuliati: Mappatura movimenti di superficie

@

La previsione dei movimenti della superficie e stata effettuata sull'intera area di studio,
composta ddl5 milioni di cellecon una risoluzione di 10x10 metri.

b 10°4P'OI'E 10059'0"E 11°q'0"E =Z z 10049'0"E 10059'0"E 11°OI'O"E % - 10°4|0I0"E 10°50'0"E 11ool.0..E =Z = 10°4I0l0"E 100510'0"E 1100I|0||E %
B o o S = 1 [=] = | £
S 1:350,000 [2 27 1:350,000 | S- 1:350,000 [2 ©- 1:350,000 [
% Y A I s ; s, T S 2 X <
3 @?& < Y v 3 P ¥ 3 e K N s 3 Ly 3 <
'a?‘ 3 . ; “‘-"—-«; e o - ‘_: 8 &L : : /
R Y E " * 3 / e ‘, . oo %
A & 5 § 38 . e s L GE | 2 £ i X
] Y- / ! _£ - & ] !.‘ e o - ]
) 4 i, N
% o z 4 zZ Z
= 3 e 5 £ 5 Z A 1 > 5 £ \ B
=2 B3 e B S S °
o <t ) < o < o
3 e ¥ 3 : B < 3 4 ¥ 3 , 3
AR f ' a1 O e
y 2 > i "3 ¢ 5 - Y' ‘d\\‘-( YQ“F.' ' £ i ﬁ"“' ; : ktzi& e
¥ :\ ‘ ) 2 N é} : ¥ \ & T ‘ ﬁr 4 %‘{ - { ~ s
v d i I‘& N A e # % s 7Y A
T z Y z ; e pd w z
z| N PR S Z| N 7 o Z| N ¢ P = % N >
o 2 Lo 8 3 / o © 4 Lo o - -3
8_ \ 'So 0| 7z { > :.0 8_ },"’ 3] o
o1 G 2 &l ? % ¢
< 4 < ] - < <
0 3 6 12 18 24 0 3 6 12 18 24 0 3 6 12 18 24 0 3 6 12 18 24
| s sy wmm Kilometers - e e Kilometers | e eeeesss s Kilometers O weeesw———— weeemm Kilometers
T T T
10°4b'0"E 1 0°Sb'0"E 11 °d'0"E 10°4b'0"E 10°56’0"E 11 °o'v0"|; 10°46'O"E 10°56'0"E 11 °0['0"E 10°40'0"E 10°50'0"E 11°0'0"E
RT @-125/-10CJ-15/-1 EW1.5/25 SVM -125/-10CJ-1.5/-1 BW1.5/25 BRT /1-125/-10J-15/-1 BW15/25 RF E-12.5/-10C-15/-1 EW15/25

(mm/year) J-10/-75 CJ-1/-05 WW25/5 (mml/year) 1-10/-75 [1-1/-05 WW25/5 (mmlyear) -10/-75 T3J-1/-05 EE25/5 (mm/year) [1-10/-75 [CJ-1/-0.5 MW25/5

B -26.33/-20[1-7.5/-5 [1-05/05MM5/7.5 Bl -2997/-201-75/-5 [1-05/05MM5/75 B -2955/-201-75/-5 [1-05/05MM5/7.5 B -2439/-201-75/-5 [1-05/0.5MM5/7.5
Bm-20/-15 [1-5/-25 [@EW05/1 MWM75/10.85 EM-20/-15 [1-5/-25 [105/1 MEM75/1250 W@M-20/-15 [ 1-5/-25 [@M05/1 MWM75/1128 EM-20/-15 [1-5/-25 [E005/1 WM7.5/10.36
Em-15/-125 [1-2.5/-1.5 EW1/15 Bl-15/-125 C1-25/-1.5 Bl1/1.5 Em-15/-125 [1-2.5/-1.5 @@1/15 E-15/-125 []-25/-1.5 @@1/1.5

CART SVM BRT RF

X
“ AS'T Nicholas Fiorentini Algoritmi di Machine Learning e analisi geostatistiche per I'analisi della resilienza delle infrastrutture 21
0

Associazione Scientifica infrastrutture Trasporto




Risuitat: Casossidthong SR4A35

SIT Nicholas Fiorentini Algoritmi di Machine Learning e analisi geostatistiche per I'analisi della resilienza delle infrastrutture 22

Associazione Scientifica infrastrutture Trasporto




