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Abstract 

I cambiamenti climatici e le modificazioni dell’ambiente risultano tra le questioni più urgenti 

dell’Antropocene. Queste alterazioni sono in grado di generare effetti diretti e indiretti sulla maggior 

parte dei processi fondamentali del nostro pianeta, innescando crescenti preoccupazioni globali in 

merito alla biodiversità, alla sicurezza alimentare e alla produzione di energia. Negli ultimi 50 anni 

il principale responsabile dei cambiamenti globali risulta essere l’uomo, che attraverso l’uso 

massiccio di combustibili fossili e le alterazioni dell’ambiente ha determinato un’importante 

accelerazione in questi cambiamenti a livello globale. 

Tra i fenomeni che minacciano maggiormente l’integrità degli ecosistemi vi è l’alterazione dei 

“regimi di disturbo” (collegata direttamente e indirettamente al cambiamento climatico ed alle 

attività umane), che modifica gli elementi dell'ambiente biologico e/o fisico provocando 

trasformazioni altamente visibili, rapide e persistenti.  

Tra i disturbi più studiati, fortemente legati ai cambiamenti globali, vi sono gli incendi e le invasioni 

biologiche. Questi disturbi minacciano sempre più la biodiversità globale, l'economia, la sicurezza 

alimentare, come anche la salute umana.  

La modellistica ecologica e le tecniche di telerilevamento risultano uno strumento molto efficace per 

lo studio dei disturbi, in quanto permettono di individuare e caratterizzare questi fenomeni in 

maniera spazialmente esplicita, riuscendo anche a quantificare l’entità del danno. 

Il presente lavoro di tesi si inserisce in questo contesto attraverso l’approfondimento delle tecniche 

di modellistica ecologica e telerilevamento, ponendo come obbiettivo lo studio delle dinamiche tra 

vegetazione e fauna in relazione ai regimi di disturbo. L’attenzione è stata rivolta in particolare verso 

le due tipologie di disturbo precedentemente citate: gli incendi e le invasioni biologiche, che sono 

stati indagati all’interno di diversi ambiti (agronomico, sanitario, conservazionistico) e a diverse 

scale spaziali (locale e continentale). 

I risultati ottenuti potranno fornire utili approcci metodologici nella definizione e nell’attuazione 

delle politiche di conservazione e gestione dei disturbi, costituendo una grande risorsa soprattutto 

in considerazione delle problematiche che tali eventi comportano a livello di ambiente naturale ed 

antropico. 
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Introduzione generale e obbiettivi del progetto di dottorato 

I cambiamenti climatici e le alterazioni dell’ambiente sono tra le questioni più urgenti 

dell'Antropocene (Oliver & Morecroft, 2014) e innescano crescenti preoccupazioni globali in merito 

alla sicurezza alimentare, alla produzione di energia e alla carenza di acqua, generando grandi costi 

per società e ambiente (Pörtner et al., 2021). 

Il clima globale risulta fortemente interconnesso ed è un sistema in continua variazione da milioni 

di anni, in grado di generare effetti diretti (es. eventi meteorologici estremi, scioglimento dei 

ghiacciai e del permafrost) e indiretti (es. aumento delle carestie, maggiore diffusione di parassiti e 

agenti patogeni, perdita di servizi ecosistemici, maggiore incidenza di incendi) (Zhongming et al., 

2021) sulla maggior parte dei processi fondamentali del nostro pianeta. 

Ad oggi, i principali responsabili del cambiamento globale sono gli esseri umani che attraverso l’uso 

massiccio di combustibili fossili e le alterazioni dell’ambiente (es. deforestazione, allevamento e 

agricoltura intensivi), hanno determinato un’importante accelerazione in questi cambiamenti. 

Infatti, negli ultimi 50 anni le attività umane hanno causato modificazioni senza precedenti in molti 

dei processi che regolano la vita sulla Terra; in particolare nel clima e nella copertura del suolo, che 

regolano struttura e funzione degli ecosistemi oltre ai servizi da essi erogati (Folke et al., 2021).  

Tra i fenomeni che minacciano maggiormente l’integrità degli ecosistemi vi è l’alterazione dei 

“regimi di disturbo”, collegata direttamente e indirettamente al cambiamento climatico ed alle 

attività umane. I cambiamenti globali influiscono sui disturbi mediante l’alterazione dei tempi, 

dell’entità, della frequenza e della durata di questi fenomeni (Loehman et al., 2018). Il termine regime 

di disturbo descrive le caratteristiche temporali e spaziali generali di un “agente di disturbo”, come 

insetti, malattie, incendi e attività umana, e gli effetti che tale agente esercita su ecosistemi e 

paesaggio (Burton, Jentsch & Walker, 2020).  

I disturbi alterano la struttura dell'ecosistema, delle comunità o delle popolazioni modificando 

elementi dell'ambiente biologico e/o fisico. L’azione singola e/o le interazioni tra i regimi di disturbo, 

come ad esempio la co-occorrenza nello spazio e nel tempo di focolai di parassiti e incendi, possono 

provocare cambiamenti altamente visibili, rapidi e persistenti nella composizione e nella struttura 

del paesaggio e degli ecosistemi (Loehman et al., 2017). Comprendere come i modelli di disturbo 

alterati possano esercitare la loro azione sugli ecosistemi, risulta fondamentale per affrontare gli 

impatti esacerbati dai cambiamenti globali e per la progettazione delle strategie di gestione del 

territorio negli scenari futuri (Malhi et al., 2020). 

Uno dei disturbi più studiati è sicuramente l’incendio (sensu lato) che storicamente risulta tra i 

disturbi più importanti ed estesi sul pianeta. Questo fenomeno dipende fortemente dal tipo e dalla 

disponibilità di “combustibile” e nei prossimi decenni porterà probabilmente a grandi perturbazioni 

della copertura vegetale globale (Wu et al., 2012). Gli incendi causano rilevanti danni ambientali (es. 

degrado dei suoli, dell'acqua e della biodiversità) determinando ingenti costi economici e persino 

umani. La comunità scientifica concorda sul fatto che il cambiamento climatico porterà all’aumento 

degli eventi di clima caldo e secco e quindi all’intensificazione degli eventi di incendio (Seneviratne 

et al., 2012); per cui vi è urgente necessità di prevederne l'incidenza, l'intensità e la durata.  

Le metodologie più efficaci per lo studio degli incendi consistono solitamente nell’utilizzo dei dati 

satellitari che offrono una serie di efficaci tecniche per l’identificazione e la mappatura dell’entità 

dei danni, sia per la quantificazione dei costi economici associati a questi eventi che per la 
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valutazione del degrado degli ecosistemi (Szpakowski & Jensen, 2019). Una rassegna esaustiva dei 

dati e delle tecniche utilizzati a tale scopo è presentata nel Capitolo 2 del presente lavoro di tesi. 

Un altro dei disturbi fortemente legati ai cambiamenti globali e alle attività dell’uomo è sicuramente 

l’espansione delle specie aliene a discapito di quelle autoctone (Cerasoli, Iannella & Biondi, 2019). 

Le invasioni biologiche minacciano sempre più la biodiversità globale, l'economia, la sicurezza 

alimentare e persino la salute umana (Vilà & Hulme, 2017). Il successo delle specie aliene invasive 

(IAS) è dovuto principalmente alla loro capacità di diffondersi in nuovi territori e alla disponibilità 

di nicchie non occupate nella nuova area colonizzata (Moran & Alexander, 2014). Tale disponibilità 

può essere alterata dai cambiamenti globali che determinano quindi un aumento dell’invasività di 

queste specie (Mainka & Howard, 2010). Fermarne l’avanzata risulta molto impegnativo dal punto 

di vista gestionale ed economico, infatti il metodo più efficace per limitarne la diffusione è la 

previsione di nuove invasioni, allo scopo di ridurre al minimo il loro impatto sulla biosfera e sulle 

attività umane (Fournier et al., 2019).  

La modellistica ecologica e le tecniche di telerilevamento (da drone e/o satellite) risultano uno 

strumento molto efficace per l’identificazione e la quantificazione delle aree vulnerabili 

all'invasione, in quanto permettono di individuare e caratterizzare con precisione gli habitat adatti 

per queste specie (Bradley & Fleishman, 2008). Una descrizione più accurata di queste metodiche è 

riportata nei Capitoli 1 e 2 del presente lavoro di tesi. 

Lo studio dei regimi di disturbo si inserisce in diversi contesti internazionali di sviluppo sostenibile 

tra cui la più recente Agenda 2030 delle Nazioni Unite, che nel suo Goal 15 (La vita sulla terra), mira 

alla salvaguardia del patrimonio naturale costituito dagli habitat terrestri, al contrasto della 

desertificazione e alla perdita di biodiversità (United Nations, 2015). Tra i fenomeni che minacciano 

maggiormente la biodiversità e l’integrità degli habitat sulla terraferma vi sono appunto la 

proliferazione anomala degli incendi e la perdita di biodiversità a causa della diffusione delle IAS 

(Agenda 2030 - Goal 15.8).  

In tali contesti si inserisce il presente progetto di dottorato, che attraverso l’approfondimento delle 

tecniche di modellistica ecologica e telerilevamento, si pone l’obbiettivo di studiare le dinamiche tra 

vegetazione e fauna in relazione ai regimi di disturbo. Inoltre, con l’avvento di nuovi sensori 

satellitari e la necessità di elaborare enormi quantità di dati in tempi relativamente brevi, le carenze 

di approcci utili all’elaborazione e all’interpretazione dei dati sono diventate evidenti. L’esigenza di 

identificare nuove metodologie operative ha spinto dunque a concentrare l’attenzione 

sull’esplorazione di diverse tecniche che integrassero la modellistica ecologica con il 

telerilevamento. Per questo motivo tale progetto di dottorato ha focalizzato maggiormente 

l’attenzione sulle metodologie piuttosto che sulle tematiche, approfondendo le tecniche di 

modellistica ecologica e telerilevamento applicate ai regimi di disturbo. L’attenzione è stata rivolta 

in particolare verso le due tipologie di disturbo menzionate in precedenza (incendi e invasioni 

biologiche) che sono state indagate all’interno di diversi settori (agronomico, sanitario, 

conservazionistico) e a diverse scale spaziali (locale e continentale). Questa tesi intende dunque 

offrire una panoramica dei principi alla base della modellistica ecologica e del telerilevamento, 

riassumere lo stato dell’arte in relazione alle tematiche indagate e identificare le potenzialità e le 

problematiche dell’impiego di queste metodologie nell’ambito di alcuni importanti disturbi 

ecosistemici. L’obiettivo ultimo del presente progetto è dunque quello di offrire spunti generali di 

metodo, anche attraverso l’esemplificazione dei risultati ottenibili. A questo scopo saranno 
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presentati e discussi quattro casi di studio originali riguardanti diversi potenziali campi di 

applicazione legati ai disturbi ecosistemici. 

I risultati ottenuti a seguito della conclusione di questo progetto potranno fornire utili approcci 

metodologici nella definizione e nell’attuazione delle politiche di conservazione e gestione dei 

disturbi da un punto di vista spazialmente esplicito, soprattutto in considerazione delle 

problematiche sociali ed economiche che tali eventi comportano.  
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Struttura della tesi  

Il presente lavoro di tesi ha voluto fornire un contributo allo studio dei disturbi ambientali legati ai 

cambiamenti globali, focalizzando l’attenzione sulle tecniche di modellistica ecologica e 

telerilevamento in riferimento agli incendi e alla diffusione delle specie invasive. 

Nel testo vengono presentati i principali risultati conseguiti nel corso di questa ricerca. La tesi risulta 

composta da due sezioni principali: Parte I e Parte II. Nella prima, a carattere generale, vengono 

approfonditi i principali temi e le metodologie trattati (Capitoli 1 e 2), mentre la seconda comprende 

una selezione dei risultati degli studi effettuati durante i tre anni di progetto (Capitoli 3, 4, 5, 6).  
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Il Capitolo 1 presenta una discussione introduttiva sulla modellistica ecologica applicata alle scienze 

ambientali che ha lo scopo di contestualizzare le ricerche presentate nei capitoli successivi. 

Analogamente al precedente, il Capitolo 2 mostra una descrizione delle applicazioni di osservazione 

della terra, in particolare di telerilevamento (satellitare e da drone) e la loro possibile integrazione 

con la modellistica ecologica. 

Il Capitolo 3 espone i risultati di uno studio legato alla tematica delle invasioni biologiche con 

particolare riferimento ad una specie vegetale estremamente allergenica per l’uomo, Ambrosia 

artemisiifolia. Inoltre, questa specie infesta i campi coltivati incidendo sulla produttività agricola con 

conseguente perdita di fondamentali servizi ecosistemici (tra cui l’approvvigionamento di cibo). Lo 

studio si è concentrato sulla co-occorrenza tra Ambrosia artemisiifolia e il suo antagonista naturale, il 

Coleottero Crisomelide Ophraella communa. In questo contesto di "doppia" invasione, è stata valutata 

l'influenza dei cambiamenti climatici sulla diffusione dei due taxa attraverso modelli di nicchia 

ecologica e tecniche di post-modelling (GIS e telerilevamento satellitare). Le analisi sono state 

incentrate sul perfezionamento dei modelli di nicchia ecologica (presenti e futuri) attraverso 

l’utilizzo di dati satellitari e sulla valutazione della ricorrenza delle due specie nelle patches agricole 

indentificate, quantificando il grado di invasione in tutto il territorio europeo. I risultati di questa 

ricerca sono stati pubblicati nel 2019 sulla rivista scientifica internazionale International Journal of 

Environmental Research and Public Health, nell’articolo dal titolo “Investigating the current and future 

co-occurrence of Ambrosia artemisiifolia and Ophraella communa in Europe through ecological 

modelling and remote sensing data analysis” ad opera di Iannella M., De Simone W., D’Alessandro 

P., Console G. & Biondi M. 

Il Capitolo 4 riassume i risultati dell’analisi post-incendio effettuata in località Fonte della Vetica 

(Campo Imperatore – AQ) mediante dati ottici satellitari. Tale ricerca ha permesso l’identificazione 

dell’area colpita dal fuoco (e delle classi di severità dell’incendio) e lo studio degli habitat percorsi 

da incendio, allo scopo di individuare le dinamiche di recupero a breve termine della vegetazione. I 

risultati di questa indagine sono stati pubblicati nel 2020 sulla rivista internazionale Plant Sociology, 

nel manoscritto “The potentiality of Sentinel-2 to assess the effect of fire events on Mediterranean 

mountain vegetation” ad opera di De Simone W., Di Musciano M., Di Cecco V., Ferella G. & 

Frattaroli A.R.  

Il Capitolo 5 mostra invece i risultati di un’indagine effettuata sull’intera Africa sub-sahariana, 

riguardante Jatropha curcas, una pianta di interesse economico (produzione di biodiesel), e alcuni dei 

suoi principali antagonisti, rappresentati dalle specie di coleotteri del gruppo Aphthona cookei. 

Questo lavoro ha avuto come obbiettivi l’utilizzo di modelli di nicchia ecologica e analisi GIS post-

modelling, per individuare i territori climaticamente idonei (presenti e futuri) per entrambi i taxa; 

l’identificazione delle aree in cui  Jatropha curcas può potenzialmente crescere senza subire la 

presenza delle specie del gruppo Aphthona cookei; e la quantificazione delle perdite economiche, sia 

in termini di sequestro del carbonio (servizio ecosistemico) che di produzione di biodiesel quando 

si verifica la co-occorrenza tra le due specie. I risultati di questa ricerca sono stati pubblicati nel 2020 

sulla rivista scientifica internazionale Global Change Biology - Bioenergy nell’articolo scientifico dal 

titolo “Assessing influence in biofuel production and ecosystem services when environmental 

changes affect plant–pest relationships” ad opera di De Simone W., Iannella M., D’Alessandro P. & 

Biondi M. 

Infine, il Capitolo 6 presenta i risultati dello studio su Brachypodium genuense, una graminacea 

caratteristica delle prime fasi di colonizzazione delle praterie primarie nella catena appenninica. La 
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specie è stata scelta a causa del suo comportamento “invasivo” che determina un cambiamento nella 

struttura delle comunità, nella composizione delle specie e nella perdita di biodiversità. Lo scopo 

principale di questo lavoro è stato l’identificazione e la quantificazione delle superfici invase da 

Brachypodium genuense sull’altipiano di Campo Imperatore (L’Aquila), utilizzando i dati satellitari 

Sentinel-2 e l’individuazione dei driver topografici della specie target, integrando i dati telerilevati 

con i modelli di nicchia ecologica (nicchia topografica). I risultati di questa ricerca sono stati 

pubblicati nel 2021 sulla rivista scientifica internazionale Remote Sensing, nell’articolo dal titolo 

“From Remote Sensing to Species Distribution Modelling: An Integrated Workflow to Monitor 

Spreading Species in Key Grassland Habitats” ad opera di De Simone W., Allegrezza M., Frattaroli 

A.R., Montecchiari S., Tesei G., Zuccarello V. e Di Musciano M. 
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Parte I  

Capitolo 1. La modellistica ecologica nelle scienze ambientali 

 

1.1 Introduzione 

Negli ultimi anni la crisi della biodiversità è sempre più accentuata (Koh et al., 2004), con effetti 

sempre più percepiti non solo dalla comunità scientifica ma anche dal grande pubblico (Bernardo, 

Loupa-Ramos & Carvalheiro, 2021). A causa dei cambiamenti climatici e di uso del suolo molte 

specie vegetali e animali sono in declino sia localmente (Iannella et al., 2020) che a livello globale 

(Early et al., 2016; Iannella et al., 2019; IPBES, 2019), con popolazioni che svolgono alcune importanti 

funzioni ecosistemiche segnalate come in diminuzione o sull'orlo dell'estinzione locale (o globale) 

(Johnson et al., 2017). Tra queste, le specie che forniscono i servizi ecosistemici attirano l'attenzione 

degli stakeholder, per la loro importanza economica (Daily et al., 2011). Il ruolo fondamentale che 

tali servizi svolgono è multiforme, spaziando dall'approvvigionamento alimentare e ripartizione 

dell'acqua fino alla regolazione del clima e alla produzione di specifici prodotti commerciabili 

(Secretariat of the Convention on Biological Diversity, 2020). 

Come risposta a questa crisi globale, la comunità scientifica si è sforzata di implementare nuovi 

metodi per aumentare la conoscenza in tali ambiti al fine di trovare soluzioni adeguate.  Sono stati 

sviluppati quindi approcci e metodologie in grado di prevedere la probabile e futura distribuzione 

degli organismi viventi sul pianeta (Guisan & Thuiller, 2005).  La crescita di questo settore di ricerca 

è stata possibile grazie all’integrazione delle più avanzate scienze bioinformatiche e biostatistiche 

con le scienze ambientali, discipline che permettono di accrescere la nostra conoscenza sui viventi e 

sui fattori che ne influenzano la distribuzione spaziale consentendo di migliorare la capacità di 

elaborare modelli predittivi, applicabili alla biogeografia e alla biologia della conservazione (Araújo 

& Peterson, 2012). 

Tutte le questioni legate all’ecologia e ai problemi di conservazione si svolgono in uno “spazio 

fisico”. Questo semplice fatto ha generato un interesse di lunga data da parte di scienziati e 

professionisti, ed è ormai risaputo che la quantificazione esplicita dello spazio in ecologia (ecologia 

spaziale), è necessaria per rispondere con precisione alle domande ecologiche e fornire utili soluzioni 

di conservazione e gestione (Fletcher & Fortin, 2018). 

Solo negli ultimi decenni, tuttavia, l'ecologia spaziale è davvero maturata. Con i progressi nella 

raccolta dei dati su scala territoriale sia ampia che fine, i dati sono ora ampiamente disponibili e 

spazialmente espliciti (Bradley et al., 2012; Dubuis et al., 2013). Allo stesso tempo, anche la crescita 

delle tecniche per analizzare, modellare e interpretare i dati spaziali è aumentata notevolmente negli 

ultimi due decenni (Guisan, Thuiller & Zimmermann, 2017; Fletcher & Fortin, 2018). Il sinergismo 

tra disponibilità di  informazioni geografiche, nuovi modelli e metodi per l'interpretazione dei dati 

spaziali ha portato a rapidi progressi nella comprensione dell'ecologia spaziale e della base 

concettuale  applicata al settore della conservazione e della gestione delle specie (Santos et al., 2006; 

Iannella et al., 2018). 
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I biologi hanno accettato sempre di più l'importanza dello spazio nella conservazione della 

biodiversità e dei servizi ecosistemici (Moilanen, Wilson & Possingham, 2009; Schägner et al., 2013). 

Lo spazio è rilevante per la conservazione in diversi modi: (a) è essenziale per la mappatura della 

biodiversità e dei servizi ecosistemici; (b) fornisce una guida per mitigare gli effetti del cambiamento 

ambientale; (c) facilita l'effettiva definizione delle priorità delle aree di conservazione; e (d) fornisce 

i componenti chiave degli strumenti e dei modelli utilizzati. Diverse teorie della biogeografia e della 

macroecologia forniscono basi spaziali per la comprensione e la mappatura della biodiversità 

globale. L'enfasi sulle componenti spaziali è emersa per la prima volta nel campo della biogeografia, 

dove c'era interesse nell'identificazione e nella comprensione delle distribuzioni delle specie e dei 

gradienti geografici della biodiversità in tutto il mondo (Orme et al., 2005; Dawson et al., 2017). 

Comprendere e prevedere la distribuzione delle specie è un punto focale dell'ecologia. I modelli 

predittivi della distribuzione delle specie sono utilizzati da diverso tempo sia nell'ecologia di base 

che in quella applicata e risultano fondamentali per la previsione degli effetti dei futuri cambiamenti 

climatici (Thomas et al., 2004), dei cambiamenti di uso del suolo (Martin et al., 2013; Nobre et al., 

2016), delle invasioni biologiche (Jiménez-Valverde et al., 2011; Iannella et al., 2019; Pili et al., 2020) 

e dell’identificazione di nuove aree protette (Cavieres et al., 2002; Wilson et al., 2005). Negli ultimi 

due decenni, c'è stata una grande crescita nell'applicazione dei modelli di distribuzione predittiva 

(Guisan & Zimmermann, 2000; Elith & Leathwick, 2009; Grüss et al., 2019). I modelli di distribuzione 

delle specie (SDM), i modelli di nicchia ecologica (ENM) e i modelli di idoneità all'habitat (HSM) 

descrivono tutti quei metodi che mettono in relazione la distribuzione delle specie (presenza o 

abbondanza) con variabili abiotiche attraverso la quantificazione delle superfici di risposta (cioè le 

relazioni della distribuzione delle specie con le variabili ambientali) (Guisan & Zimmermann, 2000; 

Guisan, Thuiller & Zimmermann, 2017).  

La modellistica ecologica racchiude al suo interno la classe di modelli utilizzati per quantificare le 

relazioni taxa-ambiente (es. idoneità all'habitat delle specie o nicchia ecologica), e come questi 

possano essere utilizzati per prevedere la distribuzione geografica delle specie, e comprendere i 

driver che influenzano queste distribuzioni (Pérez-Barbería et al., 2015; Gurevitch et al., 2016). 

Inoltre, è possibile modellare anche comunità, ecosistemi o biomi utilizzando approcci analoghi, 

direttamente come entità fisse o assemblando previsioni di singole specie. Ecco perché, ad oggi, si 

preferisce utilizzare il termine “modellazione di adeguatezza dell'habitat”, poiché non si riferisce 

solo alla modellazione di specie, ma più in generale alla modellazione di condizioni idonee per una 

data entità biologica (Guisan & Zimmermann, 2000; Guisan, Thuiller & Zimmermann, 2017). 

 

1.2 Elaborazione di un modello 

La modellistica ecologica consiste in metodi empirici che mettono in relazione le osservazioni delle 

specie raccolte sul campo (o dati di tipo museale) con variabili ambientali predittive, sulla base di 

una combinazione di curve di risposta derivate statisticamente (Guisan & Zimmermann, 2000; 

Guisan & Thuiller, 2005) che meglio riflettono l'insieme delle esigenze ecologiche della specie, 

approssimando la nicchia ambientale realizzata dalla specie. È necessario seguire una serie di fasi 

prestabilite per la costruzione di un modello, ognuna delle quali è importante ed a sé stante. 

1. Concettualizzazione  
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2. Preparazione dei dati  

3. Calibrazione del modello  

4. Validazione del modello  

5. Predizioni spaziali  

La fase concettuale della procedura di modellazione ecologica è un processo fondamentale, in 

quanto serve a identificare tutti gli aspetti che richiedono una decisione metodologica da prendere, 

nella prima fase del processo. Tali aspetti possono essere suddivisi in due categorie principali:  

1) Teoria e dati:  

I requisiti da definire sono: (a) le problematiche scientifiche e gli obiettivi per lo studio di 

modellizzazione (Austin, 2007; Elith & Leathwick, 2009); (b) una buona visione concettuale del 

modello utilizzato per rispondere alla/e domanda/e, basata su solide conoscenze ecologiche; (c) le 

principali assunzioni di base fatte durante la costruzione del modello e l'identificazione dei necessari 

predittori ambientali per le specie focali (es. Mod et al. (2016)), compresi quelli disponibili o 

mancanti (modello dei dati; Austin (2002)). Inoltre, questa prima fase richiede l'identificazione, se 

necessario, di una strategia di campionamento appropriata per la raccolta delle osservazioni delle 

specie (Hirzel & Guisan, 2002) e la scelta della risoluzione spazio-temporale oltre che dell'estensione 

geografica appropriata per lo studio. I dati sulle specie possono essere semplici osservazioni di 

presenza (es. occorrenze), presenza-assenza o abbondanza, basate su campionamenti casuali e/o 

stratificati sul campo, o basati su osservazioni ottenute opportunisticamente, come quelle 

provenienti da raccolte museali (Graham et al., 2004), da repository online (es. GBIF) o da remoto 

(es. telerilevamento; Andrew & Ustin (2009); De Simone et al. (2021)).  

2) Metodi di modellazione:  

Il secondo requisito è l’identificazione del metodo più appropriato per modellare le variabili di 

risposta (es. modello lineare generalizzato ordinale (GLM) per l'abbondanza di specie 

semiquantitativa, come l'abbondanza–dominanza di Braun–Blanquet delle classi di copertura 

vegetale nelle indagini fitosociologiche; Guisan & Harrell (2000)); il quadro di valutazione ottimale 

(es. tecniche di ricampionamento rispetto ad osservazioni realmente indipendenti); le statistiche 

necessarie per valutare l'accuratezza predittiva del modello (Pearce & Ferrier, 2000); e i metodi da 

utilizzare per derivare previsioni spaziali e temporali. Tuttavia, non è sempre possibile prendere 

tutte le decisioni necessarie nelle fasi iniziali di uno studio, in quanto ciò potrebbe essere dovuto alla 

mancanza di conoscenza della/e specie target o dell'area di studio e dei relativi dati.  

La modellistica ecologica richiede solitamente un ampio accesso alle risorse di un GIS (Geographic 

information System) e una delle difficoltà nella produzione di modelli efficaci risiede nella necessità 

di combinare modelli statistici e GIS. Mentre per le grandi strutture di dati spaziali e i database estesi 

questa limitazione esiste ancora in una certa misura, nell'ultimo decennio ci sono stati importanti 

miglioramenti, principalmente in termini di funzionalità di pacchetti standalone (capaci di 

funzionare da soli o in maniera indipendente da altri oggetti o software) per la modellazione 

dell'idoneità dell'habitat (es. Maxent, OpenModeller, GRASP) e l’ambiente statistico R in continua 

evoluzione. Molti pacchetti R possono ora gestire diversi tipi di dati spaziali e sono in grado di 
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simulare adeguatamente gran parte delle funzionalità di un GIS (Guisan, Thuiller & Zimmermann, 

2017).  

La prima fase di raccolta dei dati consiste nella costruzione di un dataset di presenza-assenza della/e 

specie oggetto di studio. Questo viene fatto raccogliendo sia dati sul campo, utilizzando un disegno 

di campionamento appropriato, sia estraendoli da database di grandi dimensioni, atlanti o collezioni 

museali (es. GBIF, Map of Life, Atlas Flora Europaea, BIEN). Quando si utilizzano database pre-

esistenti, non si ha alcun controllo sulla progettazione; quindi, è importante in questo caso 

verificarne accuratamente la robustezza. Nella seconda fase di preparazione, i dati vengono raccolti 

e gestiti per specie target, selezionando in seguito le variabili ambientali da utilizzare.  

Esiste un gran numero di set di predittori ambientali disponibili che vanno dalla scala globale a 

quella locale e sono rappresentati principalmente da dati telerilevati e rielaborati (es. Indici spettrali, 

Indici biofisici, Modelli digitali di elevazione, Dati climatici, Dati di uso/copertura del suolo). 

La calibrazione del modello è una fase molto importante per valutare i modelli di presenza-assenza, 

in cui le probabilità previste sono contrapposte alle presenze proporzionali osservate (o probabilità 

osservate) nei dati di test. La calibrazione del modello può essere realizzata attraverso due approcci 

generali. Il primo fa uso di grafici di calibrazione dove i dati di convalida vengono raggruppati in 

base alle probabilità previste. Mettendo in comune le osservazioni dai dati di convalida, è possibile 

calcolare la proporzione di posizioni occupate (piuttosto che basarsi esclusivamente su dati binari). 

Questi grafici possono essere comparati qualitativamente o quantitativamente, ad esempio 

confrontando rette di regressione (es. intercetta, pendenza) che si adattano ai diversi grafici di 

calibrazione (Guisan, Thuiller & Zimmermann, 2017). Il secondo approccio consiste nell’utilizzo di 

alcune metriche, come quelle che si concentrano sull'errore e sulle verosimiglianze (Lawson et al., 

2014). 

La quarta fase consiste nella valutazione del modello; non esiste in questo caso una definizione 

universale di valutazione del modello perché quest’ultimo può essere valutato solo per un uso 

previsto (Rykiel, 1996). Il requisito minimo per un modello è la robustezza delle sue ipotesi 

ecologiche, mentre un modello che mira a prevedere le distribuzioni deve essere robusto da una 

prospettiva di capacità predittiva (Mac Nally, 2000; Guisan, Edwards & Hastie, 2002). 

La stima della capacità predittiva è il metodo di valutazione più comunemente utilizzato negli studi 

che si avvalgono della modellistica ecologica. Solitamente tale valutazione si considera come la 

procedura complessiva che mira a valutare la forza del modello, sia in termini di applicazione dello 

stesso che per prevedere dati indipendenti (capacità predittiva; "testing") sia in termini di 

significatività ecologica del modello sottostante (realismo ecologico). 

Per riassumere, il set di dati di formazione viene utilizzato per addestrare gli algoritmi scelti, mentre 

il set di validazione viene utilizzato per ottimizzarli, confrontarne le prestazioni ed eventualmente 

decidere quale algoritmo o parametrizzazione utilizzare e, infine, il set di “test” viene utilizzato per 

ottenere le caratteristiche prestazionali finali (Ruppert, 2004).  

L'ultima fase per l'elaborazione di un modello ecologico consiste nelle predizioni spaziali e 

nell'applicabilità del modello stesso. Quando si progettano modelli nel tempo o nello spazio la prima 

importante considerazione è valutare se le stesse condizioni ambientali prevalgono in entrambe le 

aree o periodi differenti, cioè quantificare in che misura l'ambiente (l'insieme delle condizioni 

ambientali che si trovano in una certa area in un dato periodo di tempo) è comparabile tra 

l'area/periodo utilizzato per il "model fitting" (area/periodo di addestramento) e l'area/periodo 

utilizzato per la proiezione del modello (area/periodo di proiezione). 
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1.3 Machine learning, telerilevamento e GIS post-modelling  

La modellistica ecologica, come detto in precedenza, possiede diversi campi d’applicazione che 

spaziano dall’ecologia di base a quella applicata, fino al campo della conservazione della natura, 

dello studio delle specie invasive, della valutazione degli effetti del cambiamento climatico e di uso 

del suolo. La modellistica ecologica viene impiegata anche per determinare l’idoneità e la vocazione 

agricola (Evans, Fletcher Jr. & Alavalapati, 2010; De Simone et al., 2020), identificare le aree più 

idonee per la reintroduzione delle specie (Hirzel et al., 2004; D’Elia et al., 2015) oltre a perfezionare 

gli inventari di biodiversità (Platts et al., 2010). 

Finora, questi modelli sono stati implementati mediante un'ampia gamma di strumenti statistici. Per 

più di un decennio sono state condotte analisi comparative su algoritmi basati su regressione e 

algoritmi basati su alberi (es. Random Forest) (Meynard & Quinn, 2007; Piri Sahragard, Ajorlo & 

Karami, 2018) o modelli basati su algoritmi di machine learning (Elith et al., 2006; Maher et al., 2014), 

e algoritmi parametrici e non parametrici (Thuiller, Araújo & Lavorel, 2003; Segurado, Araújo & 

Kunin, 2006). Con poche eccezioni (es. Maher et al. (2014)), la conclusione principale è stata che i 

modelli di presenza-assenza di solito funzionano meglio (Brotons et al., 2004) e che gli approcci alla 

modellistica ecologica proposti più recentemente, come il “boosting” o il “bagging” tendono a offrire 

prestazioni predittive più elevate (Elith et al., 2006); questo di solito dipende anche dal contesto, 

dalla distorsione dei dati, dalla risoluzione (Elith & Leathwick, 2009).  

Molti di questi algoritmi sono stati utilizzati negli anni anche nell’ambito della classificazione delle 

immagini telerilevate, i cui prodotti sono stati impiegati anche come predittori nella modellistica 

ecologica (Estrada-Peña, 1999; Gonçalves et al., 2016; Leitão & Santos, 2019).  

I dati telerilevati sono ampiamente riconosciuti per la loro applicabilità nel campo degli studi 

ecologici (Kerr & Ostrovsky, 2003; Pettorelli et al., 2005). Le applicazioni di questi dati includono la 

classificazione e la quantificazione delle caratteristiche del territorio, la modellazione della funzione 

dell'ecosistema (es. previsione della produttività primaria netta) e la mappatura del cambiamento 

di copertura del suolo (es. identificazione della perdita di habitat o l'imboschimento) (Elhag, 2011). 

I dati telerilevati sono stati utilizzati anche come proxy per la ricchezza delle specie e la biodiversità 

(Rocchini et al., 2014). 

In tempi recenti, grazie alla filosofia del movimento “open source”, i set di dati telerilevati risultano 

maggiormente disponibili, includendo ad esempio l'archivio di immagini dei satelliti Landsat 

(Wulder et al., 2012) e i prodotti di fenologia dello strumento MODIS presente sui satelliti Terra e 

Aqua (Zhang et al., 2003). Con molta probabilità i modellisti ecologici e i biogeografi continueranno 

ad espandere il loro uso dei dati telerilevati. La modellazione dell'idoneità dell'habitat, in 

particolare, ha visto una notevole crescita nell'applicazione dei dati acquisiti da remoto. Gli HSM 

utilizzano le relazioni empiriche tra la distribuzione di una specie e le variabili ambientali (es. clima, 

topografia e suolo) per prevedere habitat potenzialmente adatti in un determinato territorio 

(Franklin, 1995; Guisan & Zimmermann, 2000). I dati telerilevati possono misurare direttamente o 

fungere da proxy per variabili che influiscono sull'idoneità dell'habitat. Di conseguenza, l'inclusione 

dei dati telerilevati come variabili può migliorare l'accuratezza complessiva dei modelli predittivi, 

rendendoli interessanti per l'uso negli HSM (Bradley et al., 2012; He et al., 2015). 

Gli habitat delle specie sono influenzati da una serie di variabili ambientali a diverse scale. Per la 

scala da regionale a continentale, l'idoneità è maggiormente influenzata dal clima mentre, a scala 

paesaggistica, è modificata dall'uso/copertura del suolo e dalla topografia. L'idoneità è ulteriormente 
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modificata su scala locale dalle condizioni del suolo e dalla microtopografia (Pearson & Dawson, 

2003). Sfortunatamente, le misurazioni spaziali continue di queste variabili ambientali possono 

essere difficili da acquisire e molte variabili ambientali derivano sempre più da dati telerilevati. 

Le variabili bioclimatiche sono considerate un tipo di dati indispensabile nella modellizzazione della 

distribuzione delle specie. Tali variabili sono disponibili dal database WorldClim2 (Fick & Hijmans, 

2017) per l'intera superficie terrestre e a varie risoluzioni spaziali. Questo dataset, rispetto alla sua 

versione precedente (WorldClim), interpola i dati delle stazioni meteorologiche a terra con modelli 

di elevazione (SRTM e GTOPO30, entrambi telerilevati da satellite), distanza dalla costa e tre 

covariate derivate da satellite: temperatura massima e minima della superficie terrestre e copertura 

nuvolosa, ottenute mediante il sensore MODIS (satelliti Terra e Aqua). L'integrazione dei dati 

satellitari ha aumentato l'accuratezza della previsione per le variabili di temperatura del 5–15%, 

specialmente in quelle aree a bassa densità di stazioni meteorologiche (Fick & Hijmans, 2017). 

Un aspetto particolarmente importante e sempre più accreditato, associato alla modellistica 

ecologica, è l’ulteriore elaborazione dei modelli in ambiente GIS.  I sistemi di informazione 

geografica rappresentano una tecnologia attraverso la quale i dati spaziali possono essere acquisiti, 

archiviati, recuperati, visualizzati, manipolati e analizzati. Da una prospettiva analitica spaziale, ci 

sono vantaggi notevoli nell’integrazione tra i modelli ecologici e le capacità di elaborazione e 

visualizzazione di un GIS (Ortigosa, De Leo & Gatto, 2000; Iannella et al., 2018; Du et al., 2018). 

Un esempio di applicazione post-modelling è riportata nel lavoro presentato nel Capitolo 3 (Iannella 

et al., 2019) dove vengono perfezionati gli scenari di previsione costruiti a partire dagli ENM. Sulla 

base degli habitat preferiti (più idonei) dalla specie vegetale target (Ambrosia artemisiifolia), sono stati 

estrapolati i corrispondenti terreni coltivati in tutto il territorio europeo, utilizzando i dati satellitari 

Sentinel-2, il dataset GFSAD (Thenkabail et al., 2012) e il Corine Land Cover (CLC) 2018 (III livello). 

Incrociando i dati ottenuti con gli ENM in ambiente GIS, sono state generate previsioni più affidabili 

e vicine alla realtà dei singoli scenari di distribuzione delle due specie target (Ambrosia artemisiifolia 

e Ophraella communa). 

Il post-modelling è stato applicato anche per il calcolo delle potenziali perdite economiche in termini 

di stoccaggio del carbonio (servizio ecosistemico) e di produzione di biodiesel da parte di J. curcas, 

quando co-occorre con le specie del gruppo Aphthona cookei. Gli ENM ottenuti in questo studio 

(presentato in dettaglio nel Capitolo 5; De Simone et al. (2020)) sono stati intersecati in ambiente GIS 

con delle simulazioni di uso del suolo e con i modelli di stoccaggio del carbonio al fine di stimare i 

valori economici di produzione di carburante e di erogazione del servizio ecosistemico, in tutta 

l’Africa sub-sahariana. 

L’uso delle tecniche GIS di post-modelling per affinare i modelli ecologici è un efficace approccio 

che consente di rilevare e quantificare le probabili porzioni di territorio interessate dall’invasione di 

una specie invasiva e/o la co-occorrenza con una specie di interesse economico, consentendo di 

affrontare efficacemente azioni di gestione, soprattutto in considerazione delle problematiche sociali 

ed economiche che le specie alloctone invasive (IAS) possono comportare.  

Considerando l'esplicito riferimento spaziale, tale approccio integrato mira ad azioni specifiche volte 

alla futura gestione del territorio, per preservare sia la biodiversità che gli investimenti economici. 
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Capitolo 2. L’Osservazione della Terra per il monitoraggio 

ambientale 

 

2.1 Introduzione  

Il cambiamento ambientale globale, e il suo impatto su tutti gli aspetti della natura e della società, è 

oggi una delle sfide primarie dell'umanità, ancor più che nel 2003 (Earth Observation Summit, 2003), 

quando i governi e le organizzazioni internazionali si sono impegnati per una visione di un futuro 

in cui decisioni e azioni a beneficio dell'umanità sarebbero state prese mediante osservazioni della 

Terra coordinate, globali e sostenibili. 

La società odierna si trova ad affrontare sfide senza precedenti in termini di sostenibilità dei servizi 

ecosistemici, idrica ed energetica, sicurezza alimentare, resilienza ai rischi naturali, crescita 

demografica, pandemie da malattie infettive (Carpenter et al., 2006). Il cambiamento climatico 

supera tutte queste sfide con il potenziale di esacerbarle notevolmente nel prossimo futuro. Inoltre, 

in questo mondo interconnesso, l'impatto di un singolo evento può attraversare prontamente i 

confini portando conseguenze a cascata in luoghi anche molto lontani (Zhongming et al., 2021). Si 

rende quindi necessaria un'azione globale per rispondere alle sfide della società al fine di migliorare 

le condizioni di vita di tutte le persone, proteggendo al tempo stesso biodiversità ed ecosistemi 

(Brondizio et al., 2019). Soluzioni sostenibili ed eque richiedono decisioni intelligenti, basate 

sull'evidenza che riconoscano i collegamenti tra le cause e gli impatti sul pianeta (Ali, Xu & Ahmad, 

2021).  

Le osservazioni della Terra da diverse fonti, dai satelliti alle piattaforme aeree, dalle piattaforme a 

terra agli osservatori umani (Citizen science), se integrate insieme, forniscono potenti strumenti per 

comprendere le condizioni passate e presenti dei sistemi terrestri, nonché le interazioni che li 

coinvolgono (Haklay, Mazumdar & Wardlaw, 2018). Questi strumenti uniti alle migliori conoscenze 

forniscono, insieme a dati di varia natura (es. dati ambientali, socioeconomici) che descrivono 

l'ambiente globale, possibili soluzioni utili alla risoluzione dei problemi ambientali, alla mitigazione 

dei rischi e alla fornitura di previsioni del futuro comportamento dei sistemi terrestri. In quanto tali, 

le osservazioni della Terra sono una componente indispensabile per misurare e monitorare i nostri 

progressi nell'affrontare le sfide che il nostro pianeta ci presenta (O’Connor et al., 2015). 

Il termine "Osservazione della Terra", nella sua accezione più ampia, si riferisce a qualsiasi 

informazione raccolta sui sistemi fisici, chimici e biologici della Terra. Le osservazioni della Terra 

possono quindi includere misurazioni effettuate da termometri e anemometri; foto scattate da 

fototrappole; immagini radar derivate dai dati acquisiti dai sensori a bordo di aeroplani o satelliti; 

informazioni raccolte dai collari GNSS posti su determinate specie animali. Le osservazioni della 

Terra comprendono sia le osservazioni in situ, che sono osservazioni dirette effettuate in prossimità 

dell'oggetto o del fenomeno di interesse, nonché le osservazioni a distanza (telerilevamento) 

(Kansakar & Hossain, 2016). 

Il telerilevamento è definito come l'acquisizione di informazioni su un oggetto o fenomeno 

attraverso un dispositivo che non è in contatto fisico con l'oggetto stesso (Lavender & Lavender, 

2015; Elachi & Van Zyl, 2021). I dati di telerilevamento sono quindi un sottoinsieme 
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dell’osservazione della Terra. Il termine "rilevamento remoto" è ora comunemente usato per 

descrivere la scienza dell'identificazione, dell'osservazione e della misurazione di un oggetto senza 

entrare in contatto diretto con esso (Lechner, Foody & Boyd, 2020). Per registrare queste 

informazioni vengono utilizzati dei dispositivi noti come sensori, montati su piattaforme di diverso 

tipo. Le comuni tecnologie di telerilevamento includono fototrappole, spettrometri di campo, 

sensori acustici terrestri e acquatici, nonché sensori a bordo di droni, aerei e satelliti (Pettorelli et al., 

2018).  

Il telerilevamento satellitare si riferisce all'acquisizione di informazioni su un oggetto o fenomeno 

attraverso sensori a bordo dei satelliti. I sensori spaziali sono disposti su satelliti in orbita attorno 

alla Terra tra i 500 e gli 800 km di quota. Le immagini satellitari sono state inizialmente utilizzate 

solo a scopo militare, per poi gradualmente passare a settori come geografia, geologia, meteorologia 

e scienze ambientali (Campbell & Wynne, 2011).  

Il Gruppo per L’Osservazione della Terra (GEO; www.earthobservations.org) ha finora identificato 

otto aree di beneficio per la società a cui i dati di osservazione della terra possono contribuire, 

insieme alla mitigazione del cambiamento climatico, che interseca tutte queste aree: biodiversità e 

sostenibilità ecosistemica; resilienza ai disastri; gestione delle risorse energetiche e minerarie; 

sicurezza alimentare e agricoltura sostenibile; gestione delle infrastrutture e dei trasporti; 

sorveglianza sanitaria pubblica; sviluppo urbano sostenibile; gestione delle risorse idriche. 

Esempi di applicazioni ambientali ed ecologiche basate sui dati satellitari includono il rilevamento 

e la mappatura delle barriere coralline (Goodman, Purkis & Phinn, 2013), delle mangrovie (Kuenzer 

et al., 2011) e delle praterie (Griffiths et al., 2020); il rilevamento e la mappatura delle colonie di 

pinguini imperatori (Fretwell et al., 2012); la mappatura dell'habitat del panda gigante (Ailuropoda 

melanoleuca) per l'intera Cina (Wang et al., 2010), nonché il monitoraggio dei cambiamenti della 

vegetazione negli habitat (Thenkabail & Lyon, 2016). 

Il telerilevamento si basa sul principio che tutti gli oggetti interagiscono con la radiazione incidente, 

cioè assorbono, riflettono, rifrangono o disperdono questa radiazione (Campbell & Wynne, 2011). 

La quantità di radiazione riflessa da un oggetto dipende dalle sue proprietà superficiali, come le sue 

dimensioni, l'orientamento, la geometria e la composizione chimica (Jackson & Huete, 1991). Tra i 

sensori più comuni utilizzati nel telerilevamento, vi sono quelli noti come radiometri (sensori 

spettrali passivi) che misurano l'intensità dell'energia elettromagnetica in diverse lunghezze d'onda. 

Proprio come l'occhio umano, i radiometri acquisiscono informazioni sulla radiazione riflessa in 

specifiche bande dello spettro elettromagnetico. Una banda in questo caso è definita come un singolo 

strato di un'immagine creata utilizzando uno specifico intervallo di lunghezze d'onda (Thenkabail, 

Lyon & Huete, 2018). Questi sensori possiedono determinate caratteristiche inquadrabili in termini 

di “risoluzione” divisa in quattro fondamentali categorie: risoluzione spaziale, radiometrica, 

spettrale e temporale. La risoluzione spaziale si riferisce alla dimensione del più piccolo oggetto 

osservabile rappresentato da un singolo pixel. La risoluzione spaziale è generalmente determinata 

dal sistema ottico del sensore utilizzato per acquisire i dati e dalla quota alla quale è posto il sensore. 

Le risoluzioni spaziali di tutti i sensori rilevanti per il monitoraggio della biodiversità variano 

attualmente da circa 50 cm a 10 km. La risoluzione temporale si riferisce al tempo di acquisizione 

dello stesso luogo tra immagini successive, solitamente dipendente dal tipo di orbita di un satellite. 

La risoluzione radiometrica rappresenta invece il numero di livelli distinti in cui è suddivisa 

l'intensità del segnale; quindi, la risoluzione radiometrica più bassa possibile sarebbe quella fornita 

da un sensore che produce solo due livelli di intensità (bianco e nero). Infine, la risoluzione spettrale 
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si riferisce alla capacità di un sensore di definire determinati intervalli di lunghezza d’onda; quindi, 

più è ristretto l'intervallo di lunghezze d'onda a cui risponde un sensore, migliore è la sua risoluzione 

spettrale (CEOS, 2012). 

La maggior parte dei sensori a bordo dei satelliti registra informazioni della superficie terrestre 

misurando la radiazione naturale emessa o riflessa dal pianeta; questi sensori sono noti come sensori 

"passivi" e la luce solare riflessa è la fonte di radiazione più comunemente misurata. Un esempio di 

telerilevamento passivo è costituito dalle immagini multispettrali, che misurano la luminosità 

all'interno di diverse (generalmente da due a dieci) bande specifiche dello spettro elettromagnetico. 

Un altro importante esempio di acquisizione passiva è dato dai sensori iperspettrali che misurano 

l'energia in bande più strette e più numerose (fino a centinaia) rispetto ai sensori multispettrali. Con 

le immagini iperspettrali, le informazioni vengono generalmente raccolte su un intervallo spettrale 

contiguo (Thenkabail & Lyon, 2016). 

I sensori "attivi" invece si differenziano da quelli passivi perché emettono un impulso (es. 

microonde, infrarosso, UV) e successivamente misurano l'energia di ritorno mediante un rilevatore. 

Poiché emettono la propria radiazione, i sensori attivi "vedono" indipendentemente da altre fonti di 

energia, come il sole e possono essere utilizzati anche di notte, riuscendo a penetrare talvolta anche 

attraverso foschia, fumo e nuvole, eccezion fatta per i LiDAR che invece sono influenzati 

negativamente da questi fattori. L'interpretazione delle immagini dai sensori attivi è meno intuitiva 

rispetto a quella delle immagini multispettrali perché questi dispositivi rispondono alle geometrie 

della superficie, alla struttura tridimensionale (3D) e in alcuni casi al contenuto d'acqua. Importanti 

esempi di sensori attivi sono rappresentati dai Radar (di solito Radar ad Apertura Sintetica; SAR) e 

dal già citato Laser Detection and Ranging (LiDAR) (Jia et al., 2021). 

Esistono diversi modi per ottenere dati satellitari, ma ciò dipende in primo luogo dal tipo di dato 

che si sta cercando. Questi dati vengono suddivisi in due diverse categorie: dati liberamente 

disponibili e dati commerciali. La maggior parte dei set di dati ad altissima risoluzione spaziale 

(risoluzione spaziale < 5 m) raccolti da sensori multispettrali sono commerciali, il che significa che 

le immagini devono essere ordinate e acquistate dai gestori dei diversi servizi. Esempi classici di 

immagini satellitari commerciali includono le scene di IKONOS, RapidEye e WorldView-3. La 

maggior parte dei set di dati con risoluzione spaziale da bassa ad alta (risoluzione spaziale > 10 m) 

raccolti da sensori multispettrali risultano open source quindi sono disponibili gratuitamente. Ciò 

include le informazioni raccolte dal Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer (MODIS) a 

bordo dei satelliti Aqua e Terra; dall'Operational Land Imager 2 (OLI-2) a bordo del Landsat 9; 

dall'Multispectral Instrument (MSI) a bordo dei Sentinel-2; dall'Advanced Very High-Resolution 

Radiometer (AVHRR/3) a bordo del satellite NOAA-19 della National Oceanic and Atmospheric 

Administration (NOAA) degli Stati Uniti. Esistono diversi modi per acquisire questi dati, ma 

solitamente essi possono essere scaricati dai geoportali dei gestori dei satelliti (es. Open Access Hub 

di ESA, EarthExplorer di USGS), almeno per quanto riguarda quelli di pubblico dominio (Turner et 

al., 2015). 

Le immagini satellitari (multispettrali) grezze di solito contengono rumori, artefatti e distorsioni 

significativi, che devono essere affrontati prima di iniziare ad analizzare e interpretare questi dati. I 

dati ottici, ad esempio, sono classificati solitamente mediante dei livelli (es. L0, L1, L2, etc.) che ne 

descrivono appunto il livello di elaborazione. Solitamente per pre-processare le immagini acquisite 

prima di poterle utilizzare, si effettuano delle operazioni preliminari (a seconda del livello di 

acquisizione) come, ad esempio, l'ortorettifica (correzione geometrica), la correzione atmosferica 
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(ottenimento della riflettanza a livello della superficie), il mascheramento delle nuvole e quello delle 

ombre (Radočaj et al., 2020). 

Una fase fondamentale da effettuare prima di elaborare immagini satellitari è l'acquisizione di dati 

sul campo georeferenziati per garantire l'accuratezza dell'interpretazione, della classificazione e 

della previsione dei parametri biologici e fisici. La “verità a terra” si riferisce quindi al processo 

mediante il quale vengono raccolte misurazioni e osservazioni sul tipo, dimensione, condizione e 

qualsiasi altra proprietà fisica o chimica ritenuta importante, relativa ai materiali sulla superficie 

terrestre che vengono rilevati a distanza (Lillesand, Kiefer & Chipman, 2015). 

Infine, al centro dell'analisi remota dei dati, vi è l'interpretazione delle informazioni spettrali. Il 

segnale spettrale porta molte più informazioni della superficie terrestre di quanto sia 

immediatamente visibile all'occhio umano. Stati fisici come attività fotosintetica, stress idrico, 

costituenti biochimici fogliari e così via contribuiscono a modellare il segnale spettrale riflesso. Per 

sfruttare questa ricchezza di informazioni in modo ‘’normalizzato’’, le bande originali vengono 

spesso trasformate in nuove bande sintetiche, i cosiddetti indici spettrali, utilizzando relazioni 

empiriche. Gli indici spettrali sono combinazioni di riflettanza superficiale a due o più lunghezze 

d'onda progettate per evidenziare una particolare proprietà del suolo e/o della vegetazione 

(Wegmann, Leutner & Dech, 2016). Esistono moltissimi indici spettrali utili allo studio della 

vegetazione (es. SAVI: Soil-Adjusted Vegetation Index; MSAVI: Modified Soil-Adjusted Vegetation 

Index; EVI: Enhanced Vegetation Index; etc.), ma il più diffuso e utilizzato è sicuramente il 

Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). L'NDVI si basa sui modelli caratteristici di 

assorbimento e riflettanza della vegetazione nel rosso (RED) e nel vicino infrarosso (NIR); questo 

indice è considerato un indice di "greenness" e fornisce informazioni sul materiale 

fotosinteticamente attivo in un dato pixel (Pettorelli, 2013). 

I paragrafi descritti di seguito mirano a fornire una panoramica delle possibili applicazioni dei dati 

satellitari (in particolare, quelli forniti da sensori passivi) e di quelli acquisiti da drone nella gestione 

delle risorse naturali, e a dimostrare come la conoscenza ambientale e le informazioni telerilevate 

possono essere combinate efficacemente per affrontare un'ampia gamma di sfide attuali. 

 

2.2 Monitoraggio satellitare della biodiversità 

Attualmente vi è un urgente necessità di accedere a informazioni migliori e continue sulla 

distribuzione della biodiversità nel mondo e i dati derivanti dal telerilevamento forniscono un 

mezzo per svolgere parte di questo compito (Gamon et al., 2020).   

Nella convenzione di Rio de Janeiro sulla Diversità Biologica del giugno 1992, la biodiversità è stata 

definita come la “variabilità tra gli organismi viventi di tutte le forme includendo gli ecosistemi 

acquatici, marini e terrestri ed i complessi ecologici di cui sono parte”; ciò include la diversità 

all'interno delle specie, tra le specie e tra gli ecosistemi (Sitarz, 1993). 

Spesso la biodiversità viene misurata in termini di diverse componenti (genetiche, 

popolazione/specie e comunità/ecosistema) piuttosto che in termini di varietà a sé stante (Roe et al., 

2012). Ciascuno di questi componenti è noto per possedere attributi compositivi, strutturali e 

funzionali; queste sono spesso considerate le "tre dimensioni" della biodiversità. Data la natura 

multidimensionale della biodiversità (Lyashevska & Farnsworth, 2012), un monitoraggio completo 
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a diverse scale e risoluzioni spaziali per catturare tutti i suoi elementi risulta molto impegnativo 

(Vihervaara et al., 2017). Per la cattura delle diverse dimensioni organizzative della biodiversità 

mediante telerilevamento, solitamente si presta attenzione a sei classi di variabili fondamentali: 

struttura e composizione genetica, popolazioni di specie, “species traits”, estensione e struttura 

dell'ecosistema, composizione e funzioni ecosistemiche (Pettorelli et al., 2016). 

Un esempio molto interessante riguardante la struttura e la composizione genetica viene da 

Madritch et al. (2014), che hanno dimostrato come il telerilevamento può essere utilizzato per 

misurare la diversità genetica intraspecifica nelle foreste di pioppo tremulo americano (Populus 

tremuloides), in quanto la diversità genetica all'interno delle popolazioni di questa pianta si manifesta 

come variazione nella chimica delle piante; infatti, alcune di queste sostanze possono essere 

monitorate utilizzando immagini iperspettrali (es. Thenkabail et al. (2012); Wang et al. (2015)).  

Il rilevamento diretto di individui (animali e vegetali) mediante l'uso di immagini aeree si era diffuso 

molto verso i primi anni 2000 (es. Jachmann (2002); Laliberte & Ripple (2003); Descamps et al. (2011); 

Sirmacek et al. (2012)). Questa tipologia di rilevamento, utilizzando le informazioni raccolte dai 

satelliti, tuttavia, non è così facilmente ottenibile, sebbene esistano esempi di successo soprattutto in 

ambito vegetale. Il rilevamento satellitare della vegetazione può essere ottenuto più facilmente per 

specie con una fenologia unica (Clinton et al., 2010). La crescita precoce e la senescenza tardiva sono 

state utilizzate per mappare alcune specie del sottobosco forestale dominanti, tra cui due specie di 

bambù (Bashania faberi e Fargesia robusta) (Tuanmu et al., 2010) e caprifoglio (Lonicera maackii) 

(Wilfong, Gorchov & Henry, 2009) oltre a specie di prateria a rapida espansione (Brachypodium 

genuense) (De Simone et al., 2021). Inoltre, la variabilità interannuale della fenologia è stata utilizzata 

per mappare la distribuzione di alcune graminacee annuali, come il forasacco dei tetti (Bromus 

tectorum) (Bradley & Mustard, 2005) e la Poacea Eragrostis lehmanniana (Huang & Geiger, 2008). Uno 

strumento particolarmente promettente è basato sui dati iperspettrali, sia per l'identificazione di 

specie vegetali arboree (es. Papeş et al. (2010); Brackx et al. (2017)) che per quelle particolarmente 

invasive (Pengra, Johnston & Loveland, 2007; Thenkabail & Lyon, 2016). La rilevazione di specie 

vegetali può essere ottenuta anche attraverso immagini ad altissima risoluzione che permettono, in 

determinate circostanze, di rilevare anche i singoli individui. Un discorso analogo viene fatto per il 

monitoraggio delle specie animali, che però necessita di una risoluzione spaziale molto più fine e 

animali sufficientemente grandi. Alcuni esempi sono rappresentati dalla rilevazione di branchi di 

zebre (Equus quagga burchellii) e gnu (Connochaetes taurinus) nella savana kenyota, grazie alle 

immagini satellitari GeoEye-1 ad altissima risoluzione (risoluzione 0,5 m) (Yang et al., 2014). 

Come valida alternativa al monitoraggio diretto di popolazioni e singoli individui vi è il 

monitoraggio dell'habitat. La comprensione delle relazioni specie-ambiente è al centro della ricerca 

ecologica ed è fondamentale per progettare interventi di gestione delle specie in via di estinzione, in 

quanto consente di identificare quelle risorse e caratteristiche rilevanti per la loro sopravvivenza 

(Manly et al., 2007). 

L'idoneità di un habitat per una certa specie può essere modellizzata secondo le tecniche già 

presentate nel Capitolo 1, quindi risulta fondamentale la derivazione di mappe che descrivono la 

copertura biofisica della superficie terrestre da utilizzare eventualmente come proxy (o anche 

direttamente come predittori) che mettono in relazione la presenza delle specie con la componente 

abiotica. La selezione di variabili significative derivanti da satellite necessita di una solida 

comprensione dell'ecologia della specie oggetto di studio (He et al., 2015). Gli esempi di lavori 

sull’idoneità dell'habitat che si avvalgono delle informazioni satellitari sono numerosi: in Europa 
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(nella Cordigliera Cantabrica, Spagna nordoccidentale) ad esempio l’idoneità (e connettività) 

dell’habitat dell’orso bruno (Ursus arctos) è stata definita con grande precisione utilizzando i dati 

satellitari (Cisneros-Araujo et al., 2021). 

Un’altra delle sei classi di variabili fondamentali acquisibili mediante dati telerilevati è quella degli 

“species traits”. I tratti biologici (o ecologici) possono essere ampiamente definiti come parametri 

che definiscono le specie in termini di ruoli ecologici, ovvero come esse interagiscono con l'ambiente 

e con altre specie (Pettorelli et al., 2016). Tale concetto si applica soprattutto (se non esclusivamente) 

al mondo vegetale. Un valido esempio è descritto nel Capitolo 6, dove la fenologia è stata utilizzata 

come proxy per la classificazione della distribuzione di una specie di prateria (Brachypodium 

genuense) nell’Appennino centrale (De Simone et al., 2021).   

La mappatura dell'estensione di un ecosistema utilizzando dati satellitari dipende dalla 

suddivisione delle informazioni spettrali continue in categorie di copertura del suolo discrete e 

dall'identificazione di quelle categorie che caratterizzano l'ecosistema considerato. Ad esempio, per 

la loro mappa forestale globale, Hansen et al. (2013) hanno definito "foresta" (un tipo di ecosistema) 

come "tutta la vegetazione più alta di 5 m di altezza" (un tipo di copertura del suolo) per produrre 

una mappa forestale globale derivata dal satellite. I prodotti derivanti da questa classificazione sono 

stati inoltre utilizzati anche nell'ambito del IV Report degli Habitat di Allegato I alla Direttiva 

92/43/CEE in Italia, nell’ambito delle ricerche per la presente tesi, per verificare le perdite/guadagni 

forestali avvenute negli ultimi anni a scala biogeografica in Abruzzo. 

Il monitoraggio della composizione dell'ecosistema si riferisce alla rilevazione della composizione e 

della ricchezza delle specie per un determinato ecosistema. La valutazione della diversità delle 

specie su scala locale e regionale si è tradizionalmente basata sulla valutazione della diversità locale 

(diversità alfa) e del turnover delle specie (diversità beta); la combinazione di queste due misure 

porta ad una stima dell'intera diversità biologica di un'area (gamma-diversità; Whittaker (1960)).  

Un gran numero di indici è stato utilizzato per stimare la diversità alfa (indice Simpson, indice 

Berger–Parker, indice Shannon–Wiener, indice McIntosh, uniformità di Pielou, Rao's Q; Rocchini et 

al. (2016)), ma metriche basate sui censimenti che contano il numero di specie in un'area definita 

(ricchezza di specie) rimane l'approccio più comune per esaminare la composizione dell'ecosistema 

(Bradshaw & Brook, 2010). È possibile utilizzare diverse misure di eterogeneità spettrale per stimare 

la diversità delle specie dallo spazio, inclusa la varianza in un intorno della risposta spettrale, la 

variabilità dei valori di riflettanza tra i pixel utilizzando la trama di un'immagine acquisita da 

remoto, la distanza dal baricentro spettrale (ovvero la media dei valori spettrali in un sistema 

multidimensionale i cui assi sono rappresentati da ciascuna banda dell'immagine) e la distanza dal 

baricentro spettrale in uno spazio delle componenti principali (ovvero lo spazio spettrale compattato 

in cui il rumore relativo a la collinearità della banda è stata rimossa) (Rocchini et al., 2016). 

L'ultima classe di variabili fondamentali rilevabili da remoto è rappresentata dalle funzioni 

ecosistemiche che riflettono le attività della vita collettiva di piante, animali e altri organismi oltre 

agli effetti che queste attività (es. alimentazione, crescita, spostamento, eliminazione dei rifiuti) 

hanno sulle condizioni fisiche e chimiche del loro ambiente (Schulze & Mooney, 2012). Le funzioni 

ecosistemiche sono quindi ampiamente intese come i processi biologici, geochimici e fisici che hanno 

luogo o si verificano all'interno di un ecosistema. In letteratura si possono trovare molteplici 

definizioni di funzioni ecosistemiche e il termine è spesso usato come sinonimo di servizi 

ecosistemici (Srivastava & Vellend, 2005; Nahlik et al., 2012). I servizi ecosistemici sono definiti come 

i benefici che le popolazioni umane traggono, direttamente o indirettamente, dalle funzioni 
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ecosistemiche, secondo la definizione introdotta da Costanza et al. (1997). La tipologia di funzione 

dell'ecosistema proposta distingue diverse funzioni ecosistemiche che possono essere ampiamente 

classificate in funzioni di regolazione (che controllano l'entità dei processi ecosistemici, come la 

regolazione del clima e il controllo biologico), funzioni di approvvigionamento (che forniscono a 

tutti gli organismi le risorse necessarie per la loro sopravvivenza e riproduzione, come 

l'approvvigionamento idrico e fornitura di cibo) e funzioni di supporto (che sono alla base del 

funzionamento continuo dell'ecosistema, come la formazione e la ritenzione del suolo, 

l'impollinazione e la dispersione dei semi).  

Nel Capitolo 5 della presente tesi, è stato trattato uno specifico servizio ecosistemico di regolazione, 

ovvero lo stoccaggio del carbonio. In questo studio viene modellizzato un ciclo del carbonio 

semplificato che mappa e quantifica il carbonio immagazzinato e sequestrato sulla base di tre 

serbatoi di carbonio (biomassa epigea e ipogea e carbonio organico nel suolo). Sono stati utilizzati 

dei valori medi in letteratura (Woomer, Touré & Sall, 2004; Avitabile et al., 2011), molti dei quali 

ottenuti mediante prodotti telerilevati (es. NDVI per misurare indirettamente la biomassa epigea). 

Il potenziale dei dati di telerilevamento satellitare a supporto del monitoraggio della biodiversità è 

tutt'altro che trascurabile. Il telerilevamento satellitare è chiaramente associato a molte opportunità 

per diversi soggetti, che vanno dal contributo per la mappatura delle specie e la distribuzione degli 

ecosistemi, al supporto del monitoraggio della composizione, della struttura e delle funzioni 

ecosistemiche. Esistono, tuttavia, delle limitazioni a ciò che può essere ottenuto, in parte dovute al 

fatto che la biodiversità è un'entità complessa da definire e quantificare, soprattutto mediante le 

classiche unità di misura (Skidmore et al., 2015).  

Nel prossimo futuro sarà importante valutare e riconoscere i benefici attesi e i limiti della grandezza 

misurata, in termini di accuratezza, rappresentatività, costo e sensibilità (O’Loughlin et al., 2018). 

Ad oggi, il telerilevamento satellitare risulta ancora poco utilizzato dalla comunità scientifica, 

probabilmente per via della carenza di un linguaggio comune tra ecologi e agenzie spaziali. Tale 

collaborazione, se ulteriormente sviluppata, potrebbe portare all’articolazione di migliori esigenze 

di osservazione da parte degli ecologi, allo scopo di aiutare a fornire risposte sempre più adeguate 

alle necessità politiche nel coordinare azioni a lungo termine. 

 

2.3 Telerilevamento satellitare e disturbi naturali 

I disturbi naturali derivanti da eventi come siccità, incendi, uragani o gelate costituiscono una 

componente importante della variabilità ambientale sostenuta dagli organismi viventi. Questi 

disturbi sono associati solitamente alla perdita e al degrado dell'habitat. Possono avere un forte 

impatto sulle condizioni di vita di numerosi organismi, portando a una perdita importante di 

biodiversità e alla riduzione della fornitura di servizi ecosistemici (Ameca y Juárez et al., 2013).  

Prevedere l'incidenza, l'intensità e la durata di questi disturbi ambientali e monitorare l'entità dei 

danni associati, risulta un tema di grande interesse tra i decisori politici e i responsabili della gestione 

e conservazione della natura (McDowell et al., 2015). I dati telerilevati (da satellite e da drone) sono 

sempre più utilizzati per prevedere, monitorare e rispondere a disastri naturali, come inondazioni, 

mareggiate, terremoti e incendi, essendo in grado di informare le diverse fasi della gestione dei 

disturbi ambientali, tra cui riduzione (mitigazione), risposta e recupero (McDowell et al., 2015). Ad 
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esempio, i dati satellitari possono essere utilizzati nei modelli di previsione per aiutare a identificare 

il rischio che si verifichi un particolare evento come le valanghe (Eckerstorfer et al., 2016). Allo stesso 

modo, i dati satellitari sono importanti per il monitoraggio quasi in tempo reale (Near Real Time; 

NRT) dei disastri, consentendo di indirizzare le risorse dove sono maggiormente necessarie (Lin et 

al., 2019). 

Il seguente paragrafo si concentrerà in particolare sugli incendi, che è stata una delle tipologie di 

disturbo maggiormente trattata nell’ambito della presente tesi. 

Gli incendi si riferiscono generalmente a eventi generalmente distruttivi di combustione 

incontrollata di materiale infiammabile, che si verificano in aree naturali e antropizzate. Sebbene gli 

incendi si verifichino nella maggior parte delle ecoregioni del mondo, l'attività del fuoco non è 

distribuita casualmente. Questa attività raggiunge picchi importanti nelle praterie tropicali e nelle 

savane, ma può colpire anche aree che normalmente non sono interessate da tali fenomeni, come le 

aree montane e sub-montane (Lin et al., 2019).  

Il fuoco è in grado di determinare la struttura e la composizione della vegetazione in molte regioni 

del mondo (Bond & Keeley, 2005). In effetti, la perdita e il degrado delle foreste a causa di incendi 

boschivi può avere un profondo impatto sull'uso/copertura del suolo e sulla biodiversità, 

determinando al contempo un aumento delle emissioni di gas serra (la combustione di biomassa 

genera il rilascio di diversi gas come anidride carbonica, monossido di carbonio, metano, ossidi 

nitrici, ozono troposferico o cloruro di metile) (Pereira et al., 2021). 

Il fuoco è un fattore ambientale di primaria importanza, presente fin dall’antichità nella maggior 

parte degli ambienti terrestri e ha influenzato la vegetazione fin dalla comparsa delle prime piante 

terrestri contribuendo all’evoluzione sia delle singole specie che delle comunità vegetali (Komarek, 

1976). 

La complessità di tale fenomeno è determinata da una molteplice interazione di fattori predisponenti 

(condizioni ambientali) e di cause determinanti (immissione di energia termica a elevato potenziale, 

che innesca l’incendio). Il dispositivo di innesco, che rappresenta il fattore determinante, molte volte 

risulta di origine antropica (Blasi et al., 2004). Le due determinanti più importanti del 

comportamento del fuoco sono l'intensità e la velocità di propagazione, entrambi influenzati, tra gli 

altri fattori, dal tipo, dal carico e dalla continuità del combustibile (Whelan, 1995). La mappatura 

dell'entità dei danni causati dall'incendio può aiutare nella valutazione dei costi economici associati 

a questi eventi e nella valutazione del degrado degli ecosistemi e delle dinamiche di rigenerazione 

delle piante (Campanharo et al., 2019). 

Le informazioni satellitari sono risultate cruciali per la valutazione del rischio, la rilevazione precoce 

e il monitoraggio degli incendi, nonché per la mappatura dei danni agli ecosistemi associati agli 

eventi di incendio (Chuvieco, 2009). I satelliti hanno consentito di identificare gli incendi a livello 

globale: ad esempio, Il Global Fire Assimilation System (GFAS; 

https://www.ecmwf.int/en/forecasts/dataset/global-fire-assimilation-system) dell'ECMWF assimila 

le osservazioni della potenza radiativa del fuoco (FRP) dai sensori satellitari per produrre stime 

giornaliere delle emissioni degli incendi e della combustione di biomassa. La FRP è la 

quantificazione dell'energia rilasciata dal fuoco ed è quindi una misura di quanta vegetazione è stata 

bruciata. Le osservazioni FRP attualmente assimilate in GFAS sono i prodotti antincendio attivi della 

NASA, Terra MODIS e Aqua MODIS (http://modis-fire.umd.edu/) che vengono utilizzati spesso a 

tale scopo, insieme ai dati AVHRR, per via della loro elevata risoluzione temporale e delle loro bande 
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nel vicino infrarosso che consentono una certa penetrazione attraverso il fumo per l'identificazione 

delle cicatrici da incendio. 

Le tecniche di mappatura e monitoraggio degli incendi basate su informazioni ottiche consistono 

nella differenza di riflettanza tra la copertura del suolo generata dall'evento dell'incendio con la 

vegetazione bruciata e la materia organica nei suoli che generalmente determinano particolari 

cicatrici facilmente identificabili, perché più scure nelle immagini rispetto a quelle delle superfici 

incombuste. Il rilevamento termico è un'altra possibile opzione per il monitoraggio ottico via satellite 

degli incendi. Questo approccio spesso prevede l'uso dei dati MODIS per rilevare le differenze 

termiche tra aree bruciate e non bruciate, per mappare e monitorare le cicatrici da incendio o rilevare 

anomalie termiche (Attri, Dhiman & Sarvade, 2020).  

Sono state utilizzate serie multitemporali di indici spettrali per monitorare lo stress della 

vegetazione (Pérez-Cabello, Montorio & Alves, 2021), mentre altri indici derivanti da dati termici 

sono stati combinati per la stima del potenziale di incendio (Chuvieco et al., 2004). Generalmente si 

ritiene che gli indici normalizzati forniscano una migliore separazione tra aree bruciate e non 

bruciate rispetto alle singole bande spettrali (Huang et al., 2016).  

Le due metriche di gravità dell'ustione più comunemente utilizzate sono il delta Normalized Burn 

Ratio (dNBR) (Key, 2006) e la sua forma relativizzata (RdNBR) (Miller & Thode, 2007), che si basano 

entrambi sul rapporto di ustione normalizzato (NBR) (Key, 2004). L'NBR è sensibile alla quantità di 

contenuto di clorofilla nelle piante, all'umidità e alla cenere nel terreno. In alcuni casi dove la 

copertura vegetale pre-incendio risulta minima, è stato utilizzato il rapporto di combustione 

relativizzato (Relativized Burn Ratio; RBR) (Parks, Dillon & Miller, 2014) che evita difficoltà di tipo 

matematico associate all’indice RdNBR, rendendolo più efficace in questo tipo di situazioni. 

Un esempio dell'uso di RBR e NDVI per mappare l'entità dei danni associati agli incendi, è descritto 

nel dettaglio nel Capitolo 4; in questo lavoro è stata identificata un’area colpita da incendio e la 

gravità delle ustioni, quantificando il cambiamento spettrale tra le immagini pre- e post-incendio 

(immagini Sentinel-2). I dati NDVI hanno permesso inoltre di analizzare le interazioni tra gravità 

dell'evento e rigenerazione delle comunità vegetali a seguito dell’incendio del 2017 avvenuto 

sull’altipiano di Campo Imperatore (Appennino centrale, Abruzzo). I risultati ottenuti hanno 

mostrato che i modelli di recupero post-incendio per ciascun habitat differivano in base al livello di 

gravità dell'incendio sperimentato dalla vegetazione (De Simone et al., 2020). 

Tra la diversa sensoristica per il telerilevamento degli incendi, l’iperspettrale (HS) presenta delle 

caratteristiche uniche per supportare il rilevamento di questo fenomeno (Veraverbeke et al., 2018). 

In particolare, il satellite italiano PRISMA (PReursore IperSpettrale della Missione Applicativa), 

lasciato nel marzo 2019, con la sua risoluzione spettrale inferiore a 10 nm e la risoluzione spaziale 

tra i 5 e i 30 m (rispettivamente pancromatico e multispettrale), risulta una grande opportunità nel 

campo dei rischi naturali e antropici. Esistono già diversi studi che utilizzano i dati PRISMA per 

l’individuazione degli incendi (Amici & Piscini, 2021; Lazzeri et al., 2021; Spiller et al., 2021) che 

dimostrano le grandi potenzialità dell’iperspettrale anche in vista della sinergia con le future 

missioni EnMap, Chime, Spaceborne Hyperspectral Applicative Land and Ocean Mission-

SHALOM, che saranno fondamentali per la fornitura di informazioni complementari.      
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2.4 Telerilevamento satellitare e gestione delle specie invasive 

L'introduzione mediata dall'uomo di animali e piante in aree al di fuori dei limiti di distribuzione 

geografica naturali è uno dei principali fattori di perdita di biodiversità in tutto il mondo (Carpenter 

et al., 2006). Gli impatti ecologici delle specie alloctone invasive (IAS), introdotte in nuove aree 

attraverso il rilascio intenzionale o accidentale di esemplari di animali o di specie vegetali, si 

osservano ora in tutti i tipi di ecosistemi. Le IAS possono potenzialmente avere un impatto 

drammatico sulle specie autoctone (o indigene) agendo con forza sulle interazioni ecologiche 

dell’ambiente nel quale vengono introdotte. Possono operare a livello di competizione, predazione, 

ibridazione e introduzione di malattie e parassiti sconosciuti (Doherty et al., 2015; Walsh, Carpenter 

& Vander Zanden, 2016; Cerasoli, Iannella & Biondi, 2019). 

Le IAS causano in alcune situazioni, ingenti danni economici sia dal punto di vista meramente 

produttivo che da quello dell’erogazione di servizi ecosistemici fondamentali (Charles & Dukes, 

2007; Pejchar & Mooney, 2009; Gerber et al., 2011). L’eradicazione di queste specie risulta molto 

impegnativa per cui il metodo più efficace per limitarne la diffusione è prevenire nuove invasioni 

allo scopo di ridurre al minimo il loro impatto sulla biodiversità, sui servizi ecosistemici, sulla salute 

umana e sull’agricoltura (Buters et al., 2015). 

Come già affermato nel Capitolo 1, per prevedere la futura distribuzione di questi taxa è necessaria 

una conoscenza profonda dell'ecologia delle specie indagate e delle interazioni ecologiche. Il 

monitoraggio mediante telerilevamento è un mezzo dal grande potenziale per informare l'ecologia 

e la gestione delle invasioni (Rocchini et al., 2015). La distribuzione di molte specie può essere 

monitorata o prevista grazie ai dati satellitari che offrono scene molto estese e monitorabili nel 

tempo. In particolare, essi possono aiutare a rilevare la presenza e tracciare l'evoluzione della 

distribuzione di specie vegetali invasive (o dal comportamento invasivo) con fenologia distinta da 

quella delle specie autoctone (e meno competitive) (Peterson, 2003; Hoyos et al., 2010; Gavier-Pizarro 

et al., 2012). Un esempio di applicazione di questo concetto è riportato in dettaglio nel Capitolo 6, 

dove sono state utilizzate le immagini Sentinel-2 (Programma Copernicus) per l’identificazione di 

una graminacea molto competitiva delle praterie montane, Brachypodium genuense (B. genuense). 

Questa specie dal “comportamento invasivo” determina una grande perdita di biodiversità quando 

la sua percentuale di copertura supera una determinata soglia (Allegrezza et al., 2016) all’interno di 

specifici habitat. B. genuense è stato individuato con grande precisione grazie alla sua fenologia 

peculiare, permettendo di monitorare, sia la sua diffusione all’interno di diversi habitat (Natura 

2000), sia i driver topografici alla base della sua distribuzione nell’area di studio (Modelli di Nicchia 

Topografica) (De Simone et al., 2021). 

La prevenzione da ulteriori invasioni è una componente chiave per la protezione efficace della 

biodiversità autoctona, quindi, risulta fondamentale prevedere con successo queste possibili nuove 

invasioni in aree ad alto rischio in futuro (Hobbs & Humphries, 1995). 

La modellistica ecologica (SDM, ENM, HSM) informata dai dati di telerilevamento (satellitare o da 

drone) è uno strumento chiave per l’identificazione delle aree vulnerabili all'invasione, come 

affermato in letteratura dove si stabilisce che i dati telerilevati possono aumentare l'accuratezza dei 

modelli spaziali predittivi di invasione (Cord et al., 2014; He et al., 2015; Ahmed, Atzberger & 

Zewdie, 2020). I modelli ecologici valutano le relazioni statistiche tra la presenza nota di una specie 

(valutata attraverso dati di presenza e/o assenza) e le variabili ambientali indipendenti che riflettono 

delle condizioni fondamentali (es. produttività della vegetazione e disponibilità di acqua), per 
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caratterizzare gli habitat adatti per quella specie. La selezione di variabili significative per informare 

un dato modello ecologico dipende da una solida comprensione dell'ecologia delle specie (Bradley 

& Fleishman, 2008; Parviainen et al., 2013). Il potenziale contributo dei dati satellitari nel contesto 

delle invasioni può fornire una serie di parametri (e predittori) ambientali (es. indici spettrali e 

biofisici, modelli digitali di elevazione, dati climatici di uso/copertura del suolo) utili al confronto 

tra l’ambiente nativo e quello invaso (valutazione degli intervalli di tolleranza delle specie a 

determinate condizioni). Questi predittori, come già affermato in precedenza (Capitolo 1) possono 

essere utilizzati nei modelli ecologici sia come misure dirette che come proxy per l’identificazione 

delle variabili che influiscono sull'idoneità della specie in un certo habitat. Di conseguenza, 

l'inclusione dei dati telerilevati come variabili può migliorare l'accuratezza complessiva dei modelli 

predittivi, rendendoli interessanti per l'uso nella modellistica ecologica (Capitoli 3 e 6). 

 

2.5 Telerilevamento basato su UAV per il monitoraggio dell’ambiente 

Il monitoraggio ambientale e le indagini sulle specie minacciate e invasive è un compito importante 

ma impegnativo, che richiede un notevole investimento di tempo e risorse. È noto che le stime che 

utilizzano le tecniche di monitoraggio a terra esistenti, come fototrappole e rilievi sul campo, 

richiedono molte risorse, e sono potenzialmente imprecise e difficili da convalidare (Pimm et al., 

2015). I recenti sviluppi nei Sistemi Aeromobili a Pilotaggio Remoto (SAPR) o droni e nei sistemi di 

sensoristica miniaturizzati rappresentano una nuova opportunità per i gestori ambientali 

nell’esaminare a buon mercato aree relativamente grandi (a seconda del tipo di SAPR utilizzato). I 

droni risultano quindi strumenti flessibili e relativamente convenienti per la raccolta di dati spaziali 

ad altissima risoluzione (< 5 cm). I SAPR sono definiti come piattaforme aeree leggere gestite da 

remoto (tramite radiocomando), in grado di trasportare carichi utili (payload) dedicati al 

telerilevamento (es. camere RGB, multispettrali, LiDAR, sensori termici). Il payload trasportabile 

dipende dal peso e dalla potenza del drone e permette di indagare diversi aspetti ambientali a 

risoluzioni spaziali elevate e risoluzioni temporali molto ristrette (rilievi potenzialmente giornalieri 

di un determinato fenomeno). Questi strumenti posseggono un sistema globale di navigazione 

satellitare (GNSS; es. GPS, GLONASS, BeiDou, Galileo, SBAS) che consente di seguire una traiettoria 

preimpostata (mediante un Mission planner), di registrare e rappresentare mediante software 

specifici la traiettoria realmente eseguita, oltre anche all’orientamento in tempo reale in un sistema 

di riferimento locale o globale; ciò consente di comprendere eventuali problemi di posizionamento 

rispetto alla traiettoria pianificata (Nowak, Dziob & Bogawski, 2018). Inoltre, dato che la precisione 

e l’accuratezza sono due tasselli fondamentali dei rilievi fotogrammetrici da drone, esistono ad oggi 

metodi per aumentare questi parametri attraverso aggiunte di componenti hardware per la 

tecnologia Post-Processed Kinematic (PPK) and Real-Time Kinematic (RTK). Avere una tecnologia 

RTK/PPK a bordo del drone risulta un vantaggio in termini di tempo, perché si evita di dover 

mettere a terra, rilevare (GNSS o Stazione Totale) e successivamente recuperare i target (Cledat et 

al., 2020).  

L'uso dei droni, al contrario dei satelliti, può essere particolarmente utile in situazioni in cui la 

copertura nuvolosa è quasi costante e l'accesso a basso costo a immagini ad altissima risoluzione è 

una necessità imprescindibile (Wich & Koh, 2018). 
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Gli esempi applicativi sono molti e vanno dal monitoraggio e controllo dei parassiti delle colture 

(Yue et al., 2012; Di Gennaro et al., 2016), alla descrizione della biodiversità floristica di un sottobosco 

forestale (Getzin, Wiegand & Schöning, 2012; Anderson & Gaston, 2013), fino alla lotta al commercio 

illegale di fauna selvatica (Wich & Koh, 2018). A seconda del sensore montato sul drone è possibile 

analizzare diversi aspetti ambientali, dalla struttura tridimensionale del paesaggio fino alla 

caratterizzazione biofisica della vegetazione (es. mediante indici spettrali e biofisici).  

Un ambito specifico dove i SAPR possono dare un enorme contributo è quello dell’identificazione e 

monitoraggio delle piante IAS (Nowak, Dziob & Bogawski, 2018). Sono state proposte nuove 

metodologie per il rilevamento e il monitoraggio degli IAS basate su dati di telerilevamento 

satellitare e aereo, supportate dalla crescente disponibilità di immagini acquisite da satelliti pubblici 

e privati (es. Sentinel, Landsat, ASTER, PlanetScope, Pleiades, WorldView, GeoEye, HyMap, ecc.) 

(Pettorelli et al., 2014; Royimani et al., 2019). Tuttavia, l'identificazione e la mappatura di piante 

invasive su ambienti complessi e dinamici utilizzando prodotti di telerilevamento satellitare e aereo 

potrebbe essere difficile, a causa dei limiti della risoluzione spettrale o spaziale (Vaz et al., 2018) e 

dell'alto costo delle apparecchiature di telerilevamento necessarie per migliorare tali risoluzioni (es. 

aeroplani dotati di sensore iperspettrale) (Toth & Jóźków, 2016). Un esempio rappresentativo 

riguardante questa tematica è fornito nel lavoro di Marzialetti et al. (2021) dove l’autore della 

presente tesi ha partecipato attivamente. In questo articolo, gli autori sviluppano una serie di 

metodologie operative per rilevare e mappare Acacia saligna lungo le dune costiere del mar Adriatico 

(Molise). Acacia saligna è una delle IAS più pericolose per gli ecosistemi dunali costieri (Marzialetti 

et al., 2019; Lozano et al., 2020) ed è stata recentemente inclusa nell'elenco delle specie esotiche 

invasive di interesse europeo (Regolamento IAS 1143/2014). In particolare, è stato testato il 

potenziale delle immagini acquisite da SAPR in RGB (rosso, verde, blu) e multispettrale (verde, 

rosso, red-edge e vicino infrarosso) raccolte negli stadi fenologici di pre-fioritura e fioritura per 

rilevare e mappare la specie target. I risultati hanno evidenziato il grande potenziale delle immagini 

SAPR, per la produzione di mappe accurate di A. saligna anche in paesaggi dunali costieri dalla 

dinamica complessa; inoltre, hanno offerto un valido supporto alla definizione delle priorità di 

conservazione e alle azioni di gestione europee. 

Gli approcci di monitoraggio mediante SAPR risultano molto convenienti e adatti a fornire dati a 

risoluzione spaziale elevatissima; tuttavia, a causa dei limiti tecnici di questi strumenti (es. capacità 

delle batterie e restrizioni legali di rilevamento) il loro impiego risulta particolarmente utile per la 

mappatura di aree relativamente piccole. Ulteriori studi in merito dovrebbero essere dedicati 

all’armonizzazione dei dati SAPR (che coprono piccole aree) con dati satellitari a risoluzione medio-

alta (ma che coprono zone molto più ampie). È necessario identificare adeguate procedure di 

“upscaling” (conversione ad una risoluzione maggiore) in grado di estrapolare queste informazioni 

dalla scala locale a quella regionale e nazionale, permettendo di aumentare la precisione e 

l’accuratezza complessiva attraverso l’analisi di scene multipiattaforma e multiscala (es. Lazzeri et 

al., 2021). 
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Parte II  

Capitolo 3. Indagine sulla co-occorrenza attuale e futura di 

Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa in Europa attraverso 

la modellistica ecologica e l'analisi di dati telerilevati * 

* Questo capitolo è una rielaborazione della pubblicazione scientifica: Iannella, M., De Simone, W., D’Alessandro, P., 

Console, G. & Biondi, M. (2019). Investigating the current and future co-occurrence of Ambrosia artemisiifolia and Ophraella 

communa in Europe through ecological modelling and remote sensing data analysis. International journal of environmental 

research and public health, 16(18), 3416. 

 

3.1 Introduzione 

Le specie aliene invasive (IAS) sono un argomento di grande interesse in molti settori di ricerca, per 

le innumerevoli implicazioni che hanno sull'ambiente e sulle attività umane. Le IAS possono alterare 

il funzionamento dell'ecosistema sostituendo, competendo o predando direttamente le specie 

autoctone (Doherty et al., 2015; Gallardo et al., 2016; Walsh, Carpenter & Vander Zanden, 2016; 

Cerasoli, Iannella & Biondi, 2019). Le IAS possono avere un impatto negativo sull'agricoltura, 

sull'allevamento e talvolta, sulla salute umana (Beggs, 2004; Juliano & Philip Lounibos, 2005; Lake 

et al., 2017), con impatti significativi in termini di costi sia sociali che economici (Oreska & Aldridge, 

2011; Padilha & Vinicius, 2015; Bradshaw et al., 2016; Crowley, Hinchliffe & McDonald, 2017; Gilioli 

et al., 2017).  

Il successo della diffusione delle IAS dipende da molti fattori, comprese le interazioni abiotiche e 

biotiche, nonché le capacità di movimento, concetti espressi nel diagramma “biotic abiotic 

movement” (BAM) di Soberon & Peterson (2005). Di recente, molti articoli hanno studiato la risposta 

delle IAS ai cambiamenti climatici, con diversi studi che indicano un aumento della potenziale 

invasività, che va di pari passo con il cambiamento globale (Ziska & Caulfield, 2000; Lei, Chen & Li, 

2017; Ricciardi et al., 2017). In questo contesto, i modelli di nicchia ecologica (ENM) sono uno 

strumento che può essere utilizzato per dedurre la distribuzione di specie in spazi o tempi diversi 

(Phillips, Anderson & Schapire, 2006; Shabani, Kumar & Ahmadi, 2016; D’Alessandro et al., 2018; 

Iannella, D’Alessandro & Biondi, 2018; Iannella et al., 2018), anche quando si tratta di IAS. In questo 

caso i modelli possono essere calibrati sulle aree native delle IAS e successivamente proiettati sulla 

base delle condizioni ambientali degli areali invasi; questo può essere ottenuto anche per le 

condizioni climatiche future (Cerasoli, Iannella & Biondi, 2019; Iannella et al., 2019).  

Una delle IAS più studiate è l'ambrosia comune (Ambrosia artemisiifolia L.), una pianta invasiva del 

Nord America, nota per essere presente in Europa dal XIX secolo. Questa pianta si è rapidamente 

espansa ed è diventata un'infestante di grande importanza nei terreni coltivati (principalmente soia, 

girasole, mais e barbabietola da zucchero) (Komíves et al., 2006; Bosio et al., 2014; Lommen et al., 

2017a). L'ambrosia comune è anche nota per la sua elevata allergenicità, con conseguenze 

socioeconomiche di grande importanza (Bonini et al., 2016; Plank et al., 2016). Un notevole sforzo è 

stato dedicato negli anni al suo controllo o addirittura alla sua eradicazione (Vincent, Deslauriers & 

Cloutier, 1992; Gerber et al., 2011; Buters et al., 2015; Karrer et al., 2015; SMARTER project, 2016; 

Rasmussen et al., 2017).  

Dal 1995 (Nishide et al., 2015), il coleottero Ophraella communa LeSage, un'altra IAS del Nord 

America, ha iniziato una diffusione "parallela" ad Ambrosia artemisiifolia, prima in alcuni paesi asiatici 
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e poi in quelli europei. Questa specie di insetto si nutre principalmente di A. artemisiifolia, causando 

un’ingente defogliazione e diminuendo la quantità di polline prodotto dalla pianta ospite (Lommen 

et al., 2017a). Infatti, la co-occorrenza spaziale di queste due specie risulta molto importante per il 

biocontrollo dell'invasione di A. artemisiifolia, come affermato da Buttenschøn, Waldispühl & Bohren 

(2010), Sun et al. (2017b) e Lommen et al. (2017b), soprattutto per via dei precedenti fallimenti 

mediante il coleottero Zygogramma suturalis. Inoltre, O. communa sembra essere un buon candidato 

per il controllo di A. artemisiifolia sia in Asia che in Nord America (Meng & Li, 2005; Zhou et al., 

2014). Il controllo mediante O. communa è incoraggiato, considerando che le piante diverse da A. 

artemisiifolia, come il girasole e altre colture, sono danneggiate in maniera più lieve rispetto alla 

specie bersaglio (Dernovici, Teshler & Watson, 2006; Cao et al., 2011).  

Recentemente, l'algoritmo di machine learning implementato in Maxent (Phillips, Anderson & 

Schapire, 2006) è stato utilizzato per dedurre la possibile risposta di A. artemisiifolia a scenari di 

cambiamento climatico (Cunze, Leiblein & Tackenberg, 2013; Qin et al., 2014; Liu et al., 2016; Case 

& Stinson, 2018), o per studiare la co-occorrenza tra A. artemisiifolia e O. communa (Sun et al., 2017b; 

Cardarelli et al., 2018). Tuttavia, nonostante l'elevato interesse di queste due IAS per la salute umana 

e il settore agricolo (Müller‐Schärer et al., 2014; Lommen et al., 2017b; Bonini et al., 2018; Mouttet et 

al., 2018), pochi articoli scientifici trattano direttamente la potenziale distribuzione attuale e futura 

di queste due specie, specialmente alla luce del cambiamento climatico (Lommen et al., 2017b; Sun 

et al., 2017b,a). Questi articoli si concentrano principalmente sulla co-occorrenza dell'ambrosia e dei 

suoi possibili agenti di controllo biologico attraverso un approccio di modellizzazione biogeografica 

(modelli di distribuzione delle specie, SDM), in Asia orientale (Sun et al., 2017b) ed in Europa (Sun, 

Brönnimann & Müller-Schärer, 2016; Lommen et al., 2017b; Sun et al., 2017a). Sebbene vengano 

fornite informazioni importanti, non vengono fatte deduzioni specifiche sulle aree in cui A. 

artemisiifolia si trova abitualmente. In questo lavoro, abbiamo valutato il potenziale areale europeo 

attuale e futuro delle due specie bersaglio, tenendo conto della loro co-occorrenza nei diversi scenari 

di emissione di gas serra. Abbiamo sfruttato i modelli di nicchia ecologica (ENM), ampiamente 

utilizzati per lo studio delle invasioni biologiche (Cerasoli et al., 2017; Iannella et al., 2018; Brunetti 

et al., 2019), insieme a specifiche analisi GIS, impiegate spesso negli ambiti della biodiversità e della 

conservazione (Iannella, Liberatore & Biondi, 2016; Iannella, D’Alessandro & Biondi, 2019). Inoltre, 

abbiamo affinato i risultati del processo di modellazione con le informazioni sulle aree in cui A. 

artemisiifolia si diffonde maggiormente (ovvero, specifici terreni coltivati e aree urbanizzate), 

selezionando questi territori attraverso dati di telerilevamento satellitare (SRS) e analisi spaziali in 

ambiente GIS a scala europea, considerando uno scenario futuro plausibile che presenta un 

collegamento diretto tra l'aumento delle allergie e il destino delle popolazioni che vivono nelle città.  

 

3.2 Materiali e metodi 

3.2.1 Specie di studio  

In questo studio abbiamo considerato le seguenti due specie:  

Ambrosia artemisiifolia L. (Asteraceae), originaria del Nord America, è una specie vegetale invasiva 

che si è naturalizzata in gran parte del mondo, comprese Africa e Oceania. L'ambrosia è una pianta 

infestante molto competitiva e può produrre perdite di resa in molte coltivazioni, specialmente nella 
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soia (Barnes et al., 2018). Inoltre, il suo polline trasportato dal vento è altamente allergenico per 

l'uomo (Bonini et al., 2018).  

Ophraella communa LeSage, è un coleottero (Chrysomelidae, Galerucinae) oligofago originario della 

regione Neartica, i cui adulti e le cui larve si nutrono principalmente delle foglie di alcune specie 

vegetali della famiglia delle Asteraceae, tra cui l'ambrosia comune, Ambrosia artemisiifolia (Yamazaki, 

Imai & Natuhara, 2000). Gli adulti sono attivi da maggio a ottobre e depositano le uova sulle foglie 

ospiti. Le larve si nutrono delle foglie e completano il loro sviluppo in circa 12 giorni. Occorre circa 

un mese estivo per una generazione. L'areale primario comprende l'area sud-orientale del Nord 

America, mentre l'area secondaria comprende alcuni paesi dell'Asia meridionale (Giappone e Cina) 

ed europei (Italia e Svizzera) (Meng & Li, 2005; Nishide et al., 2015).  

3.2.2 Dataset e Area di studio  

Sia per l'areale primario che per quello secondario, sono stati raccolti punti geolocalizzati per 

Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa integrando le occorrenze GBIF con le località di presenza 

raccolte dalla bibliografia, per un totale di 23.262 occorrenze per A. artemisiifolia e 359 per O. 

communa; i record duplicati sono stati eliminati tramite lo strumento “validate topology” di ArcMap 

10.0 (ESRI, 2010). Per evitare qualsiasi correlazione spaziale tra i punti di presenza rimanenti, è stata 

eseguita una rimozione parziale delle occorrenze attraverso il pacchetto “spThin” (Aiello‐Lammens 

et al., 2015) in ambiente R (R Core Team, 2016) impostando il parametro di “assottigliamento” a 30 

km e 10 repliche. Il test di Moran è stato eseguito (strumento di “spatial autocorrelation” in ArcMap) 

per entrambi i set di dati delle specie target allo scopo di testare ulteriormente la possibile 

autocorrelazione spaziale tra le località di presenza. I set di dati utilizzati per le analisi sono riportati 

nel “File supplementare 1”. L'area di studio è localizzata in Europa, che rappresenta uno degli areali 

secondari delle due specie; per la calibrazione dei modelli sono state utilizzate le località di presenza 

nel Nord e Centro America.  

3.2.3 Modellistica di nicchia ecologica  

Per modellare l'idoneità climatica attuale e futura dell'habitat, per entrambe le specie bersaglio, sono 

state scaricate dal repository online Worldclim.org (Hijmans et al., 2005) le 19 variabili bioclimatiche 

con una risoluzione di 30". Le variabili bioclimatiche sono state tagliate sulla base dell'estensione 

geografica dell'area nativa (Nord e Centro America) e di quella secondaria (Europa) ed elaborati 

tramite lo strumento “band collection statistics” in ArcMap, per testare la correlazione tra i predittori 

(Appendice (a), Tabella A1), considerando un |r| di Pearson < 0,85 (Elith et al., 2006; Dormann et 

al., 2013).  

Per il calcolo dei modelli degli scenari climatici futuri, abbiamo scelto tre Percorsi di Rappresentativi 

di Concentrazione (RCP), 4.5, 6.0 e 8.5, e tre diversi modelli climatici globali per ciascun RCP, vale a 

dire il CCSM4 (Gent et al., 2011), l'IPSL (Marti et al., 2010) e il MIROC-CHEM (Watanabe et al., 2011).  

I modelli di nicchia ecologica (ENM) sono stati costruiti utilizzando l'algoritmo Maxent (Phillips, 

Anderson & Schapire, 2006) implementato nella versione 2.4 di “SDMtoolbox” (Brown, Bennett & 

French, 2017) in ArcMap 10.0. Questo toolbox sfrutta il potente algoritmo di apprendimento 

automatico Maxent, un approccio di modellazione, integrando dei file correttivi e riducendo le 

possibili distorsioni che possono verificarsi durante la calibrazione e/o la proiezione del modello, 
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durante la preparazione dei dati e il processo stesso (Brown, 2014; Brown, Bennett & French, 2017). 

L'effetto di bias latitudinale è stato corretto, nella nostra analisi, attraverso lo strumento “Bias File 

for Coordinate Data” e la generazione di pseudo-assenze è stata migliorata attraverso la 

“Background Selection: Sample by Buffered Minimum Convex Polygon (MCP)”; i file risultanti sono 

stati combinati con lo strumento “Clip Bias File for Coordinate Data (BFCD) by the Background Bias 

File”.  

I modelli sono stati calcolati tramite lo strumento "Run MaxEnt: Spatial Jackknifing", utilizzando il 

file di bias ottenuto con i passaggi precedenti. Per la calibrazione del modello sono state utilizzate le 

variabili dell'intervallo primario e secondario e sono state fatte proiezioni per l'intervallo secondario 

per i tre scenari climatici futuri considerati (Cerasoli, Iannella & Biondi, 2019; Iannella et al., 2019). 

Il jackknifing spaziale, per migliorare l'affidabilità delle previsioni di Maxent (Brown, 2014), è stato 

impostato su 5 gruppi spaziali, senza soglie impostate durante questa fase. Le proiezioni future 

risultanti da ciascun diverso modello di circolazione generale (GCM) sono state combinate 

attraverso l'algoritmo dell'indice di dissomiglianza ambientale multivariato (MEDI) (Iannella, 

Cerasoli & Biondi, 2017). Questa procedura sfrutta la similarità della superficie ambientale 

multivariata (MESS) (la misura dell'estrapolazione dei modelli rispetto alle condizioni di 

calibrazione) e media proporzionalmente le previsioni risultanti dai diversi GCM, ridimensionando 

i modelli con le differenze maggiori rispetto alle condizioni ambientali utilizzate per la calibrazione 

del modello (e viceversa). I livelli di idoneità previsti sono stati suddivisi in tre classi: basso (1), 

medio (2) e alto (3), con soglie rispettivamente di 33% ÷ 66% ÷ 99%, come già fatto in altri lavori 

scientifici basati su ENMs (es.:  (Cianfrani et al., 2011; van Gils et al., 2014; Li et al., 2015)). Questa 

procedura è stata scelta per discretizzare l'output continuo degli ENMs e per facilitare il confronto 

tra le due specie bersaglio tra i diversi scenari temporali considerati, evitando un numero elevato di 

combinazioni.  

3.2.4 Analisi post-modellazione  

I modelli corretti con MEDI sono stati ulteriormente elaborati in ambiente GIS per perfezionare 

queste previsioni in scenari di distribuzione più plausibili delle due specie target. Pertanto, 

considerando le informazioni sugli habitat maggiormente colonizzati da A. artemisiifolia, abbiamo 

estrapolato i corrispondenti terreni coltivati nell'area di studio utilizzando i dati SRS. A tale scopo, 

abbiamo utilizzato un metodo di classificazione basato su oggetti (Lavender & Lavender, 2015; 

Thenkabail, 2015; Dey, Bhatt & Ashour, 2018) tramite la piattaforma cloud Google Earth Engine 

(GEE), adoperando le immagini multispettrali del satellite Sentinel-2 (con una risoluzione spaziale 

di 10 m) in un range temporale compreso tra il 2016 e il 2018. Il portale GEE fornisce accesso a serie 

temporali di immagini satellitari a livello globale, dati vettoriali e altri dati ausiliari; inoltre consente 

di sfruttare l’elaborazione direttamente sul cloud di grandi quantità di dati (Kumar & Mutanga, 

2018).  

Abbiamo eseguito delle correzioni latitudinali per tenere conto della fenologia delle colture più 

sensibili all'invasione di A. artemisiifolia (Komíves et al., 2006; Bosio et al., 2014; Lommen et al., 

2017a); le raccolte di immagini sono state mediate e fuse in un intervallo di tempo che va da aprile a 

ottobre (Landolt et al., 2010). È stata realizzata un’immagine composita in falso colore (senza nuvole) 

per tutta l'Europa costituita da lunghezze d'onda SWIR (2202,4 nm per S2A e 2185,7 nm per S2B), 

NIR (835,1 nm per S2A e 833 nm per S2B) e BLU (496,6 nm per S2A e 492,1 nm per S2B); in seguito 
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è stata impostata una soglia di “pixel value” utilizzata per identificare gli appezzamenti agricoli 

mediante il metodo di classificazione sopra menzionato. Tali dati sono stati ulteriormente validati 

in ambiente GIS, confrontandoli con le categorie “agricole” (codificate come classe “2”) del Corine 

Land Cover (CLC) 2018 (III livello).  

I dati sono stati ulteriormente perfezionati incrociandoli con il dataset “global food security-support 

analysis data” a una risoluzione spaziale di 1 km (GFSAD1 km) (Thenkabail et al., 2012), che contiene 

la distribuzione spaziale dei cinque principali tipi di coltivazioni globali (grano , riso, mais, orzo e 

soia). Sulla base di informazioni bibliografiche (Komíves et al., 2006; Bosio et al., 2014; Lommen et 

al., 2017a), abbiamo selezionato le classi agricole preferite da A. artemisiifolia (classi 2 e 4 del GFSAD1 

km). D'ora in poi, queste aree saranno denominate "coltivazioni target".  

Nel perfezionamento ulteriore dei modelli, sono state considerate altre aree che favoriscono la 

diffusione di A. artemisiifolia, ovvero le superfici urbanizzate con le relative strade e infrastrutture 

(Vitalos & Karrer, 2009; Csontos et al., 2010). Questi dati spaziali sono stati ottenuti attraverso il 

livello III del CLC 2018.  

I terreni coltivati individuati e le aree urbanizzate sono stati utilizzati sia per le analisi al presente 

che per quelle al futuro. Sebbene siamo consapevoli che questi dati cambieranno, sarà difficile (se 

non impossibile) che le aree agricole diminuiscano, o che le aree urbanizzate si riducano, nel 

prossimo futuro. Pertanto, tutte le previsioni future sono una plausibile sottovalutazione delle 

potenziali tendenze future di invasione e le analisi risultanti possono essere riconosciute come punto 

di partenza per studi futuri.  

Tutti i processi dei dati satellitari sono stati gestiti attraverso la piattaforma GEE e il software SNAP 

6.0, mentre tutti i processi spaziali e le analisi geografiche derivate dall'elaborazione sia degli ENM 

che dei dati satellitari/GIS sono stati gestiti in ArcMap 10.0.  

 

3.3 Risultati 

La funzione "spThin" (Aiello‐Lammens et al., 2015) ha ridotto i due set di dati da 23262 a 1084 punti 

per Ambrosia artemisiifolia e da 359 a 81 punti per Ophraella communa. Il test di Moran non ha 

determinato alcuna autocorrelazione tra le località di presenza per entrambe le specie considerate, 

con valori di 0,0004 (z-score = 1,62; p = 0,109) per A. artemisiifolia e 0,0066 (z-score = 0,849; p = 0,396) 

per O. communa.  

Sulla base della matrice di correlazione (Appendice (a), Tabella A2), sono state selezionate le 

seguenti 11 variabili bioclimatiche per eseguire il processo di modellizzazione: BIO1 (temperatura 

annuale media), BIO2 (media del range della temperatura mensile), BIO6 (temperatura minima del 

mese più freddo), BIO7 (range di temperatura annuale), BIO8 (temperatura media del trimestre più 

umido), BIO10 (temperatura media del trimestre più caldo), BIO11 (temperatura media del trimestre 

più freddo), BIO12 (precipitazione annuale), BIO13 (precipitazioni del mese più umido), BIO15 

(precipitazione stagionale) e BIO18 (precipitazione del trimestre più caldo).  

Gli ENM hanno mostrato valori elevati dell'Area Sottesa dalla Curva (AUC) (AUC = 0,871 per A. 

artemisiifolia; AUC = 0,966 per O. communa) e bassi valori di deviazione standard (SD) (SD = 0,003 per 

A. artemisiifolia; SD = 0,012 per O. communa) per tutte le repliche. Le tre variabili che contribuiscono 

maggiormente sono state: BIO6 (43,8%), BIO12 (25,3%) e BIO10 (20,3%) per A. artemisiifolia e BIO12 
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(36,2%), BIO6 (21,3%) e BIO15 (16,7%) per O. comune. Le curve di risposta marginali ottenute per le 

variabili maggiormente contributive (BIO6 e BIO12) mostrano andamenti differenti per le due specie 

analizzate. Per entrambe le variabili gli intervalli mostrati da O. communa sono più ristretti rispetto 

a quelli di A. artemisiifolia, il che significa che la pianta è più tollerante sia a valori più bassi che più 

alti della temperatura minima del mese più freddo, sia a valori più elevati di precipitazione annuale. 

Tuttavia, gli intervalli ottimali in entrambi i casi sono ampiamente condivisi con O. communa (Figura 

1). Pertanto, è stata trovata una più ampia adattabilità per A. artemisiifolia, considerando un'elevata 

tolleranza a valori bassi e alti nella temperatura minima del mese più freddo, e ad alti valori di 

precipitazione annuale.  

 

 

Figura 1. Curve di risposta delle variabili condivise per Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa. Curve di 

risposta marginale ottenute per le due variabili BIO6 (temperatura minima del mese più freddo) (a) e BIO12 

(precipitazioni annuali) (b), che erano tra i tre predittori più contributivi sia per A. artemisiifolia che per O. 

communa. 

 

È stata prevista un'ampia area idonea delle classi medie e alte per A. artemisiifolia, mentre un'area 

meno estesa è stata prevista per O. communa nelle stesse classi (Figura 2). Per gli scenari futuri, 

l'idoneità prevista nelle classi medie e alte è aumentata per entrambe le specie, con le classi superiori 

di A. artemisiifolia e O. communa in aumento con all’aumentare degli RCP considerati (da 2050-RCP 

4,5 a 2050-RCP 8,5). Tuttavia, O. communa ha mostrato: (a) un'estensione più limitata di aree idonee 

previste per la classe alta, che varia dal 43% al 51% rispetto a quelle previste per A. artemisiifolia; e 

(b) un andamento opposto, per le classi bassa (dal 156% al 206%) e media (dal 123% al 202%) (Figura 

2).  

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f001
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f002
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f002
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f002
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Figura 2. Aree adatte previste per Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa per scenari climatici attuali e 

futuri. Aree idonee previste basse (1), medie (2) e alte (3) per gli (a), 2050-RCP 4.5; (b), 2050-RCP 6.0; (c) e 2050-

RCP 8.5; (d) scenari A. artemisiifolia (rosso) e O. communa (blu). 

 

L'attuale scenario climatico mostra continue e ampie aree idonee per A. artemisiifolia, estese nei 

territori nord-occidentali dell'Europa. Al contrario, O. communa mostra uno scenario più 

frammentato che copre in modo incompleto le aree idonee per A. artemisiifolia, principalmente nei 

Balcani e nell'Europa nord-orientale (Figura 3a, b). Negli scenari futuri è prevista una continuità più 

regolare tra le aree separate nello scenario al presente per A. artemisiifolia, mentre per O. communa, 

abbiamo ottenuto variazioni del suo range a seconda dell'RCP considerato (Figura 3b, d). 

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f003
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f003
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f003
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Figura 3. Mappe di idoneità prevista per Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa per scenari climatici attuali 

e futuri. Modelli di idoneità prevista (le aree di bassa idoneità non vengono visualizzate per fini grafici; 

corrispondono a zone bianche per entrambe le specie bersaglio) ottenuti per A. artemisiifolia (rossa) e O. 

communa (blu) e la sovrapposizione tra loro, per lo scenario corrente (a), 2050-RCP 4.5 (b), 2050-RCP 6.0 (c) e 

2050-RCP 8.5 (d). 
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La sovrapposizione tra le due specie per classi di idoneità medie e alte aumenta, ma diverse aree 

adatte per A. artemisiifolia non sono adatte per O. communa nelle classi medie e alte. La maggiore 

sovrapposizione si verifica tra la classe di idoneità media di O. communa e la classe di idoneità alta 

di A. artemisiifolia, evidenziando come un potenziale biocontrollo da parte di O. communa non sarà 

probabilmente in grado di limitare la diffusione di A. artemisiifolia (Figura 4). 

 

 

Figura 4. Aree idonee previste condivise per Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa per gli scenari climatici 

attuali e futuri. Aree (cumulative) condivise da A. artemisiifolia e O. communa nelle tre diverse classi di idoneità 

(classe 1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) previste dai modelli, eseguite per ogni arco temporale 

considerato. 

 

Per dedurre un possibile controllo biologico esercitato da O. communa su A. artemisiifolia, l'area 

condivisa dalle due specie è stata calcolata e intersecata considerando due tipologie di uso del suolo: 

le colture (soia, girasole, mais e barbabietola da zucchero) ottenute dai dati satellitari, e le aree 

urbanizzate ottenute dal Corine Land Cover (CLC 2018). Per lo scenario al presente, un totale del 

92,97% delle coltivazioni target interseca le aree con classi di idoneità per A. artemisiifolia; il valore 

sale al 97,06% per le aree urbanizzate.  

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f004
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Per gli scenari futuri, è previsto un aumento delle aree altamente idonee dal 2050-RCP 4.5 al 2050-

RCP 8.5, che vanno da +84% a +98% per le coltivazioni target e da +34% a +50% per le aree 

urbanizzate (Figura 5a e Figura 6a). Al contrario, si osserva una contemporanea diminuzione per le 

classi di idoneità bassa e media (Figura 5a e Figura 6a).  

 

 

Figura 5. Tendenze per Ambrosia artemisiifolia e aree cumulative condivise dalle specie bersaglio nelle aree 

agricole. Aree previste come idonee (classe 1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) per A. artemisiifolia 

ricadenti nelle coltivazioni target e nei diversi intervalli temporali considerati (a); aree (percentuali, cumulate) 

potenzialmente condivise sia da A. artemisiifolia che Ophraella communa per le diverse classi di idoneità (classe 

1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) e tempistiche considerate, ricadenti nelle coltivazioni target (b). 

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f005
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f006
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f005
https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f006
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Figura 6. Tendenze per Ambrosia artemisiifolia e aree cumulative condivise dalle specie bersaglio nelle aree 

urbanizzate. Aree previste come idonee (classe 1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) per A. artemisiifolia 

ricadenti nelle patches urbanizzate e nelle diverse fasce temporali considerate (a); aree (percentuali, cumulate) 

potenzialmente condivise sia da A. artemisiifolia che Ophraella communa per le diverse classi di idoneità (classe 

1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) e tempistiche considerate, che rientrano nelle patches urbanizzate 

(b).  
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Nello scenario attuale, molti territori coltivati ospitano condizioni idonee medie o elevate per 

entrambe le specie (idoneità media per O. communa; idoneità alta per A. artemisiifolia, 22,7%; e 

idoneità media per entrambe, 35,5%) (Figura 5b), mentre per gli scenari futuri si osserva un 

cambiamento delle aree in comune. Un aumento delle condizioni di elevata idoneità per A. 

artemisiifolia e condizioni di media idoneità per O. communa è evidente nelle aree coltivate per tutti 

gli RCP considerati (54,6% nel 2050-RCP 4.5, 55,2% nel 2050-RCP 6.0 e 53,2% nel 2050-RCP 8.5), 

nonché un leggero aumento dei terreni coltivati che ospitano un'elevata idoneità climatica per 

entrambe le specie target (19,9% nel 2050-RCP 4.5, 22,6% nel 2050-RCP 6.0 e 25,6% nel 2050-RCP 8.5) 

(Figura 5b). Tuttavia, nei terreni coltivati si osserva anche una contrazione delle aree a media 

idoneità per entrambe le specie (12% in media) e si prevede anche una stabilità delle aree comuni a 

bassa idoneità per O. communa e alta idoneità per A. artemisiifolia da RCP 4.5 a RCP 8.5 (Figura 5b).  

Inoltre, si osservano andamenti comparabili rispetto alle colture target anche per le aree condivise 

tra A. artemisiifolia e O. communa sovrapposte alle aree urbanizzate, con percentuali crescenti di 

idoneità media per O. communa, alta idoneità per A. artemisiifolia e alta idoneità per entrambi (~45% 

e 27% ÷ 41%, rispettivamente), e un trend decrescente per le aree di media idoneità (11% ÷ 5%) 

(Figura 6b).  

Infine, le analisi di co-occorrenza eseguite sui paesi europei descrivono uno scenario attuale (Figura 

7a) in cui la Francia settentrionale, il Belgio centrale, la Gran Bretagna centrale e la Grecia 

settentrionale mostrano la "migliore" combinazione di co-occorrenza (O. communa classe 3— A. 

artemisiifolia classe 2) per il biocontrollo dell'invasione di A. artemisiifolia, mentre lo scenario 

"peggiore" (O. communa classe 1 — A. artemisiifolia classe 3) si osserva nel nord del Portogallo e della 

Spagna, nel Montenegro meridionale, nell'Albania settentrionale, nella Romania centrale e in vaste 

aree della Polonia centrale e meridionale. Nelle previsioni future si osserva un aumento della 

sovrapposizione tra le specie bersaglio in diversi paesi rispetto a quelle dello scenario attuale. In 

effetti, lo scenario "migliore" è previsto in Romania, in Bulgaria e in vaste aree della Serbia e 

dell'Ungheria. Al contrario, lo scenario "peggiore" è previsto per la Finlandia meridionale, il 

Portogallo settentrionale e il Regno Unito occidentale (Figura 7b, d). Riguardo le classi di idoneità 

medie per entrambe le specie target, uno spostamento generale verso “O. communa classe 2— A. 

artemisiifolia classe 3” si osserva rispetto allo scenario attuale, dove si prevede un “mix” tra la “classe 

2—2” e la “classe 2—3” per l'Europa centro-settentrionale e la penisola iberica (Figura 7).  
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Figura 7. Territori di classi di idoneità sovrapposte (classe 1 = bassa; classe 2 = media; classe 3 = alta) per 

Ambrosia artemisiifolia e Ophraella communa nei diversi orizzonti temporali considerati ((a) attuale; (b) 2050 RCP 

4.5; (c) 2050 RCP 6.0; (d) 2050 RCP 8.5). 

 

3.4 Discussioni 

Le variazioni ecologiche riscontrate tra le preferenze climatiche delle due specie target rivela 

capacità di adattamento inferiori per O. communa rispetto alla sua pianta ospite A. artemisiifolia. La 

più ampia tolleranza alle basse temperature e alla variabilità delle precipitazioni offre a questa 

pianta un notevole vantaggio potenziale nell'occupare territori dell'area europea (areale secondario). 

Le aree altamente adatte per O. communa sembrano non essere sufficienti per arginare le 

corrispondenti aree di A. artemisiifolia, come riportato anche da Sun et al. (2017) per le aree asiatiche. 

Infatti, condizioni climatiche idonee sono diffuse in tutta Europa in tutte le fasce temporali 

considerate, anche se con un'evidente prevalenza di classi più idonee di A. artemisiifolia sovrapposte 
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(cioè non potenzialmente controllate da) a quelle di O. communa. Il controllo che questo coleottero 

esercita sulla pianta invasiva è di primaria importanza per via delle problematiche che A. 

artemisiifolia causa all'agricoltura e alla salute umana (Bašić et al., 2018; Schindler et al., 2018; 

Urbanowicz, Hutyra & Stinson, 2018).  

Si prevede che negli scenari futuri si verificherà un aumento generale della classe più alta di idoneità 

climatica per questa specie, sia nelle coltivazioni target che nelle aree urbanizzate, che si verificherà 

con l'esclusione delle classi bassa e media (1 e 2, rispettivamente) (Figura 5a e Figura 6a). L'aumento 

di queste aree va di pari passo, per entrambe queste categorie di copertura/uso del suolo, con 

l'aumento delle emissioni di gas serra (ovvero il crescente forzante radiativo degli RCP), 

confermando indirettamente che l'aumento di CO2 favorisce la diffusione di questa pianta invasiva 

(Cunze, Leiblein & Tackenberg, 2013).  

L'area ad alta idoneità di A. artemisiifolia che interseca le aree a media idoneità di O. communa è una 

tendenza notevole risultante dalle nostre analisi. Questi possibili assetti futuri si tradurrebbero 

quindi in una diffusione più efficiente di A. artemisiifolia unita ad una crescente difficoltà nel  

biocontrollo da parte O. communa, confermando i risultati ottenuti in altre aree invase (Sun et al., 

2017b). Questa tendenza è osservabile principalmente in Germania, Olanda, Danimarca, Svezia 

meridionale e Finlandia, Repubblica Ceca, Slovacchia, Polonia, Lituania, Lettonia, Estonia e in parte 

del Regno Unito, Francia e Portogallo. Questi paesi dovranno affrontare un'ampia diffusione 

potenziale di A. artemisiifolia dove O. communa non sarà in grado di esercitare un controllo efficace. 

Lo scenario futuro previsto per Romania, Bulgaria, Francia, Italia, Croazia, Serbia, Albania e Grecia 

rivela invece la possibilità di un forte biocontrollo. Questi paesi potrebbero avviare allevamenti 

massivi di O. communa a questo scopo, vista l'elevata idoneità climatica dei loro territori, favorendo 

così questa pratica di biocontrollo come azione gestionale che si affianca ad altre (es. sfalci, 

trattamenti con diserbanti) suggerite in letteratura. In effetti, questa pratica dovrebbe considerare la 

variazione genetica nei tratti prestazionali (Zhou et al., 2013; Tanaka, Murata & Matsuura, 2015), che 

potrebbero causare diversi feedback della popolazione in risposta alle condizioni ambientali delle 

aree colonizzate attuali e future.  

Considerando le nostre analisi, l'uso di O. communa come agente di controllo è auspicabile, anche se 

altri agenti di controllo biologico di A. artemisiifolia sono stati identificati (Gerber et al., 2011; Zhou 

et al., 2014; Sun et al., 2017a); sono necessarie ulteriori ricerche in termini di integrazione tra ENM e 

SRS per ottenere stime più accurate degli assetti attuali e futuri, in particolare per implementare 

strategie gestionali più dettagliate. Infine, l'uso delle proiezioni future sulla copertura del suolo 

migliorerebbe ulteriormente il quadro metodologico proposto in questo lavoro, per indirizzare in 

modo più accurato le politiche decisionali.  

 

3.5 Conclusione 

L’uso integrato dei modelli di nicchia ecologica e delle tecniche di telerilevamento satellitare in 

ambiente GIS ha dimostrato di offrire alcuni vantaggi nello studio della potenziale distribuzione 

delle IAS. Questo approccio consente di valutare il potenziale biocontrollo esercitato da una specie 

bersaglio prima dell'inizio delle azioni di gestione, concentrando gli sforzi economici su strategie 

più specifiche. La categorizzazione delle preferenze climatiche aiuta a evidenziare le zone di 

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/htm#fig_body_display_ijerph-16-03416-f005
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copertura del suolo di particolare interesse per le specie invasive, riducendo le incertezze del singolo 

approccio SDM. L'utilizzo dei dati telerilevati permette di effettuare un'accurata analisi post-

modelling a costi relativamente contenuti (data la maggiore disponibilità di dati open source). 

Inoltre, questo approccio consente di rilevare e quantificare le possibili patches di copertura del 

suolo interessate dall'invasione di una IAS target in modo da affrontare al meglio la gestione 

territoriale, soprattutto in considerazione delle problematiche sociali ed economiche che le IAS 

possono comportare. 
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3.7 Appendice (a) 

Tabella A1.  Punti geolocalizzati utilizzati per le analisi, con le corrispondenti coordinate in gradi decimali, 

arrotondate alla terza cifra decimale (datum: WGS84).  

 

Specie Longitudine Latitudine Distribuzione 

Ambrosia artemisiifolia -124,191 43,102 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,857 44,031 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,630 40,940 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,582 41,282 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,427 43,103 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,417 44,483 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,327 42,501 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,248 45,294 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,202 44,974 Range primario 

Ambrosia artemisiifolia -123,021 44,046 Range primario 

… … … … 

 

La versione completa del File Supplementare 1 è disponibile sul sito: 

https://www.mdpi.com/1660-4601/16/18/3416/s1 

 

 

Tabella A2. Matrice di correlazione calcolata per le 19 variabili bioclimatiche. 

 BIO1 BIO2 BIO3 BIO4 BIO5 BIO6 BIO7 BIO8 BIO9 BIO10 BIO11 BIO12 BIO13 BIO14 BIO15 BIO16 BIO17 BIO18 BIO19 
BIO1 1,00 -0,21 -0,45 0,23 0,16 -0,28 0,82 0,08 0,50 0,12 -0,65 0,24 0,73 0,24 0,32 0,83 0,75 0,52 0,49 
BIO2 -0,21 1,00 0,33 -0,12 -0,08 0,31 0,04 0,08 0,45 -0,08 0,36 -0,09 -0,09 -0,12 0,15 0,11 0,35 0,55 -0,38 
BIO3 -0,45 0,33 1,00 -0,40 -0,44 -0,12 -0,69 0,23 0,35 -0,43 0,90 -0,39 -0,27 -0,45 0,48 -0,54 -0,25 0,18 -0,55 
BIO4 0,23 -0,12 -0,40 1,00 0,60 0,56 0,34 0,06 -0,07 0,56 -0,39 0,99 0,23 0,92 -0,13 0,31 0,22 0,04 0,85 
BIO5 0,16 -0,08 -0,44 0,60 1,00 0,71 0,29 -0,65 -0,17 0,99 -0,35 0,59 0,08 0,85 -0,25 0,24 0,16 -0,02 0,62 
BIO6 -0,28 0,31 -0,12 0,56 0,71 1,00 -0,02 -0,33 -0,18 0,72 0,00 0,55 -0,15 0,68 -0,23 -0,03 0,00 -0,03 0,22 
BIO7 0,82 0,04 -0,69 0,34 0,29 -0,02 1,00 0,01 0,44 0,25 -0,80 0,35 0,68 0,35 0,11 0,97 0,86 0,56 0,47 
BIO8 0,08 0,08 0,23 0,06 -0,65 -0,33 0,01 1,00 0,30 -0,67 0,05 0,08 0,27 -0,28 0,40 0,10 0,15 0,21 -0,12 
BIO9 0,50 0,45 0,35 -0,07 -0,17 -0,18 0,44 0,30 1,00 -0,20 0,08 -0,04 0,54 -0,11 0,74 0,59 0,81 0,95 -0,07 
BIO10 0,12 -0,08 -0,43 0,56 0,99 0,72 0,25 -0,67 -0,20 1,00 -0,33 0,55 0,04 0,81 -0,28 0,20 0,11 -0,06 0,58 
BIO11 -0,65 0,36 0,90 -0,39 -0,35 0,00 -0,80 0,05 0,08 -0,33 1,00 -0,39 -0,65 -0,41 0,06 -0,74 -0,44 0,00 -0,54 
BIO12 0,24 -0,09 -0,39 0,99 0,59 0,55 0,35 0,08 -0,04 0,55 -0,39 1,00 0,24 0,91 -0,11 0,33 0,25 0,06 0,84 
BIO13 0,73 -0,09 -0,27 0,23 0,08 -0,15 0,68 0,27 0,54 0,04 -0,65 0,24 1,00 0,18 0,70 0,79 0,70 0,46 0,32 
BIO14 0,24 -0,12 -0,45 0,92 0,85 0,68 0,35 -0,28 -0,11 0,81 -0,41 0,91 0,18 1,00 -0,20 0,32 0,22 0,03 0,85 
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BIO15 0,32 0,15 0,48 -0,13 -0,25 -0,23 0,11 0,40 0,74 -0,28 0,06 -0,11 0,70 -0,20 1,00 0,32 0,44 0,54 -0,15 
BIO16 0,83 0,11 -0,54 0,31 0,24 -0,03 0,97 0,10 0,59 0,20 -0,74 0,33 0,79 0,32 0,32 1,00 0,93 0,68 0,41 
BIO17 0,75 0,35 -0,25 0,22 0,16 0,00 0,86 0,15 0,81 0,11 -0,44 0,25 0,70 0,22 0,44 0,93 1,00 0,89 0,26 
BIO18 0,52 0,55 0,18 0,04 -0,02 -0,03 0,56 0,21 0,95 -0,06 0,00 0,06 0,46 0,03 0,54 0,68 0,89 1,00 0,01 
BIO19 0,49 -0,38 -0,55 0,85 0,62 0,22 0,47 -0,12 -0,07 0,58 -0,54 0,84 0,32 0,85 -0,15 0,41 0,26 0,01 1,00 
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Capitolo 4. Le potenzialità di Sentinel-2 per la valutazione 

dell'effetto degli incendi sulla vegetazione mediterranea nella 

fascia montana * 

* Questo capitolo è una rielaborazione della pubblicazione scientifica: De Simone, W., Di Musciano, M., Di Cecco, V., 

Ferella, G. & Frattaroli, A. R. (2020). The potentiality of Sentinel-2 to assess the effect of fire events on Mediterranean 

mountain vegetation. Plant Sociology, 57, 11. 

 

4.1 Introduzione 

Gli incendi sono attualmente uno dei problemi ambientali più importanti in quanto provocano 

perturbazioni negli ecosistemi generando innumerevoli costi ambientali, economici e sociali (Viana-

Soto et al., 2017). Negli ultimi anni, le tecniche che fanno uso dei Sistemi Informativi Geografici (GIS) 

sono sempre più utilizzate per affrontare problematiche di conservazione della biodiversità e di 

impatto antropico (Dominy & Duncan, 2002; Foody, 2008; Iannella et al., 2016, 2019a; D'Alessandro 

et al., 2018; Di Musciano et al., 2020), mostrando risultati interessanti soprattutto quando integrati 

alla modellistica ecologica (Santos et al., 2006; Iannella et al., 2018; Cerasoli et al., 2019; Iannella et 

al., 2019b; Lepcha et al., 2019) e alle tecniche di telerilevamento (Kerr & Ostrovsky, 2003; Petrelli et 

al., 2014, 2016; Wang & Gamon, 2019). 

Il telerilevamento è stato utilizzato per monitorare incendi attivi e aree bruciate sia su scala globale 

che locale (Giglio et al. 1999; Alonso-Canas e Chuvieco 2015; di Carvalho Júnior et al. 2015). Sensori 

come l’Advanced Very High-Resolution Radiometer (AVHRR), il Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) e il Medium Resolution Imaging Spectrometer (MERIS) con risoluzioni 

spaziali comprese tra 300 m e 1 km sono generalmente utilizzati per questi scopi (Mouillot et al. 

2014). 

Il loro periodo di rivisitazione giornaliero è utile per catturare focolai attivi o cicatrici da incendio, 

tuttavia, la risoluzione spaziale relativamente grossolana causa sottostime in caso di aree bruciate di 

piccole dimensioni. I confronti tra diversi prodotti per le aree bruciate mostrano generalmente 

un'elevata variabilità nei risultati (Padilla et al., 2015). Una risoluzione più elevata delle immagini 

satellitari potrebbe aumentare notevolmente l'accuratezza della stima dell'area bruciata e delle classi 

di gravità associate. 

Il telerilevamento satellitare (SRS) è una tecnica ideale per il monitoraggio di aree bruciate, in 

particolare per superfici estese e poco accessibili. Tra i satelliti disponibili, i satelliti “Sentinel” del 

Programma Copernicus offrono un ottimo strumento per il monitoraggio post-incendio, sia per la 

grande risoluzione spaziale e temporale, sia per l'accessibilità dei dati completamente open source 

(Malenovský et al., 2012). 

A partire dal 2015, un utile strumento per il rilevamento delle aree colpite da incendio risultano i 

dati ottici del sensore Multi Spectral Instrument (MSI) del Sentinel-2 (S2), che ha una risoluzione 

temporale potenziale di cinque giorni (quando i due satelliti Sentinel-2A e Sentinel-2B sono 

operativi) ed una risoluzione spaziale di 10 m. S2 trasporta un sensore multispettrale con 13 bande, 

da 0,443 a 2,190 μm. Le bande visibili RGB e NIR sono disponibili con una risoluzione spaziale di 10 

m, e risultano altamente idonee per le applicazioni sulla vegetazione. Sono inoltre disponibili 
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quattro bande di Red-Edge con una risoluzione spaziale di 20 m, particolarmente utili per l'analisi 

del contenuto di clorofilla e la parametrizzazione di modelli ecofisiologici su larga scala (Puletti et 

al., 2017). Queste caratteristiche rendono S2 adatto per valutare gli eventi di incendio sugli 

Appennini, sia per l'estensione relativamente piccola delle aree bruciate che per la loro particolare 

configurazione. 

Nel contesto europeo, il 2017 è stata una stagione record per gli incendi, soprattutto in Italia per 

quantità di ettari bruciati (Battipaglia et al., 2017; Frate et al., 2018). Nell'estate 2017 la regione 

Abruzzo è stata fortemente interessata da incendi, anche di notevoli dimensioni. 

Il fuoco è un disturbo frequente e un fattore dominante nell'evoluzione e nell'ecologia delle aree 

mediterranee (Schaffhauser et al., 2012; Tessler et al., 2015). Per questo motivo, gli ecosistemi di tipo 

mediterraneo sono generalmente resilienti agli incendi, principalmente a causa dell'elevata 

percentuale di specie vegetali adattate al passaggio del fuoco (Navè et al., 1990). La composizione 

delle specie vegetali post-incendio tende a tornare alla situazione pre-incendio attraverso l'auto-

successione o la rigenerazione diretta (Hanes, 1971). 

Tuttavia, questi incendi hanno interessato in alcuni casi regioni montane e subalpine dove le 

comunità vegetali non sono adattate a questo tipo di fenomeno, portando a cambiamenti importanti 

nelle comunità naturali colpite (Harvey et al., 2016). Inoltre, anche le specie e gli ecosistemi montani 

sono minacciati dai cambiamenti climatici (Brunetti et al., 2019). Queste comunità sono 

estremamente importanti per i servizi ecosistemici che forniscono e sono caratterizzate da una 

grande eterogeneità di specie che mostrano differenti caratteri funzionali (Di Musciano et al., 2018). 

In questo lavoro utilizziamo le immagini satellitari S2, i cui dati possono essere scaricati 

gratuitamente dall'Open Access Hub dell'Agenzia Spaziale Europea (ESA) per scopi di 

monitoraggio di un’area bruciata, nonché per la ricerca di approcci per lo studio degli effetti del 

fuoco sulla vegetazione (Verhegge et al., 2016). 

Gli obiettivi di questo studio sono a) valutare il potenziale di S2 per rilevare e quantificare le cicatrici 

da incendio e b) monitorare la dinamica della vegetazione a breve termine nelle diverse classi di 

“gravità dell'incendio”. 

L’approccio proposto, scarsamente affrontato in letteratura, è stato testato nel settore meridionale 

del massiccio del Gran Sasso (Abruzzo, centro Italia) dove nel 2017 si è verificato un incendio di 

notevoli dimensioni. Inoltre, sono state valutate le dinamiche a breve termine del recupero della 

vegetazione nelle diverse tipologie di habitat appartenenti all'Allegato I della Direttiva Europea 

92/43/CEE (Commissione Europea, 2013) negli ecosistemi montani e subalpini mediante i dati 

telerilevati dai satelliti S2.  

 

4.2 Materiali e metodi 

4.2.1 Area di studio 

L’area di studio è “Fonte della Vetica” (Coordinate del centroide: 42°24'56.44"N; 13°45'30.07"E), 

nell’altopiano di “Campo Imperatore”, all’interno del Parco Nazionale Gran Sasso e Monti della 

Laga (Figura 1). La ricerca si è concentrata sugli habitat dell'Allegato I della Direttiva Europea 

"Habitat" (92/43/CEE e smi; http://vnr.unipg.it/habitat/).  

http://vnr.unipg.it/habitat/


 

74 

L'area di studio è stata scelta per l'importanza della sua biodiversità floristica (Conti and Bartolucci 

2016) e vegetazionale (Biondi et al. 1999). Inoltre, l'area rientra in una Zona di Protezione Speciale 

(ZPS) (Direttiva Uccelli, 79/409/CEE e successivi aggiornamenti) e in un Sito di Interesse 

Comunitario (SIC) (Direttiva Habitat, 92/43/CEE). È uno dei più grandi altipiani d'Italia e il più 

esteso dell'Appennino italiano (Gratani et al. 1999); si trova immediatamente a ridosso della cima 

del “Corno Grande”, la più alta dell'Appennino (2912 m slm).  

Un incendio accidentale innescato dall’uomo, avvenuto tra il 5 e il 9 agosto 2017, ha interessato 

diverse comunità vegetali e lasciato vaste aree bruciate che rappresentano l'oggetto del presente 

studio.  

 
Figura 1. Mappa dell'area di studio. Cicatrice da incendio individuata nell'immagine satellitare Planet Scope 

del 10 agosto 2017. I perimetri dell'area dell'incendio sono contrassegnati in rosso. 
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4.2.2 Dataset e pre-elaborazione 

Abbiamo analizzato sei immagini dei satelliti Sentinel-2 (risoluzione spaziale: 10 m, risoluzione 

radiometrica: 12 bit) acquisite dall'ESA Open Access Hub (https://scihub.copernicus.eu), in un 

intervallo di tempo compreso tra luglio e ottobre 2017 e luglio e ottobre 2018 (elencati in Appendice 

(b), Tabella A1).  

Per costruire il dataset, le suddette immagini di Livello 1C (TOA – Top of Atmosphere reflectance) 

sono state scelte sulla base alla bassa percentuale di copertura nuvolosa e pre-elaborate (correzione 

atmosferica) (Szantoi & Strobl, 2019) con il Sen2Cor (Louis et al., 2016) plug-in (software SNAP – 

Sentinel-2 Toolbox) fornito da ESA. A seguito della correzione atmosferica, abbiamo ottenuto il 

Livello 2A (BOA – Bottom of Atmosphere reflectance), più utile del TOA quando si cerca di rilevare 

un processo in superficie come un evento di incendio, perché gli effetti atmosferici causati 

dall'evento stesso sono ridotti (Zhuravleva et al., 2017). Successivamente è stata creata una “Water-

Cloud mask” (per mascherare le nuvole residue) calcolando il Normalized Difference Water Index 

(NDWI) (McFeeter, 1996). Questa maschera è stata applicata agli indici spettrali (Relativized Burn 

Ratio – RBR e Normalized Difference Vegetation Index – NDVI) per correggere eventuali distorsioni 

causate da fenomeni non direttamente correlati agli effetti del fuoco. 

4.2.3 Rilevamento delle aree bruciate 

L’identificazione delle aree bruciate è stata effettuata mediante l'indice Relativized Burn Ratio (RBR) 

(Park et al., 2014), che permette di discriminare la superficie bruciata per classi di gravità (Modera-

Bassa, Moderata-Alta e Alta severità) sulla base di raster multitemporali (risoluzione spaziale: 10 m) 

della situazione pre- e post-incendio, attraverso una soglia specifica di discretizzazione proposta 

dallo United States Geological Survey (Key & Benson, 2006) (Figura 2).  

L'RBR è stato scelto per la sua affidabilità in situazioni in cui la biomassa pre-combustione è esigua 

o molto variabile ed eterogenea (Morgan et al., 2014). L'RBR è una versione relativizzata del 

differenced Normalized Burn Ratio (dNBR: NBRprefire – NBRpostfire) (Key & Benson, 2006). Le 

aree colpite dal fuoco hanno una riflettanza nel vicino infrarosso (NIR) relativamente bassa e 

un'elevata riflettanza nella banda dell'infrarosso a onde corte (SWIR). Un valore NBR elevato indica 

generalmente una vegetazione sana, mentre un valore basso indica suolo nudo e aree bruciate di 

recente (Prodan & Racetin, 2019). L'indice RBR è stato validato mediante rilievi sul campo (tramite 

Garmin eTrex 10, precisione = +/- 3,65 m), punti geolocalizzati del Visible Infrared Imaging 

Radiometer Suite (VIIRS, risoluzione spaziale = 375 m), forniti dal Fire Information for Resource 

Management System (FIRMS) (Davies et al., 2008), e attraverso una classificazione Random Forest 

(RF) mediante RStoolbox (Leutner et al., 2017), un pacchetto in ambiente R. Per il processo di 

classificazione è stata utilizzata la funzione “superClass”, mantenendo l'80% dei dati per 

l'addestramento del modello e il restante 20% per la validazione; inoltre, attraverso la stessa funzione 

sono stati ottenuti l'accuratezza complessiva e le statistiche Kappa (Congalton & Green, 2019).  

https://scihub.copernicus.eu/
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Figura 2. Relativized Burn Ratio (RBR) per l'area di studio. L'indice è stato discretizzato in tre classi di "gravità 

dell’incendio" (gravità moderata-bassa, moderata-alta e alta). I punti di convalida (VIIRS) sono contrassegnati 

in giallo, mentre il punto da cui è stato innescato l'incendio del 2017 è indicato con una stella verde.  

 

4.2.4 Monitoraggio della vegetazione 

Dopo l'identificazione dell'area di studio, i raster sono stati manipolati in ambiente GIS (QGIS 3.4.5; 

QGIS Development Team, 2016) e in R (RStudio) (R Core Team, 2016) per calcolare l'NDVI (Rosa, 

1974; Cherki & Gmira, 2013; Addabbo et al., 2016; Viana-Soto et al., 2017). L'NDVI è stimato come la 

differenza normalizzata tra le bande del vicino infrarosso (NIR) e del rosso visibile (RED). Questo 

indice discrimina la vegetazione dalle altre superfici in base all'assorbimento da parte della clorofilla 

della luce verde e rossa (fotosintesi) e della riflessione delle lunghezze d'onda NIR (Tucker, 1978). 
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L'NDVI è stato calcolato all’interno di tre distinti intervalli di tempo: pre-incendio, subito dopo 

l'evento e due mesi dopo. Inoltre, l'indice spettrale è stato calcolato in un periodo di due anni (2017 

e 2018) per confrontare le diverse situazioni nelle aree bruciate, tenendo in considerazione le 

variazioni annuali della vegetazione (es. agosto 2017 vs agosto 2018). I raster risultanti sono stati 

ritagliati sulla base all'area individuata con l’RBR e intersecati (a seguito della poligonazione) con la 

mappa di copertura del suolo “Carta della Natura del Parco Nazionale del Gran Sasso e Monti della 

Laga” (Bagnaia et al., 2015) (Figura 3).  

 

Figura 3. Habitat bruciati dall'incendio del 2017 nell'area di studio. I codici numerici si riferiscono alla 

nomenclatura utilizzata per identificare gli habitat dell'Allegato I della Direttiva Habitat 

(http://vnr.unipg.it/habitat/, vedi anche Tabella 1). 

http://vnr.unipg.it/habitat/
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L'NDVI è stato discretizzato in 10 classi con valori compresi tra 0 (0,0 e 0,1) e 10 (0,9 e 1,0), con 10 

che rappresenta la più alta attività fotosintetica (Klisch & Atzberger, 2016).  

I risultanti raster NDVI sono stati elaborati attraverso statistiche zonali per ciascun tipo di habitat 

dell'Allegato I interessato, all'interno di ciascuna classe di gravità dell’RBR (Graser, 2016). La 

stagionalità tra gli anni 2017 e 2018 non è stata considerata a causa del periodo di siccità estiva 

nell'area di studio (2017). Infatti, anche considerando la stagione più piovosa, solitamente le praterie 

vanno verso la senescenza all'inizio di luglio, mentre per le altre tipologie di vegetazione si può 

ipotizzare che non siano state fortemente influenzate dalla stagionalità.  

Per rendere l'analisi comparabile con una situazione non interessata dal disturbo, abbiamo creato 

un buffer di 500 m attorno all'area bruciata. L'area di controllo ("Area di controllo non bruciata") è 

stata definita sulla base della presenza dei medesimi habitat (Allegato I) individuati nell'area 

bruciata. Inoltre, il buffer è stato costruito sulla base di condizioni topografiche simili. L'approccio 

utilizzato in questo studio è mostrato nel flusso di lavoro in Figura 4.  

 

Figura 4. Flusso di lavoro semplificato. Schema della procedura per l'identificazione e il monitoraggio delle 

aree bruciate ottenute dai dati S2. 

 

4.3 Risultati 

4.3.1 Rilevamento dell'area bruciata 

L'area interessata dall'incendio è stata identificata mediante l'indice spettrale RBR. Il modello RF 

utilizzato per validare l’RBR ha mostrato un alto grado di precisione della classificazione con 
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un'accuratezza complessiva dell'83% e un Kappa del 77% (Appendice (b), Tabella A2). La superficie 

totale interessata dall'incendio del 2017 risulta di 311,3 ha. Le tipologie vegetazionali interessate 

dall'incendio possono essere riferite ai seguenti habitat dell'Allegato I: "Fiumi alpini con vegetazione 

riparia erbacea" (3220), "Lande alpine e boreali" (4060), "Formazioni erbose calcicole alpine e 

subalpine" (6170), "Formazioni erbose secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato 

calcareo" (6210*), "Formazioni erbose a Nardus, ricche di specie, su substrato siliceo delle zone 

montane" (6230*), "Bordure planiziali, montane e alpine di megaforbie idrofile" (6430), "Pareti 

rocciose calcaree con vegetazione casmofitica" (8210), "Faggeti degli Appennini con Taxus e Ilex" 

(9210*), oltre a diversi ettari di rimboschimenti di conifere (Tabella 1). Le immagini pre- e post-

incendio hanno fornito indicazioni rapide, qualitative e quantitative delle aree interessate 

dall’evento. Per ogni habitat all'interno di ciascuna classe di “gravità dell'incendio” le statistiche 

zonali NDVI sono riportate nella Tabella 2.  

 

Tabella 1. Codici dell’Allegato I – Direttiva 92/43/CEE delle tipologie di habitat presenti nell'area di studio, 

con relativa descrizione (l’asterisco indica gli habitat prioritari; Commissione Europea 2013).  

CODICE 

HABITAT 
DESCRIZIONE 

3220 Fiumi alpini con vegetazione riparia erbacea 

4060 Lande alpine e boreali 

6170 Formazioni erbose calcicole alpine e subalpine 

6210* 
Formazioni erbose secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato 

calcareo (*stupenda fioritura di orchidee) 

6230* 
Formazioni erbose a Nardus, ricche di specie, su substrato siliceo delle zone montane (e 

delle zone submontane dell'Europa continentale) 

6430 Bordure planiziali, montane e alpine di megaforbie idrofile 

8210 Pareti rocciose calcaree con vegetazione casmofitica 

9210* Faggeti degli Appennini con Taxus e Ilex 

 

Tabella 2. Statistiche zonali NDVI per ciascun habitat dell'Allegato I – Direttiva 92/43/CEE interessato da 

incendio all'interno di ciascuna classe di gravità dell'RBR (Relativized Burn Ratio). I valori di NDVI sono stati 

discretizzati in 10 classi con valori compresi tra 0 (0,0 e 0,1) e 10 (0,9 e 1), con 10 che rappresenta la più alta 

attività fotosintetica.  

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  LUGLIO 

2017 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
5.20 5.95 6.98 5.32 7.82 5.06 4.97 8.27 7.16 6.42 

Gravità medio-alta [2] 5.00 6.54 6.90 5.16 7.44 5.29 6.09 7.89 7.42 6.57 

Elevata gravità [3]  7.32 7.39 6.06 7.50  6.67 8.00 8.86 7.40 

Totale bruciato 5.19 6.35 7.01 5.26 7.67 5.12 5.39 8.16 7.33 6.55 
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Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
4.00 5.30 6.61 5.23 7.06 5.10 4.38 7.90 7.56 6.17 

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  AGOSTO 

2017 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
3.38 3.38 4.16 3.42 4.27 3.40 2.85 4.66 4.62 3.87 

Gravità medio-alta [2] 3.00 2.64 3.07 3.24 3.23 3.18 2.40 3.56 3.56 3.05 

Elevata gravità [3]  1.75 2.09 1.69 2.00  1.50 1.50 3.21 2.00 

Totale bruciato 3.33 2.88 3.40 3.32 3.77 3.32 2.69 4.31 4.15 3.39 

Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
3.17 4.97 6.09 4.34 6.52 3.20 4.36 7.63 7.02 6.16 

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  OTTOBRE 

2017 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
4.46 3.69 5.14 5.66 5.12 6.85 3.22 4.47 4.79 4.62 

Gravità medio-alta [2] 5.00 3.34 4.63 5.45 4.69 6.83 2.91 3.94 3.58 4.11 

Elevata gravità [3]  3.53 4.19 4.00 5.00  3.50 4.75 3.43 3.84 

Totale bruciato 4.48 3.52 4.77 5.55 4.98 6.85 3.12 4.33 4.26 4.34 

Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
4.09 4.90 6.03 5.27 5.74 5.06 4.57 6.59 7.12 5.85 

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  LUGLIO 

2018 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
6.17 5.05 7.15 7.38 7.69 7.60 4.04 6.16 5.21 5.98 

Gravità medio-alta [2] 6.00 5.10 6.20 7.34 7.54 7.50 3.84 5.50 4.55 5.67 

Elevata gravità [3]  5.73 6.20 7.18 8.50  4.00 6.50 3.80 5.96 

Totale bruciato 6.15 5.16 6.50 7.35 7.65 7.57 3.97 5.99 4.86 5.84 

Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
5.67 5.78 7.37 6.86 7.48 6.18 5.08 8.24 6.54 6.71 

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  AGOSTO 

2018 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
5.70 5.14 6.85 6.48 7.30 5.81 4.37 6.17 5.28 5.80 

Gravità medio-alta [2] 6.00 5.12 6.00 6.54 6.94 5.38 4.31 5.56 4.84 5.52 

Elevata gravità [3]  5.94 6.26 6.86 8.00  5.00 6.75 4.47 6.05 

Totale bruciato 5.75 5.23 6.36 6.52 7.19 5.67 4.36 6.02 5.06 5.70 

Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
5.56 5.60 6.77 6.07 7.00 5.32 5.14 6.96 6.46 6.06 

 NDVI IN HABITAT NATURA 2000  OTTOBRE 

2018 CLASSE DI GRAVITÀ DI 

INCENDIO (RBR) 
3220 4060 6170 6210 6230 6430 8210 9210 

Piantagioni di 

conifere 
Totale 

Gravità moderato-bassa 

[1] 
5.48 5.06 6.67 6.54 6.86 6.33 4.28 6.45 5.49 5.80 

Gravità medio-alta [2] 6.50 5.08 5.85 6.52 6.82 6.17 4.28 5.85 5.03 5.48 

Elevata gravità [3]  5.86 6.13 6.67 8.00  4.33 6.25 4.76 5.95 

Totale bruciato 5.57 5.16 6.22 6.54 6.87 6.29 4.28 6.28 5.27 5.67 

Totale non bruciato 

(buffer 500m) 
5.22 5.53 6.71 6.15 7.13 5.75 4.94 8.61 6.85 6.55 

 

Gli habitat più minacciati dall'incendio sono risultate le praterie di bassa quota (⁓1.500 metri s.l.m.) 

che coprono il 45,2% della superficie totale, gli arbusti di media quota (⁓1.600 metri s.l.m., 25,08%), 

le praterie di alta quota (>1.700 metri s.l.m., 18,78%), le piantagioni di conifere (6,76%) e le faggete 

(2,62%). 
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4.3.2 Monitoraggio della vegetazione 

Una forte tendenza è risultata dall'analisi multitemporale di NDVI, soprattutto per la vegetazione 

delle praterie. Il mese di luglio 2017 (pre-incendio) è stato preso come riferimento per una "zona non 

disturbata". I valori di NDVI risultavano in media di 6,65 per le praterie (habitat 6170, 6210* e 6230*), 

7,75 per le foreste (habitat 9210* e piantagioni di conifere) e 6,35 per gli arbusteti (habitat 4060).  

Nei mesi successivi all'evento d’incendio, i valori di NDVI presentavano un netto calo, soprattutto 

poco dopo l'evento (agosto 2017), mostrando valori medi di 3,50 per le praterie, 4,23 per le foreste e 

2,88 per gli arbusteti.  

È interessante notare che nell'ottobre 2017, solo due mesi dopo l'evento, nell’NDVI è stato osservato 

un aumento dei valori. In particolare, le praterie hanno mostrato valori medi elevati (NDVI = 5,10), 

a differenza degli habitat arbustivi e forestali.  

Il monitoraggio per l'anno 2018 ha evidenziato altri valori interessanti. In particolare, le praterie di 

bassa ed alta quota (habitat 6170*, 6210*, 6230*, 6430) hanno mostrato un valore medio di NDVI = 

7,27 per il mese di luglio, e di ~ 6,50 per i mesi di agosto e ottobre.  

Nello stesso anno anche l'habitat forestale e le piantagioni di conifere hanno mostrato valori 

crescenti. Tutte queste tendenze sono mostrate in Figura 5 e in Tabella 2.  
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Figura 5. Valori di NDVI nell'area bruciata e aree cumulative condivise da habitat minacciati da incendio. (a) 

Confronto mensile nei due anni di monitoraggio (luglio 2017 e luglio 2018). (b) Confronto dei valori di NDVI 

per i mesi monitorati (agosto 2017, ottobre 2017, agosto 2018 e ottobre 2018). (c) NDVI in tutti i mesi monitorati, 

all'interno delle classi di "gravità dell’incendio" (ML= gravità moderata-bassa; MH = gravità moderata-alta; H 

= gravità elevata). I diversi colori delle colonne cumulative rappresentano gli habitat dell'Allegato I minacciati 

da incendio nell'area di studio.  
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I valori di NDVI (Tabella 2) all'interno delle tre classi di “gravità dell’incendio” mostrano un 

andamento molto simile nelle classi di gravità Moderato-Bassa e Moderato-Alta, che occupano 

rispettivamente il 42,24% e il 51,03% dell'area totale. Invece, la classe di gravità Alta (6,72% della 

cicatrice da incendio totale) rivela una risposta più resiliente all'evento estremo con valori che 

salgono più rapidamente verso la stabilità. Il confronto tra l'area di controllo dei “non bruciati” e 

l'area totale bruciata ha evidenziato un chiaro andamento: 1) tutte le comunità vegetali hanno 

seguito il loro normale ciclo fenologico nell'area non interessata dall'incendio, aumentando i valori 

di NDVI nel tempo; 2) nell'area bruciata si può osservare una diminuzione dei valori di NDVI dopo 

l'evento di incendio; l'indice sale nuovamente nei mesi successivi, pur non raggiungendo i valori 

originari. Tutte queste tendenze, comprese quelle degli habitat più danneggiati, sopra menzionati, 

sono mostrate nella Figura 6. 

 

 

Figura 6. NDVI dell'area totale bruciata e non bruciata, e all'interno delle classi di "gravità dell'incendio", negli 

habitat minacciati. Classi di "gravità dell’incendio": ML = Severità moderata-bassa (linea continua arancione); 

MH = Severità Moderata-Alta (linea tratteggiata rossa); H = High Severity (linea tratteggiata viola). (a) NDVI 

delle aree non bruciate in un buffer di 500 metri attorno alla cicatrice da incendio (linea continua verde) e classi 

di "gravità dell'incendio" (ML, MH, H) per l'area minacciata totale. Gli altri grafici rappresentano i valori di 

NDVI all'interno delle classi di "gravità dell’incendio" per i diversi habitat dell'Allegato I più le piantagioni di 

conifere: (b) 6210* (Formazioni erbose secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato calcareo), 

(c) 4060 (Lande alpine e boreali), (d) 6170 (Formazioni erbose calcicole alpine e subalpine), (e) Piantagioni di 

conifere, (f) 9210* (Faggeti degli Appennini con Taxus e Ilex). Gli habitat 6230* (Formazioni erbose a Nardus, 

ricche di specie, su substrato siliceo delle zone montane), 6430 (Bordure planiziali, montane e alpine di 

megaforbie idrofile) e 8210 (Pareti rocciose calcaree con vegetazione casmofitica) non sono inclusi a causa della 

limitata estensione delle loro macchie.  
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4.4 Discussioni  

Il fuoco è un importante processo di disturbo in molti ecosistemi, tra cui quelli mediterranei (Keley 

et al., 2011), ma la sua intensità e frequenza sono condizionate dall’attività antropica in molte aree a 

causa del cambiamento dell'uso del suolo (Bucini & Lambin, 2002) o come nel presente studio, di 

azioni accidentali. I sensori multispettrali sono stati utilizzati per monitorare gli incendi attivi, 

mappare l'area bruciata o quantificare la disponibilità e l'infiammabilità dei combustibili vegetali 

(Herawati et al., 2015).  

L'area di studio è risultata ideale per testare la potenzialità dei dati S2 allo scopo di ottenere indici 

spettrali specifici utilizzati per il monitoraggio della vegetazione (RBR e NDVI). Ha inoltre 

consentito di indagare le dinamiche a breve termine del recupero della vegetazione, anche attraverso 

la verifica sul campo dei dati raccolti dal satellite.  

Questo studio ha identificato e caratterizzato le aree bruciate ad una risoluzione spaziale medio-alta, 

sfruttando le caratteristiche spettrali e temporali dei dati S2. Inoltre, la grande risoluzione temporale 

di questi dati (5 giorni) ha consentito un uso molto preciso di RBR, basato su immagini pre- e post-

incendio. L’RBR, calcolato alle risoluzioni spaziale di 10 m, ha permesso l'identificazione della 

cicatrice da incendio con grande precisione. Ha inoltre consentito di discretizzare l'area bruciata in 

classi di gravità e di effettuare sia un'analisi esplorativa delle aree più colpite, sia un'indagine più 

approfondita mediante NDVI.  

L'analisi condotta all'interno delle “classi di gravità” utilizzando l’NDVI ha mostrato un chiaro 

modello di somiglianza tra le classi meno colpite, con andamenti nei valori relativamente regolari. 

Un aumento più rapido è stato invece riscontrato nella classe più alta (gravità dell’incendio 

maggiore), a conferma di una maggiore resilienza dei siti più bruciati (Coop et al., 2016).  

I risultati mostrano che gli habitat più colpiti sono stati le praterie (6170, 6210, 6230, 6430) e gli 

arbusteti (4060). Per quanto riguarda le prime, l'analisi porta a risultati interessanti, mostrando come 

la vegetazione erbacea, anche in ambienti montani e subalpini, possa recuperare rapidamente, 

analogamente alle comunità mediterranee. Ciò potrebbe (in parte) anche essere dovuto al rapido 

recupero della vegetazione nei primi anni dopo l'incendio, fino ad arrivare ad una situazione più 

stabile negli anni successivi (Petropoulos et al., 2014).  

Tuttavia, gli eventi estremi come gli incendi, possono avere effetti molto importanti sulla struttura 

e sulla composizione delle praterie (Venne et al., 2016). Nell'area di studio è stato osservato un crollo 

della copertura vegetale subito dopo l'evento, seguito da un recupero che ha favorito l'abbondanza 

di specie di graminoidi con una grande banca dei semi, come riportato da Buma (2012).  

Gli arbusteti sono stati danneggiati per un quarto della loro superficie totale. Queste comunità sono 

costituite principalmente da ginepro comune (Juniperus communis L.). Nell’articolo di Quevedo et al. 

(2007) queste comunità sono state segnalate come meno resilienti e con capacità di rigenerazione 

scarse, quindi in linea con i nostri risultati ottenuti mediante l’approccio di monitoraggio satellitare.  

I boschi di conifere nell'area di studio sono caratterizzati da rimboschimenti misti con abete bianco 

europeo (Abies alba Mill.), abete rosso europeo [Picea abies (L.) H. Karst.], larice europeo (Larix decidua 

Mill.) e pino nero austriaco (Pinus nigra JF Arnold). Queste comunità forestali rappresentano meno 

del 10% dell'intera area di studio. La scarsità di manutenzione attiva nel corso degli anni ha reso 

questi boschi molto suscettibili al fuoco, data la quantità di materiale combustibile nel sottobosco 

(Moreira et al., 2009). Oltre alla loro scarsa capacità rigenerativa (Catry et al., 2010), nell'area di studio 
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queste piantagioni crescono su pendii ripidi, il che determina probabilmente una più lenta 

ricolonizzazione.  

L'ultimo habitat colpito dall'incendio del 2017 è stato quello di faggeta (9210), che rappresenta meno 

del 3% della cicatrice da incendio totale. Le faggete non sono molto resistenti al passaggio del fuoco, 

a causa della scarsa vitalità dei semi dopo tali eventi. È interessante notare che si è osservato un 

andamento positivo dei valori di NDVI (che rappresentano una buona capacità rigenerativa) dovuta 

probabilmente allo sviluppo delle specie erbacee del sottobosco presenti nella banca del seme del 

suolo. Infatti, il terreno fertile delle faggete può favorire lo sviluppo della vegetazione erbacea (e 

quindi un aumento del suo indice dell'attività fotosintetica) nel periodo successivo all'incendio 

(Ascoli et al., 2013), sfruttando le migliori condizioni di luce e umidità (Maringer et al., 2012; Gratani 

et al., 2018). L'aumento dei valori di NDVI nelle faggete bruciate può essere in parte dovuto al 

fenomeno di “edge effect” con la vicina faggeta non interessata dal fuoco. Questo effetto non è stato 

considerato nel nostro studio, ma risulta essere meno significativo rispetto all’influenza delle chiome 

(competizione) e degli alberi maturi sopravvissuti al passaggio del fuoco (sorgenti di semi), seguito 

per importanza dai fattori topografici (Fang et al., 2019). Gli elevati valori di NDVI nelle aree 

boschive potrebbero anche essere dovuti ad errori nell'indice, che risulta meno efficiente 

(saturazione dei valori) quando si tratta di alta densità di vegetazione; inoltre, la sua applicabilità è 

ostacolata nei complessi vegetali densi e strutturalmente complessi (Quang et al., 2019). Nonostante 

gli svantaggi sopra menzionati, l’NDVI è stato qui utilizzato perché l'area forestale interessata, 

rispetto agli altri tipi di habitat, aveva un’estensione relativamente piccola.  

I dati telerilevati via satellite e le analisi degli stessi sono ampiamente usati sia nella scienza che nelle 

pratiche di conservazione, ma presentano delle limitazioni alle informazioni che possono fornire. In 

questo studio, la risoluzione spaziale dei sensori S2 ha consentito l'identificazione degli andamenti 

a breve termine dell'attività fotosintetica delle diverse comunità vegetali dopo l'evento dell'incendio, 

oltre ad uno studio molto accurato della dinamica vegetazionale in corso. D'altra parte, per ottenere 

informazioni più accurate su singole popolazioni o addirittura singole specie, sono necessari dati 

satellitari ad altissima risoluzione spaziale (VHR) che purtroppo hanno un costo relativamente 

elevato, a seconda dello scopo e della richiesta (Marvin et al., 2016).  

Un’altra forte limitazione è data dallo sforzo di campionamento sul campo che per il monitoraggio 

di un'area di queste dimensioni richiede notevoli risorse umane e monetarie. L'uso del SRS non solo 

riduce il lavoro sul campo ma facilita anche possibili opere di ripristino dell'area interessata 

mediante azioni mirate (Dey et al., 2018). Inoltre, l'uso di dati accessori ottenuti attraverso il 

“crowdsourcing” (Citizen science) potrebbe facilitare e/o ridurre ulteriormente le indagini sul 

campo consentendo analisi su scale sempre più ampie e accurate (Hufken et al., 2019).  

 

4.5 Conclusione 

L'utilizzo del telerilevamento satellitare per il monitoraggio della vegetazione ha permesso di 

osservare l’area di studio colpita dall’incendio da una prospettiva diversa, rispetto ai classici rilievi 

sul campo. Attraverso questa metodologia è stato possibile effettuare un'analisi multitemporale ad 

alta risoluzione e un monitoraggio rapido ed efficace delle condizioni delle diverse comunità 

vegetali, inclusa la quantificazione del danno e la tendenza al recupero a breve termine. Inoltre, con 
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tale approccio è stato possibile rilevare e quantificare diverse classi di gravità dell’incendio, 

consentendo uno studio ancora più approfondito delle dinamiche di recupero della vegetazione. 

Questa metodologia inoltre può rendere più efficiente il lavoro sul campo concentrando gli sforzi di 

campionamento su determinate aree, al fine di attuare misure di ripristino ambientale specifiche per 

gli habitat danneggiati limitando i costi.  

Infine, l'approccio proposto fornisce utili informazioni gestionali per la prevenzione degli incendi 

nelle aree protette, pianificando attività di monitoraggio e attuando azioni di ripristino funzionale 

degli habitat interessati da tali eventi di disturbo. 
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4.7 Appendice (b) 

Tabella A1. Immagini satellitari utilizzate per le analisi. 

Sensore satellitare Data acquisizione Livello  Pre/Post Incendio 

Sentinel-2 MSI 20-07-2017 Level-1C PRE 

Sentinel-2 MSI 29-08-2017 Level-1C POST 

Sentinel-2 MSI 28-10-2017 Level-1C POST 

Sentinel-2 MSI 10-07-2018 Level-1C POST 

Sentinel-2 MSI 29-08-2018 Level-1C POST 

Sentinel-2 MSI 13-10-2018 Level-1C POST 

Planet Scope MSI 10-08-2017 Level 1B POST 

 

Tabella A2. Statistiche di accuratezza. Accuratezza della classificazione (%) dell'indice quando applicata al set 

di dati di convalida. I dati di addestramento consistevano in un campione casuale (80%) dell'intero set di dati 

e la convalida è stata condotta sui dati rimanenti (20%). 

Overall Statistics 
 

Accuracy: 0.8333 Kappa: 0.7778   
 

95% CI: (0.3588, 0.9958) P-Value [Acc > NIR]: 0.01783 
 

No Information Rate: 0.3333 

Statistics by Class: 

 Class: 1 Class: 2 Class: 3 Class: 4 
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Sensitivity 0.5000 10.000 10.000 10.000 

Specificity 10.000 10.000 10.000 0.8000 

Pos Pred Value 10.000 10.000 10.000 0.5000 

Neg Pred Value 0.8000 10.000 10.000 10.000 

Prevalence 0.3333 0.3333 0.1667 0.1667 

Detection Rate 0.1667 0.3333 0.1667 0.1667 

Detection Prevalence 0.1667 0.3333 0.1667 0.3333 

Balanced Accuracy 0.7500 10.000 10.000 0.9000 
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Capitolo 5. Valutazione dell'influenza nella produzione di 

biocarburanti e nei servizi ecosistemici quando i cambiamenti 

ambientali influiscono sulle relazioni tra piante e parassiti * 

* Questo capitolo è una rielaborazione della pubblicazione scientifica: De Simone, W., Iannella, M., D’Alessandro, P. & 

Biondi, M. (2020). Assessing influence in biofuel production and ecosystem services when environmental changes affect 

plant–pest relationships. GCB Bioenergy, 12(10), 864-877. 

 

5.1 Introduzione 

I cambiamenti globali agiscono attualmente su scale diverse, interessando sia la biodiversità che le 

attività umane. I due fattori principali sono l'aumento delle emissioni di gas serra (GHG) (Shukla et 

al., 2019), nonché la conversione di aree naturali ad altri usi (Ferrier et al., 2016). 

Le emissioni sono dovute principalmente ad attività industriali e civili (es. Breeze, 2017; Tian et al., 

2016), mentre la trasformazione dell'uso del suolo influisce su diversi settori come l'alimentazione 

umana e animale, la raccolta del legname e la costruzione di edifici e strutture e porta generalmente 

a un conseguente alto tasso di perdita di biodiversità sia a livello globale che locale (Chaudhary & 

Kastner, 2016; Griscom, Goodman, Burivalova, & Putz, 2018; Iannella, Liberatore, & Biondi, 2016). 

La perdita e/o variazione della biodiversità altera le funzioni ecosistemiche (un insieme di processi 

connessi e fondamentali per il funzionamento degli ecosistemi) con una conseguente perdita di 

servizi ecosistemici (ES) (Oliver et al., 2015). Questi rappresentano la porzione di condizioni e 

processi attraverso i quali gli ecosistemi naturali e le specie che li compongono, supportano e 

forniscono servizi per il benessere umano (Daily, 1997). Gli ES sono suddivisi in diverse categorie, 

inclusi servizi di regolazione, servizi culturali, servizi di supporto e servizi di approvvigionamento. 

Gli ES agricoli rientrano nei servizi di approvvigionamento fondamentali per la produzione di cibo, 

fibre e biocarburanti (Carpenter et al., 2006). Questi ultimi che hanno riscosso sempre più interesse 

negli ultimi anni, rappresentano una delle soluzioni più sostenibili per ridurre l'aumento globale di 

gas serra (Quader & Ahmed, 2017). 

L’aumento di CO2 è uno dei principali fenomeni responsabili del riscaldamento globale ed è dovuto 

principalmente al consumo di combustibili fossili (Jackson et al., 2017). 

Una delle strategie applicate per la riduzione dell'uso di combustibili fossili è la produzione di 

biocarburanti (ossia i combustibili di origine vegetale) dalla coltivazione di piante non commestibili, 

come Madhuca (Madhuca longifolia), Jojoba (Simmondsia chinensis), Lino (Linum usitatissimum), 

Tamanu (Calophyllum inophyllum), Physic nut (Jatropha curcas), ecc. (Ong, Mahlia, Masjuki & 

Norhasyima, 2011). 

In questo contesto, l'arbusto J. curcas, utilizzato principalmente come recinzione vivente intorno alle 

coltivazioni, per la creazione di sapone e come pianta medicinale (Jongh & van der Putten, 2010), ha 

guadagnato popolarità anche come coltura per la produzione di biodiesel (Kamel, Farag, Amin, 

Zatout & Ali, 2018; Parawira, 2010; Tiwari, Kumar & Raheman, 2007). Oggi sono numerose le 

coltivazioni, per via dell‘idoneità di questa pianta ad essere coltivata in zone brulle, degradate o 

semiaride, ma anche in zone subumide o umide (Trabucco et al., 2010).  J. curcas permette di ridurre 

le bonifiche e consente di stabilire uno strato di vegetazione (per lo stoccaggio del carbonio) in aree 
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poco idonee alla crescita delle foreste (Burns & Nicholson, 2017). Questo risulta essere un aspetto 

cruciale nella pianificazione delle colture da biodiesel, considerando che i cosiddetti “biocarburanti 

di prima generazione”, cioè quelli derivati da piante edibili, come mais e canna da zucchero, 

incidono negativamente sulla produzione alimentare e sui costi, comportando cambiamenti 

significativi nell’uso del suolo, anche a discapito della biodiversità (Börjesson & Tufvesson, 2011; 

Correa, Beyer, Possingham, Thomas-Hall, & Schenk, 2017; Dale, Kline, Wiens, & Fargione, 2010). 

Inoltre, il biodiesel ottenuto da J. curcas fornisce minori emissioni di monossido di carbonio (CO), 

ossidi di zolfo (SO2) e composti organici volatili (COV) (Pacini, Sanches-Pereira, Durleva, Kane & 

Bhutani, 2014). A seconda della topografia, del profilo del suolo e delle condizioni agro-climatiche 

prevalenti, J. curcas può anche essere coltivata in consociazione con altre specie idonee, che rientrano 

nei settori agricoli orticoli, erboristici, pastorali e/o selvicolturali, garantendo un ambiente 

ecologicamente valido, economicamente redditizio e socialmente accettabile nell’ottica dei sistemi 

agroforestali (Baumert, Khamzina & Vlek, 2018). A causa della sua tolleranza e facilità di 

coltivazione, dai territori tropicali a quelli semi-aridi (Pandey et al., 2012), è una delle migliori 

opzioni per la produzione di biodiesel nei paesi in via di sviluppo tropicali e subtropicali (Thapa, 

Indrawan & Bhoi, 2018). 

Originaria dell'America Centrale, J. curcas è attualmente coltivata anche in Africa sub-sahariana, 

Cina, Cambogia, Indonesia, Thailandia e India (Gonzàles, 2016). 

Nell'Africa sub-sahariana, dove si trovano molte colture delle aree tropicali e subtropicali, gli insetti 

fitofagi del genere Aphthona Chevrolat (Coleoptera, Chrysomelidae, Galerucinae, Alticini) 

rappresentano uno dei parassiti più dannosi per J. curcas. Tra questi, tre specie del gruppo di 

Aphthona cookei sensu Biondi, Urbani & D'Alessandro (2013), vale a dire A. cookei (Gerstaecker), 

Aphthona dilutipes Jacoby e Aphthona whitfieldi Bryant, nutrendosi di foglie, provocano una ingente 

defogliazione e persino la morte dell'intera coltivazione anche solo con la presenza di poche 

centinaia di individui, con conseguenti impatti negativi sulle economie locali (Biondi et al., 2013; 

Sawadogo & Nacro, 2016, 2017; Sawadogo, Nagalo, Nacro, Rouamba, & Kenis, 2015). 

Nonostante l'elevata importanza economica delle piantagioni di J. curcas, negli ultimi anni la 

comunità scientifica ha condotto solo alcuni studi sugli effetti avversi del gruppo di specie A. cookei 

su queste piante nell'Africa sub-sahariana (Hartman, Pawlowski, Herman & Eastburn, 2016; 

Sawadogo & Nacro, 2017). Non sono disponibili contributi che combinano la distribuzione di piante 

e insetti per ottenere tendenze più accurate e generali per gli scenari futuri. Pochi lavori scientifici 

hanno indagato la potenziale valutazione del guadagno/perdita economico sulla produzione e 

l’erogazione di ES (Bryan, King, & Wang, 2010; Romeu-Dalmau et al., 2018), soprattutto alla luce del 

cambiamento globale e di possibili scenari futuri. 

Nel presente contributo, introduciamo un approccio per: a) individuare i territori attuali e futuri 

idonei climaticamente per entrambi i taxa; b) identificare le aree in cui possono potenzialmente 

crescere coltivazioni di J. curcas senza subire la presenza delle specie del gruppo Aphthona cookei; c) 

quantificare le perdite economiche sia in termini di sequestro del carbonio che di produzione di 

biodiesel quando J. curcas co-occorre con le specie del gruppo Aphthona cookei. 

Partendo da modelli di nicchia ecologica (ENM) basati sul clima, eseguiti su entrambi i gruppi di 

specie J. curcas e A. cookei nell'Africa sub-sahariana, perfezioniamo i risultati dei modelli mediante 

simulazioni di scenari di uso/copertura del suolo (LULC, land use–land cover). Da quest’ultimi 

estraiamo le aree che hanno maggiori probabilità di essere convertite ad un uso agricolo in futuro 

sulla base della letteratura recente, della valutazione del potenziale valore economico dello 
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stoccaggio del carbonio e delle produzioni di biodiesel in cui è probabile che J. curcas soffra o meno 

della co-occorrenza con il gruppo di specie A. cookei. 

 

5.2 Materiali e metodi 

5.2.1 Specie target  

Jatropha curcas L. (Euphorbiaceae) è un arbusto alto fino a 5 m originario dell’America Centrale 

(USDA, 2014), diffuso dapprima dai marinai portoghesi in Africa e in Asia (Achten et al., 2008). 

Questa pianta ha recentemente mostrato un buon potenziale anche come materia prima per la 

produzione di biocarburanti (Parawira, 2010), anche se viene coltivata per molti altri usi grazie alla 

sua capacità di crescere in condizioni difficili (Contran et al., 2013; Parawira, 2010).  

Aphthona Chevrolat è un genere di coleottero diffuso principalmente nelle regioni Australiana, 

Neartica, Orientale, Paleartica e Afrotropicale (Biondi & D’Alessandro, 2012). Le tre specie target 

appartenenti al genere Aphthona Chevrolat, ovvero A. cookei (Gerstaecker), A. dilutipes Jacoby e A. 

whitfieldi Bryant (Biondi et al., 2013), sono tra i parassiti più dannosi alle coltivazioni subsahariane 

di J. curcas (es. Anitha & Varaprasad, 2012; Biondi et al., 2013; Nielsen & De Jongh, 2009). Queste tre 

specie sono state scelte e utilizzate per gli ENM come una singola unità, considerando la 

sovrapposizione della loro nicchia trofica, e tenendo conto anche delle caratteristiche morfologiche 

e dei cicli fenologici della pianta ospite, come suggerito dall’approccio “lumping” di Smith, Godsoe, 

Rodríguez-Sánchez, Wang & Warren (2019). 

5.2.2 Dataset delle specie target e area di studio  

Per eseguire il processo ENM, i record per la specie target J. curcas (sia nell’areale nativo che nell’area 

di studio, come di solito eseguita per modellare specie al di fuori del loro areale (es. Cerasoli, Iannella 

& Biondi, 2019; Iannella, D'Alessandro & Biondi, 2020; Iannella, D'Alessandro, Longo, & Biondi, 

2019) e utili per migliorare le prestazioni del modello (Broennimann & Guisan, 2008)) sono stati 

raccolti integrando occorrenze GBIF e località di presenza da risorse già pubblicate, per un totale di 

4.305 punti di presenza per J. curcas (GBIF, 2019) e un totale di 60 occorrenze per A. cookei, A. dilutipes 

e A. whitfieldi (da qui in avanti denominate Aphthona spp.; Biondi et al., 2013; dati personali di M. 

Biondi). Per quanto riguarda le occorrenze di J. curcas, sono stati ottenuti e presi in considerazione i 

dati sia per l'areale nativo (America centrale, come suggerito dall'USDA, 2014) che per l'area 

Afrotropicale (la nostra area di studio). I record duplicati sono stati eliminati utilizzando lo 

strumento "validate topology” in ArcMap 10.0 (ESRI, 2010). Per evitare qualsiasi correlazione 

spaziale tra le località di presenza rimanenti, è stata eseguita una rimozione parziale delle occorrenze 

attraverso il pacchetto “spThin” (Aiello-Lammens, Boria, Radosavljevic, Vilela, & Anderson, 2015) 

in ambiente R (R Core Team, 2016), impostando il parametro di sfoltimento a 10 km e 10 repliche. 

Dopo il processo di affinamento, è stato eseguito il test di Moran (strumento di “spatial 

autocorrelation” in ArcMap) per valutare ulteriormente la possibile correlazione tra le località di 

presenza. Il set di dati utilizzato per le analisi è riportato nella Tabella A1 (Appendice (c)). L'area di 
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studio è la regione Afrotropicale (con esclusione del Madagascar), dove si trovano entrambi i taxa 

oggetto di studio. 

5.2.3 Modelli di nicchia ecologica 

Per prevedere la distribuzione dei due taxa oggetto di studio, è stato utilizzato un insieme di sette 

variabili bioclimatiche seguendo le indicazioni di Trabucco et al. (2010), che sono state a loro volta 

selezionate dagli autori del presente lavoro dopo una procedura di “jackknifing” (per scartare le 

variabili che non forniscono informazioni aggiuntive ai modelli) e una procedura basata su matrice 

di correlazione (per selezionare una variabile per ogni coppia che supera la correlazione di Pearson 

> 0,85). Inoltre, abbiamo riscontrato che queste variabili sono congruenti con le condizioni di 

allevamento utilizzate in letteratura (Sawadogo & Nacro, 2016), nonché con le osservazioni in situ 

del ciclo di vita annuale di Aphthona spp. (Sawadogo et al., 2015). In particolare, Trabucco et al. (2010) 

hanno riscontrato che J. curcas è influenzata dalla temperatura media annuale (con un valore 

ottimale compreso tra 26°C e 27°C) e dalla temperatura minima del mese più freddo, che per 

influenzare questa pianta, deve essere superiore a 8°C–9°C. L'idoneità alle precipitazioni è risultata 

ottimale a 2.000 mm/anno, anche se questa specie può tollerare valori di umidità più elevati 

(Trabucco et al., 2010). 

Allo stesso modo, è stato riscontrato che Aphthona ssp. ha un'ottima crescita e riproduzione a 

temperature medio-alte (25°C ± 3°C) e umidità intorno al 65% ± 5% (Sawadogo & Nacro, 2016). 

In questo lavoro abbiamo selezionato le stesse variabili utilizzate da Trabucco et al. (2010), ovvero 

BIO1 (temperatura annuale media), BIO2 (media del range della temperatura mensile), BIO5 

(temperatura massima del mese più caldo), BIO6 (temperatura minima del mese più freddo), BIO12 

(precipitazione annuale), BIO13 (precipitazioni del mese più umido) e BIO15 (precipitazione 

stagionale), scaricate ad una risoluzione di 2,5 minuti d'arco dalla repository online Worldclim.org 

(versione 1.4) per le condizioni climatiche "attuali" (Hijmans, Cameron, Parra, Jones & Jarvis, 2005). 

Per ottenere gli ENM per le condizioni climatiche future, sono stati scelti due Percorsi di 

Rappresentativi di Concentrazione (RCP), il 4.5 e il 6.0; queste rappresentano due delle quattro 

diverse possibili traiettorie future dei GHG, in termini di forzante radiativo, adottate dall'IPCC nella 

sua quinta valutazione globale (Taylor, Stouffer & Meehl, 2012). Infatti, abbiamo scelto questi due 

RCP considerando che sono quelli che si verificheranno con maggiore probabilità, rispetto ai 

percorsi 2.6 ("peak") e 8.5 ("business as usual"), dandoci così la possibilità di focalizzarci su pratiche 

di gestione e stime degli ES plausibili, fino ad arrivare alla relativa monetizzazione. Per ridurre le 

incertezze dovute alle differenze tra i diversi modelli di circolazione generale (GCM) disponibili 

(Stralberg et al., 2015), sono stati scelti tre diversi GCM per gli scenari RCP 4.5 e 6.0 del 2050, ovvero 

il CCSM4 (Gent et al., 2011), l'IPSL (Marti et al., 2010) e il MIROC-CHEM (Watanabe et al., 2011). 

Gli ENM sono stati costruiti in ambiente R (R Core Team, 2016), utilizzando il pacchetto di 

modellazione “Biomod2”, che permette di ottenere i cosiddetti “Ensemble Models” (EMs), i modelli 

ottenuti fondendo i singoli ENM calcolati dai diversi algoritmi disponibili all'interno del pacchetto 

R (Thuiller, Georges, & Engler, 2016). A tale scopo è stata utilizzata la funzione 

“BIOMOD_Ensemble_Modeling”, con modelli singoli ottenuti da Generalized Linear Models (tipo 

= “quadratico” e livello di interazione = 3), Multiple Adaptive Regression Splines (impostato su tipo 

= “quadratico” e livello di interazione = 3), Generalized Boosting Models (a volte denominati BRT, 

con numero di alberi impostato su 10.000, profondità di interazione = 3 e convalida incrociata = 10) 
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e Maxent (interazioni massime = 5.000 e moltiplicatore di regolarizzazione β = 2); questo approccio 

viene spesso utilizzato per comprendere e sfruttare diverse tecniche di modellazione (Cerasoli et al., 

2019; D'Alessandro, Iannella, Frasca, & Biondi, 2018; Iannella, D'Alessandro, & Biondi, 2018). Cinque 

insiemi di 1.000 pseudo-assenze ciascuno sono stati generati attraverso l'algoritmo “sre” (Surface 

Range Envelope, impostato a 0,05), che calcola un inviluppo lineare sulla base dei predittori scelti, 

selezionando le pseudo-assenze al di fuori del quantile impostato, per tutti i motivi riportati in 

Iannella, Cerasoli, D'Alessandro, Console & Biondi (2018). 

Sia l'Area Sottesa dalla Curva (AUC) (Phillips, Anderson & Schapire, 2006) che le True Skill Statistics 

(TSS; Allouche, Tsoar & Kadmon, 2006) sono state utilizzate come indicatori di discriminazione della 

prestazione dei singoli modelli. Circa l'80% di ciascun set di dati è stato utilizzato per la calibrazione 

del modello, mentre il restante 20% è stato utilizzato per la sua validazione. Considerando che sono 

state eseguite cinque iterazioni (NbRunEval = 5) per ogni set di pseudo-assenze (= 5) e per ciascuna 

delle quattro tecniche di modellazione, si è infine ottenuto un totale di 100 modelli singoli; gli EMs 

sono stati costruiti utilizzando solo singoli modelli sia con AUC > 0.80 che TSS > 0.70, in modo da 

selezionare i modelli più performanti. L'algoritmo della media pesata delle probabilità (“wmean”) è 

stato scelto come risultato principale del processo di modellazione d'insieme, per la sua capacità di 

ponderare, in fase di fusione, ogni singolo modello sulla base del rispettivo punteggio di 

performance (Thuiller et al., 2016; Thuiller, Lafourcade, Engler & Araújo, 2009). Il 

“BIOMOD_EnsembleProjection” è stato successivamente utilizzato per proiettare i modelli calibrati 

nei due diversi range temporali considerati (2050_4.5 e 2050_6.0) per ogni GCM scelto. Considerando 

le differenze nei GCM (e, quindi, nelle proiezioni ottenute per lo stesso scenario futuro), particolare 

attenzione è stata data all'estrapolazione dei modelli (ovvero le possibili differenze tra i valori dei 

predittori utilizzati per la calibrazione del modello e quelli utilizzati nelle proiezioni dei modelli; 

Elith & Leathwick, 2009). Per affrontare questo problema, è stata calcolata la Multivariate 

Environmental Surface Similarity (MESS; Elith, Kearney & Phillips, 2010) per mappare le aree di 

estrapolazione, attraverso la funzione "mess" del pacchetto R "dismo" (Hijmans & Elith, 2016). 

Queste informazioni spaziali sono state infine utilizzate per calcolare l'Indice di dissomiglianza 

ambientale multivariato (MEDI; Iannella, Cerasoli & Biondi, 2017) e applicate all'estrapolazione 

della ponderazione ridotta dei futuri EMs. 

5.2.4 Analisi post-modelling 

Gli ENM ottenuti dai suddetti processi sono stati ulteriormente raffinati in ambiente GIS, in modo 

da affinare le previsioni all’interno di scenari distributivi più plausibili per entrambi i taxa scelti 

(Iannella, De Simone, D'Alessandro, Console, & Biondi, 2019).  

Abbiamo eseguito le simulazioni al futuro delle mappe di uso/copertura del suolo (LULC) 

nell'Africa sub-sahariana e creato un modello di stoccaggio del carbonio attraverso la suite InVEST, 

uno strumento di modellazione geospaziale che valuta l'impatto del cambiamento dell'uso del suolo 

sugli ES (Sharp et al., 2018).  

Inoltre, abbiamo valutato il potenziale valore (in dollari statunitensi,  

USD) dello stoccaggio del carbonio e del biodiesel prodotto da J. curcas singolarmente e quando si 

verifica la co-occorrenza con Aphthona spp., in tutti gli scenari futuri presi in considerazione.  
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Il LULC di base utilizzato per tutte le analisi eseguite è il Global Land Cover 2018, nell'ambito del 

Copernicus Climate Change Service, che classifica la superficie terrestre in 22 classi di copertura con 

una risoluzione spaziale di 0,002778° (~300 m). 

5.2.4.1 Simulazioni future degli scenari LULC 

Per ottenere le simulazioni future dei LULC è stato utilizzato lo strumento “Scenario Generator 

proximity based” (SGpb) della suite InVest (Sharp et al., 2018) che consente di creare simulazioni di 

possibili futuri alternativi utilizzando dei parametri definiti dall'utente. 

Quando si traducono le politiche gestionali in azioni pianificatorie, è spesso importante fare 

riferimento a delle "linee guida" (o "trame") per esaminare come possono essere quantificate in dati 

territoriali; a tal fine sono stati utilizzati gli Shared Socio-economics Pathways (SSP) (percorsi 

socioeconomici condivisi) che quantificano i cambiamenti dell’uso/copertura del suolo al futuro 

(Riahi et al. 2017). Il database SSP (SSPdb) è stato creato per modellare e confrontare le possibili 

traiettorie future sia dei LULC che degli scenari climatici (derivanti dagli RCP), nonché per 

quantificare questi cambiamenti. 

Gli scenari di mitigazione all'interno del nostro set di dati sono stati costruiti per fornire un 

collegamento tra gli SSP e gli RCP, in modo da utilizzare le informazioni derivanti dai due dataset 

per le proiezioni climatiche future; pertanto, sono stati scelti gli scenari SSPx-4.5 e SSPx-6.0 

selezionando le future variazioni della classe LULC "Croplands" (terreni coltivabili). 

Considerando che lo SSPdb è suddiviso in cinque aggregazioni regionali, è stata effettuata una 

proporzione con le superficie agricole contenute nel database FAOSTAT (FAO, 2015) per estrarre i 

valori della nostra area di studio (Africa sub-sahariana) dalla regione dei paesi del Medio Oriente e 

dell'Africa (R5.2MAF nel SSPdb). Questa analisi ha mostrato che l'Africa sub-sahariana rappresenta 

il 77,61% della porzione totale di R5.2MAF contenuta in SSPdb. 

Abbiamo considerato la variazione dei terreni coltivabili in “milioni di ettari” per due narrative SSP: 

SSP2 e SSP3. Nella SSP2 (“Middle of the Road”) il cambiamento dell'uso del suolo è regolato in modo 

incompleto, con la prosecuzione della deforestazione tropicale, anche se con tassi in lento 

decremento; i tassi di resa delle colture invece aumentano lentamente nel tempo (Fricko et al., 2017). 

La seconda narrativa SSP considerata, SSP3 (“regional rivalry”), mostra un nazionalismo in ripresa 

con preoccupazioni crescenti sulla competitività e la sicurezza che spinge i paesi a concentrarsi 

sempre più su questioni nazionali o regionali. Il cambiamento dell'uso del suolo è poco 

regolamentato, i tassi di resa delle colture diminuiscono fortemente nel tempo, soprattutto a causa 

del trasferimento molto limitato di nuove tecnologie agricole ai paesi in via di sviluppo (Fujimori et 

al., 2017). 

Per ottenere i valori utili al settaggio corretto dello SGpb è stata calcolata la variazione (2020 ÷ 2050) 

tra le superfici agricole presenti e quelle future per ogni SSP. 

Per simulare i LULC al futuro abbiamo applicato le due proiezioni SSP ai terreni coltivati che 

avevano le maggiori probabilità di modifica (vedi sotto) e che si trovano attualmente più vicini ai 

terreni coltivati esistenti. Sono stati scelti tre tipi di copertura del suolo: a) "Focal landcover" (lo 

strumento SGpb converte le classi dal bordo delle patches di copertura del suolo “focale”) è stata 

scelta in base alle categorie agricole con le più alte probabilità di modifica. È più probabile che le 

coltivazioni si espandano dalle colture esistenti piuttosto che da aree completamente nuove. b) 

"Convertible landcover" che rappresenta i tipi di copertura del suolo che possono essere convertiti; 
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scelti in base alle classi che sono cambiate maggiormente negli ultimi 20 anni ottenute dall'analisi di 

queste variazioni LULC (ESA, 2017). c) È stato settato anche il “Replacement landcover” perché la 

classe della copertura del suolo agricolo è quella che ha mostrato di essere la più frequentemente 

convertita, rispetto alle altre categorie LULC.  

5.2.4.2 Stoccaggio del carbonio e valore del biodiesel 

Per realizzare il modello di stoccaggio del carbonio, abbiamo utilizzato lo strumento del modello del 

carbonio della suite InVest (Sharp et al., 2018). L'ES "carbon storage" (stoccaggio del carbonio) è stato 

selezionato, tra tutti gli altri ES, per l’importanza che riveste nei cambiamenti nell'uso del suolo. Una 

mappa LULC globale del 2018 (ESACCI-LC-L4-LCCS-Map-300m-P1Y-2018-v2.0.8) è stata ritagliata 

per l’area di studio e riclassificata sulla base del Land Cover Classification System (Di Gregorio, 

2005). 

Il modello InVest gestisce un ciclo del carbonio semplificato che mappa e quantifica il carbonio 

immagazzinato (e sequestrato) sulla base di quattro serbatoi di carbonio: biomassa epigea, biomassa 

ipogea, suolo e materia organica morta (Sharp et al., 2018). 

Utilizzando i valori medi di Leh, Matlock, Cummings e Nalley (2013), che sono ad oggi le migliori 

stime per l'Africa corrispondenti alla suddetta mappa LULC del 2018, abbiamo stimato il carbonio 

immagazzinato in ciascun “serbatoio” per ciascuna categoria di uso del suolo, considerando tre 

bacini di carbonio: biomassa epigea, biomassa ipogea e carbonio organico nel suolo. Il carbonio in 

ciascun serbatoio è stato successivamente aggregato per fornire stime più accurate dello stesso 

nell'intera area di studio. 

Per calcolare il valore di stoccaggio del carbonio, abbiamo utilizzato le proiezioni economiche del 

“valore sociale del carbonio” contenute nell’articolo di Nordhaus (2017). Dato il valore di 1,03 

USD/tCO2 in Africa nel 2015, abbiamo applicato un tasso di sconto del 5% (come specificato in 

Nordhaus, 2017) all'anno per calcolare i valori futuri (2020 e 2050). 

Il valore potenziale del biodiesel è stato invece calcolato utilizzando i dati in letteratura relativi al 

contesto africano. Per quanto riguarda il valore monetario dell'olio di J. curcas, è stato considerato il 

costo di 0,99 USD/L proposto da Ofori-Boateng e Lee (2011), mentre è stato considerato il valore 

medio di 2.700 L ha−1 anno−1 proposto da Fang (2013) per il calcolo della resa per ettaro. 

Sulla base di questi valori è stato desunto l'importo in USD delle categorie di uso del suolo 

intersecate da J. curcas (classi di idoneità climatica medio-alta e alta). Abbiamo ipotizzato che il 

prezzo del biodiesel derivante da J. curcas e la resa delle colture siano rimasti costanti nel tempo, 

poiché, al momento, non sono disponibili proiezioni future per questi dati. 

5.2.4.3 Analisi GIS sulle simulazioni LULC presenti e future e sui modelli ecologici 

Per dedurre le aree di co-occorrenza per i modelli corretti mediante il MEDI, abbiamo poligonizzato 

gli stessi e intersecato i layer vettoriali risultanti con le simulazioni degli scenari LULC al presente 

(LULC_2018) e al futuro (LULC_2050_SSP2_4.5, LULC_2050_SSP2_6.0, LULC_2050_SSP3_4.5 e 

LULC_2050_SSP3_6.0). 

I dati spaziali risultanti sono stati intersecati con i modelli di stoccaggio del carbonio attuali e futuri 

(rispettivamente Carbon_2018 e Carbon_2050_SSP2_4.5, Carbon_2050_SSP2_6.0, 
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Carbon_2050_SSP3_4.5, Carbon_2050_SSP3_6.0), in modo da stimare i valori economici del carbonio 

immagazzinato. 

Inoltre, per valutare la co-occorrenza tra i taxa scelti all'interno di ciascun paese sub-sahariano (per 

le tendenze più rilevanti ottenute dalle nostre analisi), abbiamo calcolato un indice di rapporto 

“raddoppiato”. Questo indice, chiamato qui “Potential-Actual Cultivation Index” (PACI), è 

composto dal rapporto tra l'intersezione di aree idonee per i due taxa (appartenenti a un unico paese) 

e il numero di progetti di coltivazione di J. curcas effettivi nel paese (Gexsi, 2008); il risultato di questo 

primo rapporto è stato normalizzato dividendolo ulteriormente per la superficie totale dello stato 

considerato. 

 

5.3 Risultati 

Il set di dati generato ha portato a 2.020 record di occorrenze per J. curcas, sia nella sua area nativa 

che in quella di studio (Africa sub-sahariana), e 60 località di occorrenza per Aphthona spp. (Figura 

1). Il test di Moran eseguito su entrambi i set di dati (quello appartenente a J. curcas è stato 

assottigliato a 1.028 punti di presenza) mostra che non è stata trovata alcuna correlazione spaziale. I 

risultati per J. curcas hanno mostrato valori di Moran I = -0,001 (valore atteso = -0,002), z-score = 0,386 

e p = 0,699, mentre per Aphthona spp. sono risultati valori di Moran I = −0,0008 (valore atteso = 

−0,0004), z-score = −0,849 e p = 0,395. 
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Figura 1. Località di occorrenza nell'Africa sub-sahariana per i due taxa scelti. Punti di presenza di Jatropha 

curcas (punti blu) e Aphthona spp. (punti rossi). 

 

Gli ENM mostrano buone prestazioni di discriminazione, con TSS = 0,869 e AUC = 0,864 per J. curcas 

e TSS = 0,880 e AUC = 0,961 per Aphthona spp. Le tre variabili che contribuiscono maggiormente per 

J. curcas sono BIO13 (precipitazioni del mese più umido) = 34,6% del contributo totale, BIO6 

(temperatura minima del mese più freddo) = 33,1% e BIO12 (precipitazione annuale) = 20,5%, mentre 

BIO6 = 33,5%, BIO15 (precipitazioni stagionali) = 21,9% e BIO12 = 20,3% sono quelle che 

contribuiscono maggiormente per Aphthona spp. Le curve di risposta marginale costruite per le due 

variabili condivise (BIO6 e BIO12) mostrano un andamento simile rispetto alla risposta di entrambi 

i taxa a questi due predittori, con un picco per Aphthona spp. tra 10°C e 20°C, un aumento 

dell'idoneità per J. curcas oltre i 10°C e un picco per entrambi i taxa a circa 1.000 mm di precipitazioni 

annuali (Appendice (c), Figura A1). 

Le tre classi di idoneità ottenute dall'ENM calibrate sulle condizioni climatiche presenti per J. curcas 

mostrano un'area continua altamente vocata nei territori sub-sahariani, con ampie zone di idoneità 

media in Africa centrale che collega altre due patches altamente vocate, una nel settore occidentale 

e un’altra (più grande) nel settore orientale (Figura 2). Il maggior numero di piantagioni di J. curcas 
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sembrerebbe ospitato da paesi con territori altamente idonei (rispetto all'estensione totale dell'area 

del paese), come Tanzania, Uganda e Benin, anche se si riscontrano alcune eccezioni (es. Repubblica 

Centrafricana) (Figura 2). 

 

 

Figura 2. Classi di idoneità di Jatropha curcas. Distribuzione spaziale delle aree idonee (Basso: 0–0,33, rosso; 

Medio: 0,33–0,66, giallo; Alto: 0,66–0,99, verde) ottenute dai modelli di nicchia ecologica sulla base delle 

condizioni climatiche attuali per J. curcas; percentuale delle tre classi di idoneità rispetto a ciascuna estensione 

di paese sub-sahariano nell'Africa occidentale (WAF), centrale (CAF), orientale (EAF) e meridionale (SAF). I 

punti in nero rappresentano il numero di località (per stato) in cui si trova J. curcas. 

 

Quando vengono confrontate le tre classi di idoneità sia per Aphthona spp. che per J. curcas, l'Africa 

sub-sahariana "si divide" in due zone: una sezione settentrionale dell'area di studio, rappresentata 

da una cintura in cui l'idoneità per Aphthona spp. è bassa e quella per J. curcas è media o alta (cioè le 

piantagioni si trovano in un'area climaticamente inadatta per Aphthona spp.); alcuni ampi 

appezzamenti in cui entrambi i taxa dispongono di aree climaticamente adatte (Figura 3). Inoltre, 

due principali patches si trovano in Africa centrale ed hanno bassa idoneità per Aphthona spp. e alta 

(o media) idoneità per J. curcas, mentre un’ultima grande area (e alcune zone minori e sparse) si 

trova nell'Africa orientale, dove entrambi i taxa presentano aree altamente adatte (Figura 3). 
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Figura 3. Sovrapposizione delle aree climaticamente idonee per Aphthona spp. e Jatropha curcas. Aree idonee 

co-occorrenti dedotte mediante modelli di nicchia ecologica per le condizioni climatiche attuali sia per 

Aphthona spp. e J. curcas. 

 

Le co-occorrenze previste sono state confrontate con le piantagioni di J. curcas, che attualmente 

rientrano per oltre il 65% in aree con idoneità alta o media per le tre specie di Aphthona spp. 

considerate (Figura 4a). Negli scenari climatici futuri, considerando le piantagioni di J. curcas fisse, 

è previsto un aumento sia di Aphthona spp. che delle classi di idoneità media di J. curcas, a scapito 

delle classi più alte di entrambi i taxa; tutte le altre classi di co-occorrenza rimangono stabili (Figura 

4a). 
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Figura 4. (a) Percentuale di Jatropha curcas in territori di idoneità climatica sovrapposta tra Aphthona spp. e J. 

curcas; (b) Indice PACI calcolato per i paesi più rilevanti. (a) Località di J. curcas (considerando le occorrenze 

di quest'ultima come fisse per gli scenari futuri) che ricadono all'interno delle differenti aree di co-occorrenza 

predette per Aphthona ssp. e J. curcas negli scenari al presente e al futuro; (b) rapporto tra le potenziali aree 

idonee e il numero di occorrenze di J. curcas, normalizzato per l’area di ciascuno stato (PACI), calcolato per i 

paesi più rilevanti che ospitano condizioni maggiormente positive per la coltivazione di J. curcas. 
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Le tendenze più rilevanti evidenziate da questa analisi, in termini di paesi coinvolti, sono state 

ulteriormente approfondite utilizzando il PACI (Figura 4b). 

Considerando gli scenari di cambiamento dell'uso del suolo (SSP2 e 3) nel contesto delle traiettorie 

RCP climatiche (4.5 e 6.0) e i corrispondenti territori che intersecano le classi di idoneità di J. curcas, 

si osserva un aumento cumulato per tutti gli scenari nelle aree ad alta idoneità di J. curcas (Figura 5). 

Questa analisi mostra che l'idoneità di J. curcas varia considerevolmente nelle diverse simulazioni di 

uso del suolo. Nella classe di bassa idoneità, J. curcas mostra una rilevante variazione negativa nelle 

simulazioni SSP2 per entrambi gli scenari di mitigazione 4.5 e 6.0, mentre una forte variazione 

positiva si osserva in entrambe le simulazioni SSP3 (4.5 e 6.0), con la percentuale in aumento quasi 

del 100% rispetto allo scenario attuale. 

 

Figura 5. Variazione dell'area delle classi di copertura del suolo all'interno delle aree idonee predette per 

Jatropha curcas. Variazione delle classi di copertura del suolo considerate per le due diverse narrazioni SSP 

(sensu O'Neill et al., 2017) e Percorsi di Concentrazione Rappresentativi (RCP) che si intersecano con le tre 

diverse classi di idoneità climatica di J. curcas (scenario attuale). 

 

Per quanto riguarda la classe media, J. curcas sembra mantenere un andamento stabile con variazioni 

nelle classi di uso del suolo "Cropland - rainfed", che vanno da circa -50% a +20% nelle simulazioni 

SSP2. Un incremento rilevante si riscontra nelle altre classi agricole (“Cropland-irriged or post-

flooding” e “Mosaic croplands”), interessate maggiormente dalla presenza di J. curcas. La tendenza 

verte maggiormente verso la classe “Cropland-rainfed” nelle simulazioni SSP3 dove in entrambi gli 
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scenari di mitigazione si osserva una variazione positiva (oltre il 50% rispetto allo scenario attuale; 

Figura 5). 

La massima idoneità climatica per J. curcas (classe alta) mostra una variazione positiva rispetto allo 

scenario attuale per tutte le simulazioni di cambiamento dell'uso del suolo (SSP2_4.5–6.0 e SSP3_4.5–

6.0). In tutti gli scenari, la tendenza verso la classe “Cropland-rainfed” rimane più elevata mentre si 

osserva una diminuzione per le altre due classi di uso del suolo (“Cropland-irrigated or post-

flooding” e “Mosaic croplands”) (Figura 5).  

Per lo scenario attuale, è stato calcolato un totale di 937 milioni di USD per lo stoccaggio del carbonio 

da parte di J. curcas mentre dove entrambi i taxa si sovrappongono è stato calcolato un valore di 424 

milioni di USD. Per la sola J. curcas è stato invece ottenuto il valore monetario in termini di 

produzione potenziale di biodiesel di 2.378 milioni di USD, mentre nelle aree dove entrambi i taxa 

co-occorrono il valore scende a 1.077 milioni di USD. 

La presenza di J. curcas nella simulazione al futuro LULC 2050-SSP2 4.5 (piccola espansione dei 

terreni coltivati) mostra valori monetari per lo stoccaggio del carbonio e la potenziale produzione di 

biodiesel rispettivamente di 4 miliardi di USD e 3 miliardi di USD. Nell'altro scenario al futuro 2050-

SSP2 6.0 (minore espansione dei terreni coltivati), il valore monetario dei servizi offerti da J. curcas è 

risultato in lieve calo (Figura 6a). Riguardo gli scenari 2050-SSP3 4.5 (massima espansione dei terreni 

coltivati) e 2050-SSP3 6.0 (grande espansione dei terreni coltivati), i valori dei servizi offerti sono 

aumentati di oltre 4 miliardi di USD nel primo scenario, fino a raggiungere quasi lo stesso valore nel 

secondo scenario (figura 6a). È evidente che sia nello scenario attuale che in quello futuro, la co-

occorrenza con Aphthona spp. impatta negativamente sui valori economici dei servizi offerti da J. 

curcas, mostrando in media il 50% di variazione negativa (Figura 6b). 
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Figura 6. (a) Valore dedotto (USD, milioni all'anno) dei servizi ecosistemici forniti da Jatropha curcas da sola 

(linea continua) e J. curcas che co-occorre con Aphthona spp. e (b) variazione di tali valori (valori percentuali) 

per tutti gli scenari futuri considerati. (a) Valore economico dello stoccaggio del carbonio (in verde) e del 

biodiesel (in nero) prodotti da J. curcas singolarmente (linea continua) e quando co-occorre con Aphthona spp. 

(linea tratteggiata), nei differenti scenari (attuali e futuri) LULC-SSP considerati. (b) Percentuale di variazione 

del valore economico calcolata sugli scenari di co-occorrenza. 
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5.4 Discussioni 

Le agenzie di sviluppo nell'Africa sub-sahariana hanno sostenuto progetti pilota per 

l'approvvigionamento energetico rurale decentralizzato. Oggi sono in corso importanti investimenti 

relativi alla coltivazione di J. curcas come coltura energetica, sebbene si verifichino forti disparità 

regionali. Come risulta dal rapporto GEXSI (Gexsi, 2008), l'Africa occidentale ha una lunga 

tradizione nella coltivazione di J. curcas da utilizzare come olio vegetale puro per 

l'approvvigionamento energetico dei villaggi. Come documentato dal suddetto rapporto, sono stati 

realizzati progetti su larga scala in diversi paesi come Ghana, Mali, Nigeria e Camerun; in Africa 

orientale, grandi progetti di J. curcas sono segnalati in Tanzania ed Etiopia, mentre altri di piccole 

dimensioni si trovano in Uganda e Kenya. Inoltre, il rapporto GEXSI (Gexsi, 2008) tiene conto anche 

della parte meridionale del continente africano, dove oggi si stanno sviluppando i progetti più 

ambiziosi in paesi come Angola, Botswana, Zambia e Mozambico. 

In accordo con il rapporto GEXSI (Gexsi, 2008; che designa le aree precedentemente citate, nonché i 

luoghi dove sono presenti le più grandi coltivazioni di J. curcas), le nostre analisi mostrano che 

l'idoneità climatica nello scenario attuale per J. curcas si trova principalmente in due distretti: Africa 

occidentale (WAF) e orientale (EAF). Anche il distretto Centrafricano (CAF) mostra livelli di idoneità 

climatica medi e alti, con una vasta area di idoneità media verso le coste occidentali (Figure 1 e 2). 

In questi territori, il maggior numero di piantagioni di J. curcas si trova principalmente in Tanzania, 

Uganda e Benin, anche se si riscontrano alcune eccezioni, come la Repubblica Centrafricana, dove le 

colture sono presenti nel versante centro-orientale (Figura 2). In questi territori, l'analisi di co-

occorrenza ha evidenziato la potenziale suscettibilità delle coltivazioni di J. curcas di subire la 

presenza di Aphthona spp., come descritto anche da Jingura e Kamusoko (2018) per l'Africa sub-

sahariana. Infatti, le aree del Sahel e dell'Africa orientale, adatte a J. curcas, hanno maggiori 

probabilità di essere colonizzate anche da Aphthona spp., determinando così un elevato numero di 

patches dove le piante potrebbero subire gravi danni (Figura 3). 

Negli scenari futuri, se si considera che le attuali piantagioni di J. curcas rimarranno nelle stesse 

località, si prevede un aumento dei territori idonei (idoneità media e alta) per Aphthona spp., dove 

si verificherà la co-occorrenza con le piantagioni. Nello scenario climatico 2050_4.5, l'incremento più 

rilevante si osserva nella classe Medio_Alta (Aphthona_J. curcas), mentre la classe più favorevole per 

le coltivazioni di J. curcas (classe Basso_Alta) produce un decremento dallo scenario attuale al 

2050_4.5. In questo scenario, le colture di J. curcas dovranno fare i conti con una presenza costante di 

Aphthona spp. (classe Media) che potrebbe potenzialmente portare a una diminuzione della 

produttività del raccolto (Figura 4a). Lo scenario climatico 2050_6.0 ha mostrato un andamento 

simile ma con un leggero aumento nella classe di co-occorrenza Basso_Alta e una diminuzione nelle 

classi dove la presenza di Aphthona spp. è più pronunciata (Figura 4a). 

L'analisi di post-modelling rivela che la sovrapposizione dei modelli di idoneità climatica tra i due 

taxa indica una tendenza rilevante nelle classi Basso_Alta (Aphthona_J. curcas) e Medio_Alta 

(Aphthona_J. curcas). 

In entrambi gli scenari climatici analizzati, la classe Basso_Alta mostra una futura tendenza di 

risposta positiva in alcuni paesi come Mali, Camerun, Angola e Zambia. La classe Medio_Alta (la 

più rappresentata nelle tendenze globali) rappresenta una situazione relativamente negativa per le 

colture di J. curcas, in quanto la presenza costante di Aphthona spp. può potenzialmente portare alla 

completa distruzione del raccolto. L'analisi effettuata per singolo paese mostra che questa classe 
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segue un andamento simile in entrambi gli scenari climatici. L'influenza di Aphthona spp. sarà più 

pronunciata in alcuni paesi (ad es. Ghana, Etiopia, Kenya, Tanzania, Zambia, Malawi e Mozambico) 

in cui sono già presenti grandi progetti di coltivazione di J. curcas. 

Il PACI mostra tendenze diverse e specifiche per alcune realtà locali. Nello scenario climatico 

2050_4.5, la situazione maggiormente “positiva” (Basso_Alta) si osserva in Camerun, mentre nello 

scenario 2050_6.0 la condizione più favorevole per la coltivazione di J. curcas si verifica in Zambia. 

Allo stesso modo, la situazione più “negativa” (Medio_Alta) nello scenario climatico 2050_4.5 si 

trova in Kenya e Zambia, mentre lo scenario 2050_6.0 rivela la condizione più sfavorevole in Ghana, 

che mostra il valore più alto in assoluto (PACI = 17.25) tra tutti quelli ottenuti da questa analisi 

(Figura 4b). Questi paesi dovranno affrontare un'ampia diffusione potenziale di Aphthona spp. sulle 

coltivazioni di J. curcas che, se non rallentata, causerà probabilmente un'elevata perdita economica. 

Gli scenari di mitigazione utilizzati (SSP) per raggiungere gli obiettivi di riduzione delle emissioni 

mostrano spesso un contributo sostanziale della bioenergia, in particolare come combustibile nel 

settore dei trasporti o come materia prima per la produzione di energia (possibilmente in 

combinazione con la cattura e lo stoccaggio del carbonio; Daioglou et al., 2017). 

Tuttavia, la produzione di bioenergia è spesso associata alla modifica dell'uso del suolo, che porta a 

cambiamenti nelle riserve di carbonio legate alla superficie del suolo e a conseguenti emissioni in 

atmosfera. Essi hanno importanti conseguenze sull'efficacia della riduzione delle emissioni di GHG, 

mentre le variazioni di LULC potrebbero avere implicazioni negative anche sulla biodiversità e sulla 

produzione alimentare. In questo caso, le colture di J. curcas rappresentano un buon compromesso 

tra produzione di energia e stoccaggio del carbonio, motivo per il quale l'approccio utilizzato in 

questo studio ha tenuto conto di entrambi questi fattori. 

In merito a tutte le classi di idoneità media, si osserva una diminuzione per alcune colture pluviali 

(erbacee e arboree o arbustive), mentre una diminuzione per tutte le categorie di uso del suolo è 

prevista per i territori a bassa idoneità nello scenario SSP2 (sia 4.5 che 6.0 RCP) con qualche sporadica 

eccezione. Gli scenari SSP3 hanno comportato una diminuzione delle terre coltivate irrigate, a 

mosaico e ricoperte da alberi o arbusti, con un concomitante forte aumento delle terre coltivate 

alimentate dalla pioggia (Figura 5). 

L'analisi ha mostrato che la classe “Cropland-rainfed” (terre coltivate irrigate) è la categoria di uso 

del suolo più idonea per la coltivazione di J. curcas secondo Basinger et al. (2012), ma in futuro le 

colture di questa pianta potrebbero espandersi (per via della media idoneità climatica) su classi 

agricole che necessitano di irrigazione artificiale o su mosaici agricoli se dovessero verificarsi gli 

scenari SSP2. Ciò dipenderà soprattutto dalle decisioni politiche che determinano le scelte nel campo 

energetico e della sicurezza alimentare (Winter, Faße & Frohberg, 2015; Figura 5). Tuttavia, la 

risoluzione spaziale delle simulazioni LULC e dei modelli ENM è relativamente grossolana, quindi 

questo studio si è concentrato su regioni molto grandi nelle quali, le simulazioni possono essere 

migliorate da studi locali più dettagliati. 

Come rivelato dall'analisi della co-occorrenza tra J. curcas e Aphthona spp., nelle simulazioni future 

sull’uso del suolo questi insetti contribuiranno a danneggiare la produttività delle colture per i 

biocarburanti, portando a un'enorme perdita economica nei paesi sub-sahariani. Per questo, nella 

presente analisi, abbiamo considerato l'aspetto economico, sia per gli ES (stoccaggio del carbonio) 

che per la produzione di biodiesel. 

Come osservato per molte piante legate ad interessi produttivi (Naik, Goud, Rout & Dalai, 2010), nel 

prossimo futuro è probabile che l'attacco dei parassiti provochi impatti economici notevoli, anche 
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per via del legame con il settore energetico. Inoltre, nel prossimo futuro, verrà dato maggiore 

interesse al sequestro del carbonio, a causa delle strategie in corso e future volte a rimuovere la CO2 

dall'atmosfera (Shukla et al., 2019). 

Il nostro studio ha evidenziato una grande differenza tra i valori monetari ottenuti per lo stoccaggio 

del carbonio e la produzione di biodiesel (Figura 6), mostrando il duplice aspetto economico di J. 

curcas.  

Nello scenario attuale, la perdita monetaria per entrambi i servizi offerti da J. curcas, per via della 

potenziale presenza di Aphthona spp., diminuisce significativamente con valori percentuali intorno 

al -45%. Nelle simulazioni future, invece, la variazione negativa maggiore (-52%) si osserva nella 

SSP3_4.5, che mostra caratteristiche peculiari per quanto riguarda le emissioni di CO2 e il 

cambiamento di uso del suolo. L'analisi mostra come la co-occorrenza tra i due taxa sia dannosa per 

i servizi offerti dalle colture di J. curcas sia nei diversi scenari di cambiamento climatico che di uso 

del suolo. I risultati mostrano che il valore monetario dell'ES di stoccaggio del carbonio supererà 

quello della produzione di biodiesel negli scenari futuri. Di conseguenza, sia i benefici ambientali 

che quelli strettamente economici saranno fortemente influenzati dalla co-occorrenza con Aphthona 

spp., causando potenziali danni per diversi miliardi di dollari. È probabile che ciò accada se i futuri 

"nuovi" progetti di J. curcas (così come quelle attuali) saranno implementati senza seguire precisi 

criteri scientifici come è stato fatto finora (Ahmed & Gasparatos, 2016). 

I possibili effetti delle ulteriori richieste di biocarburanti sulla produzione alimentare nazionale e sul 

commercio internazionale non sono presi in considerazione nel presente studio e devono essere 

valutati per le politiche future di specifici paesi. 

 

5.5 Conclusione 

L'uso integrato di ENM, simulazioni di uso del suolo e modelli per la valutazione degli ES, come 

effettuato nel nostro lavoro, ha dimostrato di offrire alcuni vantaggi nello studio della potenziale 

distribuzione dei parassiti sulle colture di interesse economico. Questo approccio consente di 

valutare la potenziale diffusione di organismi nocivi sulle colture prima e durante la gestione 

pratica, concentrando gli sforzi economici su strategie gestionali per aree specifiche. 

La categorizzazione delle preferenze climatiche aiuta ad evidenziare le aree di copertura del suolo 

di particolare interesse per le specie che infestano le colture e permette di fornire una valutazione 

economica, riducendo le incertezze derivanti da un unico approccio basato sugli ENM. 

Le metodologie utilizzate in questo studio, pur risultando approssimative, data la bassa risoluzione 

spaziale dei dati, consentono tuttavia un'analisi molto accurata della distribuzione dei taxa target e 

una valutazione economica preventiva utile a impedire l'implementazione di colture economiche 

dove le condizioni climatico/ambientali risultano poco idonee. Ciò consente agli investitori, di 

risparmiare tempo e denaro mediante azioni mirate su qualsiasi tipologia di coltura economica. 
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5.7 Appendice (c) 

Tabella A1. Occorrenze per Jatropha curcas utilizzate per le analisi. 

Specie X Y Range 

Jatropha_curcas -63,054 18,105 Primario 

Jatropha_curcas -8,167 6,000 Primario 

Jatropha_curcas -57,792 -27,866 Primario 

Jatropha_curcas 164,467 -20,550 Primario 

Jatropha_curcas 119,573 -5,006 Primario 

Jatropha_curcas 80,733 8,039 Primario 

Jatropha_curcas 127,990 1,601 Primario 
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Jatropha_curcas 129,917 -4,550 Primario 

Jatropha_curcas 121,678 -3,814 Primario 

Jatropha_curcas 122,437 13,952 Primario 

 

La versione completa del dataset è disponibile mediante download al seguente link: 

https://onlinelibrary.wiley.com/action/downloadSupplement?doi=10.1111%2Fgcbb.12727&file=gcb

b12727-sup-0001-FigS1.docx 

 

 

Figura A1. Curve di risposta marginali per le due variabili altamente contribuenti (BIO6, temperatura minima 

del mese più freddo, e BIO 12, precipitazioni annuali) condivise dai due taxa target (nero: Aphthona spp., verde: 

Jatropha curcas), ottenute dal processo di Ensemble Modelling.  
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Capitolo 6. Dal telerilevamento ai modelli di distribuzione delle 

specie: un flusso di lavoro integrato per monitorare la diffusione 

delle specie negli habitat di prateria * 

* Questo capitolo è una rielaborazione della pubblicazione scientifica: De Simone, W., Allegrezza, M., Frattaroli, A. R., 

Montecchiari, S., Tesei, G., Zuccarello, V. & Di Musciano, M. (2021). From Remote Sensing to Species Distribution 

Modelling: An Integrated Workflow to Monitor Spreading Species in Key Grassland Habitats. Remote Sensing, 13(10), 1904. 

 

6.1 Introduzione 

Gli ecosistemi delle praterie rappresentano un punto chiave per la biodiversità in tutto il mondo 

(Habel et al., 2013). Sono caratterizzati da una notevole diversità vegetale e animale e svolgono un 

ruolo cruciale nella conservazione delle specie. Per questi motivi, la maggior parte di queste 

comunità in Europa sono considerate habitat prioritari di interesse comunitario e sono tutelati dalla 

Direttiva “Habitat” della Comunità Europea (92/43/CEE) (Commissione Europea, 2013). Tuttavia, i 

cambiamenti nelle pratiche agro-pastorali e nell'evoluzione dell'uso del suolo determinano il rapido 

deterioramento di questi ecosistemi che ad oggi risultano tra i più minacciati d'Europa (Millennium 

Ecosystem Assessment, 2005). Il cambiamento di uso del suolo in questi ecosistemi è dovuto 

principalmente all'abbandono delle tradizionali attività umane che hanno favorito il mantenimento 

delle praterie nei secoli precedenti (Köhler et al., 2005). Questi cambiamenti hanno danneggiato 

diverse tipologie di habitat, comprese le praterie seminaturali (Rusina & Kuzemko, 2009). 

In questo contesto, il telerilevamento o remote sensing (RS) è ampiamente adottato come strumento 

per lo studio di diversi fattori biotici e abiotici, direttamente e indirettamente, correlati alla 

conservazione della biodiversità (Nagendra et al., 2013; Wang & Gamon, 2019). Nell'ultimo 

decennio, i dati satellitari hanno mostrato una grande versatilità in diversi settori ambientali, come 

le perturbazioni da incendio (De Simone et al., 2020a), le inondazioni (Shahabi et al., 2020), la 

desertificazione (Liu et al., 2020), la diffusione di specie aliene invasive (Iannella et al., 2019a, b) e 

altre pressioni indotte dall'uomo (Geldmann, Joppa & Burgess, 2014; Iannella, Liberatore & Biondi, 

2016; De Simone et al., 2020b). Da questo punto di vista, il RS si è rivelato uno strumento efficiente 

per monitorare le dinamiche della vegetazione sia a livello locale che globale (Knick, Rotenberry & 

Zarriello, 1997; Zha et al., 2003). I dati multispettrali telerilevati, come quelli derivanti dalle 

immagini Landsat e Sentinel-2 MSI (S2), si sono dimostrati particolarmente adatti per indagare le 

dinamiche della vegetazione, specialmente negli ecosistemi di prateria (Lehnert et al., 2015; Li, 

Zhang & Shen, 2017; Griffiths et al., 2020). La maggiore risoluzione spaziale e temporale di S2 

rispetto a Landsat, lo rende uno strumento più preciso per il monitoraggio della vegetazione e la 

mappatura delle specie (Rapinel et al., 2019; Odindi, Mutanga & Rajah, 2020). 

I modelli di distribuzione delle specie (SDM) sono invece strumenti numerici che combinano le 

occorrenze o l'abbondanza delle specie con le variabili ambientali (Guisan, Thuiller & Zimmermann, 

2017). Gli SDM sono stati ampiamente utilizzati in ecologia e biologia della conservazione per 

comprendere i fattori abiotici e prevedere la distribuzione delle specie nello spazio e nel tempo (Elith 

& Leathwick, 2009). Le prestazioni di tali approcci di modellazione dipendono dalle condizioni 

abiotiche e dalla distribuzione delle osservazioni campionate, fondamentali per un efficace 
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addestramento e validazione del modello (Elith & Leathwick, 2009; Di Musciano et al., 2020). Le 

occorrenze delle specie sono spesso influenzate dallo sforzo di campionamento. Frequentemente, i 

ricercatori campionano aree facilmente accessibili (es. vicino a strade o città principali), portando 

alla formazione di cluster geografici di campionamento (Reddy & Dávalos, 2003; Iannella, 

D'Alessandro & Biondi, 2019). Per superare tale distorsione e calibrare/convalidare i modelli nel 

modo corretto, è possibile ottenere località di presenza dalle analisi di classificazione delle immagini 

telerilevate. In effetti, la distribuzione ottenuta dai dati telerilevati fornisce molte occorrenze che 

aumentano fortemente l'affidabilità dei modelli (Graham et al., 2007; He et al., 2019). 

Questo studio si è concentrato sulle comunità delle praterie appenniniche colonizzate da 

Brachypodium genuense e/o Brachypodium rupestre (Bonanomi, Caporaso & Allegrezza, 2006, 2009). B. 

genuense è una specie ad ampia dispersione che si trova solitamente nelle prime fasi di 

colonizzazione delle praterie della catena appenninica (Allegrezza et al., 2014). Abbiamo focalizzato 

l’attenzione su questa specie perché il suo “comportamento invasivo” provoca un cambiamento 

nella struttura delle comunità, nella composizione delle specie e nella perdita di biodiversità (Catorci 

et al., 2011; Tardella et al., 2017). Pertanto, il controllo della diffusione di B. genuense è fondamentale 

per la conservazione della biodiversità e il mantenimento del valore delle praterie montane 

(Buckland et al., 2001; Kosić et al., 2014), soprattutto ai fini della conservazione della rete Natura 

2000 (N2k) (Natura 2000, UE). Questo studio cerca di fornire un flusso di lavoro innovativo per il 

monitoraggio degli habitat essenziali degli ecosistemi di prateria. Sulla base di immagini S2, questo 

lavoro mira a raggiungere i seguenti obiettivi: a) Mappatura della distribuzione di B. genuense 

mediante dati satellitari; b) individuazione dei driver topografici della specie bersaglio integrando 

le occorrenze ottenute dalla classificazione dei dati satellitari con i modelli di distribuzione delle 

specie; c) identificazione degli habitat N2k maggiormente invasi da B. genuense. 

 

6.2 Materiali e metodi 

6.2.1 Area studio 

La metodologia proposta è stata testata sull'altopiano di Campo Imperatore (Abruzzo, Italia) (Figura 

1) nel settore sud-orientale del Parco Nazionale del Gran Sasso e Monti della Laga. L'altopiano di 

Campo Imperatore rientra nella regione biogeografica alpina (Cervellini et al., 2020) presentando 

variazioni altitudinali che vanno da 1.300 a 2.500 m s.l.m. Si trova ai piedi del massiccio calcareo del 

gruppo del Gran Sasso e risulta fortemente modellato dai fenomeni morfogenetici delle antiche 

glaciazioni (Calandra, 1999). 
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Figura 1. (a) Inquadramento di area vasta. (b) Inquadramento a scala regionale: modello digitale di elevazione 

della regione Abruzzo. (c) Occorrenze raccolte sul campo (presenza/assenza) e inquadramento a scala locale 

della morfologia dell'area. L'area di studio situata nel Parco Nazionale del Gran Sasso e Monti della Laga 

(Appennino Centrale, Abruzzo, Italia) è contrassegnata in azzurro in tutti i riquadri. 

 

Le attività pastorali hanno influenzato fortemente la struttura e la composizione degli habitat di 

prateria. Nel corso del secolo scorso, le modificazioni dell'uso del suolo dal pascolo ovino a quello 

bovino ed equino ha favorito la diffusione di specie competitive e non appetibili per il bestiame. 

L'area di studio è fondamentale per la conservazione della biodiversità, essendo uno degli altipiani 

più estesi d'Europa. Infatti, nonostante le sue limitate dimensioni (~ 9400 ha), è estremamente ricco 

a livello di composizione di specie (Biondi et al., 1999; Conti & Bartolucci, 2016). Per questi motivi 

l'area rientra anche in una Zona di Protezione Speciale (ZPS) (Direttiva Uccelli, 2009/147/CEE) e in 

un Sito di Interesse Comunitario (SIC) (Direttiva Habitat, 92/43/CEE). 

6.2.2 Dati satellitari e pre-elaborazione 

Brachypodium genuense (DC.) Roem. e Schult. è una pianta graminoide perenne e risulta una delle 

specie erbacee dominanti più diffuse in Europa. Nell'Appennino centrale questa specie segue fasi 

fenologiche distinte (Catorci et al., 2011), che in questo studio, sono state sfruttate per identificarla 

attraverso immagini satellitari. 

L’identificazione della copertura di B. genuense è stata effettuata utilizzando le immagini 

multispettrali dei satelliti Sentinel-2 (Programma Copernicus) aventi una risoluzione spaziale di 10 



 

123 

m per pixel (Drusch et al., 2012). I dati sono stati raccolti mediante il portale Open Access dell'ESA 

(https://scihub.copernicus.eu). Le immagini satellitari sono state scelte considerando gli stadi 

fenologici del B. genuense nell'Appennino centrale (Catorci et al., 2011). Sono state considerate tre 

fasi fenologiche distinte: l’inizio della crescita vegetativa (Green up—giugno 2019), la fioritura e la 

fruttificazione (Maturità—luglio 2019), l'inizio dell'ingiallimento fogliare e della completa 

essiccazione (Senescenza—settembre 2019) (Lim et al., 2018). 

È stato scelto il "Livello 1C" (TOA - Top of Atmosphere reflectance) filtrando le immagini con una 

bassa copertura nuvolosa (0–20%). Successivamente sono stati eseguiti il “cloud masking” 

(mascheramento delle nuvole) (Szantoi & Strobl, 2019) e la correzione atmosferica (Louis et al., 2016; 

Gascon & Ramoino, 2017). Il dataset per la classificazione è stato costruito selezionando dieci bande 

spettrali (B2, B3, B4, B5, B6, B7, B8, B8A, B11, B12) (Rapinel et al., 2019), che sono state ricampionate 

e combinate in un unico layer (raster stack). Nello stack abbiamo anche incluso diversi dati ancillari: 

un modello digitale di elevazione (fornito dalla regione Abruzzo all'indirizzo: 

http://opendata.regione.abruzzo.it/content/modello-digitale-del-terreno-risoluzione-10×10-metri) a 

10 m per pixel e alcuni suoi prodotti derivati: pendenza ed esposizione;  l’NDVI (Normalized 

Difference Vegetation Index) (Rouse, 1974; Viana-Soto, Aguado & Martínez, 2017) e uno dei suoi 

prodotti derivati, la Texture (ottenuta dalla Focal analysis) (Wood et al., 2012; Wegmann, Leutner & 

Dech, 2016). I prodotti NDVI e Texture sono stati calcolati per tutte le immagini analizzate. 

6.2.3 Raccolta dati sul campo 

I dati di presenza/assenza per l'analisi di classificazione sono stati raccolti sul campo integrandoli 

con alcuni punti di assenza collezionati da remoto (es. Catonica et al. (2015), Congedo et al. (2016), 

Copernicus (2018), Tilahun (2015)). È stato utilizzato un campionamento stratificato casuale basato 

sul gradiente altimetrico e sulla copertura del suolo. I dati di verità a terra sono stati raccolti a livello 

temporale, il più vicino possibile alla data di acquisizione delle immagini da parte dei satelliti (07-

2019). Inoltre, i campionamenti sono stati effettuati in aree più omogenee possibili per evitare il 

fenomeno dei “pixel misti” (Wegmann, Leutner & Dech, 2016).  

All'interno dell'area di studio sono stati raccolti un totale di 80 punti geolocalizzati 

(presenza/assenze) (Figura 1). I punti di presenza sono stati campionati all’interno di 40 patches 

omogenee di 100 m2, dove la copertura di B. genuense risultava superiore al 90% dell’area totale della 

patch. Lo stesso numero (40) di punti di assenza è stato raccolto come segue: 30 punti di assenza 

sono stati collezionati direttamente sul campo (assenza della specie bersaglio nelle patches), mentre 

i restanti sono stati acquisiti da layer telerilevati (vedi sopra) in zone dove la specie non poteva essere 

presente (es. canopie, suoli nudi, ghiaioni, urbanizzato). 

6.2.4 Classificazione delle immagini tramite Machine Learning 

Per catturare l'estensione di B. genuense nell'area di studio, abbiamo eseguito una classificazione 

binaria utilizzando i dati di presenza/assenza (Muñoz-Marí, Bruzzone & Camps-Valls, 2007). Sono 

stati testati tre classificatori ad apprendimento automatico: Random Forest (RF) (Breiman, 2001), 

Support Vector Machine (SVM) (Noble, 2006) e Classification and Regression Trees (CART) (Wu & 

Kumar, 2009). Per eseguire tutte le analisi di classificazione è stata utilizzata la funzione “superclass” 

all'interno del pacchetto RStoolbox (Leutner et al., 2017) in ambiente R (R Core Team, 2016). Per 
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valutare l'accuratezza dei modelli, abbiamo prima variato il numero delle variabili di input 

(con/senza dati ancillari). Allo stesso tempo, abbiamo modulato il parametro “mtry” per RF, il 

parametro “C” (Cost) per SVM (svmRadialCost) e “maxdepth” per CART, sulla base del lavoro di 

Li et al. (2014). 

6.2.5 Valutazione dell'accuratezza dei modelli di classificazione 

Abbiamo valutato le prestazioni complessive della classificazione d’immagine mediante cross-

validation (convalida incrociata) e indice Kappa attraverso la funzione "superclass" del pacchetto 

RStoolbox (Leutner et al., 2017). Abbiamo usato un approccio di validazione incrociata k-fold (k = 

10) e per ogni corsa, il set di dati è stato suddiviso in dati di addestramento (80%) e dati di 

validazione (20%) (Leutner et al., 2017). 

Per stimare l'area in cui il modello di classificazione può essere applicato in modo affidabile, 

abbiamo utilizzato il metodo proposto da Meyer & Pebesma (2021), stimando l'area di applicabilità 

(AOA). L'indice di dissomiglianza (DI), basato sulla distanza minima dai dati di addestramento 

nello spazio predittivo multidimensionale, è stato calcolato per derivare l'AOA. I predittori sono 

ponderati in base alla loro importanza all’interno del modello (Meyer et al., 2019). L'AOA si ricava 

applicando una soglia basata sul DI dei dati di addestramento. Il DI dei dati di addestramento viene 

calcolato rispetto alla strategia di validazione incrociata utilizzata per l'addestramento del modello. 

Il pacchetto CAST (Meyer et al., 2018) è stato utilizzato per stimare l'AOA in ambiente R.  

La valutazione dell’associazione spaziale delle patch classificate di B. genuense è stata eseguita 

mediante l'analisi degli Indicatori Locali di Associazione Spaziale (LISA). Questa analisi fornisce per 

ciascuna osservazione un'indicazione dell'entità del raggruppamento spaziale significativo e la 

somma dei LISA per tutte le osservazioni può essere considerata un indicatore globale di 

associazione spaziale (Anselin, 1995). 

6.2.6 Conversione delle associazioni vegetali in habitat NATURA 2000  

Le associazioni vegetali presenti nell'area di studio sono state estrapolate da “La vegetazione di 

Campo Imperatore (Gran Sasso d'Italia)” (Biondi et al., 1999). Tali associazioni sono state poi 

convertite in habitat N2k secondo l'Interpretation Manual of European Union Habitat—EUR28 

(Commissione Europea, 2013) e l'Interpretation Manual of Italian Habitat (Biondi et al., 2009). I 

complessi sistemi vegetazionali come quelli delle doline che si trovano in diverse zone all’interno 

dell’area di studio non possono essere riportati come un unico tipo di habitat e per questo motivo 

sono stati denominati “Mosaico”. 

6.2.7 Analisi GIS della diffusione del B. genuense sugli habitat NATURA 2000 

Per valutare la diffusione di B. genuense sugli habitat N2k, abbiamo calcolato l'area coperta da B. 

genuense ottenuta mediante le analisi di classificazione. Tutti i processi spaziali e le analisi 

geografiche sono stati gestiti tramite QGIS 3.10.11 (QGIS Development Team, 2021). Il raster ottenuto 

dal processo di classificazione è stato poligonizzato e intersecato con un altro strato vettoriale degli 

habitat N2k (Biondi et al., 1999). Questa analisi di post-modelling è stata eseguita per studiare la 

relazione spaziale tra B. genuense e gli habitat N2k. 
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Per valutare in che modo ciascun habitat è stato influenzato dalla diffusione di B. genuense, sono stati 

calcolati il contributo cumulativo delle patches in ciascun habitat e le differenze tra la copertura 

“effettiva” e la copertura “attesa”. La copertura effettiva è la copertura reale della specie bersaglio 

in ogni habitat. La copertura attesa è un'equa ripartizione delle aree di B. genuense proporzionale 

all’area di ciascun habitat; quindi, i risultati ottenuti per la specie bersaglio sono equamente 

distribuiti tra gli habitat. La copertura “attesa” in ciascun habitat (Copertura attesa(i)) è stata calcolata 

utilizzando la seguente formula: 

 

𝐂𝐨𝐩𝐞𝐫𝐭𝐮𝐫𝐚 𝐚𝐭𝐭𝐞𝐬𝐚(𝐢) =
𝐀𝐫𝐞𝐚𝐇(𝐢) ∗  𝐓𝐨𝐭𝐀𝐫𝐞𝐚𝐁𝐫𝐚

𝐓𝐨𝐭𝐀𝐫𝐞𝐚
 

 

AreaH(i) è l'area totale di ciascun habitat, TotAreaBra è l'area totale coperta da B. genuense e TotArea 

è l'intera area di studio. 

Abbiamo analizzato anche come la distribuzione di B. genuense sia associata agli ecotoni tra gli 

habitat utilizzando l'approccio della "moving window" (finestra mobile). L'approccio della moving 

window è ampiamente utilizzato per rilevare i confini o le aree ecotonali; infatti, un picco della 

deviazione standard è associato alla zona di transizione (Jacquez, Maruca & Fortin, 2000; Chang et 

al., 2003; Erdős, 2014). Ogni pixel che mostra una deviazione standard maggiore di zero è stato 

identificato come ecotono. I dati di presenza/assenza di B. genuense rilevati in queste aree ecotonali 

sono stati confrontati con le “core areas” (aree centrali) di ciascun habitat. Per verificare 

l’associazione di B. genuense con gli ecotoni degli habitat, sono state impiegate tre diverse dimensioni 

per le finestre mobili: 3×3, 5×5 e 7×7 (Wegmann, Leutner & Dech, 2016). 

6.2.8 SDM topografici 

I modelli di distribuzione delle specie (SDM) sono stati utilizzati per studiare i driver topografici 

della specie target. Questi modelli sono strumenti numerici che combinano le osservazioni della 

presenza delle specie con le variabili ambientali (Elith & Leathwick, 2009). 

Le variabili topografiche considerate sono state elevazione, eastness, northness, pendenza, indice di 

umidità topografica (TWI), rugosità, indice di asperità del terreno (TRI), indice di posizione 

topografica (TPI) e radiazione solare. Tutte queste variabili sono state estrapolate dal modello 

digitale di elevazione (DEM) a 10 m per pixel, disponibile gratuitamente per la Regione Abruzzo. 

La collinearità è stata valutata utilizzando il coefficiente di correlazione di Pearson, escludendo le 

variabili con R di Pearson > 0,75 (Elith et al., 2006; Dormann et al., 2013). Le occorrenze sono state 

estrapolate dalla classificazione di immagine. Il test di Moran è stato eseguito in Rstudio utilizzando 

il pacchetto “usdm” (Naimi et al., 2014) per valutare l'autocorrelazione spaziale tra le occorrenze. 

Abbiamo ridotto l'elevata autocorrelazione spaziale tra le occorrenze filtrando il 95% dei dati in base 

alla similarità topografica. Seguendo lo stesso principio, le occorrenze ottenute sono state 

raggruppate in 100 classi. All'interno di ciascuna classe è stato campionato il 5% dei punti, ottenendo 

un totale di 884 punti di presenza. 

Tre serie da 1.000 pseudo assenze sono state campionate casualmente in tutte le aree dove la 

classificazione non ha identificato le occorrenze di B. genuense. Per il modello di distribuzione delle 

specie sono stati utilizzati due diversi algoritmi: i modelli lineari generalizzati (GLM; tipo = 

“quadratico”, livello di interazione = 2) e il modello di boosting generalizzato, noto anche come 

Boosted Regression Trees (BRT; numero di alberi = 10.000, profondità di interazione = 3, pieghe di 
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convalida incrociata = 10). La scelta di queste tecniche ci ha permesso di esplorare le risposte delle 

diverse classi dei modelli, che vanno dalle tecniche statistiche più classiche (GLM) agli approcci 

orientati all'apprendimento automatico (BRT) (Iannella et al., 2018; Di Musciano et al., 2020). I GLM 

si basano su funzioni lineari parametriche (Leathwick et al., 2005; Elith et al., 2006), mentre i BRT 

combinano l'albero di regressione e gli algoritmi di potenziamento per ottimizzare le prestazioni 

predittive da un insieme di alberi montati in sequenza, concentrandosi sui residui delle iterazioni 

precedenti (Elith, Leathwick & Hastie, 2008). Questa tecnica generalmente si traduce in un 

adattamento delle prestazioni di alta discriminazione di una determinata funzione (Guisan, Thuiller 

& Zimmermann, 2017). Gli SDM per la specie studiata sono stati eseguiti utilizzando i pacchetti R 

“Biomod2” (Thuiller, Georges & Engler, 2016) ed “Ecospat” (Di Cola et al., 2017). 

Tutti i metodi utilizzati in questo lavoro sono riassunti nel seguente diagramma di flusso (Figura 2). 

 

 

Figura 2. Sintesi del flusso di lavoro e dei metodi coinvolti nello studio. 

 

 

6.3 Risultati 

6.3.1 Output della classificazione di immagine e valutazione dell'accuratezza 

Tutti i modelli di classificazione utilizzati hanno mostrato prestazioni migliorate aggiungendo dati 

ancillari alle singole bande spettrali derivanti dalle immagini S2 (Appendice (d), Tabella A1). RF ha 

mostrato migliori prestazioni per la mappatura della specie target rispetto a SVM e CART 

(Appendice (d), Tabella A1); pertanto, per le successive analisi è stato scelto il modello di 

classificazione RF. La mappa di copertura di B. genuense (Figura 3), ottenuta attraverso il 
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classificatore RF, ha mostrato un'ampia diffusione di questa specie all'interno del sito di studio. 

L'algoritmo di classificazione (RF) ha rilevato 776,98 ha di B. genuense su 9.402,84 ha di superficie 

totale (8,26% della superficie totale). 

 

 

Figura 3. La mappa di copertura del Brachypodium genuense a Campo Imperatore mostra la specie target in 

verde chiaro. L'immagine di sfondo è un'immagine in falso colore costruita mediante i dati Sentinel-2 (NIR, 

Red, Green) che evidenzia la vegetazione più attiva alla data di acquisizione (25 luglio 2019). L'area di studio 

è contrassegnata in azzurro. Nella parte in alto a destra, è mostrata un’immagine della specie target. 

 

Prima di eseguire il processo di classificazione, abbiamo stimato le aree per le quali il modello di 

classificazione dovrebbe fornire previsioni affidabili, attraverso il calcolo dell'AOA. Le previsioni al 

di fuori dell'AOA (Appendice (d), Figura A2) sono state fortemente limitate nel settore nord-

occidentale dell'area di studio.  

In un contesto di presenza-assenza, il miglior risultato ottenuto (RF) sull'altopiano di Campo 

Imperatore ha fornito un valore di accuratezza complessiva del 94,79% con un Kappa dell'88,0% 

(Tabella 1). Maggiori dettagli sui risultati della classificazione sono stati riportati in Appendice (d) 

(Tabella A3). In generale, il classificatore RF ha mostrato prestazioni complessive relativamente 

coerenti nel sito di studio.  

L'analisi di associazione spaziale (LISA) sulle patches di B. genuense mostra che la maggior parte 

delle patches ha un valore di clustering elevato. Il modello generale nell'area di studio è 

"raggruppato". Solo nelle zone centrali e occidentali dell'area di studio, alcune patches risultano più 

disperse (Appendice (d), Figura A4). 
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Tabella 1. Accuratezza della validazione incrociata (cv) per tutti i modelli testati. 

Modelo Tipo di validazione Accuratezza generale (%) Indice Kappa (%) 

rf cv (kfold = 10) 94.79 88.00 

svmRadialCost (SVM) cv (kfold = 10) 91.66 82.09 

rpart2 (CART) cv (kfold = 10) 90.62 79.07 

 

6.3.2 Conversione delle associazioni vegetali in habitat Natura 2000  

Come osservato dalla Figura 4, la copertura vegetale dominante nell'area di studio è rappresentata 

da praterie montane e d'alta quota (habitat N2k 6170, 6210*, 6230*). 

Sulla base degli habitat N2k (Appendice (d), Tabella A5), le associazioni vegetali, sovrapposte alla 

mappa di copertura di B. genuense, sono state suddivise in cinque habitat N2k: habitat di prateria 

(6170, 6210* e 6230*), habitat di ghiaione (8210) e habitat arbustivi (4060). 

 

Figura 4. Distribuzione di Brachypodium genuense sulla mappa degli habitat Natura 2000. I codici numerici 

degli habitat nella legenda corrispondono a Lande alpine e boreali (4060), Formazioni erbose calcicole alpine 

e subalpine (6170), Formazioni erbose secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato calcareo 

(Festuco-Brometalia) (*splendida fioritura di orchidee) (6210*), Formazioni erbose a Nardus, ricche di specie, 

su substrato siliceo delle zone montane e submontane, nell'Europa continentale (6230*), e Pareti rocciose 

calcaree con vegetazione casmofitica (8210). Il grafico a torta (in alto a destra nella figura) mostra la 



 

129 

suddivisione percentuale per habitat della distribuzione di B. genuense, nel sito di studio. L'area di studio è 

contrassegnata in viola. 

 

A seguito dell'analisi di intersezione (Figura 4), la specie target classificata nell'area di studio (8,26% 

della superficie totale) è stata identificata in cinque diversi tipi di habitat (Tabella 2). Le differenze 

tra la copertura "effettiva" e quella "attesa" di B. genuense in ciascun habitat, mostrano che l'habitat 

più invaso è il 6210* (Formazioni erbose secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato 

calcareo) con 255 ha in più rispetto alle previsioni. Inoltre, all'interno di questo habitat è stato rilevato 

il 74,04% della distribuzione totale di B. genuense. Meno colpite sono invece le praterie calcaree alpine 

e subalpine (6170), con una copertura di B. genuense del 3,45%. Gli altri habitat (6230*, “Mosaico” e 

8120) presentano lievi differenze tra la copertura “attesa” e quella “effettiva”. Questi habitat hanno 

mostrato un contributo cumulativo del 5,17% nell’habitat 6230* (Formazioni erbose a Nardus, ricche 

di specie, su substrato siliceo delle zone montane e submontane, nell'Europa continentale), 1,90% 

negli habitat aggregati come “Mosaico” (habitat 6170/6210*/6230*), e 0,48% nell’habitat 8120 (Pareti 

rocciose calcaree con vegetazione casmofitica).  

I risultati ottenuti utilizzando la tecnica della “moving window” identificano le aree ecotonali tra gli 

habitat. Rispetto alla copertura di B. genuense tra l’area centrale e quella ecotonale, è stata osservata 

una leggera differenza (≈1,6%). Tutte e tre le diverse dimensioni delle moving window (3×3, 5×5, 

7×7) danno risultati simili e nell'area centrale la percentuale di B. genuense varia dal 7,1% al 7,4%, 

mentre nelle aree ecotonali varia da dall'8,7% all'8,9%. 

 

Tabella 2. Risultati dell'analisi di intersezione. Da sinistra a destra nella tabella: i codici habitat corrispondono 

a Lande alpine e boreali (4060), Formazioni erbose calcicole alpine e subalpine (6170), Formazioni erbose 

secche seminaturali e facies coperte da cespugli su substrato calcareo (Festuco-Brometalia) (*splendida 

fioritura di orchidee) (6210*), Formazioni erbose a Nardus, ricche di specie, su substrato siliceo delle zone 

montane e submontane, nell'Europa continentale (6230*) e Pareti rocciose calcaree con vegetazione casmofitica 

(8210); ettari totali di copertura per ciascun habitat; ettari coperti da Brachypodium genuense in ciascun habitat; 

percentuale di copertura relativa di B. genuense; differenze tra copertura effettiva e copertura attesa (ASEH), 

dove i valori negativi indicano che la B. genuense è inferiore a quanto previsto (8,26% in ciascun habitat), mentre 

i valori positivi indicano una copertura maggiore rispetto a quella attesa; percentuale di patches di B. genuense 

in ciascun habitat rispetto al totale degli ettari coperti dalla specie. 

 

Habitat  
Copertura 

Habitat (ha) 

Copertura 

(ha)  

B. genuense 

Copertura (%)  

B. genuense 
ASEH (ha) 

Contributo cumulativo di B. 

genuense % 

4060 197,62 30,61 15,49 14,28 3,93 

6170 3254,98 112,34 3,45 −156,52 14,45 

8120 721,11 3,72 0,51 −55,84 0,48 

*6210 3874,06 575,30 14,85 255,30 74,04 

*6230 291,39 40,21 13,80 16,14 5,17 

Mosaico 1063,67 14,79 1,39 −73,07 1,90 

TOTALE 9402,84 776,98 8,26   
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6.3.3 Output del modello topografico 

Il modello di nicchia per lo studio dei driver topografici alla base della distribuzione di B. genuense 

mostra un'elevata accuratezza con una “sensitivity” (sensibilità) superiore a 95 e una “specificity” 

(specificità) di ~85 (Tabella 3). Sono state selezionate sei variabili topografiche con un coefficiente di 

correlazione di Pearson < 0,75 (Elith et al., 2006; Dormann et al., 2013): elevazione, eastness, 

northness, pendenza, indice di umidità topografica (TWI) e radiazione solare (Figura 5). I principali 

fattori topografici sono risultati, in ordine di importanza, l'elevazione, la pendenza, la radiazione 

solare e la TWI. B. genuense, infatti, mostra una forte preferenza per le aree in falsopiano a una quota 

compresa tra 1.500 e 2.000 m s.l.m. Inoltre, la specie target predilige le zone umide, come evidenziato 

dal TWI, che è l'indice topografico più comunemente utilizzato per descrivere la tendenza di un sito 

all’accumulo di acqua (Mattivi et al., 2019). Questa specie mostra inoltre una leggera predilezione 

per le zone ad elevato irraggiamento solare. 

 

Tabella 3. Risultati del modello di nicchia topografica. Misure di sensibilità (Sensitivity) e specificità 

(Specificity) (Kappa, TSS, ROC). 
 

Sensitivity Specificity 

KAPPA 97,54 85,05 

TSS 97,60 85,00 

ROC 97,60 85,00 

 

D'altra parte, la distribuzione sembra non intaccata dalla variabile “esposizione”; infatti, sia la 

variabile eastness che northness (che sono costruite a partire dall’esposizione) mostrano curve di 

risposta piatte. 
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Figura 5. “Inflated response curve” (curva di risposta gonfiata) delle variabili topografiche per Brachypodium 

genuense nell'area di studio. La linea verde rappresenta la media di 100 curve “gonfiate” selezionate 

casualmente. Per calibrare il modello sono state utilizzate le presenze (punti verdi) e le pseudo-assenze (punti 

rossi). Asse x: Northness = coseno(Esposizione) e Eastness = seno(Esposizione); Elevazione = m s.l.m.; 

Pendenza = gradi; Radiazione solare = Wh/m2; Topographic Wet Index (TWI) dove valori alti indicano aree 

umide e valori bassi indicano aree più asciutte. 

6.4 Discussioni 

Le metodologie testate hanno consentito di mappare B. genuense e di identificare i principali driver 

topografici che ne influenzano la distribuzione nell'area di studio. Inoltre, la distribuzione ottenuta 

è stata utilizzata per valutare la potenziale diffusione di questa specie sugli habitat N2k. 

Il risultato della classificazione delle immagini satellitari ha permesso di distinguere la specie con 

valori di accuratezza complessivi superiori al 90%. Tali risultati sono in accordo con altri studi sugli 

ecosistemi di prateria e sulle specie invasive nei quali, i valori di accuratezza variavano dal 70 al 90% 

(Peterson, 2003; Wang et al., 2015; Kganyago et al., 2018; Tian et al., 2020). RF si è rivelato il miglior 

metodo di classificazione tra quelli testati, confermando la sua capacità di mappare la vegetazione 

utilizzando diverse tipologie di dati (Rodriguez-Galiano et al., 2012; Barrett et al., 2016). Inoltre, 

rispetto ad altri classificatori di machine learning, RF può gestire con successo un'elevata 

dimensionalità (numero di attributi di un dataset) e multicollinearità (correlazione tra variabili) dei 

dati, essendo sia veloce che insensibile all'overfitting (sovradattamento del modello ai dati osservati) 

(Belgiu & Drăguţ, 2016). I nostri risultati suggeriscono che un approccio di classificazione binaria 

(presenza/assenza) funziona bene con piccoli campioni di addestramento, come già descritto anche 

nella più recente letteratura scientifica (Li et al., 2014; Stenzel et al., 2017; Grabska, Hawryło & Socha, 

2020). 

Nell'area di studio alcune specie vegetali, come Bromopsis erecta e Festuca circummediterranea (con 

esigenze fenologiche e/o ambientali simili alle specie bersaglio), potrebbero alterare la misura della 

firma spettrale di Brachypodium genuense, contribuendo al fenomeno dello “spectral mixing” 
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(miscelazione spettrale) (Elkind et al., 2019) e ad errori di classificazione generale. Nonostante ciò, 

gli elevati valori di accuratezza della classificazione RF sono probabilmente dovuti alla diminuzione 

dell'abbondanza di specie a fioritura precoce (e media), in quanto l'invasione di B. genuense 

diminuisce l'eterogeneità della vegetazione dal punto di vista fenologico (Corazza et al., 2016). Un 

altro fattore che potrebbe spiegare le elevate prestazioni dei classificatori utilizzati potrebbe essere 

dovuto alle peculiarità fisiologiche (foglie ricche di silice e pelose) (Catorci, Cesaretti & Tardella, 

2014) della specie bersaglio. Queste caratteristiche consentono la sovrabbondanza di B. genuense 

rispetto ad altre specie, in quanto lo rendono non appetibile dagli erbivori domestici (pecore e 

bovini) in scarse condizioni di crescita del foraggio (Catorci et al., 2012). 

È noto che la risoluzione spaziale delle immagini deve essere scelta con attenzione rispetto alla scala 

spaziale dell'oggetto analizzato (Nagendra, 2001). Nonostante ciò, i dati S2 con una risoluzione 

spaziale di 10 m per pixel, sono riusciti a mappare la specie target con grande precisione. Attraverso 

un'attenta campagna di rilievo a terra contestualmente all'acquisizione delle immagini da parte dei 

sensori satellitari, abbiamo mostrato come le mappe classificate derivanti dai dati S2 possano essere 

una potente fonte di informazioni, come confermato dall’articolo di Feilhauer et al. (2014). Pertanto, 

utilizzando le immagini S2, il flusso di lavoro presentato può essere applicato in tutto il mondo per 

mappare specie e comunità con caratteristiche distintive rilevabili a distanza, come dimostrato anche 

da Cerrejón et al. (2020) e Ahmed, Atzberger & Zewdie (2021). 

Il modello di nicchia topografica suggerisce che un modello digitale di elevazione ad altissima 

risoluzione potrebbe migliorare notevolmente le performance generali, contribuendo a una 

maggiore conoscenza sulla distribuzione delle specie vegetali (Lassueur, Joost & Randin, 2006). I 

risultati ottenuti dall’SDM topografico sono coerenti con l'ecologia di B. genuense; infatti, la 

preferenza per le zone umide (alto valore di TWI) con un alto valore di radiazione solare suggerisce 

la grande competitività di questa specie (Zuccarello et al., 1999; Allegrezza et al., 2014). La topografia 

può essere considerata un fattore determinante dei modelli di distribuzione nelle praterie più aride 

poiché controlla l'umidità e il pH del suolo. Pertanto, TWI è un ottimo candidato come driver 

prioritario nei modelli di diversità vegetale locale nelle praterie (Moeslund et al., 2013). Questi 

risultati suggeriscono anche il ruolo chiave dell'idrologia nella distribuzione delle specie (Pickett & 

Bazzaz, 1978; Buri et al., 2016). 

Inoltre, il contributo della topografia sulla distribuzione del pH potrebbe spiegare il forte effetto del 

TWI sulla diffusione di B. genuense. Infatti, questa specie mostra un piccolo intervallo di pH 

compreso tra 6,17 e 7,2 (Zuccarello et al., 1999). Tuttavia, l'effetto diretto della radiazione solare sulle 

temperature locali (Bennie et al., 2008; Potter, Arthur Woods & Pincebourde, 2013) può influenzare 

i modelli di vegetazione locali. Infine, le variabili di elevazione e pendenza suggeriscono che la 

dispersione di questa specie è limitata da zone d’alta quota e molto pendenzi a causa della 

combinazione di vincoli ambientali: diminuzione della profondità del suolo, bassa temperatura e 

stress invernale (Catorci et al., 2011). 

L'analisi di intersezione con gli habitat N2k identifica l'habitat più invaso da B. genuense; questo 

risultato può essere considerato molto importante per affrontare le politiche di gestione e le strategie 

di conservazione di questi ecosistemi. L'habitat maggiormente invaso da B. genuense sono state le 

praterie secche seminaturali su substrati calcarei (habitat 6210*), che ad oggi risulta l'habitat più 

minacciato in Europa (Dengler, 2005; Rusina & Kuzemko, 2009). La forte diffusione di B. genuense 

nell'habitat 6210* è probabilmente dovuta alla variazione delle tipologie di bestiame (da ovino a 

bovino/equino) e/o alla riduzione del pascolo estensivo nell'area di studio. In generale, l'aumento 
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della distribuzione di Brachypodium (B. pinnatum, B. genuense, B. rupestre) determina una riduzione 

della biodiversità delle praterie (Bonanomi, Caporaso & Allegrezza, 2009; Catorci et al., 2011; Galiè 

et al., 2013; Corazza et al., 2016; Bricca et al., 2020). Come mostrato nel recente studio di Allegrezza 

et al. (2016), quando B. genuense e/o B. rupestre diventano dominanti (copertura > 80%), si osserva 

una sostanziale riduzione della biodiversità. Inoltre, come detto in precedenza, molte comunità 

vegetali nell'area di studio costituiscono habitat di interesse per la conservazione della biodiversità 

e ospitano numerose piante di elevato valore naturalistico che potrebbero essere minacciate dalla 

diffusione di B. genuense. 

Altri habitat, come 4060 e 6230*, hanno mostrato un'elevata percentuale di B. genuense probabilmente 

associata a specifiche caratteristiche topografiche ed alle limitate superfici occupate nell'area di 

studio. Infatti, le differenze tra la copertura “effettiva” e quella “attesa” sono inferiori ai 20 ha. Gli 

habitat 8120 e 6170 hanno mostrato una bassa percentuale di copertura di B. genuense; questi risultati 

potrebbero essere spiegati dalla distribuzione altitudinale di questi due habitat che arrivano fino ai 

2.000 m s.l.m., dove diminuisce fortemente l'idoneità della specie oggetto di studio. 

 

6.5 Conclusione 

L’insieme delle metodologie proposte può essere considerato un approccio pratico per valutare la 

distribuzione e la diffusione delle specie vegetali dominanti (o invasive) negli habitat di prateria, 

soprattutto in una prospettiva di conservazione. La classificazione binaria integrata con gli SDM 

topografici è un metodo conveniente ed affidabile per caratterizzare sia la distribuzione che i driver 

topografici di specie vegetali come B. genuense. In effetti, i dati sulle occorrenze ottenuti dalla 

classificazione delle immagini satellitari si sono rivelati cruciali per ridurre la distorsione del 

campionamento e, quindi, per migliorare la calibrazione degli SDM. I principali risultati degli SDM 

hanno mostrato come elevazione, pendenza e TWI siano i principali driver di distribuzione di B. 

genuense. 

L'analisi di intersezione tra la copertura di B. genuense e gli habitat N2k mostra che la specie target 

si è diffusa in tutti gli habitat presenti con una forte preferenza per il 6210*.  

Il monitoraggio delle specie potenzialmente invasive è fondamentale per la gestione degli habitat 

N2k, soprattutto nelle aree protette dove la conservazione della biodiversità è uno degli obiettivi 

prioritari. In tal senso, ulteriori studi che utilizzano dati telerilevati ad alta risoluzione e analisi 

diacroniche multitemporali potrebbero migliorare notevolmente le conoscenze sulla diffusione di B. 

genuense. Inoltre, il flusso di lavoro presentato in questo studio può essere esteso ad aree più ampie 

e ad altre comunità vegetali per una gestione più efficace degli habitat. 
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6.7 Appendice (d) 

Tabella A1. Prestazioni di tutti gli algoritmi testati modulando i parametri. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

Algoritmo Parametrizzazione 
Accuratezza 

generale 
Kappa 

RF 

36-Band, 80 training samples, Mtry = 5 0,94 0,84 

36-Band, 80 training samples, Mtry = 7 0,95 0,86 

36-Band, 80 training samples, Mtry = 9 0,94 0,85 

30-Band, 80 training samples, Mtry = 5 0,92 0,82 

30-Band, 80 training samples, Mtry = 7 0,92 0,80 

30-Band, 80 training samples, Mtry = 9 0,92 0,82 

SVM 

36-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 1.0 0,89 0,78 

36-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 4.0 0,91 0,82 

36-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 8.0 0,89 0,77 

30-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 1.0 0,85 0,67 

30-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 4.0 0,88 0,76 

30-Band, 80 training samples, kernelType = radial basis function, C = 8.0 0,89 0,77 

CART 

36-Band, 80 training samples, maxdepth = 2 0,90 0,79 

36-Band, 80 training samples, maxdepth = 6 0,90 0,79 

36-Band, 80 training samples, maxdepth = 10 0,90 0,79 

30-Band, 80 training samples, maxdepth = 2 0,83 0,63 

30-Band, 80 training samples, maxdepth = 6 0,83 0,62 

30-Band, 80 training samples, maxdepth = 10 0,83 0,62 
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Figura A2. Risultati dell'analisi "Area di Applicabilità" (AOA). L'indice di applicabilità (indice di 

dissomiglianza – DI) si estende tra 0 e 1 per scopi di visualizzazione (a). L'AOA derivante è invece binarizzato. 

L'area al di fuori dell'AOA è mostrata in nero (b). 

 

 

Tabella A3. Statistiche di accuratezza dei modelli di classificazione utilizzati. Risultati della cross-validation 

(cv) per tutti gli algoritmi testati. La convalida incrociata è stata condotta utilizzando k-fold = 10 e 

suddividendo i dati in 80% di "addestramento" e 20% di "convalida". 

modello 
Validazione 

incrociata 

Accuratez

za 
Kappa 

Accuratezza 

minima 

Accuratezza 

massima 

Accuratezza 

(Null) 

Accuratezza 

PValue 

Mcnemar 

PValue 

rf cv (kfold=10) 0,95 0,88 0,88 0,98 0,67 0,00 0,37 
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Svm 

Radial 

Cost 

cv (kfold=10) 0,92 0,82 0,84 0,96 0,67 0,01 0,08 

rpart2 cv (kfold=10) 0,91 0,79 0,83 0,96 0,67 0,04 1.00 

 

 

Figura A4. Mappe derivanti dall'analisi LISA (Local Indicators of Spatial Association) delle patches classificate 

di B. genuense. 

 

 

Tabella A5. Nell'area di studio sono state riconosciute diverse associazioni vegetali. Le 12 associazioni 

corrispondono ai syntaxa riportati in “La vegetazione di Campo Imperatore (Gran Sasso d'Italia)” (Biondi et 

al. 1999). Sulla base della nomenclatura degli Habitat Natura 2000, le associazioni sono state suddivise in 

cinque habitat attraverso un processo "expert-based". 

n. 
Associazione 

vegetale 
Specie diagnostiche Sintassonomia Codice 

Habitat (Allegato I, 

Direttiva 

92/43/CEE) 

1 
Daphno oleoidis-

Juniperetum alpinae 

Juniperus communis 

subsp. alpina, 

Arctostaphylous uva-ursi, 

Cotoneaster integerrimus, C. 

nebrodensis, Juniperus 

communis subsp. 

hemisphaerica 

Daphno oleoidis-

Juniperion alpinae 
4060 

Alpine and Boreal 

heaths 
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2 

Galio magellensis-

Festucetum 

dimorphae 

Festuca dimorpha, Galium 

magellense, Leontodon 

montanus subsp. 

melanotrichus 

 8120 

Calcareous and 

calcschist screes of 

the montane to 

alpine levels 

(Thlaspietea 

rotundifolii) 

3 
Seslerietum 

apenninae 

Sesleria apennina, 

Androsace villosa, 

Helianthemum oelandicum 

ssp. alpestre, Pedicularis 

elegans 

Seslerion 

apenninae 

6170 

Alpine and 

subalpine 

calcareous 

grasslands 

4 

Carici humilis-

Seslerietum 

apenninae 

Sesleria apennina, Carex 

humilis, Carum heldreichii, 

Anthyllis 

montana ssp atropurpurea 

Seslerion 

apenninae 

5 
Luzulo italicae-

Nardetum strictae 

Nardus stricta, Luzula 

italica, Crocus albiflorus, 

Potentilla crantzii, Euphrasia 

salisburgensis 

Ranunculo 

pollinensis-

Nardion strcitae 

*6230 

Species-rich Nardus 

grasslands, on 

siliceous substrates 

in mountain areas 

(and sub-mountain 

areas, in 

Continental 

Europe) 

 
subass. caricetosum 

kitaibelianae 

Carex kitaibeliana, Gentiana 

verna, Festuca violaceaa 

subsp. italica, Draba aizoides, 

Ohyteuma orbiculare, 

Erigeron epiroticus 

 

6 
Taraxaco apennini-

Trifolietum thalii 

Trifolium thalii, 

Taraxacum apenninum, 

Bellis perennis, Barbarea 

bracyeosa, Sagina glabra 

Ranunculo 

pollinensis-

Nardion strcitae 

7 
Poo violaceae-

Nardetum  strictae 

Nardus stricta, Poa 

violacea, Crocus 

neapolitanus, Luzula 

campestris, Agrostis tenuis 

Ranunculo 

pollinensis-

Nardion strcitae 

8 

Koelerio 

splendentis-

Brometum erecti 

Bromus erectus, Koeleria 

splendes, Globularia 

meridionalis, Trifolium 

montanum, Gentianella 

columnae, Helianthemum 

oelandicum ssp. alpestre, 

Valeriana tuberosa, 

Pedicularis comosa 

Phleo ambigui-

Bromion erecti 

*6210 

Semi-natural dry 

grasslands and 

scrubland facies on 

calcareous 

substrates (Festuco-

Brometalia) 

(*important orchid 

sites) 
9 

Polygalo majoris-

Seslerietum nitidae 

Sesleria nitida, Polygala 

major, Anthyllis montana 

subsp. atropurpurea, 

Phleo ambigui-

Bromion erecti 
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Laserpitium siler, Biscutella 

laevigata 

10 
Cirsío acaulis-

Sesleríetun nitidae 

Sesleria nitida, Cirsium 

acaule, Trifolium pratense 

subsp. semipurpureum, 

Linum catharticum, Bellis 

perennis 

Phleo ambigui-

Bromion erecti 

11 

Poo alpinae-

Festucetun 

circummediterraneae 

Festuca 

circummediterranea, Poa 

alpina, Trifolium repens, 

Koeleria splendens, Dianthus 

delthoides, Crocus 

neapolitanus 

Phleo ambigui-

Bromion erecti 

 
subass. poetosum 

violaceae 
Poa violcaea  

12 

Plantago holostei-

Helianthemetum 

cani 

Helianthemum 

oelandicum subsp. canum, 

Plantago holesteum 

Phleo ambigui-

Bromion erecti 
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Discussioni e conclusioni generali 

La ricerca presentata in questa tesi mostra quattro casi studio originali che hanno offerto un 

contributo alla modellistica ecologica e al telerilevamento, utilizzando una ampia gamma di dati 

raccolti sul campo e/o sul web e dati telerilevati da piattaforme principalmente satellitari. Oltre a 

questi studi sperimentali, una parte dello stato delle conoscenze attuali in merito alla modellistica 

ecologica e alle tecniche (e dati) di telerilevamento sono state riassunte nella Parte I di questo lavoro 

(Capitoli 1 e 2). Tale processo di revisione è stato fondamentale per contestualizzare e fornire le 

conoscenze necessarie alla comprensione delle ricerche presentate nella Parte II della tesi. 

La presente sezione fornisce una sinossi delle discussioni e delle considerazioni generali riguardanti 

gli studi effettuati, mettendo in evidenza le nuove conoscenze sviluppate, le limitazioni e le 

prospettive future delle ricerche condotte.  

L’obbiettivo del presente progetto di dottorato è stato quello di indagare, in alcune situazioni scelte 

come esemplificative, le dinamiche e le risposte della vegetazione e di alcuni elementi faunistici in 

relazione a regimi di disturbo e ai cambiamenti globali, ponendo particolare attenzione verso due 

specifici fenomeni: gli incendi e le invasioni biologiche. Tali fenomeni sono stati indagati all’interno 

di diversi ambiti, tra cui quello sanitario, agronomico e conservazionistico e a diverse scale spaziali, 

da quella locale a quella continentale. I risultati delle ricerche condotte hanno risposto 

concretamente alle domande scientifiche formulate durante lo svolgimento del progetto, fornendo 

approcci utili per lo studio dei disturbi ambientali rafforzati dagli effetti dei cambiamenti globali. 

Il primo disturbo affrontato è stato quello derivato dagli incendi, che rappresentano uno dei fattori 

distruttivi più rilevanti, in quanto provoca perturbazioni negli ecosistemi e genera innumerevoli 

costi ambientali, economici e sociali. Per questo specifico fenomeno, l’approccio utilizzato è stato 

principalmente quello convenzionale del telerilevamento satellitare, con l’introduzione di 

metodologie miste che hanno integrato indici spettrali e mappe classificate mediante machine 

learning.  

Il disturbo degli incendi è stato trattato nel Capitolo 4 di questa tesi attraverso un approccio originale 

di rilevamento delle superfici bruciate e di monitoraggio post-incendio della vegetazione colpita. 

Nel caso studio affrontato, sono stati utilizzati i dati ottici del satellite Sentinel-2 (medio-alta 

risoluzione spaziale: 10m/pixel) che hanno permesso di effettuare un’indagine molto accurata della 

dinamica di recupero della vegetazione a seguito dell'evento.  

La ricerca ha dimostrato le potenzialità dei dati Sentinel-2 e del machine learning per il monitoraggio 

attivo degli incendi e della vegetazione a costi relativamente esigui (sia umani che economici). Tale 

ricerca ha evidenziato che i dati satellitari multispettrali a medio-alta risoluzione spaziale, come 

quelli forniti dai Sentinel-2, risultano molto validi per il monitoraggio degli incendi, pur 

presentando delle limitazioni legate alla risoluzione spaziale (e spettrale) e alla presenza di 

copertura nuvolosa. 

Nonostante questo studio sia stato condotto a livello locale (Altipiano di Campo Imperatore, AQ), è 

possibile estendere queste metodologie a livello regionale e addirittura globale, grazie al cloud 

computing. Utilizzare la capacità computazionale e il catalogo dei dati di Google Earth Engine (GEE) 

insieme ad altri software (e dati) open source per la gestione locale dei dati (SNAP, Orfeo ToolBox, 

QGIS, ecc.) consente a chiunque (scienziati, hobbisti e nazioni) di rilevare i cambiamenti, mappare 

le tendenze e quantificare i danni derivanti dagli incendi (e non solo) sulla superficie terrestre, come 

mai prima d’ora.  
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L'approccio proposto in questo studio ha evidenziato diversi vantaggi rispetto ad altre ricerche in 

letteratura. Il primo derivante dalla velocità del monitoraggio che ha permesso sia di identificare 

l’area incendiata che di quantificarne il danno attraverso la definizione di classi di gravità. Il secondo 

che ha consentito di analizzare le tendenze di recupero a breve termine della vegetazione all'interno 

delle classi di gravità dell'incendio individuate. Infatti, l’indagine effettuata all’interno degli habitat 

colpiti mediante l’NDVI ha permesso un’analisi rapida ed efficiente delle dinamiche vegetazionali 

nel breve periodo, sia a livello esplorativo che ad uno più approfondito. Un altro vantaggio 

derivante da questo tipo di approccio consiste proprio nella limitazione dei costi derivanti dal 

campionamento sul campo, che per aree di dimensioni anche limitate, richiede notevoli risorse 

umane ed economiche. Inoltre, questa metodologia consente ai gestori territoriali e delle aree 

protette, l'attuazione di eventuali misure di ripristino ambientale nelle aree colpite e/o poste sotto 

tutela. 

Il secondo disturbo affrontato durante lo svolgimento del progetto è stato quello legato alle invasioni 

biologiche. Il problema delle specie aliene invasive (IAS) non riguarda semplicemente gli ecologi o 

i biologi della conservazione. Piuttosto, colpisce le economie nazionali e il commercio globale, 

minaccia la salute umana ed è un elemento critico dei cambiamenti globali. Durante il presente 

progetto di dottorato, infatti, diversi contributi scientifici prodotti hanno riguardato svariate 

tematiche legate alle invasioni biologiche, tra cui la salute umana, l’agricoltura e la conservazione 

degli habitat. Durante il progetto si è cercato di colmare alcune lacune in letteratura, fornendo 

diversi spunti originali riguardanti principalmente l’utilizzo integrato della modellistica ecologica e 

del telerilevamento, allo scopo di perfezionare gli scenari di distribuzione delle IAS. 

Come è noto, le IAS possono avere un impatto negativo sulla biodiversità, sull'agricoltura e talvolta, 

sulla salute umana (Beggs, 2004; Juliano & Philip Lounibos, 2005; Lake et al., 2017), con impatti 

significativi in termini di costi sia sociali che economici.  

La ricerca descritta nel Capitolo 3 ha affrontato la tematica delle invasioni biologiche dal punto di 

vista della salute umana, utilizzando i modelli di nicchia ecologica (ENM) per predire la 

distribuzione di Ambrosia artemisiifolia (ambrosia comune; elevata allergenicità nei confronti 

dell’uomo) e del suo principale antagonista, il Coleottero Crisomelide Ophraella communa, in tutto il 

territorio europeo. Lo studio ha focalizzato l’attenzione sulla co-occorrenza spaziale tra l’ambrosia 

comune e Ophraella communa (che provoca un’ingente defogliazione sulla pianta ospite) mediante 

gli ENM e il telerilevamento satellitare. Quest’ultimo ha permesso di identificare a scala europea le 

aree dove l’ambrosia comune si diffonde maggiormente (specifici terreni coltivati, come ad es. soia, 

girasole, mais e barbabietola da zucchero), consentendo di migliorare le previsioni degli ENM sia 

negli scenari al presente che in quelli al futuro. La piattaforma cloud Google Earth Engine (GEE), 

grazie alla sua enorme disponibilità di dati e alla grande capacità computazionale, ha permesso di 

effettuare una classificazione basata su oggetti delle aree agricole preferite da Ambrosia artemisiifolia 

su tutto il territorio europeo ad una risoluzione spaziale di 10 m/pixel (immagini Sentinel-2). GEE 

consente di elaborare enormi quantità di informazioni geospaziali direttamente nei server di Google, 

consentendo l'analisi dei dati su scala planetaria gratuitamente. Le sinergie tra le immagini satellitari 

open source sempre più disponibili (es. missioni Sentinel e Landsat) (Wulder et al., 2012) e questa 

tipologia di piattaforme basate su cloud per l'analisi geospaziale su scala globale, offrono 

opportunità senza precedenti per gli scienziati di studiare processi e proprietà degli ecosistemi 

(Gorelick et al., 2017) che finora sono stati ampiamente trascurati nella caratterizzazione e nella 

modellazione delle nicchie ecologiche. L’uso integrato dei modelli di nicchia ecologica e del 
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telerilevamento satellitare in ambiente GIS e/o Python (o JavaScript o R) ha dimostrato di offrire dei 

vantaggi notevoli nel settore delle invasioni biologiche, consentendo come in questo caso, di valutare 

con accuratezza il potenziale biocontrollo esercitato da Ophraella communa su Ambrosia artemisiifolia, 

in modo da focalizzare gli sforzi economici verso obbiettivi di lotta biologica più specifici.   

Tale approccio ha consentito di identificare le patches di copertura del suolo preferite dal taxon 

invasivo, riducendo le incertezze derivanti da un approccio puramente modellistico. Inoltre, 

l’utilizzo dei dati telerilevati e delle piattaforme di elaborazione open source permette di effettuare 

questo tipo di analisi a costi irrisori, consentendo anche ai giovani ricercatori con risorse limitate, di 

eliminare i problemi della potenza di calcolo e dell’acquisizione (e/o stoccaggio) del dato. 

Il terzo caso studio descritto nel Capitolo 5 ha invece focalizzato l’attenzione su una pianta che 

riveste un ruolo economico molto importante nell’Africa sub-sahariana, Jatropha curcas. Questo 

arbusto viene utilizzato principalmente come filare intorno le coltivazioni, per produzione di sapone 

e come pianta medicinale, ma negli ultimi decenni ha assunto anche un ruolo energetico anche per 

la produzione di biodiesel (Parawira, 2010; Kamel et al., 2018). Il miglioramento dell'efficienza della 

produzione energetica locale è tra le misure importanti per soddisfare la futura domanda di energia 

dei paesi sub-sahariani che si affacciano verso sistemi più industrializzati. Quindi c'è una crescente 

richiesta di una comprensione globale dei limiti alla base della produttività bioenergetica dove i 

vincoli abiotici e biotici sono tra i molti fattori che ne influenzano l’efficienza. Pertanto, la 

pianificazione per l'adattamento e la mitigazione di questo tipo di agricoltura deve basarsi su 

processi decisionali informati, e in particolare sulle migliori pratiche di gestione dei parassiti e delle 

malattie pre e post-raccolta. Nell'Africa subsahariana, dove insistono molte colture di Jatropha curcas, 

i coleotteri fitofagi del gruppo di specie Aphthona cookei rappresentano uno dei parassiti più dannosi 

per questa coltura. In linea con quanto sopra, tale studio ha contribuito all’individuazione dei 

territori climaticamente idonei (al presente e al futuro) per i due taxa; all’identificazione delle aree 

dove queste colture bioenergetiche possono crescere senza subire la presenza di questi specifici 

parassiti; e alla quantificazione delle duplici perdite economiche in termini di servizi ecosistemici 

(sequestro del carbonio) e di produzione di biodiesel, quando si verifica la co-occorrenza tra questi 

due taxa. Le analisi sono state condotte partendo da ENM basati sul clima (elaborati attraverso il 

pacchetto R, Biomod2), i cui risultati sono stati perfezionati mediante simulazioni di scenari di 

uso/copertura del suolo ottenuti mediante la suite standalone InVest. Gli strumenti contenuti in 

questa suite hanno permesso di implementare sia il modello di stoccaggio del carbonio che le 

simulazioni al futuro delle mappe di uso/copertura del suolo, utilizzando come livello di base il 

Global Land Cover 2018 del Copernicus Climate Change Service (C3S); prodotto a partire da dati 

telerilevati (MERIS, AVHRR, SPOT-VGT, PROBA-V e Sentinel-3 OLCI). Sia i dati telerilevati che altri 

set di dati (es. Shared Socio-economics Pathways, SSP) hanno permesso di raffinare gli ENM, 

dimostrando di offrire alcuni vantaggi nello studio della potenziale distribuzione dei parassiti sulle 

colture di interesse economico. Questo approccio, utilizzabile potenzialmente su ogni tipo di coltura 

associata ad un parassita, aiuta nella categorizzazione delle preferenze climatiche e delle aree di 

copertura del suolo di particolare interesse per le specie che infestano le colture. Inoltre, consente di 

quantificare le perdite e i guadagni economici per aree molto specifiche, permettendo di risparmiare 

tempo e denaro mediante azioni mirate. Oltre a ciò, lo studio ha evidenziato che pur con risoluzioni 

spaziali grossolane (~300m ÷ ~10km) è possibile effettuare un’analisi molto accurata della 

distribuzione potenziale di questi taxa.  
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L’ultimo caso studio presentato in questo lavoro di tesi è incentrato su un approccio pratico che ha 

integrato le tecniche di telerilevamento satellitare e gli SDM, allo scopo di identificare una 

particolare specie vegetale e individuarne i driver topografici di distribuzione nell’area di studio. La 

specie oggetto di studio è stata Brachypodium genuense, una graminacea ad ampia dispersione che 

pur non essendo alloctona sull’Appennino Centrale, risulta essere molto competitiva, portando in 

alcune casi alla banalizzazione degli habitat di prateria montani e sub-montani e assumendo di fatto, 

un comportamento simile a quello delle IAS.  Questa specie presenta sull’Appennino Centrale, delle 

fasi fenologiche ben distinte (Catorci et al., 2011) che hanno permesso di identificarla con grande 

precisione utilizzando i dati telerilevati da satellite, al pari di altre specie invasive come Bromus 

tectorum, ampliamente studiato in letteratura sotto questo punto di vista (Peterson, 2003; Bradley & 

Mustard, 2005; Clinton et al., 2010). Grazie alla classificazione delle immagini satellitari dei Sentinel-

2 è stato possibile studiare la distribuzione di questa specie all’interno dell’area di studio. A seguito 

di una classificazione binaria, che ha riportato dei valori di accuratezza generale superiori al 90%, è 

stato estratto un ingente numero di occorrenze della specie target, utilizzate per la costruzione degli 

SDM. Questi modelli sono stati utilizzati per studiare i driver topografici che determinano la 

distribuzione di Brachypodium genuense nell’area indagata. Tali occorrenze si sono rivelate cruciali 

per la riduzione della distorsione del campionamento e per migliorare la calibrazione dei modelli di 

distribuzione. L’approccio utilizzato si compone di metodologie pratiche ed affidabili per la 

valutazione della distribuzione e della diffusione delle specie vegetali dominanti o invasive, 

soprattutto nelle aree protette dove uno degli obbiettivi prioritari risulta la conservazione degli 

habitat. Questo tipo di approccio è ancora poco utilizzato dalla comunità scientifica, per cui tale 

contributo potrà offrire un utile spunto per l’utilizzo di queste tecniche in futuro. 

Alcune delle metodologie utilizzate nei casi studio presentati, mostrano diverse limitazioni legate, 

nel caso del telerilevamento (multispettrale), alla risoluzione spaziale, alla copertura nuvolosa, alla 

scelta degli indici spettrali e degli algoritmi da utilizzare e alla fase di campionamento sul campo. 

In alcuni casi, le limitazioni riconducibili alla risoluzione spaziale o alla scelta di indici spettrali 

appropriati, non hanno consentito di ottenere informazioni accurate a livello di singole popolazioni 

o specie (o di piccoli focolai di incendio). Questo problema si ripercuote sia sullo studio degli habitat 

che delle singole specie. Ad esempio, nella ricerca condotta sull’incendio di Campo Imperatore 

(Capitolo 4), l’NDVI ha mostrato delle limitazioni relative al monitoraggio degli habitat con una 

copertura vegetale molto bassa (es. habitat 8210 - Pareti rocciose calcaree con vegetazione 

casmofitica). L’indice in questo caso non è riuscito a cogliere le piccole variazioni per via della sua 

sensibilità verso il suolo nudo. Inoltre, tale problematica può essere ricondotta anche alla risoluzione 

spaziale del dato di base oltre che alla limitata estensione di questi specifici habitat.  

Un altro problema legato alla risoluzione spaziale (e in questo caso anche alla risoluzione spettrale) 

è quello affrontato nel Capitolo 6 dove alcune specie vegetali, simili per fenologia alla specie target 

(Brachypodium genuense), hanno alterato la misura della firma spettrale contribuendo al fenomeno 

della miscelazione spettrale e ad errori di classificazione generale. Tali limitazioni sono state 

parzialmente superate mediante un’attenta campagna di rilievi sul campo. Tuttavia, lo sforzo di 

campionamento in situ (fondamentale anche per la validazione dei dati ottenuti da satellite) in alcuni 

casi può rappresentare una limitazione, in quanto richiede a seconda dell’estensione (ed 

accessibilità) dell’area da indagare, notevoli risorse umane ed economiche. Una possibile soluzione 

a queste problematiche viene fornita dai dati ad altissima risoluzione (VHR o dati acquisiti da SAPR) 

che potrebbero aiutare in situazioni di questo tipo mediante il loro grande livello di dettaglio; 
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purtroppo, questi dati hanno ancora un costo elevato ed una copertura limitata a seconda dello 

scopo e della richiesta.  

Un altro limite di utilizzo delle immagini satellitari (multispettrali) è determinato dalla copertura 

nuvolosa. Un esempio è fornito dalle immagini Sentinel-2 utilizzate negli studi descritti in questa 

tesi, che pur avendo un’elevata risoluzione temporale di 5 giorni sono state influenzate dalla 

presenza delle nuvole, molto comuni nelle zone di montagna temperate (Goward et al., 2019), per 

cui il singolo utilizzo dei dati ottici è spesso problematico.  

Altre limitazioni delle metodologie utilizzate nei casi studio presentati, riguardano invece i modelli 

ecologici e le più rilevanti sono legate principalmente alla fase concettuale della procedura di 

modellazione. Nella fase di concettualizzazione, le principali limitazioni sono dovute alle 

conoscenze dell’ecologia della/e specie e alla scelta di appropriate variabili ambientali. A volte 

l’idoneità di una specie è modificata a scala locale da particolari condizioni del suolo o topografiche 

che però risultano, in alcuni casi difficilmente reperibili. Una possibile soluzione può essere fornita 

dell’utilizzo dei dati satellitari e/o da drone che con la loro alta (o altissima) risoluzione spaziale 

potrebbero soddisfare (in alcuni casi) queste necessità.  

Comunemente a tutti i contributi descritti nella presente tesi, un fattore imprescindibile è stato 

l’utilizzo di una grande varietà di linguaggi di programmazione (R, JavaScript, Python), software 

(QGIS, Arcmap, SNAP, GEE), pacchetti (Biomod2, Ecospat) e algoritmi di machine learning 

(Random Forest, SVM, Cart). Ciò implica che per le tipologie di indagine effettuate, sono necessarie 

una serie di conoscenze trasversali che vanno dal GIS al telerilevamento, fino alla modellistica e 

all’ecologia applicata. Tale varietà di conoscenze può risultare, in alcuni casi, una seria problematica 

per l’applicazione delle metodologie presentate (specialmente al di fuori dell’ambito accademico), 

in quanto la costruzione di un background di conoscenze così vasto, risulta molto dispendioso a 

livello economico e temporale. Tuttavia, grazie alle conoscenze sempre più disponibili, alla continua 

crescita tecnologica, alla potenza di calcolo notevolmente migliorata, alla maturità nei GIS open 

source e ai progressi nella facilità di utilizzo dei pacchetti di modellazione cartografica ed ecologica, 

i futuri scienziati ambientali e gestori territoriali saranno in grado di affrontare questioni scientifiche 

sempre più complesse, formulate in risposta alle crescenti preoccupazioni sui disturbi ambientali 

legati al cambiamento globale. 

Anche la comprensione delle nicchie ecologiche e dei requisiti ambientali delle specie sta avanzando 

rapidamente ed è probabile che nuove scoperte emergano attraverso importanti sviluppi nel campo 

del telerilevamento, mediante l'utilizzo di sensori e dispositivi remoti sempre più performanti (es. 

sensori iperspettrali e droni). L’utilizzo dei dati telerilevati nei modelli ecologici è ancora poco 

diffuso, ma a seguito dei significativi progressi compiuti nel campo della sensoristica, questi dati 

vengono sempre più utilizzati a tale scopo, mostrando un eccellente potenziale nella previsione della 

distribuzione delle specie (Pottier et al., 2014). Inoltre, in futuro, i metodi basati su Deep Learning 

(es. Rete Neurale Convoluzionale, CNN) potranno offrire una soluzione più efficace per la 

rilevazione dei fenomeni di disturbo mediante un apprendimento debolmente supervisionato (con 

l’ausilio di pochi dati ancillari). Oltre a ciò, la fusione tra immagini ottiche e SAR (Radar ad Apertura 

Sintetica) (quasi indipendenti dalle condizioni meteorologiche), potrebbe migliorare la copertura 

temporale delle immagini disponibili anche in quelle aree che risultano spesso inadatte all’utilizzo 

del singolo dato spettrale, come le aree equatoriali (o montane) dove la copertura nuvolosa spesso 

determina problemi nella gestione del dato.  
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Infine, la disponibilità di nuovi sensori, l’integrazione tra i diversi prodotti e la costante crescita nelle 

tecniche di analisi, porterà probabilmente verso nuove frontiere della conoscenza che diventeranno 

sempre più accessibili a tutti grazie soprattutto alla filosofia dell’open source. 

I risultati di questo studio hanno dimostrato la capacità di utilizzare le tecniche di telerilevamento e 

la modellistica ecologica per sviluppare un solido quadro per il monitoraggio dei disturbi ambientali 

con particolare attenzione agli incendi e alle IAS. Tuttavia, è fondamentale diffondere queste 

metodologie anche al di fuori dell’ambito universitario, in modo tale che esse non rimangano 

soltanto dei meri esercizi accademici, ma vadano ad influire sulle decisioni politiche e gestionali 

reali, allo scopo di contrastare efficacemente gli effetti dei disturbi e dei cambiamenti globali. 
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