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nanza della zona di contatto tra lo pneumatico e la pavimen-
tazione stradale.

In tempi recenti, è stato proposto un nuovo metodo per 
l’esame del rumore da rotolamento, basato sull’analisi dei 
segnali di rumore acustico misurati all’interno della cavità 
dello pneumatico (metodo TCN [4], “Tire cavity noise”). Alcuni 
studi recenti [5] hanno evidenziato una forte correlazione tra 
i livelli CPX a basse frequenze (dove la componente di rumore 
infl uenzata dalle vibrazioni dello pneumatico causate dall’in-
terazione con la pavimentazione risulta dominante) e livelli 
TCN a basse frequenze. Ricerche analoghe hanno permesso 
di evidenziare una simile correlazione tra lo spettro TCN e lo 
spettro della tessitura stradale [6], valutato considerando la 
limitata deformabilità dello pneumatico, facendo riferimento 
alla descrizione di tale fenomeno fornita dalla formula di en-
veloping di Clapp [7] riportata in equazione (1).

 
  

(1)

Metodi di deep learning acustico per il riconoscimento 
dei dissesti della pavimentazione stradale
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1 | Introduzione

Il rumore da traffi co veicolare rappresenta uno dei principali 
agenti di disturbo acustico in ambiente urbano. Le due sorgenti 
principali che contribuiscono a tale emissione acustica sono il 
rumore del motore e il rumore da rotolamento associato agli 
pneumatici. Ricerche sull’argomento (ad esempio quella con-
dotta da Ipool) hanno permesso di evidenziare come il rumore 
da rotolamento sia dominate a velocità superiori a 40km/h [1]. 
La progressiva introduzione dei veicoli elettrici, inoltre, ha ri-
dotto ulteriormente la componente rumorosa associata al fun-
zionamento del motore dell’autoveicolo [2]. Per questo motivo, 
il monitoraggio del rumore da rotolamento costituisce uno dei 
campi di ricerca più attivi nell’ambito dell’acustica ambientale.

Il metodo più utilizzato per la valutazione dell’impatto 
acustico del rumore da rotolamento è costituito dal metodo 
standardizzato CPX [3] (“Close proximity method”) che con-
siste nella misurazione dei livelli acustici nell’immediata vici-
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IV. un sensore TCN, costituito da un microfono a condensa-
tore connesso ad un microcontroller Raspberry Pi Zero. 
Tale strumento permette la misurazione dei segnali di 
rumore all’interno dello pneumatico e l’invio dei file wav al 
computer di bordo mediante una porta Wi-Fi.
I dati relativi alla posizione sono stati inoltre monitorati 

tramite i sensori GPS presenti nei telefoni cellulari, in maniera 
tale da permettere una geolocalizzazione dei risultati di misu-
ra. I segnali di pressione acustica TCN sono stati acquisiti ad 
una frequenza di campionamento di 16kHz.

I segnali sono stati sincronizzati con l’ausilio di un dos-
so artificiale, rilevabile distintamente da tutti gli strumenti 
coinvolti nel processo di misura. In questo modo è stato pos-
sibile rapportare tutti i segnali acquisiti alla medesima base 
temporale, in modo tale da associare a ciascun segnale audio 
un’informazione sulla condizione della relativa pavimentazio-
ne, ottenuta a partire dal rilievo video.

I siti di misura sono stati selezionati valutando la pos-
sibilità di acquisire dati relativi a sezioni omogenee e este-
se di pavimentazioni in diverse condizioni. Le condizioni di 
traffico sono state inoltre valutate, poiché, affinché i dati 
potessero essere considerati rappresentativi, le misure 
effettuate a velocità minori di 30 km/h o in presenza di 
forti accelerazioni o decelerazioni sono state scartate. Le 
misure, infine, sono state effettuate in condizioni mete-
orologiche favorevoli durante la fascia serale (19-22) del 
periodo estivo (luglio-agosto 2022), su pavimentazioni 
asciutte.

2.2 | Creazione del ground truth data set

I dati acquisiti durante le campagne di misura sono stati in 
seguito suddivisi in segmenti da 1s ciascuno, i quali sono 
stati utilizzati per la creazione di un dataset di ground truth, 
contenente segnali classificati utilizzabili per l’allenamento di 
un classificatore. In Figura 1 è riportata una rappresentazione 
schematica della metodologia sperimentale

I dati così ottenuti sono stati suddivisi in tre classi distin-
te: una relativa a pavimentazioni in buone condizioni (“good”), 
una relativa a superfici danneggiate (“bad”) e una relativa a 
tessiture contenenti uno specifico tipo di ammaloramento 
(“pothole”), definita come una buca di forma approssima-
tivamente circolare di diametro superiore ai 100 mm [11]. 
Attraverso tale processo di classificazione, è stato possibile 
selezionare un data set di 2850 campioni (950 per ciascuna 
classe), su cui sono state effettuate le operazioni di allena-
mento e validazione delle reti neurali.

A partire da questi dati, sono stati isolati due diversi 
data set: un set di allenamento, costituito da 800 campioni 
per ciascuna classe, e un set di validazione, costituito da 150 
campioni per ciascuna classe.

In un secondo momento, è stato realizzato un ulteriore 
set di dati, utilizzato per testare l’efficienza finale della rete. 
Tale data set (detto data set di test) è stato realizzato a parti-
re da 150 campioni per ciascuna classe.

Nell’equazione E indica il modulo di Young dello pneu-
matico,  il suo coefficiente di Poisson, u(x) la deformazione 
dello pneumatico nella zona di contatto, valutata lungo la di-
rezione longitudinale; p( ) il campo di pressione in prossimità 
della zona di contatto, valutato lungo la direzione longitudina-
le; a e b indicano gli estremi di tale area.

Tali indagini sembrano suggerire la possibilità di ricavare 
informazioni rilevanti sullo stato della tessitura stradale a 
partire da segnali TCN, valutati nell’intervallo delle basse fre-
quenze (100-1000 Hz), dove la correlazione tra le osservabili 
risulta significativa [8].

La correlazione così evidenziata tra rumore TCN e tes-
situra stradale non risulta facilmente modellizzabile da un 
punto di vista matematico, sebbene un modello correlante 
la macrotessitura stradale e il rumore TCN sia stato fornito 
da J. Pinay et al. [9], i quali hanno ricavato una relazione 
che lega il Leq(TCN) ad un indice sintetico per la valutazio-
ne delle condizioni stradali (MPD, “Mean profile depth”). In 
Equazione (2) è riportata la relazione tra il livello di pres-
sione interna e le altre grandezze fisiche rilevanti per la sua 
valutazione.

 (2)

Nell’equazione precedente v indica la velocità del veicolo, 
MPD la Mean profile depth della pavimentazione, Fload il cari-
co verticale associato alla ruota in esame e p la pressione di 
gonfiaggio dello pneumatico. I parametri a, b, c, d ed e sono 
coefficienti di regressione.

Nel 2022, tuttavia, uno studio condotto da Schiaffino et 
al. [10] ha dimostrato come metodi di classificazione basati 
sul machine learning possano essere utilizzati ai fini della 
classificazione delle condizioni del manto stradale, ottenendo 
risultati incoraggianti.

Nel presente lavoro, è stata valutata la possibilità di svi-
luppare sistemi di riconoscimento dello stato della pavimen-
tazione stradale a partire da segnali TCN basati sulle recenti 
tecniche di deep learning. Sono state quindi sviluppate tre 
diverse architetture, le quali sono state applicate ad un pro-
blema di classificazione a tre classi.

2 | Metodi

2.1 |  Apparato sperimentale

Le misurazioni sono state effettuate attraverso un laborato-
rio mobile equipaggiato con la seguente strumentazione:
I. una videocamera GoPro, per l’acquisizione di rilievi video;
II. un encoder rotativo, connesso alla ruota posteriore sini-

stra, capace di inviare 20 segnali impulsivi per giro, uti-
lizzato per la valutazione della distanza percorsa e della 
velocità del veicolo;

III. un accelerometro, connesso alla medesima scheda di ac-
quisizione per l’encoder, capace di misurare le vibrazioni 
trasmesse dai dissesti stradali al veicolo;
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frequenza del segnale (spettrogrammi e spettrogrammi Mel) 
e l’andamento temporale dei primi 13 coeffi cienti del Cep-
strum in scala Mel (MFCC).

3.1 | Risultati per l’approccio LSTM

I segnali sono stati descritti tramite delle specifi che caratteri-
stiche relative alla loro rappresentazione nel dominio delle fre-
quenze (feature spettrali). Sono state considerate le seguenti 
feature [16] nel processo di caratterizzazione del segnale:
 I. i centroidi spettrali;
 II. la deviazione spettrale;
 III. l’acutezza spettrale;
 IV. la curtosi spettrale;
 V. la pendenza spettrale [17];
 VI. il punto di roll-off dello spettro [18];
 VII. l’energia sonora.

Il numero delle feature è stato ulteriormente ridotto me-
diante l’applicazione della PCA (Principal Component Analysis) 
[19, 20], attraverso la quale sono state defi nite 3 nuove com-
ponenti che sono risultate suffi cienti a spiegare più del 90% 
(il 93.1%) della varianza del data set (Figura 2).

Fig. 2 – Varianza cumulativa descritta dalle componenti principali
Description of the cumulative variance for the principal components

Le feature spettrali possono essere defi nite su inter-
valli costituiti da un numero arbitrario di campioni: è quindi 
possibile ricavare un valore medio della feature in esame sul 
segnale nella sua interezza (valutato cioè su 16.000 campio-
ni, si ricorda che i segnali esaminati hanno durata pari a 1s e 
sono stati acquisiti con una frequenza di campionamento di 
16kHz). I valori medi sono stati utilizzati per condurre l’analisi 
preliminare e per ricavare le direzioni di massima varianza tra-
mite PCA; tuttavia, è possibile costruire sequenze temporali 
relative ai descrittori spettrali riducendo l’intervallo su cui es-
si vengono valutati. Proiettando questi dati lungo le direzioni 
di massima varianza defi nite dalla PCA, è possibile ottenere 

Fig. 1 – Rappresentazione schematica della metodologia
sperimentale

Schematic of the experimental methodology

2.3 | Architetture testate

Nel presente lavoro sono state testate tre distinte architet-
ture per la classifi cazione dei dati audio TCN: una rete LSTM 
[12] (Long short term memory network) e due reti CNN [13, 
14] (Convolutional neural network). La scelta di queste archi-
tetture dipende dai diversi modi possibili in cui i segnali acu-
stici possono essere caratterizzati: le reti LSTM permettono 
di classifi care dati di input rappresentati tramite serie tem-
porali, mentre le reti CNN permettono una classifi cazione di 
un segnale a partire da una sua rappresentazione grafi ca (ad 
esempio spettrogrammi, spettrogrammi in scala di frequenze 
Mel e MFCC [15]).

La prima rete CNN è stata progettata per permettere 
una classifi cazione a partire dagli spettrogrammi dei segnali 
(“SpectNet”) in ingresso, la seconda è stata invece sviluppata 
per permettere una classifi cazione a partire da una caratte-
rizzazione basata sugli MFCC del segnale (“MFCCNet”).

3 | Risultati

I dati acquisiti durante la campagna di misura sono stati ela-
borati in modo tale da permettere una caratterizzazione pre-
liminare dei segnali, evidenziandone le proprietà utilizzabili ai 
fi ni della classifi cazione. In particolare, sono state valutate 7 
feature spettrali, due tipologie di rappresentazione in tempo 
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La precisione di una rete neurale è defi nita come la fra-
zione degli elementi effettivamente appartenenti ad una de-
terminata classe sul totale degli elementi classifi cati dalla 
rete come appartenenti a tale classe; il parametro di recall 
indica invece la frazione degli elementi appartenenti ad una 
determinata classe che sono stati correttamente classifi cati 
dalla rete neurale. Il parametro F-1 score rappresenta la me-
dia armonica tra i parametri di precisione e di recall.

3.2 | Risultati per un approccio CNN

3.2.1 | Risultati per SpectNet

Una prima CNN è stata proposta per consentire una classi-
fi cazione della pavimentazione a partire dagli spettrogram-
mi in frequenze Mel del segnale. Sono state defi nite 32 
bande in frequenza Mel nell’intervallo compreso tra i 100 e 
i 1000 Hz. I dati audio sono stati rappresentati in tempo-
frequenza tramite una matrice numerica di 230dimensioni 
32×59.

Questi dati sono stati utilizzati come input per SpectNet: 
la rete è stata addestrata su 100 epochs, con un learning rate 
di 0.01 e un barch size di 64. In questo caso, è stato utilizzato 
un algoritmo di ottimizzazione di tipo “sgdm” ed è stato pos-
sibile ottenere una accuratezza massima sul set di validazione 
pari al 71.56% (Figura 4). A causa di questa accuratezza signi-
fi cativamente più bassa di quella riportata per la rete LSTM, 
è stato ricercato un approccio alternativo alla classifi cazione 
tramite reti CNN.

Fig. 4 – Risultati di spectNet sul data set di validazione
Results of SpecNET on the validation dataset

In Tabella 2 vengono riportati gli indici di qualità per la 
rete SpectNet.

tre sequenze temporali che possono essere utilizzate come 
input per una rete LSTM. La lunghezza dell’intervallo su cui 
viene valutato il valore delle feature è stato posto uguale a 
1024 campioni, con un overlap del 50% (512 campioni) tra un 
intervallo e il successivo. Su ciascun campione è stata effet-
tuata una fi nestratura di tipo Hamming [21].

In conclusione, il dato di input per il classifi catore basato 
su un’architettura LSTM era costituito da 3 sequenze tempo-
rali composte da 30 campioni ciascuna, relative all’andamen-
to temporale delle tre feature ottenute tramite PCA a partire 
dall’andamento temporale di diversi descrittori spettrali.

La rete LSTM utilizzata è stata addestrata sul data set di 
allenamento con un learning rate pari a 10–4, su un numero di 
epoch pari a 100 e un batch size pari a 64, tramite l’algoritmo 
di ottimizzazione “adam” (Adaptive moment estimator) [22, 
23]. In questo modo, è stato possibile ottenere un’accuratez-
za sul data set di validazione pari al 92.2%. Risultati simili so-
no stati ottenuti con un numero di epochs pari a 30, un batch 
size pari a 64 e un learning rate pari a 10–3 (accuratezza sul 
data set di validazione: 90.7%).

I risultati complessivi della rete sono stati infi ne valu-
tati sul data set di test. L’accuratezza complessiva della rete 
LSTM sul data set di test è risultata pari a 80.9% (Figura 3). 
La performance complessiva della rete è stata valutata calco-
lando i parametri di recall, precisione e F-1 score per ciascuna 
classe (Tabella 1).

Fig. 3 – Risultati per una rete LSTM su dati appartenenti al set di test
Results of a LSTM network on the test datasets

Tab. 1 – Indici di qualità per la rete LSTM
Quality indices for the LSTM network

Integra Dissestata “Pothole”

Precisione 73.3% 72.9% 97.2%

Recall 78.7% 70.0% 94.0%

F1-Score 75.9% 71.4% 95.6%
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Tab. 3 – Indici di qualità per la rete MFCCNet
Quality indices for the MFCCNet

Integra Dissestata “Pothole”

Precisione 73.5% 82.2% 90.7%

Recall 88.7% 58.7% 98.0%

F1-Score 80.4% 68.5% 94.2%

4 | Conclusioni

Due dei tre classifi catori proposti, la rete LSTM e MFCCNet, 
hanno fornito risultati promettenti su un data set di test (ri-
spettivamente l’80.9% e l’81.8% di accuratezza). In particola-
re, è stata raggiunta un’ottima precisione nel riconoscimento 
dei potholes. Al momento, non sono state ancora raggiunte 
elevate accuratezze per le pavimentazioni in cattivo stato: è 
importante sottolineare che la classe relativa alle pavimen-
tazioni in cattivo stato comprende segnali relativi a pavimen-
tazioni che presentano diverse tipologie di ammaloramento. 
Si può ipotizzare che una classe così eterogenea non possa 
essere descritta adeguatamente mediante i processi di ca-
ratterizzazione proposti. Inoltre, è possibile che migliori per-
formance possano essere ottenute aumentando il numero di 
classi, ovvero dividendo i dati in un numero maggiore di classi 
caratterizzate da una maggiore omogeneità (data set più spe-
cifi ci), e, dunque, facilmente caratterizzabili. Test su strada 
potrebbero essere condotti per testare l’effettiva capacità 
del sistema di classifi care il manto stradale in tempo reale.

L’implementazione di sistemi di classifi cazione basati sui 
segnali TCN potrebbe portare in futuro alla realizzazione di 
protocolli effi cienti ed economici per il monitoraggio e la ma-
nutenzione delle infrastrutture stradali. Inoltre, attraverso la 
georeferenziazione delle misure, potrebbe essere possibile 
sviluppare piani d’azione circoscritti a determinate aree di in-
teresse, permettendo interventi tempestivi e riducendo inol-
tre i costi associati alle operazioni di bonifi ca stradale.

Conclusions

Two of the three classifi ers proposed in this paper, the LSTM net-
work and MFCCNet provided promising results over a test data set 
(80.9% and 81.8% accuracy, respectively). In particular, a very high 
accuracy has been reached in pothole recognition tasks. At the mo-
ment, high precision classifi cation performances for degraded pave-
ments have yet to be achieved: it is important to underline that the 
class associated to degraded road pavements includes signals that 
are linked to different kinds of road asperities. It is possible to spec-
ulate that such a differentiated class could not be adequately de-
scribed through the proposed methodologies. Moreover, it might be 
possible to achieve better performances by increasing the number 
of classes, dividing the data in a greater number of classes, charac-
terized by an increased homogeneity (more specifi c data sets), and, 
therefore, more easily describable. Road tests might be conducted in 
order to assess the effective classifi cation capability of the system 
in a real time road condition classifi cation task.

Tab. 2 – Indici di qualità per la rete SpectNet
(valutati su data set di validazione)

Quality indices for the SpecNet network
(evaluated on the validation dataset)

Integra Dissestata “Pothole”

Precisione 61.7% 76.9% 99.2%

Recall 96.7% 46.7% 82.0%

F1-Score 75.1% 58.1% 89.8%

3.2.2 | Risultati per MFCCNet

Una seconda architettura di tipo CNN è stata proposta. I 
segnali sono stati caratterizzati attraverso l’andamento tem-
porale dei loro primi 13 MFCC (è stato aggiunto anche l’an-
damento temporale dell’energia del segnale). Ai fi ni della 
classifi cazione, sono stati utilizzati dati di input in formato 
matriciale con dimensioni 14×59.

La rete neurale è stata addestrata su un totale di 30 epo-
chs con algoritmo di ottimizzazione di tipo “sgdm”, un batch si-
ze di 64 ed un learning rate pari a 10-3. In questo modo è stato 
possibile ottenere un’accuratezza del 94% sul validation set.

L’accuratezza di MFCCNet sul data set di test è invece ri-
sultata essere pari a 81.8% (Figura 5). Anche in questo caso, 
la performance complessiva del classifi catore è stata valutata 
attraverso i parametri di precisione, recall e F1-score per cia-
scuna classe (Tabella 3).

Fig. 5 – Risultati di MFCCNet sul data set di test
Results of MFCCNet on the test dataset

I risultati ottenuti utilizzando MFCCNet risultano simili 
a quelli ottenuti con il classifi catore di tipo LSTM. Si noti, in 
particolare, l’elevata performance nel riconoscimento di se-
gnali associati a pavimentazioni che presentano un ammalo-
ramento di tipo “pothole”.
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Glossario

MPD: Mean profile depth.
STM: Long short-term memory network.
CNN: Convolutional neural network.
PCA: Principal component analysis.
Adam: Adaptive moment estimator.
SGDM: Stochastic gradient descent with momentum.
MFCC: Mel frequency cepstral coefficients.
MFCCNet: Rete neurale convoluzionale che permette di clas-

sificare suoni sulla base di una rappresentazione bidi-
mensionale dell’andamento degli MFCC.

SpectNet: Rete neurale convoluzionale che permette di clas-
sificare suoni mediante i loro spettrogrammi.
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