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QD: che cos’è la «biodiversità»?
E come si misura?

«La biodiversità sono tutte le diverse forme di vita che si trovano in un’area»
– WWF, 2026

•Misurare la biodiversità: risposta ai cambiamenti:
• •numero di specie clima
• •numero di individui per specie perdita di habitat
• •distribuzione delle specie accaparramento di terre (ad es. disboscamento;

conversione in terreni agricoli)• interazioni: tipo (predazione, simbiosi, ecc.),
•frequenza degrado del suolo

• •dinamiche: specie invasive
• •riproduzione ...
• spostamenti di areale
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La biodiversità è complessa

Il sistema più complesso noto all’umanità: la Terra

Non lo capiremo mai fino in fondo

Ma abbiamo…

…conoscenze

…saggezza

…osservazioni

Falena di Darwin (Xanthopan praedicta). Foto © Robert Clark
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Sfide ambientali

[3]

[1]

[5]

[4]
[2][1] https://ourworldindata.org/population-growth

[2] https://www.climate.gov/news-features/understanding-climate/climate-change-global-temperature
[3] https://www.flightradar24.com/
[4] https://www.carbonbrief.org/mapped-how-climate-change-affects-extreme-weather-around-the-world/
[5] https://www.theguardian.com/world/2024/oct/30/spain-floods-torrential-rain-deaths
[6] https://www.theguardian.com/world/2026/jul/27/france-and-spain-race-to-contain-huge-wildfires-before-fresh-heatwave-begins

[6] 6



Sfide per la biodiversità
Perdita di specie

https://livingplanet.panda.org/ 7



Sfide per la biodiversità
Invasioni biologiche

Redding et al., 2019: Impacts of environmental and socio-economic factors on emergence and
epidemic potential of Ebola in Africa. Nature Communications 10, 4531.
https://doi.org/10.1038/s41467-019-12499-6

https://freerangestock.com/photos/65509/gypsy-moth-infestation.html
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Sfide per la biodiversità
Degrado e distruzione degli habitat

Photo © Harley Kingston Photo © GRID-Arendal

Photo © The Ocean Agency / XL Catlin Seaview Survey / Richard Vevers 9



QSfide per la biodiversità
D: quali sono i fattori e i motori negativi?

CAMBIAMENTI

CLIMATICI

aumento delle temperature,
siccità,BIODIVERSITÀ eventi meteorologici estremi,

ecc.

• Degrado degli habitat:
• Perdita di nutrienti ANTROPICOinnalzamento del livello del mare,• Variazione delle condizioni climatiche siccità,
• eventi estremi, ecc.Inquinamento barriera abbassata
• Frammentazione

• Invasioni biologiche
L’uomo influenza tutto questo, direttamente e indirettamente:

• Perdita di:
• monocoltura, pesticidi,Degrado: smaltimento 

illegale di rifiuti1. habitat
2. specie 3. funzioni 
ecosistemiche

• Frammentazione e perdita di habitat: espansione 
urbana, recinzioni, disboscamento, ecc.

• Invasioni: commercio (vettore diretto)
• Perdita di specie: caccia/bracconaggio, 

commercio illegale, ecc.
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QSfide per la biodiversità
D: quali sono i benefici della biodiversità?

CAMBIAMENTI

CLIMATICI
• Pozzo di carbonio
• Tampone di carbonio
• Resilienza e regolazione

per entrambi:
BIODIVERSITÀ • Depurazione (aria, acqua, suolo)

• Impollinazione
• Prevenzione dei disastri (erosione, desertificazione, ecc.)
• Riduzione dei rifiuti

• Produzione di cibo
• Acqua dolce
• Materiali (legname, ecc.)

ANTROPICO• Medicinali
• Svago: benessere, turismo, ecc.
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La biodiversità è vita. Senza di essa non saremmo qui.
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IA e biodiversità
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Fototrappole

• Sviluppate per la caccia:

• Sensori fotografici:

• RGB (fotocamera standard)

• Infrarosso termico (visione notturna)

• Sensore di movimento: scatta solo in 
presenza di movimento (animale che passa)

Photo © Axel Fassio

• Resistenti alle intemperie (in natura)

• Mimetizzate (osservare senza disturbare)
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Fototrappole
Photo © Axel Fassio

Immagini da Snapshot Kgalagadi (https://lila.science/datasets/snapshot-kgalagadi)
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Fototrappole
Photo © Axel Fassio

Sfide

Beery, 2023
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Fototrappole
con l’IA

«in piedi» «canguro» Photo © Axel Fassio

«Joey il canguro» 1. Classificazione delle specie

2. Classificazione del comportamento

3. Rilevamento

4. Identificazione individuale

5. Segmentazione delle istanze

• Età

• Sesso

• Salute

•Photo © Benjamin Kellenberger etc.
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Fototrappole
con l’IA

Photo © Axel Fassio

«grooming» ➔ comportamento collettivoInterazioni

Photo © Benjamin Kellenberger
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Fototrappole
MegaDetector: il modello di riferimento (Beery, 2023)

Photo © Axel Fassio

Lo standard di fatto per l’analisi automatizzata 
iniziale delle immagini delle fototrappole

2 rami attivi:

• https://microsoft.github.io/MegaDetector/

• https://github.com/agentmorris/
MegaDetector
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Fototrappole
MegaDetector: il modello di riferimento (Beery, 2023)

Photo © Axel Fassio

Browser webFacilissimo da usare!

Computer locale

https://microsoft.github.io/MegaDetector/

https://huggingface.co/spaces/ai-for-good-lab/pytorch-wildlife

21



IA e biodiversità
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Registratori acustici

• Registrazione sonora continua

AudioMoth. HydroMoth.
Foto: https://www.openacousticdevices.info/ Foto: Kimura et al., 2024
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Registratori acustici
fonte audio: https://xeno-canto.org/287327

Kookaburra ridens 
(Dacelo novaeguineae)

https://ebird.org/species/laukoo1

9.160 9.210 tempo [s]
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Spettrogrammi

frequenza

alta armoniche di insetti
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Spettrogrammi
Esempi:

Immagine © Dan Stowell / Naturalis
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Paesaggi sonori
Modello di esempio: BirdNET (https://birdnet.cornell.edu/)
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IA e biodiversità
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eDNA
aria

3. cercare corrispondenze in
una libreria di eDNA

Immagine: Bohmann e Lynggaard, 2023
p=0.03

terrestrep=1.00 p=0.97

2. estrarre la materia organica,
determinare i frammenti di DNA

(PCR)
acquatico

1. campionare

Immagine: https://stateofthebay.ca/
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eDNA

[1] [2]

[1] Clare, E.L., Economou, C.K., Bennett, F.J., Dyer, C.E., Adams, K., McRobie, B., Drinkwater, R. and Littlefair, J.E., 2022. Measuring biodiversity from DNA in the air. Current Biology, 32(3), pp.693-700.
[2] Berry, O., Jarman, S., Bissett, A., Hope, M., Paeper, C., Bessey, C., Schwartz, M.K., Hale, J. and Bunce, M., 2021. Making environmental DNA (eDNA) biodiversity records globally accessible. Environmental DNA , 3 (4), pp.699-705. 30



IA e biodiversità
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Telerilevamento
spaziale (satellite, navetta, 
ISS, ecc.)

«Il telerilevamento è il processo di 
rilevare e monitorare le caratteristiche 
fisiche di un’area misurando a distanza 
la radiazione riflessa ed emessa (in 
genere da satellite o aereo) aereo (aeroplano, drone, 

pallone)

USGS, 2026
a terra (misure di 
campo)Osservazione della Terra
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Telerilevamento
Rilevamento aereo della fauna

33Image © Friedrich Fedor Reinhard



Q

Dove sono gli 
animali?

34



IA e biodiversità
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Rete di osservazione della biodiversità

Tuia, Kellenberger, Beery, Costelloe et al., 2022 36



Compromessi tra sensori
Fototrappole Registratori acustici Telerilevamento satellitare
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Telerilevamento satellitare
+
+
+
+

copertura fino a globale serie 
temporali continue spesso più 
bande spettrali gratuito (se 
basta bassa risoluzione)Rilevamento della fauna

Cosa usare e quando – bassa risoluzione
– nuvole
– niente video (tracciamento!)Immagini da drone/UAV

+
+
+

risoluzione altissima 
sicuro economico Immagini da aereo

+ risoluzione molto alta
– costoso– area ridotta
– pericoloso– non vede sotto gli alberi

Fototrappole
+
+

serie temporali continue primo 
piano: semanticamente ricco

– solo localizzazione puntuale

Rilievi sul campo
+
+

spesso unica fonte di dati storici può 
vedere sotto la vegetazione

– puntuali
– potenzialmente ambigui

Image © Friedrich Fedor Reinhard 38



Conservazione della fauna
Oltre il rilevamento

Kline et al., 2025 39



Conservazione della fauna
Oltre il rilevamento

• Censimenti della fauna: quanti animali (per 
specie)

• Distribuzione: dove si 
trovano (e perché)

• Salute animale

• Salute ambientale

• Prevenzione del bracconaggio

• etc.

Tuia, Kellenberger, Beery, Costelloe et al., 2022➔ La scienza dei dati può aiutare in tutti questi casi!
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II. Dagli individui alle comunità

41



IA e biodiversità
II. Dagli individui alle comunità

rilievi con drone

rete di fototrappole

Dove sono presenti le specie?

E perché?

area di studio

42



SDM: modello di 
distribuzione delle specie

osservazioni di speciecovariate ambientali
•• rilievi sul campotemperatura annuale
•• mappe di areale degli espertiprecipitazioni
•• iNaturalist, eBird, ecc.pH del suolo

• ... 43



SDM: modello di 
distribuzione delle specie

covariate ambientali idoneità prevista
• temperatura annuale
• precipitazioni
• pH del suolo
• ... 44



A. Osservazioni di specie

• Rilievi sul campo

• Piattaforme di citizen science:

• iNaturalist (https://www.inaturalist.org/)

• GBIF (https://gbif.org/)

• eBird (https://ebird.org/)

• etc.

• Sensori:

• Fototrappole

• Immagini aeree

• registrazioni acustiche (geolocalizzate)

45



B. Descrittori ambientali

➔ Telerilevamento

Prodotti diffusi:

• climatici: CHELSA (https://www.chelsa-climate.org/)

• pedologici: SoilGrids (https://soilgrids.org/)

• quota:

• ASTER GDEM (https://asterweb.jpl.nasa.gov/gdem.asp)

• SRTM (https://www.earthdata.nasa.gov/data/instruments/srtm)

• produttività:

• indici di vegetazione: ad es. MODIS EVI, Landsat NDVI, ecc.

46



A. Meccanicistici

Regole costruite a mano

Esempio: Kearney et al. (2008):

Le regole (formule) possono derivare da osservazioni

+ Precisi, basati sulla conoscenza, trasparenti, robusti

– Molto difficili da formulare

47



B. Correlativi

La grande maggioranza degli SDM
Massima entropia 

(MaxEnt)+ «Facili» da costruire; guidati dai dati

– Guidati dai dati: soggetti a bias, poco trasparenti
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MLP previsioni di speciecovariate di input

Deep learning

Alberi decisionali; foreste 
casuali, BRT, ecc.

GLM, GAM, ecc.
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A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

!"

!"
osservazioni mappa di areale degli esperti
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A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

rumore 
(imprecisioni GPS, 
errori umani, ecc.)

50



A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

«Sappiamo» dove si trova la specie.

Ma dove non si trova?

Le assenze sono difficili da ottenere.

→ pseudo-assenze:
• Dove?
• Quante?
• Quanto affidabili?

51



A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

Casuale uniforme

a cosa servono punti come questo?

che cosa fa il modello in un caso simile?
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A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

Casuale uniforme, fuori dal «dominio della specie»

quanto lontano è «abbastanza lontano»?

53



A. Osservazioni di specie Castoro americano (Castor canadensis)

Sfondo del gruppo target

→ assenze = presenze di altre specie

Corregge il bias di campionamento! Ma se gli areali 
delle specie non si sovrappongono?

54



B. Descrittori ambientali

Enhanced Vegetation Index (EVI) annuale

indice di umidità topografica

«precipitazioni medie mensili del 
trimestre più piovoso, 1984-2016»

https://chelsa-climate.org 55



B. Descrittori ambientaliB. Descrittori ambientali
NDVI alberi isolati

Stiamo mappando l’habitat o la specie stessa?
cfr. Bradley et al., 2012 56



B. Descrittori ambientali

Attenzione alle correlazioni spurie!

Fourcade et al., 2018 57



C. Output del modello È una buona mappa di previsione?
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osservazioni di specie

Multimodalità
ambiente abiotico registratori 

sonori
rilievi eDNA

citizen 
science

censimenti 
aerei

fototrappol
e

dati 
satellitari

prodotti 
cartografici

output

posizione
clima

ambiente biotico DeepSDM dinamiche (ad es. 
invasioni)

salute delle 
popolazioni

distribuzione 
delle specie

tratti delle 
specieconoscenze 

testuali salute degli 
ecosistemi

comunità/ 
assemblaggisalute delle 

popolazioni
interazioni tra 

specie 59



intermezzo:
IA multimodale
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IA multimodale
Esempi

TaxaBind (Sastry et al., 2025)

Fototrappole, 
smartphone, citizen 

science

Telerileva
mento

Conoscenze 
testuali

Registratori 
acustici

Telerileva
mento
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IA multimodale
Esempi

BioAnalyst (Trantas et al., 2025)

In generale:

Da usare con cautela!

Vale anche, tra l’altro, per 
Google AlphaEarth…
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III. Dalle comunità agli ecosistemi
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IA e biodiversità
III. Dalle comunità agli ecosistemi

specie A specie B specie C

• Sappiamo rilevare le specie e mapparne la distribuzione

• Ma:

• Quanto sono in salute, loro e il loro ambiente?

• Dove si troveranno in futuro?
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IA e biodiversità
Dinamiche degli ecosistemi

individui: sensori + IA 
distribuzione: SDM ambiente: 
telerilevamento

cambiamenti climatici: 1. 
spostamento dell’areale: simulazioni specie invasive: modelli grafici

(ad es. SDM + ERA5)

oggi

[2]
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NDVI 2021–2022

IA e biodiversità

Esempi di prodotti da 
telerilevamento:

[1]

• Tratti funzionali delle piante

• Salute delle piante

• Cicli fenologici

[2]
[1] https://www.reddit.com/r/dataisbeautiful/comments/s5ca95/amazon_vegetation_index_ndvi_over_a_year_from/
[2] Cavender-Bares et al., 2022 66



IA e biodiversità

UV visibile vicino onde corte termico

infrarosso
Illustrazione: https://mapscaping.com/understanding-spectral-reflectance-in-remote-sensing/ 67



IA e biodiversità

UV visibile vicino onde corte termico

infrarosso

Illustrazione: https://www.nature.com/articles/s41598-020-72006-6/figures/1 68



IA e biodiversità

D: problemi
innesco • qualità del modello climatico

modello climatico 
(ad es. ERA5) • qualità dell’SDMosservato climaclima • fattori ignorati:

• altri fattori abioticiaddestramento

• barriere alla dispersioneosservazioni
SDM (profondo)

• interazioni biotiche
• reti di retroazione
• influenza umana

• etc.

Sono tutte questioni 
irrisolte!distribuzione prevista

distribuzione attuale
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IA e biodiversità

Sfida chiave: le invasioni sono un processo 
dinamico 1. L’invasore arriva in un luogo preciso 
(ad es. un porto) 2. La specie inizia a diffondersi

2.1. Senza controllo 2.2. Con limiti: ad es. 
barriere alla dispersione

t3 t ??4 t ??4

3. L’ecosistema locale ne risente 4. 
Le specie locali iniziano a reagire

Come modellarlo?
t2 t3

t1
t2

invasore a
t0
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IA e biodiversità

Fenollosa et al., 2026 71



IV. L’IA per le politiche ambientali

72



IA e politiche
Fase 1: ricerca in uso

Preoccupazioni chiave, nuove o accentuate:

• Effetti dei bias

• Stabilità (pipeline, ecc.); TRL: 
livello di maturità tecnologica

• FAIR: reperibili, accessibili, interoperabili, riutilizzabili

• CARE: beneficio collettivo, autorità di controllo, responsabilità, etica

• Standard (acquisizione, valutazione, ecc.)

• Riproducibilità

• Privacy; proprietà/custodia

• Conflitti tra portatori di interesse

• Legalità

• Facilità d’uso

• etc.

Ammar et al., 2026
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Sfide per la biodiversità

PoliticheMonitoraggio Previsione

Habitat: Migrazioni: IA per il supporto decisionale:
• • •Copertura (e uso) del suolo Cambiamenti climatici Indicatori e indici:
• • •Salute Invasioni Species Habitat Index

• Living Planet IndexSpecie: Altro: • etc.• •Distribuzione delle specie Antropici (bracconaggio, • Proattiva:etc.)• Comunità (+ interazioni) • Prioritizzazione della conservazione
• Sistemi di raccomandazione

74



IA e politiche
Indicatori e indici

Idea: condensare lo stato della 
biodiversità in un unico numero

Parte essenziale delle politiche di 
conservazione. Esempio: COP-15:

https://www.cbd.int/doc/c/179e/aecb/592f67904bf07dca7d0971da/cop-15-l-26-en.pdf 75



IA e politiche
Indicatori e indici

Esempi:

• Indice della Lista Rossa IUCN
https://www.iucnredlist.org/assessment/red-list-index

• Species Habitat Index

• Species Protection Index

•
➡

Indice del Pianeta Vivente

Compromesso tra espressività e 
semplicità…

https://www.livingplanetindex.org/about_index 76



IA e politiche
Prioritizzazione delle aree

1. Superficie da tutelare: ad es. 30%

a. 30% di che cosa?

b. Perché 30%?

2. Quali aree? !"#$%&'()*a. Parchi nazionali

➡È ecologicamente sostenibile?

b. Hotspot di biodiversità

➡

➡

➡

➡

➡

Misurati come? Con indici (vedi slide precedenti)?

E i corridoi ecologici, per esempio?

Influenza umana (abitazioni, recinzioni, ecc.)?

Geopolitica?

Comunità locali e indigene?
77



IA e politiche
Prioritizzazione delle aree

CAPTAIN:

Conservation Area Prioritization Through
Artificial INtelligence

https://www.captain-project.net/

78



IA e biodiversità

Reynolds et al., 2025 79



Q

Domande?

80



V. Risorse utili per voi!

81



IA e biodiversità
V. Risorse utili: comunità

Canale Slack AI for Conservation

82



IA e biodiversità
V. Risorse utili: comunità
Esempi di workshop nelle conferenze di machine learning e computer vision:

Tema Conferenza Workshop

Computer Vision for Ecology (CV4E)
https://cv4e-workshop.github.io/
Computer Vision for Biodiversity Monitoring and Conservation
https://cvbmc.github.io/2026/
Marine Vision
https://vap.aau.dk/marinevision/
AI for Climate and Conservation
https://sites.google.com/g.harvard.edu/aicc2eccv26/
Tackling Climate Change with Machine Learning
https://www.climatechange.ai/events/neurips2026
EarthVision
https://www.grss-ieee.org/events/earthvision-2026/
MACLEAN
https://sites.google.com/view/maclean26
MVEO
https://mveo.github.io/

ECCV / ICCV

Biodiversità ed ecologia ICPR

ECCV / ICCV

ECCV / ICCV
Clima

NeurIPS

CVPR

Osservazione della 
Terra / telerilevamento ECML-PKDD

BMVC
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IA e biodiversità
V. Risorse utili: formazione

Volete saperne di più?

• Scuola estiva CV4Ecology (2 sett.) 
https://cv4ecology.csail.mit.edu

• Corso IA ed ecologia di Imageomics 
https://imageomics.osu.edu/news/2024/06/imageomics-institute-launches-
new-ai-ecology-course
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IA e biodiversità
V. Risorse utili: fototrappole

• •Dataset pubblici: Classificazione delle specie (consiglio: 
usare insieme a MegaDetector):

• https://lila.science/ (globale)
• SpeciesNet: https://github.com/

• https://agouti.eu/ (Europa) google/cameratrapai

• Modelli: • BioCLIP (v2): https://
imageomics.github.io/bioclip/

• Rilevamento: Modello fondazionale visione-linguaggio 
(utilizzabile per classificare le specie)

• Megadetector: https://github.com/
agentmorris/MegaDetector lo 
standard (e il più potente) • Stima della posa:

rilevatore di animali • DeepLabCut: https://github.com/
DeepLabCut/DeepLabCut
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IA e biodiversità
V. Risorse utili: registrazioni acustiche

• Dataset acustici pubblici:

• Xeno-Canto: https://xeno-canto.org/

• Macaulay: https://www.macaulaylibrary.org/

• Raccolta qui: https://bioacoustic-ai.github.io/bioacoustics-datasets/

• Modelli:

• BirdNET: https://birdnet.cornell.edu/analyzer/

• Perch: https://github.com/google-research/perch

• BatDetect: https://github.com/macaodha/batdetect2

86



IA e biodiversità
V. Risorse utili: modelli di deep learning

Tipo o compito Repository

Transformers https://github.com/huggingface/transformers

Modelli generali di computer vision https://github.com/huggingface/pytorch-image-models

Rilevamento di oggetti generale Ultralytics/YOLO, Grounding DINO*

Segmentazione delle istanze generale Segment Anything* (v2*, v3*)

Rilevamento di animali (fototrappole) https://github.com/microsoft/CameraTraps

Classificazione delle specie (fototrappole) https://github.com/google/cameratrapai

Rilevamento aereo di oggetti OWL*, HerdNet, POLO, BirdDetector (fauna); DeepForest (alberi)

Modelli fondazionali di telerilevamento vari modelli qui*

PyTorch per dati geospaziali https://github.com/microsoft/torchgeo

Modelli fondazionali per l’ecologia BioCLIP*, BioCLIP-2*, TaxaBind*

Modelli di ecologia acustica BirdNET, Perch (v2), BatDetect2
* (basato su) modello fondazionale 87



IA e biodiversità
V. Risorse utili: dataset

Tipo o compito Repository

https://lila.science/Immagini (aeree, fototrappole, ecc.) annotate

Immagini di fauna da drone https://github.com/agentmorris/drone-wildlife-datasets

Re-identificazione individuale https://github.com/WildlifeDatasets/wildlife-datasets

USGS EarthExplorer (http://earthexplorer.usgs.gov/): Landsat, etc.
Copernicus (https://browser.dataspace.copernicus.eu/): Sentinel
etc.

Repository di telerilevamento satellitare

Immagini satellitari per il deep learning https://github.com/satellite-image-deep-learning/datasets

(dataset ambientali vari) https://github.com/rockita/Environmental_Intelligence

88



IA e biodiversità
V. Risorse utili: dataset

Tipo o compito Repository
GBIF (https://gbif.org/): the ecological resource
iNaturalist (https://inaturalist.org/): largest citizen science species obs. DB
eBird (http://ebird.org/): the ecological resource for birds
Pl@ntNet (https://plantnet.org/): huge plant database & ID initiative from France
etc.

Osservazioni di specie

TRY (https://www.try-db.org/): for plants
OpenTraits (https://opentraits.org/datasets.html): collectionTratti delle specie

Interazioni tra specie GloBI (https://www.globalbioticinteractions.org/)

Movimento animale MoveBank (https://www.movebank.org/)
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