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Resumo

Desastres naturais que causam grandes danos as estruturas urbanas, representando riscos
significativos para a vida humana e perdas financeiras consideraveis. A rdpida identificacao
de edificios com niveis criticos de danos € essencial para mitigar riscos adicionais e acelerar
os esforcos de recuperacao. Este trabalho desenvolveu modelos para classificar e segmentar
danos em edificios, utilizando dados tabulares para classificacdo e imagens registradas para

segmentacgdo.

Na abordagem de classificacdo, utilizamos dados tabulares do terremoto de Gorkha, aplicando téc-
nicas de engenharia de caracteristicas para aprimorar o desempenho dos modelos de aprendizado
de maquina. O modelo XGBoost, treinado com essas técnicas, obteve um F1-score de 0,7542,
demonstrando sua eficdcia na identificacdo dos niveis de danos em edificios. Este resultado
destaca a importancia da preparacdo e otimizagcao dos dados para melhorar a performance dos

modelos de classificacdo em cendrios de desastre.

Para a segmentacdo, exploramos vdrias arquiteturas de redes neurais profundas, focando na Unet
com backbone BDANet, além de ResNet18, VGG16 e ResNet50. Utilizando imagens de satélite,
aplicamos operacdes de morfologia matemdtica para refinar a segmentagcdo dos danos. Esta
abordagem permitiu a segmentagao dos niveis de danos, incluindo no damage, minor damage e
major damage. O modelo Unet com BDANet, combinado com técnicas de morfologia matematica,
alcancou um F1-score de 0,7999, evidenciando seu superior desempenho na segmentagdo de

danos em imagens pds-desastre.

As abordagens de classificagdo com dados tabulares e segmentagdo com imagens registradas
mostrou-se eficaz para a avaliagdo dos danos em edificios apds desastres naturais. Cada metodo-
logia aprimora a precisao das avaliagdes em seu respectivo dominio, oferecendo ferramentas
valiosas para autoridades e equipes de resgate. Esses modelos avangados auxiliam na prioriza¢ao
de esfor¢cos e na alocacdo de recursos de maneira mais eficiente em situacdes de desastres,

contribuindo significativamente para a eficcia das respostas em emergéncias.

Palavras-chave: Danos em edificios, engenharia de caracteristicas, redes neurais para fea-
ture engineering, otimizacao de hiperparametros, XGBoost, operacdes morfoldgicas, imagens

registradas, classificacdo e segmentacdo de nivel de dano, BDANet, CutMix.



Abstract

Natural disasters that cause significant damage to urban structures, representing considerable
risks to human life and substantial financial losses. The rapid identification of buildings with
critical levels of damage is essential to mitigate further risks and accelerate recovery efforts.
This work developed models to classify and segment building damage, using tabular data for

classification and recorded images for segmentation.

In the classification approach, we used tabular data from the Gorkha earthquake, applying
feature engineering techniques to enhance the performance of machine learning models. The
XGBoost model, trained with these techniques, achieved an F1-score of 0.7542, demonstrating
its effectiveness in identifying building damage levels. This result highlights the importance of
data preparation and optimization to improve the performance of classification models in disaster

scenarios.

For segmentation, we explored various deep neural network architectures, focusing on Unet with
a BDANet backbone, in addition to ResNet18, VGG16, and ResNet50. Using satellite images, we
applied mathematical morphology operations to refine the damage segmentation. This approach
allowed for the segmentation of damage levels, including no damage, minor damage, and major
damage. The Unet model with BDANet, combined with mathematical morphology techniques,
achieved an F1-score of 0.7999, evidencing its superior performance in post-disaster damage

segmentation.

The classification approaches using tabular data and segmentation using recorded images proved
effective in assessing building damage after natural disasters. Each methodology enhances the
accuracy of assessments in its respective domain, providing valuable tools for authorities and
rescue teams. These advanced models assist in prioritizing efforts and allocating resources more
efficiently in disaster situations, significantly contributing to the effectiveness of emergency

responses.

Keywords: Building damage, feature engineering, neural networks for feature engineering,
hyperparameter optimization, XGBoost, morphological operations, recorded images, damage

classification and segmentation, BDANet, CutMix.
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Introducao

Terremotos sdo desastres naturais que causam danos em grande escala. Girgin (2011)
descreve o terremoto de Kocaeli em 1999 na Turquia. Este terremoto foi um dos maiores desastres

naturais da histéria, causando quase 18.000 mortes ¢ mais de US$15 bilhdes em danos materiais.

Krausmann e Cruz (2013) descrevem outro grande terremoto, o de Tohoku em 2011
no Japao. O terremoto causou grande devastacdo, deixando mais de 16.000 vitimas e danos
econdmicos proximos a US$200 bilhdes. Esses desastres destacam as destrui¢des que os

terremotos podem causar.

Esses eventos podem causar uma série de consequéncias negativas para as sociedades
afetadas. Ao discutir o risco de vida em um terremoto, uma das primeiras coisas a se considerar

sao as estruturas dos edificios.

Segundo Pena (2012), em regides onde a atividade sismica € alta e os edificios ndo
sdo projetados para resistir a agdes sismicas, a fragilidade e vulnerabilidade das estruturas se
tornam evidentes. Mesmo em dreas de baixa atividade sismica, terremotos podem causar danos
considerdveis as estruturas, pois a maioria das edificacdes nao construidas de acordo com normas

sismicas possui baixa ductilidade.

Devido a conveniéncia e ao baixo pre¢o dos materiais de construcao, muitas das estruturas
construidas no Vale de Kathmandu, Nepal, durante o terremoto de Gorkha em 2015 eram feitas de
alvenaria ou estruturas de concreto nao refor¢adas. Infelizmente, essas estruturas foram destruidas
em graus variados durante o terremoto, algumas impedindo seu uso futuro (LIU; FANG; ZHAO,
2021).

De acordo com Miranda (2010), esses danos estdo relacionados a estribos insuficientes e
baixa capacidade de resisténcia das paredes de alvenaria. Com todos esses danos que as estruturas
dos edificios podem sofrer, avaliar essas estruturas apds desastres em grandes dreas urbanas €

uma tarefa complexa e pode ser perigosa para os avaliadores.
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Um aspecto critico nos cendrios pds-terremoto € a avaliacdo dos danos estruturais aos
edificios. Para abordar a complexidade da avaliacdo de tais danos e acelerar os esforcos de
recuperacao, varias solugdes foram propostas. Uma solugao possivel envolve a utilizagao de

modelos de classificacdo ou segmentacao para identificar estruturas com niveis criticos de danos.

Esses modelos aproveitam tecnologias avangadas, como imagens térmicas infravermelhas,
aprendizado de médquina e dados de sensoriamento remoto para melhorar as métricas de avaliagdo
de danos em edificios pés-terremoto (ZHANG et al., 2020; LIU, 2024; WANG et al., 2022;
MING, 2024).

A classificacdo e a segmentacdo podem ser solugdes para detecc@o do nivel de danos
apos desastres naturais. Dessa forma, este trabalho concentra-se na aplicacao de aprendizado de
maquina para a classificacdo de danos e no uso de redes neurais para segmentacao de imagens
de edificios apds desastres naturais. Utilizamos dados tabulares, que oferecem informagdes
estruturadas sobre as construgdes e o impacto dos desastres, e imagens de satélite pré e pds-evento

para identificar niveis de dano.

A avaliacdo manual de danos em grandes dreas urbanas € um processo demorado, arriscado
e complexo. Neste contexto, o problema central abordado é o desenvolvimento de modelos
capazes de automatizar a classificacdo e segmentacao de danos em edificios, proporcionando

uma resposta mais rapida e segura em cendrios de desastres, com um alto F1-score.

A relevancia desta pesquisa estd em sua contribuicao potencial para melhorar as métricas
de avalia¢do de danos pds-desastres. Embora estudos anteriores, como os de Zhang et al. (2020)
e Gupta et al. (2019), tenham destacado a importancia de modelos automaéticos para essa
tarefa, ainda hd uma lacuna no uso de técnicas mais avangadas, como feature engineering para
classificacdo e operacdes morfoldgicas em redes neurais para segmentacdo. Este estudo visa
preencher essa lacuna, oferecendo modelos mais abrangentes e escaldveis para a avaliagdo de

danos.

Nossa abordagem de classificagdo de dados tabulares, com a adi¢do de técnicas de
engenharia de caracteristicas, utilizando dados tabulares do terremoto de Gorkha (DRIVENDATA,
2022), obteve o F1-score de 0,7542.

Por outro lado, utilizando a abordagem de segmentacdo com a adi¢do de operagdes
morfoldgicas, aplicadas ao dataset de imagens registradas pré e pds-desastre xXBD (GUPTA et al.,

2019), obtivemos um modelo com F1-score de 0,7999.

1.1 Objetivo geral

Este estudo tem como objetivo desenvolver, implementar e avaliar modelos de classificaciao
e segmentacdo para a avaliacdo de danos em edificios apds desastres naturais, utilizando dados

tabulares e imagens registradas pré e pds-desastre.
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1.2 Objetivos especificos

1. Desenvolver um modelo de classificagdo de danos em edificios apds terremotos utilizando

técnicas de aprendizado de maquina em dados tabulares.

2. Desenvolver um modelo de segmentacdo de danos em edificios apds desastres naturais

utilizando técnicas de deep learning em imagens de satélite.

3. Validar os modelos utilizando datasets de desastres naturais reais e avaliar seu desempenho

utilizando o F1-score.

4. Propor uso de técnicas como engenharia de caracteristicas, para classificacdo, e morfologia

matematica, para segmentacao, para melhorar o F1-score dos modelos.

5. Obter Fl1-score superior aos algoritmos de classificacdo e segmentagdo da literatura.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:

No Capitulo 1, apresentamos a introducio e a contextualizagdo do problema, destacando
a importancia da avaliacao de danos em edificios apds desastres naturais. Este capitulo também
inclui os objetivos geral e especificos do trabalho, além de uma visdo geral sobre a estrutura da

dissertagdo.

No Capitulo 2, discutimos a fundamentacao tedrica, abordando as principais técnicas e
metodologias utilizadas na classificacao e segmentacao de danos em edificios. Este capitulo é

dividido em duas secdes principais:

* Classificacdo: inclui modelos de classificagdo para dados tabulares, otimizagdo de hiperpa-

rametros dos modelos de classificacdo e engenharia de caracteristicas.

* Segmentagdo: abrange a preparacdo dos dados para segmentacdo de imagens, abordagens
para imagens registradas, arquiteturas de redes neurais na segmentacao de imagens,

morfologia matematica e técnicas de visualizagao e avaliacao.

No Capitulo 3, discutimos os trabalhos relacionados, apresentando estudos e pesquisas
relevantes que abordam a classificacdo e segmentacdo de danos em edificios, tecnologias e

metodologias aplicadas, e 0os avangos mais recentes na area.

No Capitulo 4, detalhamos a metodologia adotada para o desenvolvimento dos modelos
de classificagdo e segmentacao. Este capitulo descreve o processo de coleta e preparacao dos
dados, a escolha das arquiteturas dos modelos, os procedimentos de treinamento, otimizagao de

hiperparametros, engenharia de caracteristicas e os critérios de avaliacdo dos modelos.
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* Classificacdo de nivel de dano em dados tabulares: detalha o processo de coleta de dados,
a preparacao dos dados tabulares, as técnicas de engenharia de caracteristicas aplicadas e a

avaliacao do desempenho do modelo.

* Segmentacdo de edificios em imagens aéreas de desastres: descreve o uso de imagens pré
e poés-desastre para segmentacao, as arquiteturas de redes neurais empregadas e o uso de

operagdes morfoldgicas para aprimorar a segmentagao.

No Capitulo 5, apresentamos os resultados obtidos com a aplicacao dos modelos em

datasets reais. Este capitulo € dividido em duas se¢des principais:

* Classificac@o de nivel de dano em dados tabulares: inclui o treinamento dos modelos,
otimizacao de hiperpardmetros, engenharia de caracteristicas, avaliacdo dos modelos e

comparacao com outros estudos.

* Segmentacdo de edificios em imagens aéreas de desastres: descreve os experimentos

realizados, os resultados obtidos e a comparag¢do com outros estudos.

No Capitulo 6, apresentamos as conclusodes do trabalho, destacando as contribuigdes,
limitacOes e sugestdes para trabalhos futuros. Este capitulo resume os principais achados e
discute as implicagdes praticas e tedricas das técnicas de classificacdo e segmentacao aplicadas a

avaliacdo de danos em edificios apds desastres naturais.
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Fundamentacao tedrica

Este capitulo apresenta os principais conceitos tedricos e técnicas fundamentais utilizadas

no desenvolvimento deste trabalho.

Inicialmente, serd discutido o aprendizado supervisionado, as técnicas de ensemble, os
modelos de classificagdo empregados, bem como suas caracteristicas e métodos de otimizagao.
Em seguida, serdo abordadas as técnicas de engenharia de caracteristicas, que desempenham um

papel crucial na melhoria do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina.

Por fim, serd discutido o processo de segmentacao de imagens, explorando arquiteturas
de redes neurais, abordagens para segmentacdo e visualizacdo dos resultados. A fundamentacdo
tedrica estabelecida aqui serve como base para a andlise e desenvolvimento dos métodos propostos

neste estudo.

2.1 Classificacao

2.1.1 Aprendizado supervisionado

Aprendizado supervisionado € caracterizado pelo uso de dados rotulados para treinar
modelos que realizam tarefas como classificacdo, previsao ou segmentacao. Essa abordagem ¢
amplamente aplicada em dreas como reconhecimento de padrdes em imagens, processamento de

linguagem natural e diagndsticos médicos.

O aprendizado supervisionado depende da relacdo entre entradas e saidas rotuladas, o que
permite ao modelo aprender associagdes especificas entre os dados de entrada e seus respectivos
rétulos. Durante o treinamento, o modelo ajusta seus pardmetros com base na minimizagao de
uma funcdo de erro, de modo a reduzir a diferenga entre as previsoes feitas e os resultados reais.
Ap6s o treinamento, o modelo € capaz de realizar previsdes para novos dados, aplicando as regras

que aprendeu a partir do conjunto de treinamento.
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Embora o objetivo seja que o modelo generalize para novos dados, isso nem sempre
acontece, € ha o risco de overfitting, quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento e perde a capacidade de fazer boas previsdes em dados nao vistos durante o

treinamento.

A classificacdo € uma das tarefas mais comuns no aprendizado supervisionado, onde o
objetivo € atribuir rétulos a novos dados com base em um conjunto de treinamento previamente

rotulado.

Técnicas como a classifica¢ao por K-means, discutida por Yang (2010), embora geralmente
associadas ao aprendizado ndo supervisionado, também podem ser aplicadas no contexto

supervisionado, utilizando func¢des de distancia adequadas para agrupar dados rotulados.

Embora o aprendizado supervisionado ofereca uma base sdlida para a resolugdo de
problemas de classificacdo, técnicas mais avancadas, como o ensemble learning, como bagging

e boosting, tétm mostrado ser eficazes para melhorar ainda mais o desempenho preditivo.

2.1.2 Técnicas de ensemble: bootstrap e boosting

Ensemble learning € uma abordagem poderosa que combina previsdes de multiplos
modelos para formar um tinico modelo mais robusto e preciso. Essa estratégia € particularmente

util em cenarios onde os modelos individuais sofrem de alta varidncia ou viés.

Bagging, ou bootstrap aggregating, ¢ uma técnica que treina varios modelos em diferentes
subconjuntos dos datasets de treinamento. Fazer isso reduz a variabilidade e melhora a estabilidade
das previsdes. Um dos exemplos mais conhecidos dessa técnica € o random forest, que combina

multiplas drvores de decisdo para gerar previsdoes mais precisas (LIAW; WIENER, 2002).

Boosting, por outro lado, foca em transformar classificadores fracos em fortes. Esse
método envolve o treinamento sequencial de modelos, onde cada novo modelo corrige os erros
cometidos pelos anteriores. O algoritmo AdaBoost é um exemplo notdvel de boosting, atribuindo
pesos maiores a instancias mal classificadas e ajustando esses pesos em iteragdes subsequentes
para melhorar a precisao (LI; WANG; SUNG, 2008).

Essas técnicas tém se mostrado altamente eficazes em uma ampla gama de aplicagdes,
incluindo classificacao de dados tabulares. Ao combinar multiplos modelos, bagging e boosting
mitigam problemas de variancia e viés, resultando em uma melhoria significativa no desempenho

preditivo. A seguir, apresentamos os modelos de classificagdo que foram utilizados neste estudo.

2.1.3 Modelos de classificacao

Existem varios modelos de aprendizado de maquina para resolver problemas de classifi-

cacdo. Neste estudo, usaremos os modelos mostrados na Tabela 1.

O random forest € um modelo de aprendizado supervisionado que € amplamente
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Tabela 1 — Modelo usados.
Modelos

%

Extra trees classifier
Gradient boosting classifier
Light gradient boosting machine
Random forest classifier
XGBoost classifier
CatBoost classifier
AdaBoost classifier
AsymBoost classifier

03N B W

reconhecido por sua precisdo e eficiéncia no treinamento (LIAW; WIENER, 2002). Ele € robusto
ao ruido nos dados e apresenta boa capacidade de generalizacdo, combinando varias arvores de

decisdo para gerar um modelo mais estdvel.

O extra trees classifier, € semelhante ao random forest por usar a técnica de boos-
ting (ABHISHEK, 2020), mas difere na escolha das divisdes das arvores, que sdo feitas de forma
totalmente aleatdria. Essa abordagem pode reduzir a variabilidade do modelo (GEURTS; ERNST;
WEHENKEL, 2006).

De acordo com Li (2016), como nos outros modelos de boosting, o gradient boosting
combina diversos modelos com alto erro de classificacio em um modelo com menor erro de
classificagdo de maneira iterativa. O modelo geralmente tem uma 4rvore de decisdo de tamanho

fixo como modelo principal.

O light gradient boosting machine (LGBM) € um modelo de gradient boosting que usa
modelos baseados em drvore. Ke et al. (2017) apontam que este modelo pode superar outros
modelos de classificacdo em acurécia e precisao, com consumo de memoria consideravelmente
menor em experimentos realizados em dados publicos. Além disso, € possivel reduzir o tempo

de treinamento usando processamento distribuido (KE et al., 2017).

O modelo random forest € um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em
arvores de decisdo (BREIMAN, 2001). Uma das principais vantagens do modelo de random
forest € sua capacidade de lidar com dados de alta dimensionalidade e grande escala (BIAU;
CADRE; MEVEL, 2008).

Da maneira semelhante a forma que o LGBM funciona, Chen e Guestrin (2016) descrevem
0 XGBoost como um modelo distribuido de gradient boosting criado para ser altamente eficiente,
flexivel e portatil. Ele cria multiplas decision trees em paralelo para aumentar a eficiéncia do
treinamento (KE et al., 2017).

Prokhorenkova et al. (2018) descrevem CatBoost como uma implementacdo de gradient
boosting que usa arvores de decisdo bindrias como preditores de baseline. Samat et al. (2020)

mostram que CatBoost pode evitar overfitting por meio de estimativas de gradiente e demonstrou
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precisdes superiores as implementacdes com XGBoost e LGBM.

O modelo AdaBoost cria um conjunto de classificadores com baixa precisdo que possuem
pesos e sdo treinados em diferentes amostras dos dados de treinamento com ajuste adaptativo dos
pesos apds cada iteragdo de treinamento (LI; WANG; SUNG, 2008).

O AsymBoost (VIOLA; JONES, 2001) € uma variante do AdaBoost com um método
cost-sensitive boost. Ele usa asymmetric misclassification costs para fazer a atualizacio do erro
nas épocas de treinamento. E um classificador de alto desempenho quando o banco de dados

possui classes desbalanceadas

2.1.4 Otimizacao de modelos de classificacao

Ataei e Osanloo (2004) e Alvarenga-Junior (2018) apresentam algumas maneiras de
realizar a otimizacdo de hiperpardmetros com foco na melhoria da saida do modelo. Um dos
métodos apresentados € o grid search. O grid search realiza uma busca exaustiva em um espago
de hiperparametros de tamanho pequeno. A técnica fornece uma maneira simples de encontrar

os melhores hiperparametros e € facil de implementar e paralelizar.

Os autores afirmam ainda que neste método, cada hiperparametro € definido em torno
de um intervalo de pesquisa especifico que se acredita ter um potencial local para varredura.
Para cada hiperpardmetro, uma resoluc¢do de grade determinard o nimero de candidatos a serem

considerados.

2.1.5 Engenharia de caracteristicas

De acordo com Khurana et al. (2016), a engenharia de caracteristicas consiste em
extrair caracteristicas de dados brutos e transformé-los para melhorar a precisdo dos modelos de
aprendizado de mdquina. O autor reforca que a maior parte do tempo na construcao de modelos

de classificacdo € gasto em engenharia de caracteristicas e limpeza de dados.

De acordo com Khalid, Khalil e Nasreen (2014) e Deng (2024), a engenharia de
caracteristicas € um processo critico para melhorar o desempenho de modelos de aprendizado de
maquina, particularmente em tarefas de classificagdo. Envolve a conversdao de dados brutos em

caracteristicas significativas que podem melhorar a precisao do modelo.

As técnicas de engenharia de caracteristicas para dados tabulares sdo essenciais para
melhorar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina. A lista abaixo mostra alguns
exemplos de métodos de engenharia de caracteristicas que podem melhorar o desempenho do

modelo.

1. Criacao de novas caracteristicas a partir de combinac¢des lineares de caracteristicas

existentes, como multiplicar duas caracteristicas ou dividir uma caracteristica por outra;
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2. Transformacdo de caracteristicas, por exemplo, normaliza¢do de caracteristicas numéricas

ou codificacdo de caracteristicas categdricas;

3. Criacdo de caracteristicas agregadas, por exemplo a média ou soma de caracteristicas

relacionadas;

4. Reducdo da dimensionalidade, como o uso de técnicas de principal component analysis

(PCA) para selecionar caracteristicas relevantes.

Além disso, técnicas como synthetic minority oversampling technique (SMOTE) e
conditional tabular generative adversarial network (CTGAN) s@o comumente usadas para
aumentar dados tabulares e melhorar o desempenho do modelo (SATHIANARAYANAN et al.,
2022).

Também métodos avangados, como redes long short-term memory (LSTM), se destacaram
na engenharia de caracteristicas para tarefas de classificacdo. As redes LSTM sdo excelentes
na captura de dependéncias de longo prazo em dados sequenciais, tornando-as adequadas para

tarefas que envolvem anélise de séries temporais e extra¢do de caracteristicas (XU et al., 2023).

As LSTMs podem, por exemplo, capturar a evolugdo temporal de certos parametros, como
variagdes nas medi¢oes de estabilidade estrutural ou relacio entre as regides que tiveram maior
impacto, permitindo que o modelo identifique padroes que indicam deterioracdo progressiva.
Dessa forma, ela consegue associar essas mudangas temporais aos niveis de dano, auxiliando na

classificacdo de gravidade das 4reas afetadas.

Segundo Casari e Zheng (2018), a engenharia de caracteristicas ¢ importante, mas pouco
discutida em estudos de aprendizado de maquina. Em muitos casos, a técnica € especifica para
cada dataset e dificil de generalizar, mas € crucial para aprender modelos preditivos de alto

desempenho.

2.2 Segmentacao

2.2.1 Segmentacio de imagens

A segmentacao de imagens € um processo fundamental em visdo computacional, cujo
objetivo € particionar uma imagem em varias regides ou segmentos, facilitando a andlise e
interpretacdo da imagem. Essa técnica é amplamente utilizada em diversas dreas, como detec¢io
de objetos, reconhecimento de imagens, diagndstico médico e veiculos autobnomos (DING; WU,
2019; ADHVARYU, 2012).

Os principais tipos de segmenta¢do incluem a segmentacao semantica, que rotula cada
pixel com uma classe, como “carro” ou “pedestre”, e a segmentacao de instancias, que distingue

diferentes instancias de objetos da mesma classe. H4 também a segmentacdo pandptica, que
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combina essas duas abordagens para uma compreensdo mais completa da cena (DESIANI et al.,
2023).

Com o avanco das redes neurais, métodos de segmentacdo baseados em aprendizado
profundo, como U-Net e Mask R-CNN, tém se destacado por sua precisdo em tarefas de
segmentacao complexas. Essas abordagens tém sido aplicadas com sucesso em diversas areas,
incluindo diagndstico médico e agricultura de precisdo, oferecendo resultados cada vez mais
acurados e eficientes (ZHAO et al., 2021).

Antes de aplicar essas técnicas de segmentacao, porém, é fundamental garantir que os
dados estejam devidamente preparados para atender aos requisitos de cada método. A seguir,

discutiremos as etapas de preparacdo dos dados para segmentacao de imagens.

2.2.2 Preparacao dos dados para segmentaciao de imagens

A preparagdo de dados € uma etapa crucial na segmentacao de imagens, que envolve o

ajuste das condi¢Oes das imagens para atender aos requisitos de segmentacao.

1. Recorte: seleciona uma parte da imagem, faz um recorte e a utiliza como entrada para
o modelo de segmentagdo. Esta técnica ajuda a aumentar a diversidade dos dados de

treinamento e evitar overfitting (HE et al., 2022)

2. Transformagdes para data augmentation: aplicagdo de diversas transformacdes a imagem de
entrada para criar novos exemplos de treinamento. As transformacdes mais comuns incluem
rotagdo, escala, espelhamento, cisalhamento, translacido e normalizacdo de contraste. Essas
transformacdes ajudam a aumentar o tamanho do dataset de treinamento e a melhorar a
robustez do modelo (HE et al., 2022).

3. Redimensionamento: alterar o tamanho da imagem de entrada para corresponder ao
tamanho de entrada do modelo de segmentacao. Esta técnica € util quando o tamanho da
imagem de entrada € diferente do tamanho de entrada do modelo (ALAMIN; JEBERSON;
BAJAJ, 2016).

4. CutMix: E uma estratégia de data augmentation proposta por Yun et al. (2019) que envolve
cortar e colar patches entre imagens de treinamento, onde os rétulos do groundtruth

também sao misturados proporcionalmente a drea dos patches.

2.2.3 Abordagens para imagens registradas

Existem diversas abordagens possiveis para segmentar imagens registradas, como imagens

de desastre onde temos uma imagem pré e uma pos-desastre.

Uma abordagem possivel para segmentar imagens registradas, como imagens pré e pos-

desastre, € concatenar as duas imagens de entrada na dimensao dos canais, ou seja, empilha-las
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gerando uma imagem com seis canais. Esta abordagem foi usada por Li, Jafari e Rother (2019)
e Muhadi et al. (2020). Nesta abordagem, a imagem concatenada € alimentada em um modelo de

segmentacdo para obter a saida segmentada.

Outra abordagem possivel € alimentar as imagens separadas antes e depois do desastre
em uma rede siamesa. Esta abordagem foi usada por Da, Ji e Zhou (2022) e Chowdhury e
Rahnemoonfar (2021). Nessa abordagem, a rede siamesa aprende uma métrica de similaridade

entre as imagens pré e pds-desastre, que pode ser usada para identificar mudancgas na cena.

Uma terceira abordagem possivel € calcular a diferenca entre as imagens pré e pds-desastre.
Esta abordagem foi usada por Rudner et al. (2019) e Yang et al. (2020). Nesta abordagem, a

imagem diferencial é alimentada em uma rede de segmentacao para obter a saida segmentada.

2.2.4 Arquiteturas de redes neurais na segmentacao de imagens

UNet € uma arquitetura de rede encoder-decoder totalmente convolucional com conexdes
de salto entre médulos encoder-decoder RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015).

Feature pyramid network (FPN), é uma arquitetura de rede neural que foi originalmente
proposta para detec¢@o de objetos, mas também foi aplicada a tarefas de segmentacao (MINAEE
et al., 2021).

LinkNet € uma arquitetura de rede neural que foi proposta para tarefas de segmentacao
semantica (BASU, 2023). E uma rede totalmente convolucional que utiliza uma combinacio de
modulos encoder-decoder para extrair caracteristicas da imagem de entrada e gerar o mapa de

segmentacao.

Pyramid scene parsing network (PSPNet) € uma arquitetura de rede neural que foi
proposta para tarefas de segmentagdo semantica e € baseado em um pyramid pooling module

(PPM) que captura informagdes contextuais multiescala (LI, 2023).

BDAnet € uma arquitetura de rede neural que foi proposta para tarefas de segmentagao
de imagens (MOCHALOV; MOCHALOVA, 2019). E uma rede totalmente convolucional que
usa uma combinacao de convolugdes dilatadas e atrous spatial pyramid pooling (ASPP) para
capturar informagdes contextuais em multiescala. O ASPP aplica convolucdes com diferentes
taxas de amostragem, permitindo que o modelo capture tanto detalhes locais quanto informacdes

de contexto mais amplas, sem aumentar a quantidade de parametros (CHEN, 2017).

2.2.5 Morfologia matematica

A morfologia matemdtica € um campo do processamento de imagens que trata da andlise e
manipulacdo de estruturas geométricas em imagens. As duas operac¢des primitivas da morfologia
matematica sdo dilatacio e erosdo. Além disso, existem as operagdes de abertura e fechamento,
que sdo derivadas (CHEN et al., 2021).
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A dilatagcdo € uma operacao que expande os limites de uma regido que possui valores
de pixel maiores que 0 em uma imagem, enquanto a erosao os reduz. A abertura € uma erosao
seguida de uma dilatacdo, que pode ser usada para remover pequenos objetos de uma imagem. O
fechamento € uma dilatacdo seguida de uma erosio, que pode ser usada para preencher pequenos
buracos em uma imagem (BANON; BARRERA, 1994).

2.2.6 Visualizacao e avaliacao

Existem diversas técnicas de visualizacdo e métricas de erro que podem ser usadas para
avaliar os resultados dos modelos de segmentacdo de imagens. Para visualizagdo utilizamos
segmentacdo semantica visual (BENKHOUI; EL-KORCHI; REINHOLD, 2021) e para avaliagdo
dos resultados utilizamos o F1-score (LAINE et al., 2021). As métricas de erro sao calculadas
usando os valores de true positives (TP), false positives (FP), true negatives (TN) e false negatives
(FN).

Precisdo e sensibilidade sao métricas fundamentais para avaliar o desempenho de
modelos de segmentacgdo e classificacdo. A precisdo € definida como a razdo entre as previsoes

verdadeiramente positivas e o total de previsdes positivas feitas pelo modelo:

TP

Precisdao = ———
TP + FP

A sensibilidade mede a capacidade do modelo de identificar todas as instancias positivas,

sendo a razdo entre TP e o total de instancias realmente positivas:

TP

Sensibilidade = ———
TP + FN

Com base nessas duas métricas, o F1-score € utilizado como uma métrica combinada

que representa a média harmonica entre precisao e sensibilidade, e € dado pela férmula:

Fl-score = 2 X Precisao x Sensibilidade

Precisao + Sensibilidade

Para calcular o Fl-score, as mdscaras de segmentagdo geradas pelos modelos foram

comparadas com as mdascaras groundtruth.

Além disso, a segmentacao semantica € uma técnica de processamento de imagens que
envolve a classificacdo de cada pixel em uma imagem em uma categoria semantica especifica.
Esta técnica visa atribuir um rétulo a cada pixel, permitindo a identificacao e distin¢ao de

diferentes objetos ou regides dentro de uma imagem.
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Trabalhos relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados as duas dreas centrais deste trabalho: a
classificacdo de danos em edificios apds desastres naturais e a segmentacio de imagens para a

deteccdo de areas afetadas.

Inicialmente, discutimos abordagens de classificacdo aplicadas a avaliagdo de danos
estruturais em dados tabulares, com énfase nos métodos baseados em aprendizado de maquina e

nas técnicas de engenharia de caracteristicas.

Em seguida, abordamos as metodologias de segmentacdo de imagens utilizadas para a
andlise de imagens pré e pos-desastre, explorando arquiteturas de redes neurais voltadas para a

segmentagdo de danos em edificios.

Embora tratem de métodos diferentes e utilizem diferentes tipos de dados, ambos os
problemas visam o mesmo objetivo de avaliar os danos causados aos edificios. Dessa forma,
cada uma dessas abordagens oferece vantagens especificas e pode ser aplicada em diferentes

contextos, dependendo dos dados disponiveis e das necessidades da anélise.

3.1 Classificacao

Os trabalhos de Kumaraswamy, Reddy e Kolla (2020), Guyette, Lewis e Stone (2021)
e Finotti et al. (2018) apresentam abordagens distintas, mas complementares, para a classificagcdo
de niveis de dano em estruturas apds desastres naturais. Todos os estudos utilizaram dados
fornecidos pela plataforma DrivenData (2022), destacando a relevancia e a consisténcia dos

dados dessa fonte para a tarefa de classificacdo de danos estruturais.

Kumaraswamy, Reddy e Kolla (2020) utilizaram uma combinag¢do de quatro modelos
de classificacdo, explorando a forca de um classificador ensemble para integrar as predi¢goes

dos modelos individuais e melhorar o desempenho geral, alcancando um F1-score de 0,7459.
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A abordagem de ensemble sugere que a combinacdo de diferentes modelos pode capturar de
maneira mais robusta os padrdes nos dados, mitigando a limitagdo de um unico modelo em

situagdes complexas como a classificacdo de danos estruturais.

Por outro lado, Guyette, Lewis e Stone (2021) focaram em uma combinacio de métodos
tradicionais de aprendizado de maquina, como o k-nearest neighbors (kNN) e o random forest,
que também sdo amplamente utilizados para tarefas de classificagao. O resultado foi um F1-score
de 0,7260, ligeiramente inferior ao de Kumaraswamy, Reddy e Kolla (2020), mas ainda assim
destacando a viabilidade dessas técnicas. Este estudo, comparado ao anterior, mostra que a
simplicidade de métodos como kNN pode ser compensada pela robustez de abordagens baseadas

em arvores, como o random forest, na presenca de dados estruturados.

Finotti et al. (2018) exploraram a eficdcia de modelos como redes neurais, support vector
machines e decision trees, destacando a importancia de ajustes em hiperparametros e técnicas
complementares, como a engenharia de caracteristicas, para melhorar a precisao de predigdes.
Diferente dos trabalhos anteriores, este enfatiza a necessidade de otimizagdes e ajustes para obter
um desempenho superior, sugerindo que o sucesso na classificacdo de danos depende nao apenas

da escolha do modelo, mas também da personalizacdo do processo de treinamento.

Em todos esses trabalhos, observa-se a importancia crescente da engenharia de ca-
racteristicas para potencializar a capacidade preditiva dos modelos. Técnicas como gradient
boosting (NABI; SAEED; HARRON, 2020) e modelos ensemble sao apontadas como solugdes

efetivas para melhorar o desempenho dos classificadores.

Além disso, abordagens mais recentes, como o uso de redes neurais profundas, como
CNN e LSTM, para extracdo automadtica de caracteristicas, sdo promissoras na combinagao com
classificadores ensemble, conforme discutido em Shi, Suganthan e Katuwal (2022), Nanni, Lumini
e Brahnam (2022). Esses trabalhos sublinham que a sofisticacao na extracdo de caracteristicas e o
uso de modelos combinados, como deep random vector functional link (ARVFL), sdo estratégias

eficazes para aprimorar a classificacdo de dados tabulares e complexos.

3.2 Segmentacao

A segmentacao de imagens € uma técnica fundamental no campo do processamento de
imagens e visdo computacional que envolve dividir uma imagem em regides significativas e ndo
sobrepostas. O processo de segmentagao de imagens € essencial para a compreensao de cenas

naturais, pois permite a identificacdo de objetos e seus limites dentro de uma imagem (YU, 2023).

A importancia da segmentacdo de imagens reside em sua capacidade de extrair in-
formacoes relevantes de uma imagem, que podem ser usadas para vdrias aplicagdes, como
reconhecimento de objetos, compressdao de imagens e aprimoramento de imagens (LI et al.,
2020).
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Uma das aplicagdes da segmentacao de imagens € na avaliagdo de danos a edificios e
na identificagdo de mudancas na paisagem antes e depois de desastres naturais. Isso permite a
localizacdo e identificacdo de edificios e outras estruturas, que podem entdo ser analisados para

danos.

Uma rede neural pode ser usada para localizar as dreas mais afetadas e segmentar danos
em edificios (DA; JI; ZHOU, 2022). Da mesma forma, Wang e Li (2022) utilizaram segmentagao
automadtica de imagens para simular e avaliar riscos de inundagdes e deslizamentos em areas de

hotspots.

No entanto, para realizar essa tarefa de segmentag¢do de imagens apds desastres naturais,
a disponibilidade de datasets que tenham anota¢des de qualidade pré e pds-desastre € crucial. O
dataset xBD € amplamente utilizado para avaliar a segmentagao de danos a edificios a partir de
imagens de satélite (GUPTA et al., 2019).

Este dataset inclui imagens de satélite de alta resolucdo de 19 eventos de desastres naturais,
como furacdes, terremotos, inundagdes, incéndios florestais, erup¢des vulcanicas e tsunamis,
cobrindo mais de 45.000 quilometros quadrados de vérios desastres naturais que ocorreram ao

redor do mundo.

Virias arquiteturas de redes neurais t€m sido usadas na segmentacido de imagens de
satélite ap6s desastres naturais. UNet € uma arquitetura popular que usa um encoder-decoder para
capturar o contexto e expandir gradualmente as caracteristicas, permitindo uma segmentacao
precisa (MA et al., 2020).

Multiscale convolutional neural network with cross-directional attention (BDAnet) é uma
arquitetura que usa aten¢ao multidirecional e fusdo de caracteristicas multiescala para melhorar a

avaliacao de danos a edificios a partir de imagens de satélite (SHEN et al., 2021).

Assim como a BDAnet, a siamese hierarchical transformer framework € outra arquitetura
que usa uma rede neural para segmentar imagens (DA; JI; ZHOU, 2022). A aplicagdo bem-sucedida
das arquiteturas dos modelos para segmentacao de imagens pré e pds-desastre depende do uso de
imagens registradas. Isso apresenta desafios substanciais, como a identificacdo de caracteristicas
estaveis em imagens multitemporais (LYU; JIANG, 2017) e a segmentagdo e agrupamento de
imagens planas, ambos problemas criticos no campo da visao computacional (BURDESCU et al.,
2014). Também € crucial manter a relacdo espacial entre essas imagens para uma segmentacao
precisa (DA; JI; ZHOU, 2022).

Os estudos de Shen et al. (2021) e Weber e Kan (2020) propdem novas arquiteturas de
redes neurais convolucionais para avaliacdo de danos a edificios a partir de imagens de satélite
apo6s desastres naturais. Shen et al. (2021) propdem a BDANet, uma CNN de duas etapas que
utiliza mecanismos de aten¢do multidimensional e multidirecional para melhorar o F1-score da
segmentagdo de imagens. Weber e Kan (2020) propdem uma arquitetura CNN Inception V3

aprimorada que combina imagens de sensoriamento remoto e dados vetoriais de blocos para
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avaliar o grau de danos de grupos de edificios.

Ambos os estudos visaram melhorar o F1-score dos modelos de segmentacdo de danos
a edificios a partir de imagens de satélite usando técnicas de aprendizado profundo. Apesar
das contribui¢des dos estudos mencionados, ainda hd uma lacuna em relagdo a exploragdo da
morfologia matemadtica e diferentes abordagens para imagens registradas na avaliacdo de danos a

edificios em imagens de satélite pds-desastre.

A morfologia matemadtica, com suas operacoes de dilatacdo, erosdo, abertura e fechamento,
permite a melhoria da médscara prevista pelo modelo, removendo ruidos e imperfei¢des gerados

pelo modelo, facilitando assim a identifica¢do de edificios danificados.



30

Metodologia

Este capitulo apresenta as metodologias adotadas para resolver os dois principais
problemas deste trabalho, a classificacdo dos niveis de danos em edificios utilizando dados

tabulares e a segmentacdo de imagens aéreas para identificar visualmente os danos.

Para a classificagdo, utilizamos um dataset tabular contendo informagdes estruturais
e geograficas sobre os edificios afetados por desastres, como o tipo de material, nimero de
andares e localizacao geogréfica. Esses dados foram processados e transformados por meio de
técnicas de engenharia de caracteristicas, como a substituicdo de categorias por probabilidades
condicionais e a extracdo de caracteristicas relacionadas a geolocaliza¢ao. Diversos modelos de
aprendizado de maquina foram treinados e avaliados, buscando maximizar o desempenho por

meio da otimizacao de hiperparametros e ajustes no modelo.

Na segmentacao, trabalhamos com imagens de satélite de alta resolu¢do, que capturam
edificios antes e apds o desastre. Aplicamos redes neurais convolucionais, como UNet e FPN,
utilizando abordagens distintas de entrada, como imagens empilhadas, diferengas de imagens
e redes siamesas. Essas redes foram treinadas para segmentar os danos visiveis nos edificios,
utilizando técnicas de transformacdes e CurMix para lidar com o desbalanceamento entre as
diferentes classes. O processo de segmentacdo € crucial para identificar visualmente as areas

afetadas e fornecer uma anélise espacial detalhada dos danos.

4.1 Classificacao de nivel de dano em dados tabulares

O dataset utilizado contém dados sobre a estrutura dos edificios. O dataset possui 260.601
amostras, cada uma representando um edificio na regido de Gorha atingida pelo terremoto em
2015.

Sdo 39 caracteristicas, uma com um identificador inico do edificio e outras 38 com dados

das estruturas do edificio, como tipo de estrutura, nimero de familias que moravam no edificio,
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Figura 1 — Etapas da metodologia

se era utilizado para fins industriais, e assim por diante (DRIVENDATA, 2022).

Além dos atributos estruturais, o dataset inclui informacao geografica como o distrito
e aldeia onde cada edificio estd localizado. Esses dados geograficos ajudam a compreender as

variacoes regionais nos niveis de danos.

O dataset também apresenta detalhes do material de construgdo, incluindo o tipo de
fundacao, telhado e materiais de piso. Além disso, indicadores socioecondmicos, como 0 nimero
de familias que residem em cada edificio e se este serve fins industriais, fornecem informagdes

sobre a utilizacdo do edificio.

O dataset possui trés classes: a classe 0 representa dano baixo, a classe I representa
dano médio e a classe 2 representa destruicdo completa. Este dataset é considerado um dos
maiores ja coletados apds uma catdstrofe natural, contendo informagdes valiosas sobre os efeitos

do terremoto, a condicao das familias e estatisticas socioecondmicas e demograficas.

Dividimos as 260.601 amostras rotuladas em dois subconjuntos: treino (70%) e teste
(30%). Essa divisdo foi realizada para garantir uma avaliacio justa do modelo. Além disso, foram
disponibilizadas 86.868 amostras sem rétulos, que foram utilizadas para gerar as predi¢des finais
enviadas como parte do desafio. As predi¢des para essas amostras seguiram o formato exigido

para submissao, onde cada building_id foi associado ao respectivo damage_grade previsto.

Os modelos foram treinados na linguagem Python, versdo 3.7.13. Utilizamos as bibliotecas
pandas e NumPy para manipulacdo e processamento dos datasets. Também usamos o scikit-learn,

que é uma biblioteca de aprendizado de mdquina de cédigo aberto, para treinamento e otimizagao.
A Figura 1 mostra as cinco etapas do método proposto.

A transformacao dos dados categéricos em varidveis foi feita aplicando a técnica de

one-hot encoding, que transforma cada categoria em uma nova coluna com valor O ou 1.

Na etapa de treinamento foram testados oito modelos de classificagdo. A Tabela 1 mostra

os oito modelos testados na etapa de treinamento.

A otimizacao de hiperparametros refere-se ao processo de ajuste dos hiperparametros
para obter melhores resultados de F1-score. Essa otimizagao foi feita usando a técnica de grid
search com conjuntos de parametros de grade baseados em experimentacdo. A Tabela 2 mostra os

parametros de cada modelo testado no grid search. Os valores em negrito foram os selecionados.

Ap6s a otimizagdo dos hiperpardmetros, técnicas de engenharia de caracteristicas foram

aplicadas para avaliar se os algoritmos poderiam aumentar o F1-score. Foram aplicadas duas
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Tabela 2 — Parametros testados por modelo. Os selecionados estdo destacados em negrito.

Modelos Parametros Valores testados
Extra trees max depth {4,5,6,7,8,25,30,32}
classifier n estimators {360,500}
learning rate {0.01,0.025,0.15,0.2}
loss {deviance}
Gradient boosting max depth {3,5.8}
classifier max features {log2,sqrt}
subsample {0.5,0.618,0.7,0.8}
n estimators {200,400}
colsample bytree {0.7,0.8}
max depth {15,20,25}
min split gain {0.3,0.4}
. ) n estimators {100}
boLolsgt}i‘Itl gﬁ‘;:hﬁe num leaves 150,100,200}
reg alpha {1.1,1.2,1.3}
reg lambda {1.1,1.2,1.3}
subsample {0.7,0.8,0.9}
subsample freq {20}
criterion {gini,entropy }
Random forest max depth {4,5,6,7,8}
classifier max features {auto,sqrt,log2}
n estimators {200,500}
objective {multi:softmax }
gamma {0.8, 0.85, 0.9, 0.95, 1.0}
eta {0.022, 0.023, 0.025, 0.027, 0.028}
i(lgslz’ioﬁoesrt max depth (9,10, 11, 12, 13}
min child weight {5.5,5.8,6.0,6.4,6.7}
subsample {0.76, 0.78, 0.79, 0.8, 0.82}
colsample bytree {0.66, 0.67, 0.69, 0.70, 0.73}
border count {2,3,6,8,10,13,15}
depth {2,3,6,8,10,13,15}
SlitsBsf;:rt iterations {100,300,500,1000,3000,5000}
12 leaf reg {1,3,5,7,10}
learning rate {0.01,0.025,0.15,0.2,0.5,1}
algorithm {SAMME,SAMME.R}
’:&?;‘gg learning rate {0.01,0.025,0.15,0.2,0.5,1}
n estimators {50,100,200,400,500,1000}
Asym boost algorithm {SAMME,SAMME.R}
. learning rate {0.01,0.025,0.15,0.2,0.5,1}
classifier

n estimators {50,100,200,400,500,1000}
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y=0—"—"= P (y=0 | x=xi) —= prob0_geo_1
For all values in X
y=1—> P(y=1|x=xi) belonging to — = probl geo_1
geo_level 1 column
y=2———= P (y=2|x=xi) ———= prob2_geo_1

Figura 2 — Engenharia de caracteristicas de dados de geolocalizacdo

Cdédigo 1 — Obtendo caracteristicas a partir das probabilidades condicionais das geolocalizac¢des

damagel = {}
damage2 = {}
damage3 = {}
for i,j in (data[’geo_level_1_id’].value_counts()).iteritems():
nl =
len(feat[feat[’damage_grade’]==0][feat[’geo_level_1_id’]==i])
n2 =
len(feat[feat[’damage_grade’]==1][feat[’geo_level_1_id’]==i])
n3 =

len(feat[feat[’damage_grade’]==2][feat[’geo_level_1_id’]==1i])
damagel[i] = nl1/j
damage2[i] n2/j
damage3[i] n3/j

técnicas de engenharia de caracteristicas: substitui¢ao das varidveis geogréficas por probabi-
lidades condicionais e uma rede neural para redu¢ao da dimensionalidade das caracteristicas

geolocalizacionais.

A primeira técnica de engenharia de caracteristicas envolve substituir os valores das
colunas de geolocalizagdo, representadas por x, por suas probabilidades condicionais em relagdo

a cada possivel classe de decisao na coluna de dano, denominada damage_grade (representada
por y).

Assim, cada coluna de geolocalizacao (geo_level) é expandida em tré€s novas colunas,
cada uma representando a probabilidade condicional de uma classe de dano especifica. Por exem-

plo, para cada valor em uma coluna geo_level_1, calculamos as probabilidades condicionais

P(y = 1|x = xi), P(y = 2|x = xi) e P(y = 3|x = xi), correspondentes as classes de dano.

Como mostrado na Figura 2, essa transformacao resulta em trés colunas adicionais para
cada nivel de geolocalizacdo, capturando a relacao probabilistica entre a localizacdo geografica e

o nivel de dano.

O Cddigo 1 mostra como foi feito o processo de extragcdo das probabilidades condicionais

relacionadas a geolocalizagdes.

Observamos que os modelos de classificacio apresentam dificuldades de classificacdo
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Tabela 3 — Valores tnicos da coluna geo_level_3 relacionados as colunas geo_level_1 e
geo_level_2 iguais a 6 e 487.

Geo_level_3_id Frequéncia
139 11
12198 11

1755 7

7439 7

382 4

835 3

3

2

2

6845
2908
6936

quando as caracteristicas categéricas possuem muitos valores tinicos. Observamos que as colunas
geo_level_1,geo_level_2 e geo_level_3 possuiam, além de muitos valores tnicos, valores

coincidentes que mostravam uma relagdo entre as colunas.

Um exemplo dessa relacdo € quando na coluna geo_level_1 o valor € igual a 6, € ao
mesmo tempo, na coluna geo_level_2 o valor € igual a 487. Quando duas colunas ocorrem
nessas condicdes, a coluna geo_level_3 tem uma frequéncia maior de alguns valores especificos,

como 139 e 12198. A Tabela 3 indica como esse relacionamento pode existir.

A partir desta observacdo, foi criada uma rede neural com camadas de embeddings
seguidas de camadas densas para realizar a reducao dimensional das caracteristicas geolocaliza-
cionais. Essa arquitetura foi escolhida porque as colunas de geolocalizagdo possuem uma relagdo
hierdrquica: o nivel de geolocaliza¢do um € superior ao nivel dois e o nivel dois € superior ao

trés. A Figura 3 mostra a arquitetura da rede.

A arquitetura da rede neural € composta por trés camadas de embeddings que mapeiam
as caracteristicas categéricas das colunas geograficas para representacdes vetoriais continuas.

Cada uma dessas camadas de embedding tem diferentes tamanhos de vocabuldrio e dimensdes.

A primeira camada, que processa a coluna geo_level_1, possui um vocabulério de 31
possiveis valores e uma dimensdo de saida de 16. A segunda camada de embedding, responsavel
por processar a coluna geo_level_2, tem um vocabuldrio de 1414 valores e uma dimensao de
128. A terceira camada, que processa a coluna geo_level_3, tem um vocabuldrio ainda maior,

com 11861 possiveis valores, e também gera uma representacdo vetorial de 128 dimensoes.

Apés o processamento pelas camadas de embeddings, as saidas resultantes das trés
camadas sdo concatenadas em um Unico vetor, conforme mostrado na operagdo de concatenagao
na Figura 3. Esse vetor concatenado tem uma dimensao total de 272 (16 da primeira camada,
mais 128 da segunda e mais 128 da terceira). Essa concatenacdo combina as informagoes de cada
coluna geo_level em uma tnica representacao vetorial, capturando as relagdes hierdrquicas

entre as colunas geo_level_1, geo_level_2 e geo_level_3.
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geo_levell embeddings.weight geo_level2_embeddings.weight geo_level3_embeddings.weight
(31, 16) (1414, 128) (11861, 128)

AccumulateGrad | AccumulateGrad AccumulateGrad

compressor.weight

| EmbeddingBackward® | | EmbeddingBackward® | | EmbeddingBackward® | (16, 272)

compressor.bias

(16) CatBackwardo AccumulateGrad
| AccumulateGrad | | ReluBackwardg | TBackwardo

AddmmBackward®

ReluBackwardd

(1, 18)

Figura 3 — Rede neural de redu¢do dimensional para dados de geolocalizagao

Em seguida, o vetor concatenado passa por uma camada densa de compressdo, que reduz
a dimensionalidade de 272 para um espaco latente de 16 dimensdes. Essa camada € responsavel
por comprimir a informag¢do geografica em uma representacdo compacta que retém as principais
caracteristicas. A funcao de ativagdo ReLU € aplicada apds a concatenacdo e também apds a
compressao para introduzir nao linearidade ao modelo, permitindo que ele capture interagdes
complexas entre as varidveis geograficas. O resultado final da rede € um vetor de 16 dimensdes

que pode ser utilizado como uma entrada para outras tarefas, como classificacdo ou regressao.

Ap6s comparar o Fl-score dos modelos antes e depois da aplicagdo da engenharia de
caracteristicas, a matriz de confusdo do modelo com o F1-score mais alto foi utilizada para

analisar o desempenho de classificagdo do modelo.

Todo o cédigo da solugio estd disponivel no GitHub para referéncia futura '.

4.2 Segmentacao de edificios em imagens aéreas de desastres

O dataset xBD do desafio xview?2 (Defense Innovation Unit, DoD, 2023) contém imagens
de satélite de alta resolucao de seis tipos diferentes de desastres naturais em todo o mundo,
cobrindo uma 4rea total de mais de 45000 quilémetros quadrados (GUPTA et al., 2019).

1

https://github.com/tonylincon1/neural_network_feature_engineering
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Tabela 4 — Escala de danos observada em edificios. Adaptado de Defense Innovation Unit, DoD

(2023).
Classe Rétulo Descrigao visual
da estrutura
0 Background Regido de fundo das imagens.
Imperturbdvel. Nenhum sinal de dgua,
1 No damage danos estruturais, danos nas telhas

ou mdscaras de queimadura.
Edificio parcialmente queimado, 4gua ao redor da estrutura,
2 Minor damage fluxo vulcénico préximo, elementos do telhado
faltando ou rachaduras visiveis.
Colapso parcial da parede ou do telhado, invasdo do fluxo vulcanico
ou a estrutura estd cercada por dgua ou lama.
A estrutura estd queimada, completamente desmoronada,
4 Destroyed parcialmente ou completamente coberta com dgua
ou lama, ou ndo estd mais presente.

3 Major damage

Cada pixel da imagem possui um valor que corresponde a um dos cinco rétulos definidos
para classificar o estado de cada edificio. Esses rétulos foram definidos de acordo com o grau de
dano apresentado pelo edificio e sdo os seguintes: background, no damage, minor damage, major
damage, e destroyed. A Tabela 4 mostra os valores correspondentes a cada nivel de dano. Os

niveis variam de 1, no damage, a 4, destroyed. O 0 corresponde ao background.

O dataset xBD foi dividido em 9162 imagens de treinamento, 906 imagens de teste e 906
imagens de validacdo, totalizando 10974 imagens. Esta divisdo permite o aprendizado, avaliacdo

e validacdao do modelo, evitando overfitting e melhorando a generalizacao.

A etapa de preparagao de dados desempenha um papel crucial na construcao de modelos
robustos de segmentacdo de imagens, permitindo que o modelo capture a diversidade das imagens

de entrada e minimize o risco de overfitting.

As imagens e as mdscaras possuem tamanho original de 1024x1024x3 pixels, para
reduzir o consumo de memoria da GPU, as imagens e as mascaras foram cortadas para o tamanho
de 512x512x3 pixels, reduzir a carga computacional, facilitar a normaliza¢ao dos dados e focar
nos detalhes mais relevantes das imagens. Isso auxilia as redes a processar os dados de forma
répida e precisa, melhorando a segmentagdo e avaliacdo dos danos aos edificios. Apds o corte,

usamos trés abordagens para preparar a entrada de dados:

1. Imagens empilhadas: concatena duas imagens de entrada RGB em uma tnica com seis

canais, sendo trés canais de cada imagem de entrada.

2. Imagens separadas: passar imagens pré e pos-desastre separadamente para alimentar uma

rede siamesa.

3. Diferenga entre imagens: diferenga entre as duas imagens de entrada, formando uma tnica
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imagem de entrada com trés canais correspondente a diferenca de intensidade entre as

imagens.

Na etapa de treinamento do modelo, foram testados quatro modelos de redes neurais,
disponiveis nas bibliotecas Python segmentation_models e PyTorch: UNet, FPN, Linknet e
PSPNet. Cada um desses modelos foi implementado usando sete backbones: BDANet, VGG16,
ResNet18, ResNet50, ResNet34, ResNeXt50 e SENet154. Um total de 28 combinagdes foram
treinadas. Todas as arquiteturas testadas recebem como entrada imagens com 512x512x3 pixels

e retornam como saida cinco imagens, uma para cada rétulo, com a mesma dimensao.

Usamos como rétulo final o que tiver a maior probabilidade retornada pela camada res
que ¢ uma camada convolucional final que reduz as saidas da rede para cinco mapas de pontuacao,
correspondendo a cada rétulo de classe. Essa camada recebe o resultado da dltima camada de
decodificacdo e aplica uma convolu¢do com um filtro de dimensao (1x1), sem stride ou padding,
0 que permite gerar uma saida com o mesmo tamanho espacial da entrada, mas com cinco canais,
um para cada classe. Esses valores servem como pontuagdes de probabilidade para cada classe
em cada pixel da imagem de saida.

Para treinar os modelos, foi utilizada a métrica dice loss, que € uma métrica comumente
usada para avaliar a sobreposi¢do entre a mascara prevista e a mdscara de verdade. Também

utilizamos a funcao focal loss, que visa resolver o problema de desbalanceamento de classes.

Além disso, foi aplicado um peso a fun¢do de perda para lidar com o desbalanceamento
de classes. Esses pesos foram definidos com base na frequéncia das classes nas imagens de
treinamento. O otimizador usado foi AdamW com uma taxa de aprendizado de 10~ e uma weight

decay de 1075, A métrica utilizada para avaliar o modelo foi o F1-score.

Em cada época do treinamento, o modelo recebe todas as imagens do dataset de
treinamento. As transformacdes sdo aplicadas aleatoriamente a cada imagem para aumentar a
variabilidade dos dados. Aumentar a variabilidade dos dados permite que o modelo generalize

melhor para dados novos e desconhecidos. As seguintes transformagdes foram aplicadas.

1. Espelhamento horizontal: espelha a imagem ao longo do eixo vertical.
2. Espelhamento vertical: espelha a imagem ao longo do eixo horizontal.
3. Rotacao: gira a imagem em um angulo aleatdrio entre -10 e 10 graus.
4. Escala: aplica uma escala aleatdria a imagem entre 0,8 e 1,2.

5. Ruido gaussiano aditivo: adiciona ruido gaussiano a imagem com uma escala aleatéria
entre 0 e 0,05.

6. Normalizacdo de contraste: ajusta o contraste da imagem para um valor aleatdrio entre 0,8
el,2.
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(a) Pré-desastre (b) Pos-desastre (c) Pés-desastre com mascara

Figura 4 — Exemplo de aplicagao CutMix, que estd representado nos retdngulos vermelhos, nas
imagens.

7. Transformacao eléstica: aplica uma deformacao eldstica a imagem.

Para aumentar a quantidade de exemplos por classe, foi implementada a técnica CutMix.
Esta técnica consiste em selecionar uma parte retangular aleatdria, com probabilidade de 87%,
de uma imagem e substitui-la por uma parte correspondente de outra imagem, com as respectivas

madscaras de anota¢ado ajustadas de forma semelhante ao mostrado na Figura 4.

A aplicacdo de operacdes de morfologia matematica (MM) foi realizada com o objetivo
de melhorar o F1-score do melhor modelo de segmentacdo obtido no treinamento. A camada
morfoldgica consiste em aplicar uma operacao morfolégica com elemento estruturante quadrado

de tamanho 3x3 pixels.

Testamos quatro operacdes morfoldgicas tradicionais: erosdo, dilatacio, abertura e fecha-
mento. Estas operag¢des sdo amplamente utilizadas no processamento de imagens, especialmente
em tarefas de segmentacdo, devido a sua capacidade de ajustar a estrutura das regides segmentadas.
As camadas morfolégicas foram inseridas ao final do modelo Unet com o backbone, logo apds a
camada res, com o intuito de refinar as predicdes de rétulos de segmentacdo. A camada res € uma
convolucdo que reduz a dimensionalidade das saidas dos ramos de decodificacao, gerando mapas
de caracteristicas finais que representam logits para cada classe. As saidas da res apresentam

cinco canais, representando diferentes classes de rétulos na imagem de dimensao 512x512x5.

A Figura 5 mostra parte da arquitetura onde a camada morfoldgica foi adicionada. Nesse
exemplo em especial, mostramos a dilatacdo morfoldgica. A rede foi estruturada com as seguintes

etapas:

1. BDANet: a rede comeca processando as imagens de entrada (512x512) por meio do bloco
BDANet, responsdvel pela segmentacdo inicial. Essa parte da rede € representada de forma
abstrata como um bloco dnico na figura, uma vez que nosso foco estd no refinamento

morfolégico subsequente.
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2. Camada de predicdo (res layer): apds o processamento pelo bloco BDANet, a camada res

gera uma predi¢cdo de segmentagdo com 5 canais, cada um representando uma classe de
rétulo diferente. A convolucao € realizada com um kernel de 1x1, ajustando as predi¢des
para as 5 classes de saida. Na Figura 5, € possivel visualizar os pesos da camada res.weight

e o viés res.bias, que sdo ajustados durante o treinamento.

. Camada morfolégica: apds a predi¢ao inicial, aplicamos a opera¢ao morfolégica, nesse

exemplo, estamos exibindo a operagdo de dilatacdo através da camada self.dilation. Essa
operacao utiliza um kernel de 3X3, que expande as dreas segmentadas, suavizando os
limites e garantindo uma melhor captura das regides de interesse. A Figura 5 mostra os

parametros da camada de dilatacdo dilation.weight e dilation.bias, que sdo treindveis.

. Saida final: ap6s a aplicagdo da dilatagdo, a rede gera uma saida final de dimensao (1, 5, 512,

512), com 5 canais representando as classes de rétulo refinadas. A operacdo morfoldgica
contribui para o refinamento das predi¢des, melhorando a qualidade das segmentacgdes e

eliminando pequenos ruidos ou artefatos.

Cada uma das operacoes morfoldgicas foram aplicadas individualmente apds a predigdo

de segmentac¢do para avaliar seu impacto na qualidade final das predicoes.

Utilizamos o F1-score para avaliar o desempenho dos modelos de segmentacao utilizados

no problema de segmentacao de imagens pré e pds-desastre.

O Fl-score € definido como a média harmonica entre precisdo e a sensibilidade e pode

variar de 0 a 1, com valores proximos de 1 indicando um modelo com melhor desempenho. Para

calcular o F1-score, as mdscaras de segmentagao produzidas pelos modelos foram comparadas

com as mdscaras de segmentacao verdadeiras.

Além disso, para visualizar os resultados do modelo, exibimos as suas previsdes para

verificar se estava gerando as mdscaras corretamente.

O cédigo da solugio estd disponivel no GitHub para referéncia futura 2.

2

https://github.com/ddantas-ufs/2024_building
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res.weight res.bias
(5, 10, 1, 1) (5)
dilation.weight
(5, 5, 3, 3) | AccumulateGrad | | AccumulateGrad
| AccumulateGrad | | ConvolutionBackward® |
| ViewBackwardo | | ConstantPadNdBackwardo® |
| UnsqueezeBackwardo | | Im2ColBackwardo@ |
| UnsqueezeBackwardo | | UnsqueezeBackwardo |
| AddBackwardo |
4
| MulBackwardo® |
| LogsumexpBackward® |
4
| DivBackwardo® |
ViewBackwardo |

(1, 5, 262144)

»

(1, 5, 512, 512)

Figura 5 — Arquitetura da rede BDANet resumida com foco na camada morfoldgica de dilatacio

e na saida final

da rede.
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Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos para os dois problemas abordados neste
trabalho: a classifica¢do dos niveis de dano em edificios utilizando dados tabulares e a segmentagao

de imagens aéreas para a identificacdo de danos visuais.

Para a classificacdo, foram testados diversos modelos de aprendizado de mdquina com
diferentes técnicas de otimizacao de hiperparametros e engenharia de caracteristicas, com o
objetivo de maximizar o F1-score. Para a segmentacdo, foram implementados e avaliados modelos
de redes neurais convolucionais, utilizando imagens pré e pds-desastre para segmentar as dreas

danificadas.

A seguir, detalhamos os resultados para cada uma das abordagens, com comparacdes do

F1-score, para identificar o desempenho em diferentes classes de dano.

5.1 Classificacao de nivel de dano em dados tabulares

5.1.1 Treinamento dos modelos

Ap6s a preparagdo dos dados foi possivel comparar o desempenho dos diversos modelos

treinados. A Tabela 5 mostra os resultados em ordem decrescente de F1-score.

O F1-score mostra que alguns modelos tiveram melhor desempenho na classificagdo dos
danos, principalmente os dois primeiros modelos, CatBoost e XGBoost, que obtiveram o maior

F1-score.

Os modelos treinados também foram comparados com o modelo de classificagdo baseline
que teve um Fl-score de 0,5248. O modelo baseline serve de base de comparagdo com modelos
mais complexos, pois € um modelo que faz previsdes sem tentar encontrar padrdes nos dados,
0 que equivale a classificagdo aleatdria. A diferenca de Fl-score entre o melhor modelo e o

baseline é de 27,9%, o que evidencia o bom resultado do modelo.
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Tabela 5 — F1-score dos modelos propostos

Ne Modelos F1-score
1 CatBoost classifier 0,7279
2 XGBoost classifier 0,7248
3 Random forest classifier 0,7187
4  Light gradient boosting machine  0,7155
5 AsymBoost classifier 0,7015
6 Gradient boosting classifier 0,6866
7 AdaBoost classifier 0,6686
8 Extra trees classifier 0,6404

Tabela 6 — Comparacdo dos resultados do modelo com otimizagao de hiperparametros.

F1-score F1-score
N° Modelos Antesda  Depois da  Diferenca
Otimizacdo Otimizacdo
1 XGBoost classifier 0,7248 0,7419 0,0171
2 Light gradient boosting machine 0,7155 0,7324 0,0169
3 Gradient boosting classifier 0,6866 0,7038 0,0172
4 Extra trees classifier 0,6404 0,6993 0,0589
5 CatBoost classifier 0,7279 0,6973 -0,0305
6 AdaBoost classifier 0,6686 0,6684 -0,0002
7 AsymBoost classifier 0,7015 0,6526 -0,0489
8 Random forest classifier 0,7187 0,6502 -0,0685

5.1.2 Otimizacao de hiperparametros

Na tentativa de melhorar o F1-score, foi aplicada a técnica de grid search e cross validation
para otimizar os hiperpardmetros. A Tabela 6 mostra a diferenca no F1-score dos modelos antes

e depois da otimizagao.

Houve melhoria no Fl-score em quatro modelos: XGBoost, LGBM, gradient boosting e
extra trees. Pode-se observar, por exemplo, que o F1-score aumentou no modelo extra trees em
0,0589. Por outro lado, os modelos CatBoost, AsymBoost e random forest apresentaram uma

diminui¢do no seu Fl-score. O modelo AdaBoost permaneceu quase inalterado.

5.1.3 Engenharia de caracteristicas

Ap6s a otimizacdo dos hiperparametros, técnicas de engenharia de caracteristicas foram
aplicadas na tentativa de aumentar o F1-score dos modelos. A Figura 6 mostra os resultados
dos modelos antes e depois da otimizacdo, bem como apds a aplicagdo da engenharia de

caracteristicas.

O F1-score de alguns dos modelos aumentou apds a aplicacdo das técnicas de engenharia

de caracteristicas. O classificador XGBoost mostrou um aumento de 0,7419 apds otimizagdo para
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Legenda
F1-score Before Optimization
I Fl-score After Optimization
EEl F1l-score After Optimization + Feature Engineering
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Figura 6 — Comparacdo do F1-score antes e depois da otimizagdo e com engenharia de caracteri-
ticas

0,7521 com engenharia de caracteristicas. Da mesma forma, os classificadores LGBM e gradient

boosting exibiram aumentos no F1-score, aumentando para 0,7444 e 0,7330, respectivamente.

No entanto, alguns modelos tiveram poucas melhorias ou alteracdes insignificantes. Por
exemplo, o extra trees melhorou de 0,6993 para 0,7375. O random forest, no entanto, mostrou
uma diminui¢do no Fl-score apds a otimizagdo dos hiperparametros, mas viu uma recuperagao

com engenharia de caracteristicas, melhorando para 0,6640.

Esses resultados sugerem que a engenharia de caracteristicas, particularmente técnicas
como a substitui¢do de categorias de dados geograficos por probabilidades condicionais e o
uso de redes neurais que reduzem a dimensionalidade das caracteristicas de geolocalizagdo,
melhoram o Fl-score. As melhorias observadas em multiplos modelos demonstram o potencial

de melhoria dos modelos de classificagao.

5.1.4 Avaliacao do modelo

Ap0s treinamento, otimizacdo do modelo e implementagdo das técnicas de engenharia
de caracteristicas, o XGBoost foi escolhido como o melhor modelo com base no F1-score.

Para melhor analisar os resultados, obtivemos a matriz de confusao para o XGBoost, conforme



Capitulo 5. Resultados 44

True Label

0 1 2
Predicted Label

Figura 7 — Matriz de confusdo do XGBoost

mostrado na Figura 7.

A matriz de confusdo revela diferentes acurécias para as classes dos dados de teste. A
acurdcia para a classe 0 (dano baixo) € de 69,42%, para a classe 1 (dano médio) € de 90,31% e
para a classe 2 (destrui¢do completa) € de 71,54%. Estes resultados indicam que o modelo tem
melhor desempenho na classificacdo de edificios com niveis de danos médios, o que pode ser

atribuido ao desbalanceamento nos dados de treinamento.

5.1.5 Posicao no desafio e comparacao com outros estudos

Treinamento, otimizacao e teste foram feitos com os dados que foram disponibilidades
pela plataforma, dados rotulados, mas o desafio da plataforma Data Driven (DRIVENDATA,
2022) forneceu um dataset ndo rotulado a ser utilizado e enviados como forma de validacio
do modelo criado. Apds treinar o modelo, fizemos as predi¢des para o dataset ndo rotulado e
enviamos os resultados a plataforma do desafio. Neste dataset ndo rotulado, alcangamos um
F1-score de 0,7542. Essa pontuagdo nos posicionou em 4* entre os 7621 participantes do desafio,

conforme mostrado na Figura 8.

O modelo XGBoost, em comparacdo com outros estudos, teve o F1-score mais alto no
dataset ndo rotulado. A Tabela 7 compara o F1-score dos estudos publicados pelos participantes
do desafio.
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Best score Current rank

0.7542 #4

Figura 8 — Posi¢do no desafio

Tabela 7 — Comparacdo de modelos entre estudos

N°® Modelos F1-score Posicao
no desafio

1 Modelo proposto 0,7542 4

2 Kumaraswamy, Reddy e Kolla (2020)  0,7459 631

3 Guyette, Lewis e Stone (2021) 0,7260 1410

4 Liang (2021) 0,7150 1642

5 Mangalathu et al. (2020) 0,6600 2020

Tabela 8 — Resultados dos modelos no dataset de teste (5 maiores F1-score)

Abordagens diferentes
Ne para imagens Modelo Backbone
registradas

F1-score
geral

1 Imagens separadas Unet BDANet  0,7613
2 Imagens empilhadas Linknet ResNetl8 0,4332
3 Imagens empilhadas Linknet VGGIl16 0,4012
4 Imagens empilhadas ~ Linknet ResNet50 00,3687
5 Diferenga entre imagens Linknet ResNet50 0,2031

Comparando a versdo atual do modelo proposto com o trabalho de Kumaraswamy, Reddy
e Kolla (2020) temos uma diferenga de 0,0083 no F1-score e ha uma diferenca de 627 posicoes.

5.2 Segmentacao de edificios em imagens aéreas de desastres

5.2.1 Experimentos

Realizamos 28 experimentos para identificar quais modelos possuem maior F1-score. A
Tabela 8 mostra o Fl-score dos cinco melhores modelos para segmentacao de imagens pré e

p6s-desastre. Os modelos foram avaliados utilizando o F1-score com 25 épocas de treinamento.

O modelo Unet com backbone BDANet, que tratou as imagens separadas, teve o melhor

desempenho, com F1-score de 0,7613. Este resultado destaca a eficdcia da abordagem de imagens
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Figura 9 — Perda de treinamento e score de teste por épocas do melhor modelo

separadas, sugerindo que a manutencao da individualidade da imagem pode reter caracteristicas

criticas que podem ser perdidas em outras abordagens.

Além disso, o Fl-score obtido também pode ser atribuido ao uso do backbone BDANet,
uma vez que o modelo apresentou F1-score mais alto do que os outros modelos testados. A
BDANet foi proposta por Shen et al. (2021) e obteve F1-score superior a outras arquiteturas na

tarefa de segmentagdo de danos.

Apos a etapa de treinamento, o0 modelo com maior F1-score foi escolhido para analisar

os resultados e encontrar oportunidades de melhorar o F1-score.

A Figura 9 mostra a dice loss e o score de teste ao longo das épocas de treinamento. O
score de teste foi calculado como uma média ponderada dessas duas métricas: 0,3 vezes o dice

loss mais 0,7 vezes o Fl-score.

A dice loss esta diminuindo consistentemente ao longo das épocas, sugerindo que
o modelo estd aprendendo e melhorando continuamente. Este € um sinal positivo de que o

treinamento estd progredindo conforme o esperado.

O score de teste geralmente aumenta com o tempo. Isto indica que o desempenho do

modelo no dataset esta melhorando.

A Figura 10 mostra a evolu¢ao do F1-score por classe, ao longo de cada época, no dataset

de teste do melhor modelo.

O F1-score overall teve uma tendéncia crescente no dataset de teste, embora tenha havido

algumas oscilagdes. Isto sugere que o modelo melhorou ao longo das épocas.
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Figura 10 — F1-score por classe em cada época do melhor modelo

Observamos que a classe no damage consistentemente tem o F1-score mais alto, sugerindo

que o modelo € mais eficaz na previsdo desta classe.

Em contraste, as classes minor damage e major damage t€m os F1-scores mais baixos,
sugerindo que o modelo tem mais dificuldade em prever essas classes ou que pode haver poucos

exemplos dessas classes em comparagdo com as demais classes.

Além de observar a tendéncia por classe do F1-score overall ao longo das épocas, 0s

resultados visuais das previsdes também foram avaliados, conforme mostrado na Figura 11.

Apesar do F1-score do modelo ter tido um resultado satisfatério, as previsdes do modelo
apresentaram pequenos erros na completude dos poligonos. Um desses erros pode ser visto
claramente na segunda linha da Figura 11, onde temos alguns retangulos previstos com pequenos

furos ou preenchimentos inadequados.

A partir dessas observagdes, foi realizado um experimento com aplicagdo de camadas
com operagdes morfoldgicas para melhorar o Fl-score. A Tabela 9 mostra o F1-score overall dos

experimentos depois da adi¢cdo de camadas morfoldgicas ao melhor modelo.

A dltima coluna da Tabela 9 mostra a melhoria do F1-score obtido com a adi¢do das
camadas morfoldgicas. Quando a camada morfolégica € aplicada apds a camada de decisao,
ha um aumento do F1-score, levando a uma melhoria de 0,0386 em relacdo ao melhor modelo,

atingindo um escore F1 de 0,7999.

5.2.2 Comparacao com outros estudos

A Tabela 10 mostra como o modelo proposto neste estudo se compara a outros modelos

de estudos relacionados.
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Tabela 9 — Resultados da aplicacdo de camadas morfolégicas no melhor modelo.

Aumento

Operacao  Fl-score Fl-score

Dilatacao 0,7999 0.0386
Erosao 0,7813 0.0198
Fechamento 0,7766 0.0151
Abertura 0,7615 0,0000

Tabela 10 — Comparacdo do F1-score entre outros estudos. A tabela estd em ordem decrescente
pelo Fl-score.

No Minor  Major

Models Overall damage damage damage Destroyed
Shen et al. (2021) 0,806 0,925 0,616 0,788 0,876
Modelo proposto 0,7999 09543 0,6010 0,7621 0,8792
Long, Shelhamer e Darrell (2015) 0,765 0,919 0,532 0,708 0,861
Weber e Kan (2020) 0,741 0,906 0,493 0,722 0,837
Hou et al. (2019) 0,737 0,884 0,518 0,684 0,855
Gupta et al. (2019) 0,265 0,663 0,143 0,009 0,465

O modelo proposto obteve Fl-score de 0,7999. Este modelo superou o BDANet nas
classes no damage e destroyed com um F1-score de 0,9543 e 0,8792 respectivamente. Contudo,
o modelo proposto teve desempenho inferior em todas as outras classes quando comparado ao
BDANet. Podemos tentar outras técnicas para melhorar o Fl1-score, como métodos ensemble,
CutMix concentrado nas classes que tiveram F1-score mais baixas ou ajustar os hiperpardmetros

com um grid search.

Os modelos Long, Shelhamer e Darrell (2015), Weber e Kan (2020), Hou et al. (2019)

e Gupta et al. (2019) alcangaram F1-scores mais baixos do que o modelo proposto e o BDANet.
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Figura 11 — Segmenta¢do do melhor modelo em um exemplo de imagem.
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Conclusoes

Neste estudo, foram desenvolvidos, implementados e avaliados modelos para classificar e
segmentar niveis de danos em edificios apds desastres naturais, utilizando tanto dados tabulares
quanto imagens de satélite pré e pos-desastre registradas. A pesquisa baseou-se na criacao de
modelos de classificacdo e segmentagdo com otimizacao de hiperparametros e engenharia de

caracteristicas.

Para a criagdo do modelo de classificacdo que prevé o nivel de danos para o desafio
Richter’s Predictor (DRIVENDATA, 2022), utilizamos um dataset com informagdes sobre 0s
niveis de danos ocorridos durante o terremoto de Gorkha no Vale de Kathmandu. A linguagem de
programacao utilizada foi Python. Diversos modelos de classificacdo foram treinados, otimizados

e, finalmente, utilizamos engenharia de caracteristicas para maximizar o Fl-score.

O modelo XGBoost de classificagdo, utilizando dados tabulares, demonstrou um desem-
penho satisfatorio, posicionando-se em 4* colocacdo no desafio e superando outros estudos sobre
o tema. Com a otimizac@o de hiperpardmetros usando grid search e o uso de engenharia de
caracteristicas, o Fl-score do modelo aumentou de 0, 7248 para 0, 7521 nos dados de teste e
obteve um F1-score de 0, 7542 apds a submissdo da classificacdo dos dados ndo rotulados ao site
do desafio.

As técnicas de engenharia de caracteristicas, especialmente a substituicdo das categorias
de dados geograficos por probabilidades condicionais e o uso de redes neurais que reduzem a
dimensionalidade das caracteristicas de geolocalizag¢do, contribuiram consideravelmente para o

aumento do F1-score.

Para a segmentacdo de imagens pré e pds-desastre, varios modelos foram avaliados
quanto ao seu Fl-score. O modelo Unet com a arquitetura BDANet obteve o melhor desempenho,
alcancando um F1-score de 0,7613, indicando a eficicia da abordagem de imagens separadas,
preservando suas caracteristicas individuais que podem ser perdidas na abordagem de diferenca

entre imagens.
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A arquitetura BDANet pode ter contribuido para o alto desempenho deste modelo
na extracdo de caracteristicas relevantes das imagens, conforme evidenciado no estudo de
Shen (SHEN et al., 2021). A abordagem de imagens empilhadas obteve um desempenho inferior,
com Fl-scores mais baixos que os outros modelos testados. Observou-se que a arquitetura
ResNet18 obteve um F1-score mais alto que VGG16 e ResNet50. Com a aplicag@o de operagdes

de morfologia matematica, o F1-score global aumentou de 0,7613 para 0,7999.

Comparando o desempenho do modelo proposto com outros estudos, observou-se que o
modelo proposto superou o BDANet nas classes no damage e destroyed. Além disso, o0 modelo
proposto obteve maior F1-score em todas as classes comparado aos modelos FCN, MTF, WNet e
ao modelo base. No entanto, o0 modelo proposto teve desempenho inferior em todas as outras

classes quando comparado ao BDANet, sugerindo que ainda ha espago para melhorar o F1-score.

Observou-se que, tanto nos modelos de classificacdo com dados tabulares quanto nos
modelos de segmentacdo de imagens, o uso de técnicas de engenharia de caracteristicas,
otimizacao de hiperparametros e morfologia matemética proporcionou melhorias consideraveis

do F1-score.

Essa diferenca pode ser atribuida a natureza dos dados e as técnicas empregadas. Apds
desastres naturais, a disponibilidade de dados tabulares detalhados pode ser limitada, enquanto
imagens de satélite sdo mais acessiveis e oferecem uma cobertura abrangente das dreas afetadas.
Isso favorece o uso de modelos de segmentacdo, que podem explorar melhor essas imagens para
identificar e avaliar os danos. Assim, a capacidade de segmentar imagens com precisdo torna-se
crucial para avalia¢Oes rdpidas e eficientes, destacando a importancia de investir em modelos que

possam aproveitar dos vastos datasets de imagens disponiveis apds desastres.

Trabalhos futuros podem focar em melhorar tanto a parte de classificagdo como seg-
mentacdo desenvolvidos por esse trabalho. Sobre a classificacdo de dados tabulares, trabalhos
futuros podem explorar o balanceamento do dataset, pois dados balanceados tendem a melhorar
o desempenho dos modelos.

Dado o desbalanceamento das classes observadas nos dados de treinamento, técnicas como
synthetic minority oversampling technique (SMOTE), adaptive synthetic sampling (ADASYN)
e conditional tabular generative adversarial networks (CTGAN) poderiam ser empregadas
para gerar dados sintéticos. Essas técnicas podem aumentar o dataset criando novas instancias
de classes sub-representadas, ajudando os modelos a generalizarem melhor e alcancarem um

F1-score mais alto.

Além disso, outras técnicas de pré-processamento, treinamento e otimizagao podem ser
exploradas para melhorar ainda mais o desempenho na classificacdo dos niveis de danos. A
andlise exploratoria de dados, quando combinada com engenharia de caracteristicas, pode ajudar
a identificar e mitigar problemas associados ao uso de modelos de classificacdo aplicado a dados

de alta dimensionalidade.
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Por outro lado, trabalhos futuros podem melhorar os modelos de segmentacdo com
a implementacdo de métodos ensemble e aplicacao de CutMix concentrado nas classes com
F1-scores mais baixos e o ajuste fino dos hiperparametros com grid search ou random search sao

estratégias adicionais que podem ser exploradas para melhorar o desempenho dos modelos.

Em conclusdo, embora os modelos propostos tenham alcangado um alto F1-score em
relacdo a outros trabalhos, esforcos continuos para balancear o dataset e experimentar diferentes
modelos e técnicas de otimiza¢do podem contribuir para alcancar ainda maior precisao e robustez
na classificagc@o e segmentacdo de danos em edificios apds desastres naturais. O uso combinado de
grid search e engenharia de caracteristicas para dados tabulares demonstrou-se eficaz na melhoria
do F1-score dos modelos de classificacdo. J4 na segmentacio, a combinagdo de transformacdes,
Curmix e operagoes de morfologia matematica aumentou do F1-score, reforcando a relevancia

dessas técnicas no treinamento de modelos de aprendizado de mdquina.
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