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Resumen

Los desastres causados por fendmenos naturales han existido siempre a través de la historia de la humanidad, siendo cada vez més
frecuentes y catastroficos. Debido a esta tendencia creciente, se hace de suma importancia su analisis y prevencion para evitar
males mayores. Gracias al avance cientifico-tecnolégico, hoy en dia se cuenta con grandes volimenes de informacién referentes a
desastres naturales. Una vez ocurrida la catastrofe se necesitan datos precisos y oportunos respecto a los dafios causados con el
objetivo de brindar una respuesta eficaz. En este trabajo se presenta una propuesta basada en redes neuronales para analizar y
marcar dafios en zonas afectadas al paso de catastrofes, haciendo uso de imagenes satelitales pre- y post- desastre. También se
realizan andlisis de los resultados alcanzados, asi como algunas comparaciones con otros trabajos existentes sobre el tema.
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Abstract

Disasters caused by natural phenomena have always existed throughout the history of mankind, becoming more and more
frequent and catastrophic. Due to this growing trend, its analysis and prevention is extremely important to avoid greater evils.
Thanks to scientific and technological advances, today there are large volumes of information regarding natural disasters. Once
the catastrophe has occurred, accurate and timely data regarding the damage caused is needed in order to provide an effective
response. This paper presents a proposal based on neural networks to analyze and mark damage in areas affected by
catastrophes, making use of pre- and post-disaster satellite images. Analysis of the results achieved is also carried out, as well as
some comparisons with other existing works on the subject.
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Introduccioén

Desde la invencidon de los satélites artificiales a mediados del siglo XX, el estudio y observacion de la Tierra ha
alcanzado niveles superiores. En zonas remotas como las del Artico, puede proporcionar datos no solo de la extension
de hielo, sino también del grosor, que es un elemento de evaluacioén y prevision de la evolucidn del sistema de hielo
en la zona artica y antartica. El satélite nos da la oportunidad también de ver la evolucién de los bosques, las
actividades como la deforestacion, el aumento del nivel del mar, la erosién costera y la contaminacion marina. Todas
estas cosas se ven facilmente con los satélites, explica Simonetta Cheli, jefa de la oficina de coordinacién en la
Direccion de los Programas de Observacion de la Tierra de la ESA, ESRIN (Aguirre Gomez, 2018).

Gracias a la era de los satélites, se esta en una mejor posicion para comprender las complejidades del planeta tierra.
Los satélites de hoy se utilizan para pronosticar el clima, responder preguntas importantes de ciencias de la Tierra,
proporcionar informacion esencial para mejorar las practicas agricolas, para la seguridad maritima y todo tipo de
aplicaciones cotidianas. Asi, hoy en dia, en el caso de desastres, se proporciona acceso rapido alrededor de todo el
mundo a datos satelitales para ayudar a las autoridades en la gestion de estos fendbmenos como pueden ser una
inundacidn, un terremoto o una erupcion volcéanica. Todo esto hace que la red de satélites de observacion de la Tierra
y las iméagenes satelitales y aéreas desempefie un papel importante en la adquisicion de informacion acerca del planeta
0 sobre objetos en la superficie terrestre (Bohorquez, 2013).

Atendiendo a los elementos antes descritos, se define como objetivo de la presente investigacion desarrollar una
propuesta basada en redes neuronales para analizar y marcar dafios en zonas afectadas al paso de catastrofes, haciendo
uso de imagenes satelitales pre- y post- desastre. También se realizan analisis de los resultados alcanzados, asi como

algunas comparaciones con otros trabajos existentes sobre el tema.

Materiales y métodos
La propuesta para analizar y evaluar dafios en escenas aéreas esta basada en modelos DNNs, especificamente en redes
neuronales basadas en la arquitectura U-Net (Ronneberger et al., 2015). Dicha propuesta se divide en dos grandes

fases.
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Figura 1. Etapas o fases que se llevan a cabo en la metodologia propuesta.
Fases de la Propuesta

La metodologia o proceso de andlisis de dafios se divide en dos grandes fases. En la primera, se localizan y delimitan
los objetos dentro de la pre-imagen (imagen satelital antes de la catastrofe). Con esta informacion, y junto a la post-
imagen (imagen satelital después de la catastrofe), en la segunda se realiza la clasificacion de dafios (ver Figura 1).

Una vez que se tienen las Fases 1y 2 listas, solo faltaria ponerlo todo junto. Para realizar el analisis de dafios a alguna
zona en especifico, la pre-imagen es analizada durante la Fase 1. Luego, la concatenacién de la post-imagen y la
salida de la Fase 1 son procesadas durante la Fase 2. De esta manera se tienen los resultados en la salida de la Fase 2
en forma de matriz. Los edificios sin dafios son marcados con el valor 1, dafios menores con el valor 2, dafios mayores

con el valor 3, mientras que destruidos son marcados con el valor 4.

Fase 1: Localizacion

En la primera fase, se localizan y delimitan los objetos dentro de la pre-imagen que tiene como entrada. La salida de
esta fase es una matriz del mismo tamafio de la imagen de entrada, con la posicién de los edificios que se encuentran
en la pre-imagen. Para resolver esta tarea, se presentan dos posibles variantes utilizando un enfoque basado en redes
neuronales.

Variante 1

La primera variante es una red neuronal convolucional basada en la arquitectura UNet (Ronneberger et al., 2015) (ver
Figura 2), con 7 salidas diferentes (ver Figura 3). Cada valor de cada salida representa la probabilidad de que existan
edificios en esa “zona” de la imagen de entrada. Por ejemplo, si la salida 1, que tiene tamafio 8x8, tiene valor 0 en la
primera posicion (esquina superior izquierda de la salida), entonces significa que la subimagen de tamafio 64x64

ubicada en la esquina superior izquierda de la imagen de entrada, no contiene ningln edificio o parte de alguno.
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Figura 2. Red neuronal basada en la arquitectura U-Net.
Fuente: (Ronneberger et al., 2015)
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Figura 3. Representacion de la entrada y salida de la red neuronal referida en la seccién 2.2.1. De izquierda - derecha, arriba -

abajo: Imagen antes del paso de la catéastrofe (pre-imagen), salida 1, salida 2, salida 3, salida 4, salida 5, salida 6, salida 7.
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De igual manera, si la salida 7, que tiene tamafio 512 x 512, tiene valor 1 en la primera posicién, entonces significa
que el pixel de la esquina superior izquierda de la imagen de entrada representa algin edificio o parte de él. Esta
Ultima salida contiene la informacion que representa la localizacién de las edificaciones y, por ende, representa la
salida final de la fase 1. Un elemento a resaltar es que las salidas van de menor tamafio y descripcion, a mayor tamafio
y nivel de detalle. Por ello, el modelo enfrenta simultineamente desde pequefios problemas y faciles de resolver hasta
problemas de mayor tamafio y complejidad. Otro punto a destacar, es cuando se efectla el proceso back-propagation
0 propagacion hacia atras, durante el cual se rectifica el modelo en direccion del gradiente que apunta hacia una mejor
prediccion. Cuando se utiliza la frase “entrenamiento de una red neuronal” se habla de dicho proceso. Al rectificar una
salida de mayor tamafio, se estan rectificando las de menor tamafio, debido a la naturaleza del proceso y la
arquitectura del modelo. Rectificar una salida mas simple, contribuye a la solucién de una més compleja
indirectamente, debido al comparezco entre salidas.

Variante 2

La segunda variante, también usa una red neuronal convolucional basada en la arquitectura U-Net (Ronneberger et al.,
2015). La salida (ver Figura 4) es un matriz de tamafio 512x512, donde cada valor representa la distancia hacia el
borde del edificio mas cercano. Posiciones interiores toman valores negativos, mientras que posiciones exteriores
valores positivos. Posiciones en el borde del edificio toman valor 0. Esta representacion obliga a la red a que aprenda
no solo a delimitar, sino también a saber que tan dentro del poligono o fuera del mismo se encuentra una determinada
posicion. Ademas, la misma est&4 normalizada usando la funcidn softsign.

De esta manera, para posiciones exteriores y muy alejadas, por ejemplo, lo importante sea saber si estan lejos y no
centrarse en “exactamente que tanto lejos” estan del borde de algun poligono. Para calcular numéricamente qué tan

erronea es la prediccion de esta variante se usa la siguiente funcion de pérdida:

3
. 1)
Loss = Z |saftsigntPeye) — soFtsign{Pppeall

=1
Errores en posiciones tanto interiores como exteriores, cercanas a bordes de poligonos, son mayormente penalizados.
De esta manera, el modelo es més exhaustivo en dicha zona. Teniendo en cuenta las caracteristicas de la
representacion de la salida de la red neuronal, valores cercanos a cero significan posiciones cercanas a bordes. Si se
tienen los valores 1 (valor real) y 2 (valor predicho), la pérdida aumenta en 0.17 aproximadamente. Por otra parte, Si

se tienen los valores 10 (valor real) y 15 (valor predicho), la pérdida aumentaria en 0.03 aproximadamente.
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(@ (b)
Figura 4. Representacion de la entrada y salida de la red neuronal referida en la seccion 2.2.2. (a) Imagen antes del paso de la
catastrofe. (b) Transformacion de distancia de sefial. Pixeles exteriores toman color oscuro intenso (valores negativos). Pixeles

interiores toman color amarillo intenso (valores positivos).

Fase 2: Clasificacion

En la segunda fase se analizan y clasifican los objetos detectados durante la Fase 1. Para ello se presenta un modelo
también basado en la arquitectura U-Net (Ronneberger et al., 2015). La entrada tiene tamafio 512x512x4, compuesta
por la concatenacion de la post-imagen y la matriz con la localizacién de los edificios. En la salida, al igual que en la
seccion 2.2.1, se hace uso de la misma técnica (ver Figura 5), teniendo 7 salidas diferentes, donde la Gltima salida
representa la salida final de la fase. En esta fase se presenta una caracteristica muy comdn: ordinalidad de los datos a
predecir (no-building, undamage-building, minor-damage, mayor-damage, destroyed) (Agresti, 2003).

Comprender la naturaleza de la salida para cualquier modelo predictivo es esencial para construir un buen estimador:

regresion, clasificacion, regresion ordinal, regresion de poisson, etc. La regresion ordinal es similar a la clasificacion

en que las etiquetas ry...r, son categoricas, y similares a la regresion en que las etiquetas se ordenan r; <...=< 1y, aln
cuando la distancia entre rangos no esté definida (Gutiérrez et al., 2015). Para resolver estos aspectos, cada una de las
etiquetas antes dichas son representadas mediante valores pertenecientes al intervalo continuo [0, 4], donde 0 significa

‘no-building’, mientras que 4 ‘destroyed’ o dafios maximos (ver Figura 5). Como funcién de pérdida se usa ‘error
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cuadratico medio’. De esta manera, se estd convirtiendo el problema inicial en un problema de regresion. Para saber a

cudl clase pertenece una prediccion en la salida 7, se utiliza el entero mas cercano.

Figura 5. Representacion de la entrada y salida de la red neuronal referida en la seccién 2.3. De izquierda - derecha,
arriba - abajo: Imagen después del paso de la catastrofe (post-imagen), localizacion de las edificaciones, salida 1, salida 2,

salida 3, salida 4, salida 5, salida 6, salida 7

Resultados y discusién

En esta seccion se detalla el conjunto de datos utilizados en los diferentes modelos DNNs. Se describen las técnicas
de pre procesamiento que se llevaron a cabo. Se analiza el desempefio de los modelos durante el entrenamiento,

siguiendo las métricas de pérdida y precision.
Dataset

Las escenas aéreas o imagenes satelitales usadas en este trabajo fueron extraidas de xBD (Gupta et al., 2019). xBD
provee imagenes anotadas pre- y post-, de diferentes tipos de desastres. En este trabajo se filtraron las imagenes
relacionadas a desastres por fuertes vientos e incendios. Por cuestiones de tiempo y recursos coOmputos, no se
utilizaron el resto de fotos relacionadas a desastres como inundaciones o terremotos. Como resultado del pre
procesamiento aplicado, se cuenta con un total de 3644 pares de fotos pre- y post- desastre, conteniendo un total de

113366 edificaciones a analizar. De estos, 76796 pertenecen a la categoria ‘undamage-building’, 17030 a ‘minor-
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damage’, 5881 a ‘mayor-damage’, y 17718 a la categoria ‘destroyed’. La Figura 6 muestra la invarianza presente en
los datos.

Pre procesamiento

Inconvenientemente, los poligonos anotados en xBD (Gupta et al., 2019) potencialmente se superponen o son
adyacentes unos con otros. Para resolver dichas deficiencias, primero todo solapamiento se elimina quitando la zona
en comun y después se reduce el contorno de cada uno en un pixel (ver Figura 8). De esta manera se obtienen
poligonos totalmente independientes. Por otra parte, las fotos presentan alto nivel de detalle (escala RGB de
1024x1024 pixeles). Por ello, cada una es dividida formando 4 imagenes de 512 x 512 pixeles como se muestra en la
Figura 7. Los poligonos fragmentados por la division de las imagenes no fueron eliminados y, por tanto, pueden
existir por partes en bordes de las mismas (en el caso de la post-imagen, los fragmentos conservan su categoria de
dafio original).

noaon
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50000
0000
20000
20000

10000

undamage-buikdang mnGr-damage mayor-damage destroyed

Figura 6. Cantidad de edificios en cada categoria.
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Figura 7. Splitter. Se obtienen 4 imagenes de 512 x 512, de una imagen de 1024 x 1024.

(@) (b)

Figura 8: Pre procesamiento. (a) Poligonos sin pre procesar. Pixeles amarillos representan zona de solapamiento. (b) Poligonos

después del pre procesamiento.

Después de eliminar solapamientos, encoger poligonos y dividir las imagenes, muchas que originalmente tenian muy
poca densidad de edificaciones, resultaron no contener informacidén sustancial para ser utilizadas durante el
entrenamiento de los modelos. Debido a dicho motivo, se descartd toda imagen resultante del pre procesamiento que
no tuviese al menos el 2.5% de densidad de poligonos.

Para leer las coordenadas de los poligonos anotados en XBD se usaron las herramientas que brinda el paquete shapely.
Para realizar el pre procesamiento, fueron imprescindibles los paquetes cv2, scipy y numpy. Todos los paquetes

mencionados fueron utilizados en el lenguaje de programacion Python (versién 3.6).

Analisis Experimental

Los resultados alcanzados provienen de los modelos lunet y cunet. Por cuestiones de tiempo y recursos
computacionales, la variante explicada en la seccidn 2.2.2 no es analizada en este trabajo. Ambos modelos (lunet y
cunet) fueron entrenados independientemente. Para formar el conjunto de entrenamiento se tomé el 80% de los 3644

pares de forma aleatoria, y el 20% restante para validacién. No se realiza ninguna técnica de aumento de los datos.

Cuando se trabaja con modelos de redes neuronales que tienen pocos parametros a entrenar, es muy frecuente que
sucedan problemas de underfitting debido a la poca capacidad de la red. Las Figuras 9 y 10 describen el

comportamiento de la pérdida de los modelos lunet y cunet respectivamente.
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Figura 9. Comportamiento de la pérdida del modelo lunet durante el entrenamiento.
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Figura 10. Comportamiento de la pérdida del modelo cunet durante el entrenamiento.
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Estas son evidencia del buen desempefio de dichos modelos durante el entrenamiento, a pesar de contar con pocos
pardmetros entrenables (ver Tabla 1).

Tabla 1. Resumen de los resultados alcanzados.

Model Params Epochs Training fl score  Validation f1 score  Average f1 score
lunet 143347 80 0.839 0.839 binary

cunet 501892 76 0.641/0.978 0.627/0.979 macro / weighted
lunet + cunet | 645239 80|76 0.570/0.951 0.561/0.953 macro / weighted

Para medir la precision, se usa la medida F1. El modelo lunet tiene como entrada la pre-imagen, y en la salida
devuelve las localizaciones de los edificios. EI modelo cunet recibe como entrada la post-imagen junto con la posicion
exacta de los edificios, y devuelve la clasificacién de los dafios. EI modelo lunet + cunet hace referencia a la
metodologia. Este, recibe como entrada la pre- y post- imagen, y en la salida devuelve la clasificacion de los dafios.
Las tablas 1y 2 contiene distintos valores de precision evaluados en los diferentes modelos. Un elemento a resaltar es
la similitud entre los valores de precision de los modelos clasificadores. A pesar de que la metodologia (modelo lunet
+ cunet) tiene desventaja (error que aporta el modelo lunet cuando localiza los edificios), su precision a la hora de
clasificar dafios es muy cercana a la del modelo cunet, el cual recibe con exactitud la posicién de los edificios. Esto se
debe a la alta precision que reporta el modelo lunet a la hora de localizar los edificios dentro de la pre-imagen.

Tabla 2. Valores de las medidas F1s alcanzados por los modelos en las diferentes clases

Model No-building No-damage Minor-damage Mayor-damage Destroyed
Cunet 0.999 0.888 0.259 0.189 0.800
Lunet + cunet 0.982 0.754 0.212 0.166 0.692

Un aspecto negativo es que las clases ‘minor-damage’ y ‘mayor-damage’ son las que brindan menores valores de
precision. La explicacion se puede encontrar en la invarianza de los datos. Al ser poca la cantidad de ejemplos para
entrenar que contengan cierta clase, al modelo le resulta mas dificil encontrar un separador no lineal, que prediga con
exactitud dicha clase. En cada pasada por el conjunto de datos, el modelo estaria aprendiendo mas de otras clases que
tienen mayor frecuencia.

Para medir la medida F1 en los modelos clasificadores multi-clases se usa macro-averaging y weighted-averaging. En
el primer caso todas las clases toman igual importancia, mientras que en el segundo las clases toman importancia

segun su nimero de ocurrencias.

|@ (©) | Esta obra esta bajo una licencia Creative Commons de tipo Atribucién 4.0 Internacional

(CCBY 4.0)
Grupo Editorial “Ediciones Futuro” Universidad de las Ciencias Informéticas. La Habana, Cuba seriecientifica@uci.cu 164




ISSN: 2306-2495 | RNPS: 2343 Serie Cientifica de la Universidad de las Ciencias Informaticas
http://publicaciones.uci.cu Vol. 14, No. 11, Mes: Noviembre, 2021, Pag. 153-169

La figura 11 muestra un ejemplo del resultado alcanzado en la Fase 1 (fase de localizacion) de la metodologia. La
figura 12 muestra un ejemplo del resultado alcanzado en la Fase 2 (fase de clasificacion) de la metodologia. En la

figura 13 se aprecian los resultados alcanzados con la metodologia, aplicada a dos imagenes satelitales pre- y post-

desastre.

200 300 400

Figura 12. Resultados alcanzados durante la Fase 2
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Figura 13. Clasificacion de dafios obtenidos al aplicar la metodologia.

Todos los resultados alcanzados fueron realizados haciendo uso del lenguaje de programacién Python (version3.6). Se
utilizé el modulo sklearn y numpy para el calculo de los valores de precisién de los modelos. Para el manejo de las
redes neuronales, se utilizaron las herramientas que brindan el framework tensorflow.keras (2.1.0 es la version

utilizada de tensorflow).

Comparaciones con otros resultados

Existen diferentes trabajos relacionados con el tema principal que se aborda en esta investigacion, que igual hacen uso
de redes neuronales y estan entrenadas usando imagenes tomadas de xBD. Las tablas 3 y 4 muestran los resultados de
la metodologia asi como dos propuestas presentes en la literatura: la que propone Jamyoung Koo, Junghoon Seo et al
(Jamyoung Koo et al., 2020) y la que propone Colin Alstad (Alstad, 2020). Es importante mencionar, que estas dos
propuestas hacen uso de todas las imagenes presentes en XxBD, mientras que la metodologia propuesta solo emplea las
fotos relacionadas a incendios y fuertes vientos.

Tabla 3. Medidas F1s de modelos que localizan edificios en imagenes satelitales.

Model Localization binary f1 score
Colin Alstad 0.810
5th place xView2 challenge 0.866
lunet 0.839
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Tabla 4. Media armoénica de las medidas F1s de cada una de las clases, de modelos que clasifican dafios en edificios haciendo uso
de iméagenes satelitales.

Model Classification harmonic mean F1 score
Colin Alstad 0.660
5th place xView2 challenge 0.726
lunet + cunet 0.296

Jamyoung Koo, Junghoon Seo et al (Jamyoung Koo et al., 2020) propone el modelo Dual-HRNet para localizacion y
clasificacion, compuesto por dos HRNets, y bloques de fusion. Cada par de features de cada HRNet es fusionado
mediante un bloque de fusion. La propuesta de Colin Alstad esta basada en la arquitectura U-Net con 9 capas down-
sampling.

Como se observa, la metodologia propuesta ofrece mayores resultados competitivos en la localizacién de edificios.
No tanto es asi en la clasificacion de los dafios, debido al reducido tamafio del conjunto de entrenamiento ademas de
la invarianza de los datos. Igual se reportan altos valores de precision en la prediccion de dafios en edificios
totalmente destruidos. Esto la muestra como una variante promisoria para la evaluacion de zonas luego de la
ocurrencia de desastres.

La métrica usada en la Tabla 4 se calcula tomando la media armonica de las medidas F1s de las 4 clases ‘no-damage’,

‘minor-damage’, ‘major-damage’ y ‘destroyed’.

Conclusiones

En este trabajo se propone una metodologia para detectar y clasificar automaticamente edificios dafiados en imagenes
de satélite pre- y post- desastre. La metodologia se divide en dos grandes Fases: Localizacion y Clasificacion. En cada
fase, se hace uso de redes neuronales basadas en la arquitectura U-Net . En la Fase de Localizacion se presentan dos
posibles variantes, de las cuales se valida una.

Como resultado de la experimentacion, el modelo lunet con solo 80 pasadas por el dataset y tener un total de no méas
de 144000 parametros a entrenar, alcanza niveles de precision por encima del 80%. Por su parte, la metodologia en
sus dos fases (lunet + cunet) obtuvo valores de precisién macro F1 score de 0.561 y weighted F1 score de 0.953.

Finalmente la metodologia fue comparada con otras dos propuestas mostrandose competitiva con respecto a estas.
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