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RESUMO

A crescente frequéncia de desastres climaticos exige ferramentas de previsdo mais avangadas. Neste
contexto, o Deep Learning (DL) aplicado a dados geoespaciais oferece um potencial transformador.
Este artigo realiza uma revisdo sistemdtica do estado da arte do uso de DL para o mapeamento e
previsao de inundagdes, deslizamentos e incéndios. A analise de 112 artigos recentes demonstra uma
rapida especializacdo do campo, com a consolidacdo de arquiteturas como U-Net para inundacdes e
CNNs para deslizamentos. No entanto, os resultados também revelam uma forte concentracio
geografica da pesquisa, com lacunas em regides vulnerdveis. A transi¢do da pesquisa para a pratica ¢
barrada por desafios criticos, incluindo a caréncia de dados de treinamento de qualidade, a baixa
interpretabilidade dos modelos e sua limitada generalizagdo. Conclui-se que o avango futuro depende
da criacdo de modelos hibridos, explicaveis e de uma agenda de pesquisa que promova a equidade
geografica na gestao de desastres.

Palavras-chave: Revisdo Sistematica. Gestdo de Desastres. Inteligéncia Artificial Explicavel.

ABSTRACT

The increasing frequency of climate disasters demands more advanced forecasting tools. In this
context, Deep Learning (DL) applied to geospatial data offers transformative potential. This paper
provides a systematic review of the state-of-the-art use of DL for mapping and predicting floods,
landslides, and wildfires. The analysis of 112 recent articles shows a rapid specialization of the field,
with the consolidation of architectures such as U-Net for floods and CNNs for landslides. However,
the results also reveal a strong geographical concentration of research, with gaps in vulnerable regions.
The transition from research to practice is hindered by critical challenges, including the scarcity of
quality training data, the low interpretability of models, and their limited generalization. We conclude
that future progress depends on creating hybrid, explainable models and on a research agenda that
promotes geographic equity in disaster management.

Keywords: Systematic Review. Disaster Management. Explainable Al

RESUMEN

La creciente frecuencia de desastres climaticos exige herramientas de prediccion mas avanzadas. En
este contexto, el Deep Learning (DL) aplicado a datos geoespaciales ofrece un potencial transformador.
Este articulo realiza una revision sistematica del estado del arte del uso de DL para el mapeo y
prediccion de inundaciones, deslizamientos de tierra e incendios. El andlisis de 112 articulos recientes
demuestra una rapida especializacion del campo, con la consolidacion de arquitecturas como U-Net
para inundaciones y CNNs para deslizamientos. Sin embargo, los resultados también revelan una fuerte
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concentracion geografica de la investigacion, con brechas en regiones vulnerables. La transicion de la
investigacion a la practica se ve obstaculizada por desafios criticos, incluyendo la escasez de datos de
entrenamiento de calidad, la baja interpretabilidad de los modelos y su limitada generalizacion. Se
concluye que el avance futuro depende de la creacion de modelos hibridos, explicables y de una agenda
de investigacion que promueva la equidad geografica en la gestion de desastres.

Palabras clave: Revision Sistematica. Gestion de Desastres. Inteligencia Artificial Explicable.

REVISTA ERRO01, Sao José dos Pinhais, v.10, n.4, p.1-17, 2025



ISSM: 25%5-1378

%]
N
n

1 INTRODUCAO

O século XXI tem sido marcado por uma intensificagdo sem precedentes na frequéncia e
magnitude de eventos climaticos extremos. Relatorios do Painel Intergovernamental sobre Mudancas
Climaticas (IPCC) evidenciam uma conexao inequivoca entre a atividade antrépica, o aquecimento
global e 0 aumento de desastres como inundagdes, incéndios florestais e movimentos de massa (IPCC,
2023). A Organizacdo Meteorologica Mundial corrobora essa andlise, destacando que, na ultima
década, tais eventos foram responsaveis por centenas de milhares de vidas e trilhdes de ddlares em
perdas econdmicas, impactando desproporcionalmente as populagdes mais vulneraveis (World
Meteorological Organization, 2024). Este cenario de "ebuli¢do global" impde uma urgéncia critica ao
desenvolvimento de ferramentas mais acuradas e ageis para a previsdo € o monitoramento desses
fenomenos.

Historicamente, a previsdo de eventos extremos tem se apoiado em modelos numéricos
baseados em processos fisicos ou em analises estatisticas de séries temporais. Embora fundamentais,
esses métodos tradicionais frequentemente encontram limitagdes para capturar a complexa dinamica
ndo-linear que governa os sistemas terrestres. Modelos fisicos podem demandar alto custo
computacional e uma parametrizacdo detalhada nem sempre disponivel em escala local, enquanto
modelos estatisticos podem falhar em prever eventos sem precedentes, cujos padrdes ndo estdo
presentes nos dados historicos (Reichstein et al., 2019). A crescente complexidade das interagdes no
sistema Terra-Clima exige, portanto, uma mudanca de paradigma na forma como os desastres sdo
modelados e previstos.

Essa mudanga de paradigma estd sendo impulsionada por uma dupla revolucdo tecnologica.
Por um lado, a proliferacdo de sensores e plataformas de observagao da Terra gerou um ecossistema
de Geospatial Big Data de volume, variedade e velocidade inéditos. Constelagdes de satélites como
os da série Sentinel (ESA) e Planet (Planet Labs) oferecem imagens Opticas e de radar com altissima
resolucdo temporal e espacial, permitindo um monitoramento quase em tempo real da superficie
terrestre (Wulder et al., 2023). Por outro lado, os avangos em Inteligéncia Artificial, notadamente em
Deep Learning (DL), forneceram os meios para extrair padrdes significativos desse imenso volume de
dados. Arquiteturas de DL, como as Redes Neurais Convolucionais (CNNs), demonstraram uma
capacidade notavel de aprender representacdes hierarquicas a partir de dados espaciais, enquanto
Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e suas variantes, como a LSTM (Long Short-Term Memory), sao
especializadas em modelar dependéncias temporais, tornando-as ideais para tarefas de previsao
(Lecun; Bengio; Hinton, 2015).

A aplicagdo de Deep Learning a dados geoespaciais para analise de desastres ¢ um campo de

pesquisa em rapida expansao, com estudos demonstrando seu sucesso em tarefas especificas como o
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mapeamento de areas inundadas (Jiang et al., 2024), a identificacdo de susceptibilidade a
deslizamentos (Chen; Li, 2023) e a previsdo de risco de incéndios florestais (Zhu et al., 2024). Contudo,
o conhecimento produzido encontra-se fragmentado, com poucos trabalhos que oferegam uma sintese
integrada dos avangos, metodologias e, principalmente, dos desafios transversais a esses diferentes
tipos de desastres. Falta uma andlise critica que compare as fontes de dados e as arquiteturas de DL
mais promissoras, identifique os gargalos comuns, como a escassez de dados de treinamento e a
interpretabilidade dos modelos, e aponte um caminho coeso para a pesquisa futura. Portanto, o objetivo
desta pesquisa ¢ realizar uma revisao sistematica do estado da arte sobre o uso de Deep Learning e
Geospatial Big Data para o mapeamento e previsdo de inundagdes, deslizamentos e incéndios, a fim
de identificar tendéncias, desafios criticos e direcionamentos que possam acelerar a transi¢do da
pesquisa para a pratica operacional na gestdo de desastres.
2 METODOLOGIA

Para garantir uma andlise abrangente ¢ imparcial do estado da arte, esta revisdo sistematica foi
conduzida com base no protocolo PRISMA “Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses” (Page et al., 2021). A metodologia foi estruturada em trés etapas principais: (1)
definicdo da estratégia de busca e das fontes de dados; (2) estabelecimento dos critérios de inclusdo e
exclusdo para a selecdo dos estudos; e (3) processo de triagem e extragdo dos dados relevantes de cada

artigo selecionado.

2.1 FONTES DE DADOS E ESTRATEGIA DE BUSCA

A busca pela literatura foi realizada nas seguintes bases de dados eletronicas, selecionadas por
sua ampla cobertura nas areas de ciéncias da computagdo, geociéncias e ciéncias ambientais: Scopus,
Web of Science, e IEEE Xplore. Para assegurar a captura do conhecimento mais recente e relevante
em um campo de rapida evolugdo, a busca foi restrita a artigos publicados entre janeiro de 2019 e
agosto de 2025.

A consulta (ou string de busca) foi construida a partir da combinagdo de quatro blocos
conceituais de palavras-chave, utilizando os operadores booleanos "AND" e "OR". Os termos foram
selecionados para cobrir conceitos de Deep Learning, dados geoespaciais, os eventos extremos de
interesse e a aplicag@o de previsdo ou mapeamento. A string de busca genérica, adaptada para a sintaxe

de cada base de dados esta descrita conforme o quadro 1.
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Quadro 1. Termos de buscas por categoria

Categoria Termos Relacionados

"deep learning", "neural network", "CNN", "U-Net",

Deep Learning "LSTM", "transformer"

nn nn

"remote sensing", "geospatial data", "satellite

Geospatial Data imagery", "earth observation", "LiDAR"

" on

"flood", "inundation", "landslide", "wildfire", "forest

Eventos Extremos "
fire

nn

"prediction”, "forecasting", "mapping", "detection",

Aplicacio "susceptibility"

Fonte: Os autores

2.2 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO
Apbs a execugdo da busca e a remocao automatica de duplicatas, os artigos foram avaliados

com base em um conjunto estrito de critérios de elegibilidade.

2.2.1 Critérios de Inclusao Adaptado do PRISMA:
> Tipo de Publicacdo: Apenas artigos de periddicos e anais de conferéncias de grande
circulagdo, ambos revisados por pares.
> Idioma: Artigos publicados no idioma inglés.
> Foco Principal: O estudo deve aplicar explicitamente um ou mais modelos de Deep Learning
como método central de anélise.

> Dados: O estudo deve utilizar dados geoespaciais (ex: imagens de satélite, dados de elevacao,

dados climaticos em grade) como a principal fonte de entrada para o modelo.

> Aplicacao: O objetivo do estudo deve ser o mapeamento, detecg¢do, previsao ou analise de
susceptibilidade de, no minimo, um dos trés eventos extremos de interesse: inundacoes,

deslizamentos ou incéndios florestais.

2.2.2 Critérios de Exclusao Adaptado do PRISMA:
> Artigos de revisdo, editoriais, resenhas de livros e resumos expandidos.

> Estudos que utilizam exclusivamente modelos de Machine Learning tradicional (ex: Support
Vector Machines, Random Forest, Decision Trees), a menos que sejam usados como linha de

base (baseline) para comparar com um modelo de Deep Learning.

> Estudos puramente tedricos ou que nao apresentem uma aplicagdo pratica com dados reais.
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> Artigos que nao fornecam uma avaliagdo quantitativa da performance do modelo (ex: matriz

de confusao, acuracia, loU, RMSE).

2.3 TRIAGEM DOS ESTUDOS E EXTRACAO DE DADOS
O processo de selecao dos artigos seguiu as etapas do PRISMA. Primeiramente, dois revisores
independentes realizaram a triagem dos artigos com base na leitura de seus titulos e resumos. Artigos
que nao foram claramente excluidos nesta fase avancaram para a proxima etapa. Em seguida, foi
realizada a leitura completa dos textos, e a decisdo final sobre a inclusdo foi tomada com base nos
critérios pré-definidos. Casos de discordancia entre os revisores foram resolvidos por consenso.
Para cada artigo incluido na selecdo final, as seguintes informagdes abaixo foram extraidas e
tabuladas em um quadro estruturado:
> Informacgodes Gerais: Autor(es), ano de publicagdo, periddico ou conferéncia.
> Contexto do Estudo: Tipo de evento extremo estudado, objetivo principal (ex: mapeamento
de area queimada, previsdo de risco de deslizamento), ¢ a localizagdo geografica da area de
estudo.
> Dados Utilizados: Fontes de dados geoespaciais (ex: satélite Sentinel-1, Landsat 8, dados
LiDAR), resolucdo espacial e temporal dos dados.
> Metodologia de DL: Arquitetura do modelo de Deep Learning empregado (ex: U-Net, ResNet,
LSTM), e detalhes sobre o conjunto de dados de treinamento e validagao.
> Resultados: As principais métricas de performance reportadas para a avaliagdo do modelo (ex:
Acuracia Geral, Precisdo, Recall, F1-Score, Intersection over Union - 1oU).
> Contribuicoes e Limitagdes: As principais contribuigdes apontadas pelos autores e as

limitag¢des ou desafios enfrentados no estudo.

Esta abordagem sistematica garantiu que a analise subsequente, apresentada nas sec¢des de
Resultados e Discussao, fosse fundamentada em uma base de evidéncias solida e abrangente do campo

de pesquisa.

3 RESULTADOS
A aplicagdo da estratégia de busca e dos critérios de selecao resultou na inclusao de 112 artigos
para analise final. O processo de sele¢do, detalhado no fluxograma da Figura 1, partiu de um total de

874 registros identificados, dos quais 521 permaneceram ap6s a remog¢ao de duplicatas. A triagem por
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titulo e resumo excluiu 358 artigos, e a leitura completa dos 163 restantes levou a selecao final dos 112

estudos que compdem o escopo desta revisao.

oo

Figura 1. Fluxograma baseado no PRISMA do processo de selegdo dos estudos.

=

358 registros excluidos

51 artigos excluidos (motivos:
néo usam DL, metodologia ndo
clara, artigo de reviséo, etc.).

-

112 estudos incluidos na andlise
qualitativa final.

Fonte: Os autores

3.1 ANALISE DESCRITIVA GERAL DA LITERATURA

A andlise cronoldgica dos artigos selecionados, apresentada no grafico de barras (Figura 2),
revela um crescimento exponencial do interesse no tema. A quantidade de publicagdes anuais mais que

dobrou de 2021 para 2023, com mais de 75% de toda a literatura analisada sendo publicada nos ultimos

trés anos. 14
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Figura 2. Numero de artigos publicados por ano.
32

2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025
(até Ago)

Ano

Fonte: Os autores

A distribuigdo dos estudos por tipo de evento extremo mostra uma predominancia de pesquisas
focadas em inundagoes (42%, n=47), seguidas por deslizamentos (33%, n=37) e incéndios florestais
(25%, n=28). A distribui¢do geografica das areas de estudo (Quadro 2) indica uma forte concentragao
de pesquisas na Asia e na Europa, com uma notavel escassez de aplicagdes em regides da América do

Sul e Africa.

Quadro 2. Distribuicio geografica das areas de estudo dos artigos analisados.

Regido Geografica Numero de Estudos % do Total Principais Paises/Areas
Asia 45 40 2% China, India, Coreia do
Sul
Europa 28 25.0% Italia, Alemanha,
Noruega
América do Norte 21 18.8% EUA (Cahf(?rma),
Canada
América do Sul 7 6.2% Brasil (Regido Sudeste)
Africa 5 4.5% Etiopia, Nigéria
Oceania 4 3.5% Australia
Global/Multi-regional 2 1.8% -
Total 112 100%

Fonte: Os autores
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A andlise aprofundada revelou padrdes distintos nas abordagens metodologicas para cada

Quadro 3. Selecdo de estudos representativos da aplicagdo de Deep Learning em desastres.

desastre, conforme sintetizado no quadro 3, que apresenta uma sele¢ao de estudos representativos.

N Dados de Métrica de Area de
Referéncia Evento Modelo DL Entrada Performance Estudo
Sentinel-1
(Zhang et al., ~ : (SAR), MDE ) Bacia do Rio
2024) Inundagdo U-Net++ ALOS IoU: 0.91 Yangtze, China
PALSAR
(Miller et al Sentinel-1, Bacia do Rio
2023) ? Inundagdo DeepLabv3+ Septinel—z F1-Score: 0.93 Reno,
(Optico) Alemanha
a MDE, geologia,
(Sllvzziézs%ntos, Deslizamento CNN (5-layer) uso do solo, AUC: 0.94 Serr]gg(;ill\/[ar,
chuva (GPM)
. Fatores
(Rozs(s)lzzg al., Deslizamento ResNet-50 topograficos, Acurécia: 95% | Apeninos, Italia
NDVI, geologia
Rede de
(C112eO112, 41566’ Deslizamento Grapllzli\ieural estradas, MDE, | FI1-Score: 0.89 Taiwan
chuva
. Sentinel-2 . .
(Davis et al., g IoU: 0.94 (area California,
2023) Incéndio SegNet (MSI), ;andsat queimada) EUA
. MODIS, dados )
(Gargl(';;f)osta, Incéndio CNN-LSTM | meteorologicos, R(NLS)Ea 35551(();11 Galiza, Espanha
topografia propagag
. Imagens . .
(Okafor etal, Inundagao Attention U- PlanetScope, IoU: 0.88 B,aCla d(.) Rl(.)
2025) Net SAR Niger, Nigéria

Fonte: Os autores

Para o mapeamento de inundag¢des, o uso de imagens SAR (Sentinel-1) e arquiteturas de
segmentacdo semantica (U-Net e variantes) € o padrao-ouro. Nos deslizamentos, o foco em mapas de
susceptibilidade se vale de CNNs para integrar diversas camadas de dados estaticos e dindmicos. Nos
incéndios, ha uma divisdo clara: modelos de segmentacdo para mapear areas queimadas e modelos

espago-temporais mais complexos, como CNN-LSTM, para a previsao de risco e propagagao.
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3.3 SINTESE DAS ARQUITETURAS E FONTES DE DADOS
Para visualizar as tendéncias gerais, analisou-se a frequéncia das arquiteturas de DL e das fontes
de dados em todo o conjunto de artigos. A Figura 3 demonstra a hegemonia de modelos convolucionais,

especialmente a familia U-Net, que juntos somam quase metade de todas as aplicacdes.

Figura 3. Frequéncia de uso das arquiteturas de Deep Learning.

Modelos de Deep Learning
U-Net e variagdes (ResUNet, etc.)
CNNs Padrao (VGG, ResNet, etc.)
Modelos Hibridos (CNN-LSTM, etc.)
LSTMs / RNNs / GRUs
Outros (Transformers, GNNs, etc.)

43.0%

31.0%

Fonte: Os autores

Do lado dos dados, a Figura 4 destaca o papel fundamental do programa Copernicus da Agéncia
Espacial Europeia, com os satélites Sentinel-1 e Sentinel-2 sendo as fontes de dados mais utilizadas.
Note que a soma das porcentagens ultrapassa 100%, pois muitos estudos utilizam multiplas fontes de

dados.
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Figura 4. Frequéncia de uso das principais fontes de dados de satélite.

Porcentagem (%)

10 A

Sensores de Satélite

Fonte: Os autores

4 DISCUSSAO

A analise sistematica da literatura recente revela um campo de pesquisa vibrante e em rapida
expansao na interface entre Inteligéncia Artificial e a gestdo de desastres. Os resultados quantitativos,
que mostram um crescimento exponencial de publicacdes e uma clara especializagdo metodoldgica,
sdo a base para uma andlise mais profunda das tendéncias, dos desafios criticos e das oportunidades

que definirdo a proxima geragdo de sistemas de previsao de eventos extremos.

4.1 SINTESE E INTERPRETACAO DAS PRINCIPAIS TENDENCIAS

Os resultados indicam que o campo esta superando uma fase inicial exploratoria para entrar em
uma era de especializagdo. A escolha de modelos de Deep Learning e de fontes de dados ndo ¢
aleatoria, mas sim uma resposta direta e cada vez mais sofisticada a fisica e a fenomenologia de cada
tipo de desastre. A predominancia de arquiteturas de segmentagdo semantica, como a U-Net,
combinadas com dados de radar (Sentinel-1) para o mapeamento de inundagdes (Miiller et al., 2023;
Zhang et al., 2024), ¢ um exemplo claro dessa maturacao. Trata-se da ferramenta computacional correta
para a tarefa correta: a classificagdo densa de pixels (agua vs. ndo-dgua) utilizando um sensor que

opera independentemente das condi¢des de nebulosidade que acompanham as tempestades.
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De forma analoga, a aplicagdo massiva de Redes Neurais Convolucionais (CNNs) para o
mapeamento de susceptibilidade a deslizamentos (Silva; Santos, 2024; Rossi et al., 2023) reflete o
reconhecimento de que estes eventos sao governados por uma complexa interagdo de fatores espaciais.
As CNNs sdo inerentemente projetadas para aprender padroes e texturas em dados dispostos em grade,
tornando-as a escolha natural para analisar a sobreposi¢do de mapas de declividade, geologia, uso do
solo e precipitacdao. Por fim, a emergéncia de modelos espago-temporais mais complexos, como as
arquiteturas hibridas CNN-LSTM para incéndios (Garcia; Costa, 2024), sinaliza a fronteira mais
avangada: a transicdo de uma andlise reativa (mapear o que ja queimou) para uma previsao proativa

(antecipar para onde o fogo ira se propagar).

4.2 DESAFIOS CRITICOS E LIMITACOES ATUAIS

Apesar do progresso notavel, nossa analise revela trés desafios transversais que funcionam
como gargalos, limitando o potencial de impacto real e a transi¢do dos laboratdrios de pesquisa para
sistemas operacionais.

Primeiramente, o campo enfrenta o paradoxo do "Calcanhar de Aquiles" dos dados de
treinamento. Embora tenhamos um diluvio de dados de satélite (Geospatial Big Data), a maioria dos
modelos de DL de alta performance € supervisionada, o que significa que eles dependem criticamente
de grandes volumes de dados de "verdade terrestre" (ground truth), mapas precisos e verificados de
eventos passados. Esses dados rotulados sdo escassos, caros para produzir € muitas vezes de qualidade
questionavel. Esta caréncia de dados de treinamento de alta qualidade ¢, talvez, o maior impedimento
para o desenvolvimento de modelos verdadeiramente robustos e confiaveis.

Em segundo lugar, persiste o dilema da "caixa-preta" e a barreira da interpretabilidade. Modelos
de Deep Learning podem atingir performances impressionantes, mas seus processos de decisdo interna
sdo opacos. Para um gestor de defesa civil ou um tomador de decisdo, um mapa de risco sem uma
explicagdo sobre por que uma determinada area ¢ considerada perigosa tem utilidade limitada. A
confianca ¢ um fator fundamental para a adogdo de qualquer sistema de alerta, e a falta de
interpretabilidade dos modelos atuais gera um ceticismo compreensivel. A pesquisa em Inteligéncia
Artificial Explicavel (XAI) aplicada a geociéncias ainda ¢ incipiente e precisa ser urgentemente
expandida.

Finalmente, os resultados expdem uma severa crise de generalizagdo e transferibilidade. A forte
concentracdo geografica de estudos (Quadro 2) indica que os modelos sdo "super especializados", ou
seja, otimizados para as condi¢des geologicas, climaticas e de paisagem de suas areas de estudo. Como
demonstrado implicitamente pela falta de estudos, um modelo treinado para prever deslizamentos nos

Apeninos italianos (Rossi et al., 2023) muito provavelmente apresentaria um desempenho mediocre se
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aplicado diretamente na Serra do Mar brasileira (Silva; Santos, 2024). Essa incapacidade de "viajar"
entre diferentes realidades geograficas limita drasticamente a escalabilidade das solucdes e deixa as

regides mais vulneraveis e menos estudadas do Sul Global sem ferramentas adequadas.

4.3 LACUNAS NA LITERATURA E DIRECIONAMENTOS PARA PESQUISAS FUTURAS
Os desafios identificados apontam diretamente para as lacunas que devem ser preenchidas pela
proxima onda de pesquisas. Propomos quatro diregdes estratégicas:

I. Avancar para Modelos Hibridos (Fisica + IA): O futuro nao reside na substituicdo completa
dos modelos baseados em processos fisicos, mas na sua fusdo com o Deep Learning. A pesquisa
deve se concentrar no desenvolvimento de "modelos informados pela fisica" (physics-informed
neural networks), que integram o conhecimento estabelecido sobre hidrologia, mecéanica dos
solos ou comportamento do fogo diretamente na arquitetura das redes neurais. Isso pode reduzir
a dependéncia de dados rotulados e aumentar a capacidade de generalizagao dos modelos.

II. Explorar a Fusao com Novas Fontes de Dados: A previsibilidade pode ser significativamente
melhorada pela fusdo de dados de satélite com fontes de dados em tempo real e de origem
humana. A assimilacdo de informagdes de redes sociais georreferenciadas, dados de sensores
da Internet of Things (10T) e plataformas de ciéncia cidada (crowdsourcing) pode diminuir o
tempo de deteccdo e aumentar a precisao espacial dos alertas.

III. Focar na Quantificacdo de Incertezas: Os sistemas operacionais de alerta exigem mais do
que uma resposta deterministica (risco/ndo risco). E crucial que os futuros modelos de DL
fornecam também uma estimativa de sua propria incerteza. Abordagens como o Deep Learning
Bayesiano, que geram previsdes probabilisticas, precisam ser mais exploradas, pois permitem
uma tomada de decisdo mais informada e baseada no risco.

IV. Promover a Justica Climatica na Pesquisa: A lacuna geografica identificada em nossos
resultados ndo é apenas cientifica, ¢ também uma questio ética. E imperativo que a comunidade
de pesquisa direcione esforcos e recursos para desenvolver e validar modelos nas regides do
Sul Global, que sdao desproporcionalmente afetadas por eventos extremos e sub-representados
na literatura cientifica. Isso exige a criagdo de conjuntos de dados locais e a colaboragdo estreita

com pesquisadores e instituigdes dessas regides.

5 CONCLUSAO
Esta revisdo sistematica demonstra a rdpida maturagdo do uso de Deep Learning para a previsao
de desastres, com uma crescente especializacdo de métodos para inundagdes, deslizamentos e

incéndios. No entanto, o progresso em acuracia ainda ndo se traduz em ampla aplicagcdo operacional
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devido a desafios criticos: a caréncia de dados de treinamento de qualidade, a baixa interpretabilidade
dos modelos de "caixa-preta" e sua limitada capacidade de generalizac¢do para novas regides. O avango
do campo exige, portanto, um foco no desenvolvimento de modelos hibridos (IA + Fisica),
interpretaveis e que priorizem as areas geograficamente mais vulneraveis do planeta. Superar estas
barreiras ¢ a condi¢do essencial para transformar o potencial tecnoldgico em ferramentas eficazes e

equitativas para a resiliéncia climatica global.
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