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RESUMO

Este trabalho propõe uma abordagem inovadora para aumentar a interpretabilidade de redes
neurais convolucionais (CNNs) na tarefa de detecção de fissuras em estruturas de concreto,
integrando algoritmos de explicabilidade baseados em visualização, como o Grad-CAM, com
técnicas de segmentação não supervisionada, a exemplo do algoritmo K-means. A metodo-
logia emprega aprendizado por transferência com arquiteturas consagradas (VGG16, VGG19
e ResNet) alcançando acurácia superior a 99% nos conjuntos de treinamento e teste. Foram
avaliadas estratégias de explicabilidade fundamentadas tanto em perturbação do espaço de
entrada quanto nos pesos internos das camadas convolucionais. Os resultados indicam que a
combinação entre Grad-CAM e K-means aprimora não apenas a acurácia na detecção de fis-
suras, mas também a transparência do processo decisório, aspecto crítico para aplicações reais
em monitoramento estrutural. Para mensurar objetivamente o grau de explicabilidade dos mo-
delos, foi proposta uma nova métrica baseada na sobreposição entre as máscaras geradas pelos
mapas de ativação das técnicas de explicabilidade e os segmentos resultantes da clusterização,
permitindo avaliar a coerência espacial entre as regiões de interesse destacadas pelo modelo
e as áreas efetivamente associadas às fissuras. Embora o desempenho da segmentação tenha
sido majoritariamente satisfatório, foram identificadas limitações em imagens com alta com-
plexidade visual. A seleção automatizada de camadas mais relevantes para análise foi validada
por especialistas em engenharia civil, reforçando a viabilidade prática da proposta. Ressalta-se
o ineditismo da abordagem com foco explícito em explicabilidade no contexto da classificação
de fissuras em concreto, com código-fonte disponibilizado abertamente no GitHub. Como des-
dobramento natural, recomenda-se a investigação de técnicas de segmentação mais robustas
e a ampliação do conjunto de dados para abranger maior diversidade de padrões fissurais.

Palavras-chaves: Redes Neurais Convolucionais (CNN). Inteligência Artificial Explicável (XAI).
Detecção de Fissuras. Grad-CAM. K-means. Deep Learning. Engenharia Civil Assistida por In-
teligência Artificial.



ABSTRACT

This study proposes an innovative approach to enhance the interpretability of Convolutional
Neural Networks (CNNs) in the task of crack detection in concrete structures, by integrat-
ing visualization-based explainability algorithms, such as Grad-CAM, with unsupervised image
segmentation techniques, exemplified by the K-means clustering algorithm. The methodology
employs transfer learning using well-established architectures (VGG16, VGG19, and ResNet),
achieving accuracy rates above 99% on both training and testing datasets. Explainability
strategies were evaluated based on both input perturbation methods and the internal weights
of convolutional layers. The results indicate that the combination of Grad-CAM and K-means
not only improves the accuracy of crack detection but also enhances the transparency of the
decision-making process—an essential aspect for real-world applications in structural health
monitoring. To objectively quantify model explainability, a novel metric was proposed based
on the overlap between the activation maps generated by explainability techniques and the
image segments obtained through clustering. This metric enables the assessment of spatial
coherence between the model-highlighted regions of interest and the areas actually associated
with cracks. Although the segmentation performance was generally satisfactory, limitations
were observed in cases involving images with high visual complexity. The automatic selection
of the most relevant layers for analysis was validated by civil engineering experts, reinforcing
the practical applicability of the proposed method. This work is noteworthy for being one of
the first public contributions focused on explainability in the context of concrete crack clas-
sification, with its source code openly available on GitHub. For future work, the adoption of
more robust segmentation techniques and the expansion of the dataset to include a greater
variety of crack patterns are recommended.

Keywords: Convolutional Neural Networks. Explainable AI. Artificial Intelligence. Grad-CAM.
K-means.
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1 INTRODUÇÃO

Vivemos atualmente uma nova era de transformação industrial, impulsionada pelo avanço
de tecnologias sofisticadas, dentre as quais destaca-se a Inteligência Artificial (IA). As má-
quinas deixaram de realizar apenas funções manuais, passando a executar tarefas racionais
que envolvem processos intelectuais, tradicionalmente associados à inteligência humana (LU-

DERMIR, 2021). Dessa maneira, a inteligência artificial promove a integração entre humanos e
máquinas, por meio da incorporação de sistemas inteligentes artificiais em dispositivos como
próteses cerebrais, braços biônicos, células artificiais e joelhos inteligentes. Além disso, viabiliza
a interação entre humanos e máquinas enquanto agentes distintos, conectados por meio de
aplicativos e algoritmos inteligentes (KAUFMAN, 2019).

A IA abrange uma ampla variedade de subcampos, contemplando desde tarefas gerais,
como aprendizado e percepção, até atividades específicas, incluindo jogos de xadrez, demons-
tração de teoremas matemáticos, produção poética, condução autônoma em vias urbanas e
diagnóstico médico. Assim, a inteligência artificial apresenta-se como um campo universal,
relevante para qualquer atividade intelectual (RUSSELL; NORVIG, 2004).

Entre as aplicações bem-sucedidas da IA, destacam-se os sistemas de chat inteligentes, que
por meio do Processamento de Linguagem Natural ou Natural Language Processing (NLP)
são capazes de aprender, raciocinar e se comunicar de forma eficiente e contextualizada, utili-
zando linguagem natural de maneira fluida e conversacional (ORYNBAY et al., 2025). Igualmente
importantes são os Sistemas de Recomendação, utilizados por plataformas como Amazon (su-
gestão de produtos), Netflix (sugestão de filmes e séries) e Spotify (sugestão de músicas), cujas
recomendações são alinhadas às preferências dos usuários por meio de técnicas de inteligência
artificial (LUDERMIR, 2021).

No âmbito da visão computacional, as Convolutional Neural Network (CNN) (redes neurais
convolucionais) destacam-se como algoritmos de aprendizado profundo que simulam o funci-
onamento do córtex visual dos animais, possibilitando o reconhecimento e a classificação de
padrões em imagens digitais (YAMASHITA et al., 2018). Essas redes são amplamente adotadas
devido à sua capacidade de aprender automaticamente características relevantes, tais como
texturas, formas e cores, a partir dos dados de entrada (ROZENDO et al., 2023).

A trajetória da inteligência artificial remonta a um período anterior ao uso do termo. Em
1943, foi introduzido o conceito de neurônio artificial, o perceptron, um modelo matemático
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inspirado no funcionamento dos neurônios biológicos, que fomentou avanços significativos na
área e originou as Redes Neurais (MCCULLOCH; PITTS, 1943). O termo “Inteligência Artificial”
foi oficialmente utilizado pela primeira vez em 1956, no evento “Dartmouth Summer Research
Project on Artificial Intelligence”, realizado no Dartmouth College, EUA, embora a concepção
integral da IA tenha sido inicialmente discutida no artigo seminal “Computing Machinery and
Intelligence”, de Alan Turing, em 1950 (TURING, 2009).

Embora diversas técnicas de IA tenham surgido desde a década de 1950, somente recen-
temente tornou-se viável resolver problemas complexos graças ao aumento do poder compu-
tacional e à disponibilidade massiva de dados. O desenvolvimento das GPUs e a expansão das
infraestruturas computacionais possibilitaram a aplicação de técnicas avançadas, capazes de
enfrentar desafios cada vez mais sofisticados (LUDERMIR, 2021).

Os modelos de Machine Learning (ML) podem ser categorizados em duas classes princi-
pais (FELLOUS et al., 2019). A primeira engloba os modelos “caixa-preta”, cujas decisões são
de difícil compreensão para humanos, como nos casos típicos de Deep Learning (DL). Esses
modelos, embora complexos, geralmente apresentam desempenho superior. A segunda classe
corresponde aos modelos “caixa-branca”, que possuem processos internos transparentes e in-
terpretáveis, permitindo uma análise detalhada das decisões, como exemplificado pelas árvores
de decisão (CAMACHO et al., 2018).

A explicabilidade dos modelos de IA constitui um desafio contínuo, especialmente na inter-
pretação da relação entre os recursos de entrada e as decisões do modelo. Há uma demanda
crescente por métodos que convertam essas “caixas pretas” em “caixas brancas”, proporcio-
nando interpretações biologicamente significativas e acessíveis (CAMACHO et al., 2018).

O avanço da inteligência artificial, com impacto significativo em múltiplas áreas, evidenciou
a necessidade de transparência e explicabilidade nos sistemas automatizados. Neste contexto,
surgiram regulamentações importantes, como o General Data Protection Regulation (GDPR)
na União Europeia e a Lei de Proteção de Dados Pessoais (LGPD) no Brasil, que estabelecem
diretrizes para a proteção de dados pessoais e a governança ética da IA (FEITOSA, 2024).

Embora muitos modelos de ML apresentem alta acurácia, frequentemente carecem de
transparência e explicabilidade, fatores essenciais para a confiança nos sistemas de IA. A In-
teligência Artificial Explicável (do inglês, Explainable Artificial Intelligence) (XAI) surge como
um conjunto relativamente novo de técnicas que alia algoritmos sofisticados a métodos expli-
cativos, promovendo soluções interpretáveis que se mostraram eficazes em diversos domínios
(FELLOUS et al., 2019).
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Todavia, a confiança nas abordagens atuais de explicabilidade pode ser ilusória, pois usuá-
rios podem avaliar inadequadamente a qualidade das decisões baseados em explicações locais.
As técnicas contemporâneas frequentemente oferecem descrições genéricas do funcionamento
dos modelos, mas revelam-se pouco confiáveis para justificar decisões individuais (GHASSEMI;

OAKDEN-RAYNER; BEAM, 2021; FEITOSA, 2024).
No campo da visão computacional, a oferta de explicações claras é particularmente crucial,

sobretudo para identificar as regiões específicas da imagem que mais influenciaram a decisão do
modelo. Compreender quais pixels são determinantes permite aprimorar a eficácia dos modelos,
além de aumentar a confiança e a transparência, viabilizando aplicações mais seguras e robustas
em múltiplos setores (MINAEE et al., 2021).

1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUIÇÕES

Considerando o atual avanço tecnológico e o crescente uso de técnicas de inteligência
artificial, esta dissertação tem como objetivo principal analisar a explicabilidade de métodos
de inteligência artificial explicável (XAI) aplicados a modelos de classificação de imagens no
contexto da engenharia civil. Para tanto, diferentes métodos explicáveis foram combinados e
hibridizados, buscando identificar a abordagem mais eficaz, baseada na acurácia e na coerência
das predições dos modelos de IA. Dessa forma, o estudo busca responder às seguintes questões
centrais:

• Quais abordagens podem ser adotadas para aprimorar os métodos de XAI, de modo
que as explicações geradas estejam alinhadas e sejam representativas das predições dos
modelos de inteligência artificial?

• Quais critérios e métricas quantitativas podem ser empregadas para avaliar a fidelidade e
a consistência dos métodos de XAI na explicação dos processos subjacentes às predições
dos modelos?

A partir dessas indagações, torna-se imprescindível a análise criteriosa dos resultados obti-
dos por cada método individual e híbrido. Essa análise permitirá a seleção e o aprimoramento
das técnicas mais promissoras, por meio da combinação estratégica dos métodos explicáveis,
com o objetivo de maximizar a interpretabilidade sem comprometer o desempenho preditivo.
Para a concretização desse objetivo, os seguintes passos metodológicos foram adotados:
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• Implementação e treinamento de modelos avançados de inteligência artificial para clas-
sificação de imagens;

• Aplicação e adaptação de métodos XAI específicos para modelos de visão computacional;

• Análise qualitativa e quantitativa das explicações geradas por cada método, visando
compreender suas características e limitações;

• Identificação do método explicável mais consistente e adequado ao domínio da enge-
nharia civil;

• Desenvolvimento de estratégias para a hibridização dos métodos selecionados, objeti-
vando a melhoria dos resultados explicativos;

• Definição e aplicação de métricas robustas para a avaliação do desempenho das estra-
tégias híbridas em termos de explicabilidade.

As contribuições científicas deste trabalho são sintetizadas em:

• A realização de uma análise detalhada da eficácia de diversos métodos XAI na interpre-
tação das decisões de modelos de visão computacional aplicados à engenharia civil;

• A proposição e validação de métodos híbridos que potencializam a explicabilidade dos
modelos de inteligência artificial neste domínio específico;

• A utilização e adaptação de métricas específicas para avaliar a qualidade e a confia-
bilidade das explicações produzidas pelos métodos XAI em tarefas de classificação de
imagens.

Os experimentos foram implementados utilizando a linguagem Python, com o suporte da
plataforma Google Colaboratory. Todo o código-fonte desenvolvido encontra-se disponível para
consulta pública em um repositório no Github (FRAGOSO, 2025), promovendo a transparência
e a reprodutibilidade dos resultados apresentados.

A originalidade desta proposta reside na integração inédita entre métodos de inteligência
artificial explicável (XAI) e métricas de avaliação derivadas da teoria psicométrica, aplicadas
ao domínio da engenharia civil. Diferentemente de abordagens convencionais que utilizam
avaliações predominantemente qualitativas ou subjetivas, este trabalho propõe um arcabouço
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quantitativo rigoroso baseado em métricas como precisão, revocação, especificidade e F1-
score aplicadas a mapas de saliência, possibilitando uma análise sistemática da fidelidade e
consistência das explicações geradas. Além disso, a hibridização estratégica de métodos XAI,
aliada à validação inter-método e inter-instância, representa uma contribuição inovadora ao
campo, ampliando a interpretabilidade dos modelos sem comprometer sua acurácia preditiva,
especialmente em aplicações críticas como a detecção automatizada de fissuras em estruturas
de concreto.

1.2 TRABALHOS RELACIONADOS

A detecção automatizada de manifestações patológicas em estruturas de concreto, parti-
cularmente fissuras, tem sido objeto de significativo interesse na engenharia civil, dada a sua
relevância para a integridade estrutural e a segurança das edificações. Nos últimos anos, mo-
delos baseados em redes neurais convolucionais (CNNs) demonstraram notável desempenho
na classificação de imagens de concreto fissurado e não fissurado. (PEREIRA et al., 2024) avali-
aram arquiteturas como VGG16, VGG19 e ResNet50, todas com transferência de aprendizado,
alcançando acurácia superior a 99%, utilizando gradientes visuais (Grad-CAM) para verificar
a robustez e interpretabilidade dos modelos empregados.

Contudo, embora tais abordagens ofereçam elevada performance preditiva, elas carecem de
mecanismos explícitos de interpretabilidade. Dada a natureza caixa-preta das CNNs, torna-se
necessário incorporar métodos de Inteligência Artificial Explicável (XAI) para elucidar os fato-
res determinantes na tomada de decisão do modelo. Nesse sentido, técnicas como Gradient-
weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM), Local Interpretable Model-agnostic Expla-
nations (LIME), SHapley Additive exPlanations (SHAP) e Layer-wise Relevance Propagatio
(LRP) vêm sendo amplamente investigadas, fornecendo mapas de saliência para destacar re-
giões relevantes da imagem com relação à predição realizada (FRESZ; LÖRCHER; HUBER, 2024).

Entretanto, avaliar a qualidade dessas explicações permanece um desafio, principalmente
devido à ausência de uma verdade de referência (ground truth) pixel a pixel. Para mitigar esse
problema, (FRESZ; LÖRCHER; HUBER, 2024) expandiram o conceito do Focus Score proposto
por Arias-Duart et al., introduzindo uma estrutura de avaliação fundamentada em testes
psicométricos e métricas como precisão, revocação, especificidade e F1-score para caracterizar
a “fidelidade explicativa” dos métodos de saliência.

Na área da construção civil, diversas iniciativas também exploram a segmentação semântica
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como abordagem alternativa à classificação, possibilitando a localização precisa das fissuras
em nível de pixel. (PEREIRA, 2023) empregou segmentação semântica para detectar fissuras,
rachaduras e trincas, evidenciando sua aplicabilidade em inspeções visuais automatizadas com
redução significativa de tempo de análise. De maneira semelhante, (COTRIM; SHIMIZU; ROSA,
2023) compararam o desempenho de redes como Mask R-CNN e YOLOv8 para detecção e
geolocalização de fissuras em estruturas de concreto, obtendo acurácias superiores a 90%.

Complementarmente, (OTTONI; AL., 2022) propôs métodos automatizados para recomen-
dação de hiperparâmetros em CNNs voltadas à classificação de imagens na construção civil,
com foco na otimização de desempenho e robustez. A metodologia AutoHyperTuningSK de-
monstrou impacto significativo na performance de classificadores, alcançando acurácia de até
99,48% na classificação de fissuras, com uso combinado de ajuste de taxa de aprendizado,
otimizadores e técnicas de data augmentation.

Recentemente, estudos vêm avançando na integração entre detecção de fissuras e explica-
bilidade. Por exemplo, um método híbrido que combina ResNet-50 com transformada curvelet,
otimização por LDA e classificação via XGB, utiliza LIME e Grad-CAM++ para explicitar a
porcentagem de fissura detectada, atingindo taxas de acerto superiores a 99% (KAVITHA;

BASKARAN; DHANAPRIYA, 2023). Forest et al. (2024) propuseram uma abordagem que extrai
segmentações a partir de explicações geradas por classificadores XAI sob supervisão fraca,
avaliando sua eficácia para monitoramento de crescimento de fissuras (FOREST et al., 2024).

Apesar do progresso substancial na detecção automatizada de fissuras por meio de redes
neurais convolucionais e técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI), persistem lacunas
metodológicas críticas na literatura. Em particular, muitas abordagens permanecem predomi-
nantemente qualitativas, baseando-se em visualizações subjetivas de mapas de saliência sem
estabelecer critérios objetivos para medir a fidelidade explicativa das regiões destacadas em
relação às estruturas reais da imagem (SAMEK; WIEGAND; MÜLLER, 2017; SELVARAJU et al.,
2017). Além disso, uma parcela significativa dos estudos não utiliza qualquer forma de ground
truth para validação das explicações, tornando inviável aferir a correção das atribuições de im-
portância feitas pelos métodos XAI (ADEBAYO et al., 2018). Embora alguns autores proponham
avaliações com base em julgamentos humanos ou estudos de caso anedóticos (HOLZINGER;

CARRINGTON; MÜLLER, 2020), essas abordagens são suscetíveis a viés interpretativo e carecem
de reprodutibilidade. Existem, no entanto, tentativas de incorporar ground truth explícito à
avaliação de saliência: o Pointing Game (ZHANG et al., 2018) verifica se o ponto de máxima
ativação recai dentro da máscara anotada da classe-alvo; o RISE (PETSIUK; DAS; SAENKO,
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2018) mede o impacto de inserções e remoções em regiões salientes.
Recentemente, Fresz et al. (FRESZ; LÖRCHER; HUBER, 2024) e Arias-Duart et al. (ARIAS-

DUART et al., 2022) introduziram estratégias que empregam mosaicos de imagens e métricas
derivadas da psicometria (como precisão, revocação e especificidade) para contornar a ausência
de ground truth pixel a pixel, propondo uma estrutura formal de avaliação. Ainda assim,
tais metodologias permanecem restritas a contextos experimentais e raramente são adotadas
nos domínios aplicados da engenharia civil, o que evidencia a necessidade de padronização e
validação externa de métricas de explicabilidade em cenários reais.

Tais evidências indicam que, apesar dos avanços na acurácia de modelos para detecção
de fissuras, ainda há uma lacuna crítica no que se refere à avaliação sistemática da qualidade
das explicações geradas por métodos de XAI. Esta dissertação busca contribuir nesse cenário
ao aplicar CNNs em tarefas de detecção e integrar técnicas de explicabilidade cuja avaliação
será realizada por métricas formais de saliência, como as propostas por (FRESZ; LÖRCHER;

HUBER, 2024). Com isso, pretende-se oferecer uma abordagem quantitativa e objetiva para
aferir a coerência das explicações visuais no contexto da inspeção automatizada de estruturas
de concreto.

1.3 ORGANIZAÇÃO DO DOCUMENTO

A estrutura deste documento está organizada da seguinte maneira: o Capítulo2, intitulado
Fundamentação Teórica, apresenta uma revisão abrangente dos conceitos e fundamentos ne-
cessários para o entendimento da pesquisa, incluindo temas como aprendizado de máquina,
classificação de imagens, redes neurais convolucionais (CNN), inteligência artificial explicável
(XAI) e algoritmos de segmentação de imagens.

No Capítulo3, intitulado Metodologia, são descritos os procedimentos adotados na condu-
ção dos experimentos, abrangendo a base de dados, os modelos de classificação e segmentação
utilizados, bem como os métodos de explicabilidade aplicados.

O Capítulo4, denominado Método Proposto, detalha o pipeline desenvolvido nesta disser-
tação, incluindo os fluxos específicos para abordagens baseadas em Grad-CAM (análise dos
pesos internos do modelo) e em perturbação de entrada (SHAP e LIME), além da integração
com segmentação por K-means.

No Capítulo5, os resultados dos experimentos são apresentados e discutidos, com ênfase
nas métricas de desempenho dos classificadores e na avaliação qualitativa e quantitativa das
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explicações geradas.
Por fim, o Capítulo6 apresenta as considerações finais do trabalho, discute as limitações

identificadas e propõe direções para trabalhos futuros que visem a ampliação e a melhoria da
abordagem desenvolvida.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Este capítulo apresenta a fundamentação teórica que sustenta a presente pesquisa, abor-
dando os conceitos e técnicas essenciais para o desenvolvimento do método proposto. Inici-
almente, são discutidos os princípios da aprendizagem de máquina, com ênfase em proble-
mas de classificação, destacando os mecanismos subjacentes e as abordagens mais utilizadas.
Em seguida, são detalhadas as redes neurais convolucionais (CNNs), enfatizando arquiteturas
consagradas, como Visual Geometry Group (VGG) e Redes Residuais Profundas (do inglês,
Residual Neural Network) (ResNet), reconhecidas por sua robustez e desempenho superior em
tarefas de reconhecimento e classificação de padrões visuais.

Adicionalmente, o capítulo explora os fundamentos da inteligência artificial explicável
(XAI), abordando metodologias para a interpretação e transparência dos modelos preditivos,
bem como técnicas para avaliação da interpretabilidade das decisões automatizadas.

2.1 FUNDAMENTOS DE IMAGENS

O Processamento Digital de Imagens (PDI) é uma tarefa complexa que envolve um con-
junto de etapas interconectadas. O primeiro passo efetivo nesse processo é comumente co-
nhecido como pré-processamento. Para a análise e identificação de objetos, é necessária uma
cadeia mais ampla de processos, na qual características ou atributos das imagens, como bordas,
texturas e vizinhanças, precisam ser extraídos (QUEIROZ; GOMES, 2006).

Geralmente, as imagens são representadas em escala de cinza (grayscale) ou coloridas
(OTTONI; AL., 2022) e devem passar pela etapa de aquisição que tem como função converter
uma imagem em uma representação numérica adequada para o subsequente processamento
digital (FILHO; NETO, 1999).

Os computadores não podem processar imagens contínuas diretamente; em vez disso,
trabalham com arrays de números digitais. Portanto, é necessário representar imagens como
arranjos bidimensionais de pontos (QUEIROZ; GOMES, 2006). Uma imagem monocromática
pode ser matematicamente representada por uma função f(x,y) que descreve a intensidade
luminosa. O valor dessa função em qualquer ponto com coordenadas espaciais (x,y) é pro-
porcional ao brilho da imagem naquele ponto (RUSS, 2006; FILHO; NETO, 1999). A função
f(x,y) é o resultado da interação entre a iluminância i(x,y), que indica a quantidade de luz
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que incide sobre o objeto, e as propriedades de reflectância ou transmitância do objeto, re-
presentadas pela função r(x,y). Esta última expressa a fração de luz incidente que o objeto
vai refletir ou transmitir para o ponto (x,y) (FILHO; NETO, 1999). A Equação 2.1 representa
matematicamente esta função.

𝑓(𝑥, 𝑦) = 𝑖(𝑥, 𝑦)𝑟(𝑥, 𝑦) (2.1)

Em procedimentos computacionais, como a classificação, as imagens são utilizadas no
formato digital. Dessa forma, a função f(x,y) é convertida para a forma discreta, resultando
em uma imagem digital representada como uma grade de pixels (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008).
Cada ponto na grade bidimensional que compõe a imagem digital é denominado elemento de
imagem ou pixel (QUEIROZ; GOMES, 2006).

No processamento digital de imagens, é comum adotar um sistema de coordenadas em
que a origem (u = 0, v = 0) está localizada no canto superior esquerdo. As coordenadas u
e v representam, respectivamente, as colunas e as linhas da imagem. Para uma imagem com
dimensões M x N, o número máximo de colunas é u max = M - 1, e o número máximo de
linhas é v max = N - 1 (BURGER; BURGE, 2022), conforme ilustrado na Figura 1.

Figura 1 – Coordenada em Imagens Digitais Processadas

Fonte: BURGER; BURGE (2022)

Por outro lado, a quantização é responsável por definir o número inteiro L de níveis possíveis
para cada pixel na imagem (PEDRINI; SCHWARTZ, 2008). Por exemplo, quando L = 256, cada
pixel pode ser associado a valores entre 0 e 255. Nesse caso, uma possível representação
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remete a atribuir: 0 para pixel preto, 255 para pixel branco e valores intermediários são os
demais níveis da escala de cinza (ELGENDY, 2020).

Outro formato comum de representação de imagens é o sistema RGB, onde as imagens
são descritas por três canais: vermelho (R - red), verde (G - green) e azul (B - blue) (OTTONI;

AL., 2022). No caso de uma imagem que possui informações em diferentes canais ou bandas
de frequência, é necessária uma função f(x,y) para cada banda (FILHO; NETO, 1999). Portanto,
essas imagens devem ser representadas em três matrizes distintas, como ilustrado na Figura
2.

Figura 2 – Representação de imagens no sistema RGB

Fonte: OTTONI; AL. (2022)

2.2 APRENDIZAGEM DE MÁQUINA

Com o crescente volume de dados gerados diariamente, a capacidade de interpretar e
extrair informações relevantes tornou-se um desafio significativo. Em muitos casos, a simples
visualização dos dados não é suficiente para compreender padrões ou tendências subjacentes. É
nesse contexto que o aprendizado de máquina (machine learning) emerge como uma ferramenta
essencial e tem se tornado cada vez mais demandada, especialmente devido à abundância de
conjuntos de dados disponíveis (MAHESH et al., 2020). Essas técnicas permitem que indústrias
e organizações extraiam insights valiosos de grandes volumes de informações, auxiliando na
tomada de decisões e na otimização de processos.

O aprendizado de máquina é um campo em rápido crescimento, destacando-se por seus
algoritmos avançados e capacidade de reconhecer padrões complexos por meio de modelos
e abordagens estatísticas (TANWAR, 2024). Essa disciplina combina estatística, teoria da in-
formação e computação, formando uma base científica sólida com fundamentos matemáticos
robustos (OSISANWO et al., 2017). Essa interdisciplinaridade proporciona ferramentas pode-
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rosas capazes de lidar com problemas complexos, como classificação, regressão, clustering e
previsão.

Vale destacar que o aprendizado de máquina não se limita a replicar o processo de apren-
dizagem humano. O aprendizado, nesse contexto, refere-se à identificação de regularidades
estatísticas ou padrões nos dados, muitas vezes de forma distinta da abordagem humana
(AYODELE, 2010). Embora os algoritmos possam não imitar diretamente a cognição humana,
eles oferecem insights sobre a complexidade de diferentes ambientes de aprendizagem, permi-
tindo a criação de soluções adaptativas e eficientes.

Os algoritmos de aprendizado de máquina são organizados em uma taxonomia com base
no resultado desejado (AYODELE, 2010). Os principais tipos incluem:

• Aprendizado Supervisionado: Mapeia entradas para saídas, usando exemplos rotulados.

• Aprendizado Não Supervisionado: Identifica padrões em dados sem rótulos.

• Aprendizado por reforço: Aprende ações com base no feedback do ambiente.

Em resumo, o aprendizado de máquina é um processo que depende fundamentalmente de
dados, sejam eles textos, imagens ou estatísticas, para funcionar. Esses dados são coletados,
preparados e utilizados como base para o treinamento de modelos, que, por sua vez, aprendem
a identificar padrões ou fazer previsões de forma autônoma. Os programadores têm o papel
crucial de selecionar o modelo adequado, fornecer os dados necessários e ajustar os parâmetros
ao longo do tempo, refinando o sistema para que ele entregue resultados cada vez mais precisos
e confiáveis (GEORGE, 2024).

No aprendizado de máquina supervisionado, os algoritmos são treinados com base em con-
juntos de dados rotulados, onde cada item possui etiquetas que caracterizam suas informações.
Uma "chave de respostas"é enviada junto aos dados para orientar os algoritmos sobre como
interpretá-los, como no exemplo de fotos de frutas etiquetadas, que permitem ao algoritmo
identificar os tipos de frutas em novas imagens (GEORGE, 2024). Essa abordagem é ampla-
mente utilizada para desenvolver modelos de classificação e previsão, sendo a técnica mais
comum para treinar redes neurais. No entanto, o modelo depende da disponibilidade completa
dos dados de entrada, pois a ausência de alguns valores impossibilita a inferência sobre as
saídas. Além disso, o aprendizado de classificação é aplicável a problemas em que deduzir uma
classificação é útil e fácil de determinar (AYODELE, 2010). Assim, o aprendizado supervisio-
nado se consolida como uma ferramenta essencial para tarefas que exigem precisão e clareza
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na interpretação de dados. O processo de aprendizado de máquina supervisionado é ilustrado
na Figura 3.

Figura 3 – Processo de Aprendizado de Máquina Supervisionado

Fonte: AYODELE (2010)

2.3 CLASSIFICAÇÃO DE IMAGENS

Os sistemas de visão computacional e processamento digital de imagens são cruciais para
identificar padrões e objetos a partir de percepções visuais (ELGENDY, 2020)). A visão compu-
tacional destaca-se por fornecer respostas, seja por predição ou classificação, a partir de dados
gráficos como imagens ou vídeos. Para isso, são utilizados dispositivos de processamento da
informação equipados com algoritmos de inteligência artificial (OTTONI; AL., 2022).

Por outro lado, o processamento digital de imagens envolve a aplicação de transformações
nas imagens, resultando em outra imagem. No entanto processar uma imagem é diferente
de interpretá-la (ELGENDY, 2020). Para isso, os algoritmos de machine learning devem incluir
uma etapa adicional de visão computacional, permitindo a classificação ou detecção de pa-
drões (OTTONI; AL., 2022). A classificação de imagem é realizada utilizando algoritmos de
aprendizado supervisionado de máquina, sendo assim é possível estabelecer conexões entre as
propriedades das amostras com os respectivos rótulos. Um exemplo de aplicação dessa técnica
na perspectiva da engenharia de estruturas é a classificação para averiguação do estado de
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imagens de concreto simples em que a fissura é o principal agente patológico (JUNIOR et al.,
2024). A Figura 4 representa um exemplo de imagens de concreto com e sem fissuras.

Figura 4 – Aplicação de classificação de imagens em patologias na construção. (a) Superfície com fissura. (b)
Superfície sem patologias aparentes

Fonte: ÖZGENEL (2019)

2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Redes Neurais Convolucionais (CNN) são um tipo de modelo de aprendizado profundo am-
plamente utilizado para processamento de imagens e reconhecimento de padrões (OTTONI; AL.,
2022). Essas redes foram fundamentais para o avanço do deep learning, demonstrando como
os conhecimentos adquiridos a partir do estudo do cérebro podem ser efetivamente aplicados
em tarefas de aprendizado de máquina (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). As CNNs
são organizadas em camadas que processam os dados de entrada e geram classificações na
saída. As camadas principais de uma CNN incluem a camada de entrada, camadas convolucio-
nais, camadas de pooling, camadas totalmente conectadas e a camada de saída (BARCELLOS;

GONZAGA, 2021). Cada uma dessas camadas desempenha um papel essencial na extração e
organização das características da imagem, permitindo que a rede aprenda de forma eficiente
padrões complexos.

As camadas convolucionais são responsáveis pela extração de características das ima-
gens, desempenhando papel fundamental no processamento das Redes Neurais Convolucionais
(CNN) (ELGENDY, 2020). Matematicamente, a convolução é uma operação entre duas funções
que resulta em uma terceira função modificada, representada pela equação 2.2 (GOODFELLOW;

BENGIO; COURVILLE, 2016):

𝑠(𝑡) = (𝑥 * 𝑤)(𝑡) (2.2)
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onde 𝑡 representa o instante de tempo, 𝑥 é a função de entrada, 𝑤 é a função de peso, e 𝑠

é o resultado da convolução. Essa operação permite que a rede identifique padrões relevantes
nas imagens, extraindo informações essenciais para tarefas como classificação e detecção de
objetos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Entretanto, uma CNN pode também incluir outros tipos de camadas e operações, tais como
camadas totalmente conectadas, camadas de pooling e operações de dropout (DUCHI; HAZAN;

SINGER, 2011). As camadas totalmente conectadas representam um sistema tradicional de
Perceptron Multicamadas (MLP) dentro da arquitetura da CNN (ELGENDY, 2020). A adição
de mais camadas convolucionais e de pooling permite que a rede explore padrões cada vez mais
específicos. Dessa forma, a saída da última camada de pooling pode ser entendida como uma
representação resumida do conjunto de características extraídas da imagem original (PEREIRA

et al., 2024). A Figura 5 ilustra a arquitetura de uma Rede Neural Convolucional (CNN).

Figura 5 – Arquitetura de uma CNN, adaptado

Fonte: BURGER; BURGE (2022)

A capacidade das CNNs de extrair automaticamente características relevantes e hierarqui-
camente organizadas permite a construção de modelos robustos e precisos, especialmente em
domínios que demandam alta acurácia (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Ademais, a combi-
nação de diferentes tipos de camadas e técnicas, como pooling e dropout, contribui para a
generalização dos modelos, reduzindo o risco de sobreajuste e ampliando sua aplicabilidade
prática em cenários reais (SRIVASTAVA et al., 2014). Dessa forma, as CNNs configuram-se como
ferramentas essenciais no avanço das soluções baseadas em inteligência artificial para reco-
nhecimento e classificação de imagens, consolidando seu papel como referência no campo da
visão computacional (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012).
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2.4.1 Modelo Visual Geometry Group (VGG)

A arquitetura VGG foi proposta por Simonyan e Zisserman em 2014, no trabalho seminal
"Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition"(SIMONYAN; ZISSER-

MAN, 2014). Seu principal objetivo foi demonstrar que redes convolucionais profundas, utili-
zando exclusivamente filtros convolucionais pequenos (3×3), poderiam alcançar desempenho
superior em tarefas de reconhecimento visual, mantendo uma estrutura simples e regular.

Existem duas versões principais dessa arquitetura: a VGG16 e a VGG19. A VGG16 possui 13
camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas, enquanto a VGG19 é composta
por 16 camadas convolucionais e 3 camadas totalmente conectadas. A largura das camadas
convolucionais (número de canais) é relativamente reduzida, iniciando em 64 canais na primeira
camada e dobrando após cada operação de max-pooling, até atingir 512 canais. A função de
ativação utilizada em todas as camadas convolucionais é a ReLU (Rectified Linear Unit), e
a redução da dimensão espacial é realizada através do max-pooling ao final de cada bloco
convolucional. O modelo VGG16 conta com aproximadamente 138 milhões de parâmetros,
enquanto o VGG19 possui cerca de 144 milhões (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014).

2.4.2 Modelo Residual Network (ResNet)

A arquitetura ResNet (Residual Network) foi introduzida por He et al. em 2015 com o artigo
"Deep Residual Learning for Image Recognition"(HE et al., 2016). O principal avanço dessa
arquitetura é a introdução dos blocos residuais, que permitem a construção de redes muito
profundas, com centenas de camadas, sem que ocorram problemas severos de degradação do
desempenho e do desaparecimento do gradiente. Esses blocos utilizam conexões de atalho
(skip connections) que facilitam o fluxo do gradiente durante o treinamento, aumentando a
estabilidade e a eficiência do aprendizado (HE et al., 2016).

O modelo ResNet-50, uma das versões mais populares, é composto por 50 camadas que
incluem blocos residuais com convoluções 1×1 e 3×3. A arquitetura inicia com uma ca-
mada convolucional 7×7, seguida por quatro estágios contendo blocos residuais empilhados,
e termina com uma camada de pooling global e uma camada totalmente conectada para
classificação (HE et al., 2016).
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2.5 INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL EXPLICÁVEL

A segmentação semântica e a classificação de imagens impulsionadas por redes neurais
convolucionais (CNNs) demonstraram uma capacidade extraordinária de processar grandes
volumes de dados, permitindo-lhes abordar tarefas complexas como tradução de linguagem e
reconhecimento de objetos com elevada acurácia (HORTA et al., 2021). Entretanto, apesar de
seu desempenho impressionante, as CNNs são frequentemente percebidas como "caixas pre-
tas"devido à complexidade e opacidade de seus processos decisórios. Essa falta de transparência
dificulta a compreensão de como entradas específicas influenciam as previsões, podendo redu-
zir a confiança dos usuários e dificultar sua adoção em áreas críticas onde a interpretabilidade
é essencial (DHORE et al., 2024).

Diante desse desafio, emergiu o campo da Inteligência Artificial Explicável (XAI), ofere-
cendo um conjunto diverso de técnicas destinadas a tornar os modelos de aprendizado de
máquina mais compreensíveis. Os métodos de XAI buscam fornecer insights sobre como os
modelos operam, esclarecer seus resultados e aumentar a interpretabilidade para os usuários
finais, especialmente os decisores humanos (GIPIŠKIS; TSAI; KURASOVA, 2024). Ao invés de tra-
tar a IA como um sistema indecifrável, pesquisas em XAI concentram-se no desenvolvimento
de explicações técnicas e funcionais que revelam o funcionamento interno dos algoritmos
(BRYAN-KINNS, 2024).

Uma distinção importante na XAI refere-se aos modelos inerentemente interpretáveis, pro-
jetados desde o início para serem transparentes, e às explicações pós-hoc, que são aplicadas a
modelos já treinados para ajudar os usuários a compreenderem melhor seus processos de deci-
são (RUDIN, 2019). A Figura 6 ilustra um mapa mental sintetizado que organiza os principais
critérios utilizados para classificar técnicas de interpretabilidade em aprendizado de máquina.
A consideração desses critérios é fundamental para que pesquisadores e profissionais possam
selecionar a abordagem mais apropriada às exigências do seu problema específico(LINARDATOS;

PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2020).
Dentre as técnicas post-hoc (métodos aplicados após o treinamento ou a predição do

modelo) para classificação de imagens, destacam-se abordagens baseadas em perturbação de
pixels, como LIME e SHAP, bem como técnicas baseadas nos pesos internos dos modelos,
como Grad-CAM, LRP e Guided Backpropagation (GBP).

O LIME gera explicações locais perturbando regiões da imagem original e criando modelos
simplificados e interpretáveis que aproximam localmente o comportamento do modelo original
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Figura 6 – Mapa mental taxonômico das técnicas de interpretabilidade em aprendizado de máquina

Fonte: LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS (2020)

(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Já o SHAP, fundamentado na teoria dos valores de Shapley,
atribui importâncias específicas aos pixels com base em suas contribuições marginais médias
para a previsão, oferecendo explicações consistentes e robustas (LUNDBERG; LEE, 2017). Por
outro lado, o Grad-CAM utiliza os gradientes das ativações internas das CNNs para criar mapas
visuais que destacam regiões importantes da imagem que influenciaram significativamente na
decisão do modelo (SELVARAJU et al., 2016; SELVARAJU et al., 2017).

Embora esses métodos sejam valiosos para melhorar a confiança nas previsões, mensurar
objetivamente a qualidade das explicações em modelos visuais permanece um desafio signi-
ficativo. Tal dificuldade surge devido à falta de métricas universalmente aceitas que avaliem
simultaneamente fidelidade, relevância e compreensibilidade das explicações geradas (SHAH;

SHEPPARD, 2020; HOOKER et al., 2019; GILPIN et al., 2018).
Dessa forma, a XAI desempenha um papel crucial não apenas em melhorar a transparência e

interpretabilidade das decisões baseadas em IA, mas também em facilitar a adoção responsável
e segura dessas tecnologias em áreas críticas como medicina, segurança pública e engenharia
(GILPIN et al., 2018).
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2.6 ALGORITMOS DE SEGMENTAÇÃO DE IMAGENS

A segmentação de imagens é uma etapa fundamental no processamento de imagens que
visa particionar a imagem em regiões homogêneas, atribuindo rótulos semânticos a cada pixel
de uma imagem, facilitando a análise e interpretação de estruturas relevantes, permitindo a
compreensão detalhada da cena analisada (REAUNGAMORNRAT et al., 2022; DONG et al., 2025).
Nos últimos anos, diversos estudos exploraram a aplicação da segmentação semântica em
variados domínios, evidenciando seu potencial para tarefas complexas em áreas como medicina,
agricultura e engenharia (MARQUES et al., 2024; FERNANDES et al., 2023).

Entre os métodos clássicos utilizados na segmentação, destacam-se os algoritmos baseados
em agrupamento, como o 𝑘-means. Este algoritmo particiona um conjunto de dados em
𝑘 clusters com base na proximidade dos pontos aos centróides pré-definidos. Inicialmente,
o número de clusters 𝑘 é selecionado, e os centróides são inicializados aleatoriamente. Em
cada iteração, os pontos são atribuídos ao centróide mais próximo, que é então recalculado
pela média dos pontos associados. Esse processo iterativo prossegue até que um critério de
convergência seja satisfeito (AKHTAR; AHMAD, 2015; QURESHI; AHAMAD, 2018).

Dentre os diversos métodos, os algoritmos baseados em agrupamento (clustering) destacam-
se por sua simplicidade e eficácia, especialmente em contextos não supervisionados. O algo-
ritmo 𝑘-means, introduzido originalmente por MacQueen em 1967 (MACQUEEN, 1967). Ele
particiona os pixels em 𝐾 grupos, minimizando a soma das distâncias quadráticas entre cada
pixel e o centróide do seu grupo, com base em características como cor, intensidade e textura.

O funcionamento do 𝑘-means consiste em inicializar 𝐾 centróides, atribuir cada pixel ao
centróide mais próximo e atualizar iterativamente as posições dos centróides até a convergência
do critério de minimização.

Apesar de sua popularidade, o algoritmo 𝑘-means apresenta uma série de limitações que
comprometem sua aplicabilidade em tarefas complexas de segmentação de imagens. Entre os
principais obstáculos, destacam-se:

• Sensibilidade à inicialização dos centróides: diferentes inicializações podem levar
a soluções distintas, uma vez que o algoritmo tende a convergir para mínimos locais,
afetando a reprodutibilidade dos resultados.

• Assunção de clusters esféricos e de variância semelhante: o 𝑘-means pressupõe
que os dados formam grupos aproximadamente circulares e com densidade homogênea, o
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que raramente se verifica em imagens reais com regiões de morfologia e textura variáveis.

• Fronteiras de decisão lineares: por utilizar distância euclidiana como métrica de agru-
pamento, o algoritmo induz divisões lineares no espaço de características, dificultando a
segmentação de regiões com separações não lineares ou contornos complexos.

• Baixa robustez a ruídos e outliers: a média aritmética utilizada para atualização
dos centróides é sensível a valores extremos, o que pode distorcer significativamente o
agrupamento em presença de ruídos estruturais ou artefatos nas imagens.

• Desconsideração da informação espacial: o algoritmo agrupa pixels com base apenas
em suas propriedades espectrais (como cor ou intensidade), desconsiderando a posição
espacial dos mesmos, o que pode resultar em segmentações fragmentadas ou semanti-
camente inconsistentes.

Nesse sentido, trabalhos futuros podem considerar a adoção de abordagens mais robustas,
como algoritmos de agrupamento baseados em densidade, métodos espectrais ou técnicas
baseadas em aprendizado profundo, que incorporam características espaciais e morfológicas
com maior expressividade.

Apesar dessas limitações, o algoritmo k-means demonstrou capacidade de resolver o pro-
blema proposto com precisão satisfatória, sobretudo devido à baixa complexidade e heteroge-
neidade restrita da base de dados utilizada, que favoreceu a formação de clusters bem defi-
nidos. Além disso, por se tratar de uma abordagem não supervisionada, o método dispensou
a necessidade de conjuntos de treinamento previamente rotulados, o que constitui vantagem
prática em cenários com restrições de anotação. Outro fator relevante refere-se ao seu redu-
zido uso de memória RAM durante a execução, resultante de sua estrutura computacional
simples baseada em operações vetoriais e iterativas de baixa complexidade, tornando-o uma
solução eficiente para o problema em questão, considerando as limitações de processamento
disponíveis, especialmente no que diz respeito à alocação de memória.
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3 METODOLOGIA

Este capítulo descreve de forma detalhada os procedimentos metodológicos adotados para
o desenvolvimento deste estudo, incluindo a caracterização dos dados utilizados, a definição
dos modelos implementados, as técnicas empregadas para treinamento e validação, bem como
as métricas de avaliação utilizadas para mensurar o desempenho do método proposto.

3.1 BASE DE DADOS

O presente estudo utiliza o conjunto de dados denominado Concrete Crack Images for
Classification (ÖZGENEL, 2019), composto por imagens de superfícies de concreto com e sem
fissuras, coletadas em diversas edificações no campus da Middle East Technical University
(METU). Este dataset é amplamente empregado em pesquisas voltadas à detecção automática
de falhas estruturais por meio de redes neurais convolucionais (CNNs), dada sua extensão,
qualidade e relevância prática.

O conjunto contém 40.000 imagens divididas igualmente entre duas classes: com fissura
(positiva) e sem fissura (negativa), totalizando 20.000 amostras por categoria. As imagens
possuem resolução de 227 × 227 pixels e são codificadas em três canais (RGB). A base foi
construída a partir de 458 imagens de alta resolução (4032 × 3024 pixels), representando uma
diversidade significativa em termos de textura superficial e condições de iluminação, elementos
essenciais para avaliar a robustez de algoritmos de visão computacional em ambientes reais.

É importante destacar que, na versão original do conjunto, não foram aplicadas técnicas
de aumento de dados (data augmentation), como rotações aleatórias, espelhamento ou ruído
sintético. A ausência dessas técnicas pode limitar a capacidade de generalização do modelo
em contextos mais variáveis (SHORTEN; KHOSHGOFTAAR, 2019). Para padronização e redução
da complexidade computacional, as imagens foram convertidas para escala cinza e redimensi-
onadas para 128 × 128 pixels.

Cada imagem foi rotulada de acordo com a presença ou ausência de fissuras e organizada em
um formato estruturado. Para evitar vieses na distribuição dos dados e garantir aleatoriedade
no processo de aprendizagem, neste estudo as imagens foram embaralhadas antes de serem
separadas em variáveis de entrada (X) e rótulos de saída (y), conforme recomendado em
práticas modernas de aprendizado de máquina (GOODFELLOW et al., 2016).
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Após o pré-processamento, os dados foram convertidos em arrays NumPy e formatados
para o padrão exigido pela biblioteca TensorFlow: (número de imagens, 128, 128, 1). Em
seguida, o conjunto de dados foi armazenado em um arquivo HDF5 com compressão gzip,
visando otimização de espaço e eficiência no carregamento durante as etapas de treinamento
e validação do modelo.

Os experimentos utilizando as bandas no espaço de cores RGB não puderam ser realizados
devido a limitações técnicas relacionadas à capacidade de memória RAM disponível. O proces-
samento simultâneo das três bandas exigiu recursos computacionais superiores aos suportados
pelo ambiente de execução, inviabilizando a realização das análises propostas nesse espaço de
cores.

3.2 MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO

Para a detecção de fissuras em estruturas de concreto, este trabalho emprega uma aborda-
gem baseada em Redes Neurais Convolucionais (CNNs). Foram utilizadas versões adaptadas
das arquiteturas VGG16, VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014) e ResNet50 (HE et al., 2016),
amplamente reconhecidas e consolidadas na literatura para tarefas de classificação de imagens.

O conjunto de dados empregado consiste em imagens de superfícies de concreto, tanto
com presença quanto sem presença de fissuras, armazenadas no formato HDF5. Previamente
ao treinamento, as imagens foram normalizadas para o intervalo [0,1], mediante a divisão
dos valores dos pixels por 255, o que favorece a estabilidade numérica durante o processo de
otimização.

As arquiteturas foram construídas com base em pesos pré-treinados no conjunto de da-
dos ImageNet (DENG et al., 2009), de modo a aproveitar as representações de baixo nível
previamente aprendidas. Durante o treinamento, as camadas convolucionais das arquiteturas
originais (VGG16, VGG19 e ResNet50) permaneceram congeladas, ou seja, seus pesos não
foram atualizados. Essa estratégia visa preservar as características extraídas de domínios ge-
néricos, permitindo que apenas as camadas adicionais aprendam os padrões específicos do
problema de detecção de fissuras.

A arquitetura final dos modelos foi composta pelos seguintes componentes:

• Camadas convolucionais pré-treinadas e não treináveis da arquitetura escolhida (VGG16,
VGG19 ou ResNet50);
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• Uma camada de achatamento (flattening) para converter a saída das camadas convolu-
cionais em um vetor unidimensional;

• Uma camada densa com 256 neurônios e função de ativação ReLU, responsável por
introduzir não linearidade ao modelo;

• Uma camada de saída com um único neurônio e função de ativação sigmoide, apropriada
para tarefas de classificação binária (presença ou ausência de fissura).

O modelo foi compilado com a função de perda binary crossentropy e otimizado via Adam,
com taxa de aprendizado de 𝜂 = 10−3. O treinamento foi realizado por 10 épocas, com ta-
manho de lote (batch size) igual a 16 para a arquitetura VGG e 32 para a ResNet, utilizando
divisão de 70% para treinamento e 30% para validação. As imagens de entrada foram norma-
lizadas para o intervalo [0,1] e adaptadas ao formato RGB, com dimensões de 128 × 128 × 3

pixels. Os experimentos foram executados no ambiente L4 do Google Colab, que oferece uma
infraestrutura computacional composta por uma NVIDIA L4 Tensor Core GPU com 22.5GB
de memória dedicada e 53GB de memória RAM, garantindo desempenho adequado para trei-
namento de redes neurais convolucionais profundas.

3.3 MODELO DE SEGMENTAÇÃO

Neste trabalho, o algoritmo de segmentação não supervisionada 𝑘-means foi empregado
com o objetivo de realizar a detecção de fissuras em imagens de superfícies estruturais. A
técnica foi aplicada para segmentação binária das imagens, distinguindo pixels pertencentes
a regiões de trincas daqueles que compõem o fundo. Para garantir uniformidade na análise,
todas as imagens de entrada foram previamente redimensionadas para uma resolução fixa de
128×128 pixels. Em seguida, cada imagem foi convertida para um array tridimensional do tipo
NumPy, no qual cada pixel é representado por três canais de cor (vermelho, verde e azul).

A segmentação foi realizada considerando 𝑘=2, de forma a dividir os pixels em dois agru-
pamentos distintos. Após a execução do algoritmo, os rótulos atribuídos a cada pixel foram
convertidos em valores binários: 0 (preto) representando o fundo e 255 (branco) representando
as regiões segmentadas como trincas. Essa abordagem permitiu a obtenção de máscaras bi-
nárias que destacam automaticamente as fissuras nas superfícies analisadas.
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Optou-se pelo uso do 𝑘-means em virtude de sua natureza não supervisionada e baixo
custo computacional, o que o torna uma alternativa viável para tarefas de detecção preliminar
em contextos com recursos computacionais limitados, além de dispensar a necessidade de um
conjunto de dados rotulado para treinamento. Estudos recentes têm demonstrado o potencial
do 𝑘-means em tarefas de segmentação em diferentes domínios, incluindo inspeção visual
automatizada e análise de materiais (DONG et al., 2025; QURESHI; AHAMAD, 2018; MARQUES

et al., 2024; FERNANDES et al., 2023; AKHTAR; AHMAD, 2015)
Um exemplo visual do resultado da segmentação binária obtida com o algoritmo k-means,

aplicado à detecção de trincas em uma imagem de concreto, é apresentado na Figura 7. Esta
ilustração evidencia a capacidade do método em isolar automaticamente as regiões fissuradas
a partir da distribuição de cores na imagem original.

Figura 7 – Segmentação de Fissura com K-means

Fonte: Autor

3.4 MÉTODOS DE EXPLICABILIDADE

No presente estudo foram aplicadas técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI)
com o propósito de interpretar e tornar compreensíveis as decisões tomadas por modelos de
redes neurais convolucionais em tarefas de classificação de imagens. Serão considerados cinco
algoritmos representativos de abordagens distintas no campo da XAI: SHAP, LIME, Grad-
CAM, LRP e GBP.

Os métodos selecionados contemplam tanto técnicas baseadas em perturbação dos dados
de entrada quanto abordagens que exploram diretamente os pesos e gradientes internos do
modelo. Essa diversidade metodológica permite uma análise comparativa entre diferentes pa-
radigmas de explicação, considerando tanto a perspectiva da variação da entrada quanto a da
estrutura interna da rede.
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Nas subseções a seguir, são apresentados os fundamentos técnicos de cada um dos mé-
todos de interpretabilidade considerados neste trabalho. Os procedimentos de implementação
correspondentes serão detalhados no capítulo 4, com ênfase na sua aplicação ao contexto da
engenharia civil, onde a explicabilidade dos modelos é um requisito fundamental para assegurar
a confiabilidade e a validação técnica das decisões automatizadas.

3.4.1 Abordagens baseadas em perturbação de pixels

As técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI) baseadas em perturbações de pixels
representam uma classe distinta de métodos voltados à interpretação de redes neurais pro-
fundas, notadamente em tarefas de visão computacional. Diferentemente das abordagens que
analisam os gradientes internos dos modelos, os métodos por perturbação operam diretamente
na entrada do sistema, modificando sistematicamente os pixels de uma imagem a fim de avaliar
o impacto dessas alterações sobre a saída do modelo. Tal estratégia visa inferir a importância
de regiões específicas da entrada ao correlacionar variações na predição com as perturbações
introduzidas (ZEILER; FERGUS, 2014).

A lógica subjacente a essas técnicas está na premissa de que, ao suprimir ou modificar partes
da imagem original é possível identificar quais regiões são mais relevantes para a decisão da
rede. Este tipo de abordagem fornece uma forma intuitiva e visualmente acessível de explicação,
o que é particularmente valioso em aplicações sensíveis (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016).

Assim, métodos baseados em perturbações de pixel ocupam um papel complementar às
técnicas baseadas em gradientes, oferecendo meios acessíveis de interpretação que não reque-
rem conhecimento intrusivo sobre a estrutura interna do modelo.

3.4.1.1 Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME)

O método LIME, originalmente proposto por Ribeiro, Singh e Guestrin (2016), é uma
técnica voltada à geração de explicações locais para modelos preditivos complexos, tratando-
os como caixas-pretas (RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016). Embora sua formulação seja genérica
e aplicável a diversos tipos de dados, seu uso tem sido adaptado com eficácia para o domínio de
imagens, com o objetivo de identificar visualmente quais regiões de uma imagem contribuíram
de forma mais significativa para uma determinada predição.

No contexto da classificação de imagens, o LIME atua segmentando a imagem original em
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regiões coesas denominadas superpixels, utilizando algoritmos de segmentação como o SLIC
(Simple Linear Iterative Clustering)(ACHANTA et al., 2012). Em seguida, a imagem é perturbada
por meio da ativação e desativação aleatória desses superpixels, normalmente substituindo as
regiões desativadas por uma cor neutra ou média da imagem, o que gera um conjunto de
variações artificiais da entrada original. Cada versão perturbada da imagem é processada
pelo modelo original, que retorna as respectivas probabilidades associadas às classes previstas
(RIBEIRO; SINGH; GUESTRIN, 2016; DAI et al., 2021).

A explicação gerada pelo LIME é tipicamente apresentada como uma visualização em que os
superpixels mais relevantes para a decisão do modelo são destacados sobre a imagem original.
Essa representação visual tem sido eficaz em aplicações críticas, como diagnóstico por imagem
e análise de defeitos visuais, contribuindo para uma melhor compreensão do comportamento
do modelo por especialistas humanos (SAMEK; MÜLLER, 2019).

A Figura 8 apresenta uma visualização resultante da aplicação do LIME, destacando os su-
perpixels mais relevantes para a predição. As regiões evidenciadas indicam as áreas da imagem
que mais influenciaram a decisão do modelo, facilitando sua interpretação.

Figura 8 – Mapa explicativo do LIME evidenciando as regiões da imagem que mais contribuíram para a clas-
sificação realizada pela rede neural.

Fonte: Autor

3.4.1.2 Shapley Additive Explanations

O método SHAP constitui uma abordagem de interpretabilidade fundamentada na Teoria
dos Jogos, cuja proposta central é atribuir, de forma consistente e localmente precisa, valores
de importância às variáveis de entrada com base em sua contribuição marginal para a predição
de um modelo. Introduzido por Lundberg e Lee (2017), o SHAP formaliza uma classe de mé-
todos aditivos de atribuição de características, sendo o único, segundo os autores, a satisfazer
simultaneamente as propriedades de consistência e exatidão local (LUNDBERG; LEE, 2017).
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Aplicado ao domínio da classificação de imagens, o SHAP adapta seu arcabouço formal
para lidar com variáveis espaciais contínuas, como pixels ou superpixels. A metodologia con-
siste na geração de um conjunto de instâncias perturbadas da imagem original por meio da
ativação seletiva de segmentos, simulando a presença ou ausência de informações visuais. As
predições correspondentes são então utilizadas para estimar os valores de Shapley, calculando a
contribuição marginal de cada segmento à saída do modelo em diferentes coalizões de entrada.

A saída gerada pelo SHAP assume geralmente a forma de um mapa de importância visual,
no qual regiões com contribuições positivas ou negativas para a classe predita são evidenciadas
(LUNDBERG et al., 2018).A Figura 9 ilustra a predições para duas imagens de entrada, os pixels
em vermelho indicam valores de SHAP positivos que aumentam a probabilidade da classe,
enquanto os pixels em azul representam valores negativos que reduzem essa probabilidade.

Figura 9 – Visualização das predições explicadas pelo SHAP para duas imagens de entrada.

Fonte: LUNDBERG et al. (2018)

3.4.2 Abordagem baseadas nos pesos internos dos modelos

As abordagens de Inteligência Artificial Explicável (XAI) fundamentadas na análise dos
gradientes internos dos modelos constituem uma importante linha de pesquisa voltada à inter-
pretação de redes neurais profundas, especialmente em aplicações de visão computacional que
fazem uso extensivo de redes neurais convolucionais (CNNs). O crescente interesse por essas
técnicas está associado à complexidade e opacidade dos modelos modernos de aprendizado
profundo, os quais, embora altamente precisos, carecem de transparência em seus processos
decisórios (LINARDATOS; PAPASTEFANOPOULOS; KOTSIANTIS, 2020; SAMEK; MÜLLER, 2019).
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Esses métodos têm sua origem na necessidade de compreender de que maneira as entradas
influenciam as saídas de um modelo, a partir da observação do comportamento interno da
rede. Para isso, utilizam os gradientes calculados durante o processo de retropropagação, que
indicam o quanto a saída é sensível às ativações de determinadas camadas intermediárias. Por
meio dessa análise, torna-se possível identificar os componentes internos que mais contribuem
para uma determinada predição, como filtros convolucionais ou agrupamentos de neurônios
(MONTAVON et al., 2017).

Essas abordagens foram inicialmente desenvolvidas no contexto da visão computacional,
com destaque para os saliency maps propostos por Simonyan et al. (2013), que calculam o
gradiente da saída do modelo com respeito à entrada para identificar os pixels mais sensíveis
à decisão preditiva (SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2013).

A evolução desse paradigma resultou em técnicas mais refinadas, como o Grad-CAM
(Gradient-weighted Class Activation Mapping) (SELVARAJU et al., 2016), que se tornou uma
das abordagens mais utilizadas para gerar visualizações localizadas da atenção do modelo em
classificações de imagem.

3.4.2.1 Gradient-weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM)

O Grad-CAM é uma técnica amplamente utilizada para gerar mapas de localização discri-
minativos de classe em redes neurais convolucionais (CNNs). Essa abordagem se enquadra nas
técnicas baseadas em informações internas do modelo, discutidas anteriormente, como parte
das metodologias model-specific aplicadas à explicação de predições em visão computacional
(SELVARAJU et al., 2016; SIMONYAN; VEDALDI; ZISSERMAN, 2013).

Para uma arquitetura genérica baseada em CNNs, o mapa de localização discriminativo de
classe, denotado por 𝐿𝑐

Grad-CAM ∈ 𝑅𝑢×𝑣, é calculado a partir dos seguintes passos (SELVARAJU

et al., 2016):
Primeiramente, calcula-se o gradiente da saída do modelo para a classe alvo 𝑦𝑐 em relação

aos mapas de ativação 𝐴 de uma camada convolucional selecionada, representado como 𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑘
𝑖𝑗

.
Esses gradientes são então agregados por média global, produzindo os pesos 𝛼𝑐

𝑘, definidos pela
equação 3.1 :

𝛼𝑐
𝑘 = 1

𝑍

∑︁
𝑖

∑︁
𝑗

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑘
𝑖𝑗

(3.1)
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Em seguida, o mapa de localização é obtido por meio expressão representada pela equação
3.2:

𝐿𝑐
Grad-CAM = ReLU

(︃∑︁
𝑘

𝛼𝑐
𝑘𝐴𝑘

)︃
(3.2)

A função ReLU atua filtrando os valores negativos, de modo a preservar apenas as regiões
mais relevantes para a decisão do modelo. Isso resulta em mapas visuais que destacam as
áreas mais responsáveis pela predição, sendo uma representação coerente com os mecanismos
internos das CNNs e altamente interpretável por humanos.

Figura 10 – Esquema do Guided Grad-CAM, que combina Grad-CAM com Guided Backpropagation para gerar
visualizações de alta resolução das regiões da imagem mais relevantes para a predição

Fonte: SELVARAJU et al. (2017)

3.4.2.2 Layer-wise Relevance Propagation (LRP)

O objetivo do LRP é atribuir a cada pixel da imagem de entrada do modelo uma pontuação
de relevância que quantifique sua contribuição para a predição realizada. Essa redistribuição
da relevância é feita em cada uma das camadas, seguindo o fluxo da saída até a entrada e
respeitando uma regra de conservação que garante a interpretabilidade local da explicação.

Formalmente, a relevância 𝑅𝑗 de um neurônio 𝑗 na camada 𝑙 é obtida a partir das rele-
vâncias 𝑅𝑘 dos neurônios 𝑘 na camada seguinte 𝑙 + 1 por meio da equação 3.4.2.2 (BACH et

al., 2015)

𝑅𝑗 =
∑︁

𝑘

𝑎𝑗𝑤𝑗𝑘∑︀
𝑗′ 𝑎𝑗′𝑤𝑗′𝑘 + 𝜖 · sign(∑︀𝑗′ 𝑎𝑗′𝑤𝑗′𝑘)𝑅𝑘
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(3.3)

onde 𝑎𝑗 é a ativação do neurônio 𝑗, 𝑤𝑗𝑘 é o peso da conexão entre os neurônios 𝑗 e 𝑘, e
𝜖 é um fator de regularização que previne instabilidades numéricas.

A principal vantagem do LRP sobre métodos puramente baseados em gradientes é sua
robustez frente a redes profundas com funções de ativação não lineares. Segundo Montavon
et al.(MONTAVON; SAMEK; MÜLLER, 2018), o LRP é eficaz na geração de mapas de relevância
que são compatíveis com a semântica da tarefa, sendo aplicável em diversas áreas.

Essa abordagem também permite interpretações mais precisas sobre o comportamento
interno dos modelos, ao preservar as contribuições positivas e negativas de maneira explícita.
Samek et al (SAMEK; WIEGAND; MÜLLER, 2017) destacam que o LRP oferece maior fidelidade
às decisões do modelo em comparação com visualizações baseadas unicamente em gradientes
de primeira ordem.

3.4.2.3 Guided Backpropagation (GBP)

Guided Backpropagation (GBP) é uma técnica de explicabilidade introduzida por Springen-
berg et al. (SPRINGENBERG et al., 2014) com o intuito de gerar visualizações mais interpretáveis
dos padrões de ativação em redes convolucionais profundas. O método consiste em uma mo-
dificação do algoritmo de retropropagação tradicional, com a introdução de uma restrição que
zera os gradientes negativos tanto na propagação para trás quanto nas ativações ReLU.

Durante o processo de retropropagação, o gradiente de entrada é modulado por dois filtros:
um sobre os gradientes e outro sobre as ativações, resultando na regra demonstrada na equação
3.4.2.3.

𝛿GBP(𝑥) = 𝛿(𝑥 > 0) · 𝛿ReLU(𝑥 > 0)

(3.4)

Com isso, são preservadas apenas as contribuições positivas, eliminando ruídos e desta-
cando estruturas visuais que são realmente discriminativas para a classe predita. De acordo
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com Zeiler e Fergus (ZEILER; FERGUS, 2014), o GBP gera mapas visuais de alta resolução que
facilitam a interpretação humana, sendo especialmente úteis em tarefas como classificação de
imagens e detecção de objetos.

Apesar de sua simplicidade, o GBP é uma técnica dependente do modelo (model-specific),
pois requer acesso direto à arquitetura e aos pesos da rede. Adebayo et al.(ADEBAYO et al.,
2018) alertam, entretanto, que métodos baseados em gradientes, como o GBP, devem ser
avaliados criticamente por meio de testes de sanidade, já que podem ser sensíveis a alterações
na arquitetura do modelo sem refletir mudanças reais nas decisões do sistema.
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4 MÉTODO PROPOSTO

Neste capítulo, apresenta-se o método proposto para a aplicação de técnicas de Inteligência
Artificial Explicável (XAI) em modelos de redes neurais convolucionais utilizados em tarefas
de classificação de imagens com fissuras em concreto armado. Serão detalhados, de forma
sistemática, os procedimentos adotados para a implementação dos algoritmos explicativos
selecionados, abrangendo tanto as abordagens baseadas em perturbação dos dados de entrada
quanto aquelas fundamentadas nos pesos e gradientes das camadas internas dos modelos.

Inicialmente, são descritos os passos necessários para a preparação dos dados e o carre-
gamento do modelo preditivo previamente treinado. Na sequência, são abordados os métodos
que exploram a estrutura interna do modelo (LRP, GBP e Grad-CAM), com ênfase no Grad-
CAM, que utiliza informações dos mapas de ativação e dos gradientes para gerar visualizações
localmente discriminativas. Em seguida, apresenta-se o fluxo de execução para os métodos
baseados em perturbação, como SHAP e LIME, os quais operam por meio da modificação
controlada das entradas para inferir a importância de diferentes regiões da imagem.

O objetivo deste capítulo é fornecer uma descrição clara e reprodutível das etapas envolvidas
na geração das explicações, de modo a possibilitar sua replicação em aplicações reais e facilitar
a análise interpretativa dos resultados por especialistas da área.

4.1 ABORDAGEM BASEADAS NOS PESOS INTERNOS DOS MODELOS

Os métodos Layer-wise Relevance Propagation (LRP) e Guided Backpropagation (GBP)
não requerem aplicação individual em cada camada convolucional do modelo, pois operam de
forma global sobre toda a arquitetura. O LRP propaga a relevância da saída do modelo até
a entrada, respeitando uma regra de conservação ao longo de todas as camadas, enquanto o
GBP retropropaga os gradientes modificados desde a saída até a entrada, suprimindo gradi-
entes negativos nas ativações ReLU. Aplicar esses métodos isoladamente em camadas inter-
mediárias comprometeria sua integridade conceitual, uma vez que ambos dependem da cadeia
completa de ativação e propagação para fornecer explicações consistentes e semanticamente
interpretáveis.

Os mapas de saliência gerados pelos métodos de explicabilidade Layer-wise Relevance Pro-
pagation (LRP) e Guided Backpropagation (GBP), durante o desenvolvimento experimental,
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apresentaram baixo contraste entre as regiões de interesse (fissura) e o fundo, presença de
ruído textural, natureza difusa e pouco estruturada das ativações produzidas por ambos os mé-
todos. Tais características comprometeram a aplicação de máscara de referência com precisão
suficiente para gerar máscaras confiáveis. Em razão disso, optou-se por não calcular métricas
quantitativas baseadas em segmentação, como o F1-Score, que requer a sobreposição entre
a segmentação prevista e uma máscara de referência para avaliar acurácia. Assim, os resul-
tados visuais obtidos por LRP e GBP estão apresentados no capítulo de resultados para fins
qualitativos, sem, contudo, a correspondente avaliação numérica via F1-Score.

Diferentemente do LRP e do GBP, o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Map-
ping) opera com base na análise de mapas de ativação espacial oriundos de camadas convolu-
cionais específicas, combinando essas ativações com os gradientes da classe-alvo. Essa aborda-
gem permite que o Grad-CAM seja aplicado diretamente em diferentes camadas convolucionais
da rede, produzindo mapas de saliência que refletem diferentes níveis de abstração. Camadas
mais profundas, por exemplo, tendem a capturar padrões semânticos mais globais, enquanto
camadas iniciais preservam detalhes locais e texturais. Assim, a escolha da camada em que o
Grad-CAM é aplicado influencia diretamente a granularidade e o tipo de informação destacada
na explicação visual, o que permite uma análise mais flexível da hierarquia representacional do
modelo.

Neste sentido, este trabalho propõe uma abordagem híbrida de interpretabilidade para re-
des neurais convolucionais aplicadas à detecção de fissuras em imagens. A proposta consiste
na combinação entre o Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping), que fornece
mapas de ativação discriminativos baseados nos gradientes internos do modelo, e o algoritmo
de segmentação K-means, que gera regiões com contornos bem definidos. Essa combinação
visa superar limitações de cada método isolado: enquanto o Grad-CAM destaca regiões rele-
vantes para a predição, ele pode produzir mapas difusos; por outro lado, o K-means oferece
boa delimitação espacial, mas não reflete diretamente o raciocínio do modelo.

Dessa forma, as regiões de maior ativação identificadas pelo Grad-CAM são refinadas por
meio da segmentação com K-means, resultando em uma explicação visual mais detalhada. Essa
abordagem proporciona uma representação mais precisa e interpretável das fissuras, ampliando
a confiaça nas prediões do modelo por meio de evidência visual estruturada.

Além disso, considerando que métodos de explicabilidade muitas vezes carecem de critérios
objetivos para avaliar a qualidade das explicações, propõe-se o uso de uma métrica quantitativa
para mensurar a sobreposição entre os mapas gerados e as regiões segmentadas, promovendo
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uma análise mais robusta da interpretabilidade.
O processo metodológico proposto pode ser descrito em sete etapas principais, conforme

ilustrado na Figura 11:

• Carregamento do Modelo e Preparação das Imagens

• Geração do Grad-CAM

• Segmentação com K-Means

• Comparacão das regiões segmentadas

• Cálculo de métricas

• Seleção da melhor camada do Grad-CAM

• Salvamento e visualização dos resultados

Figura 11 – Visão Geral do Método Proposto Para Algoritmos que Utilizam os Pesos internos dos Modelos

Fonte: Autor

A implementação do método proposto foi desenvolvida em linguagem Python, utilizando
bibliotecas amplamente consolidadas para processamento de dados e aprendizado de máquina,
tais como NumPy, TensorFlow, OpenCV e Scikit-Learn. As imagens são processadas em lotes,
e para cada imagem de entrada executa-se um pipeline completo composto pelas seguintes
etapas: geração do mapa Grad-CAM, segmentação via algoritmo K-means e cálculo de métricas
de similaridade entre as regiões segmentadas e as regiões ativadas.

A seleção da camada convolucional mais representativa é realizada com base na maximi-
zação de uma métrica de sobreposição, assegurando que a camada escolhida reflita, de forma
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mais informativa, as regiões relevantes para a predição. Os resultados finais são armazena-
dos em formatos visuais e numéricos, possibilitando tanto a análise qualitativa das regiões
explicadas quanto a avaliação quantitativa da qualidade da interpretação gerada.

As subseções a seguir apresentam, de forma detalhada, cada uma das etapas que compõem
o método proposto.

4.1.1 Carregamento do Modelo e Preparação das Imagens

Nesta etapa, realiza-se o carregamento do modelo de aprendizado profundo desenvolvido
neste trabalho. O modelo, baseado em uma arquitetura de rede neural convolucional, foi
treinado previamente utilizando a base de dados de fissuras descrita na Seção 3.1, com o
objetivo de realizar a classificação automática das imagens.

As imagens utilizadas no processo de explicabilidade são recuperadas a partir de um arquivo
em formato HDF5, no qual foram previamente armazenadas após o treinamento. Em seguida,
as imagens são normalizadas, assegurando que os valores dos pixels estejam compatíveis com a
faixa esperada pela rede neural. Esse procedimento garante a integridade do fluxo de entrada
e a consistência dos resultados nas etapas posteriores de geração de explicações visuais e
segmentação.

4.1.2 Geração do Grad-CAM

Após o carregamento das imagens e do modelo, aplica-se a técnica Grad-CAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping), a qual tem por objetivo destacar as regiões mais relevan-
tes de uma imagem no processo decisório da rede neural convolucional. Essa técnica baseia-se
na análise dos gradientes associados à predição da classe de interesse, com o intuito de ge-
rar mapas de calor que evidenciem as áreas da imagem que mais influenciaram a decisão do
modelo.

Diferentemente de abordagens que utilizam uma camada convolucional fixa, geralmente
a última antes da camada densa, este trabalho adota uma estratégia mais abrangente. Cada
camada convolucional da CNN é considerada individualmente, uma vez que diferentes cama-
das capturam distintos níveis de abstração: camadas iniciais tendem a preservar informações
espaciais mais detalhadas, enquanto camadas mais profundas representam características se-
mânticas de maior complexidade (SELVARAJU et al., 2017; CHATTOPADHAY et al., 2018; REYES



48

et al., 2020).
Assim, um laço de repetição percorre todas as camadas convolucionais da rede, aplicando

os seguintes procedimentos em cada uma delas:

• Extração da saída da camada convolucional;

• Cálculo dos gradientes da predição em relação a essa camada;

• Ponderação das ativações pela média dos gradientes, resultando em um mapa de calor;

• Aplicação da função ReLU e sobreposição do mapa de calor à imagem original, eviden-
ciando as regiões de maior contribuição para a predição.

Ao final desse processo, é gerado um conjunto de mapas Grad-CAM, cada um correspon-
dente a uma camada convolucional. Para selecionar o mais representativo, este trabalho propõe
uma etapa adicional de avaliação: cada mapa gerado é comparado, por meio de uma métrica
de sobreposição, às regiões segmentadas por K-means. A camada que apresenta a maior cor-
respondência com as estruturas relevantes é então selecionada como a mais adequada para
fins explicativos.

4.1.3 Segmentação com K-Means

A segmentação é aplicada com o objetivo de distinguir as fissuras do fundo da imagem,
utilizando o algoritmo K-Means. Essa técnica de agrupamento divide os pixels em dois grupos
distintos:

• Região da fissura: Pixels pertencentes à fissura na estrutura de concreto;

• Região de fundo: Pixels que compõem o fundo da imagem, sem presença de fissuras.

Inicialmente, a imagem é convertida para escala de cinza e, em seguida, aplica-se o algo-
ritmo K-Means com dois agrupamentos. O resultado é uma máscara binária, em que um dos
grupos representa a fissura e o outro corresponde ao fundo da imagem.

O objetivo dessa etapa é fornecer uma segmentação automática das fissuras, a qual será
posteriormente comparada com os mapas gerados pelo Grad-CAM, a fim de avaliar a consis-
tência das explicações fornecidas pelo modelo.
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4.1.4 Comparação das Regiões Segmentadas

Nesta etapa, a máscara gerada pelo Grad-CAM é comparada com aquela obtida por meio
da segmentação com K-Means. A avaliação é realizada pixel a pixel, classificando cada ponto
em uma das seguintes categorias:

• Verdadeiro Positivo (TP): Pixels corretamente identificados como fissura por ambas
as técnicas;

• Verdadeiro Negativo (TN): Pixels corretamente classificados como fundo por ambas
as abordagens;

• Falso Positivo (FP): Pixels identificados como fissura pelo Grad-CAM, mas classifica-
dos como fundo pela segmentação com K-Means;

• Falso Negativo (FN): Pixels classificados como fundo pelo Grad-CAM, mas que per-
tencem a uma fissura segundo a segmentação com K-Means.

Essa análise permite quantificar a consistência entre as duas técnicas e avaliar se o modelo
está, de fato, concentrando-se nas regiões relevantes ao identificar fissuras.

4.1.5 Cálculo das Métricas

Para avaliar o grau de correspondência entre a máscara gerada pelo Grad-CAM e a seg-
mentação obtida por K-Means na identificação de fissuras, utiliza-se a métrica F1-score. Essa
métrica fornece uma avaliação equilibrada da capacidade do modelo em focar nas regiões
mais relevantes das fissuras, evitando tendências que poderiam surgir ao considerar apenas a
precisão ou a revocação de forma isolada (SASAKI et al., 2007).

O F1-score é particularmente útil para tarefas de classificação pixel a pixel em imagens,
nas quais o desbalanceamento entre classes é frequente. Ao considerar simultaneamente a
precisão e a revocação, essa métrica oferece uma medida mais robusta do desempenho do
modelo (POWERS, 2020).

O F1-score é calculado a partir da combinação da precisão (Equação 4.1) e da revocação
(Equação 4.2) em uma única métrica balanceada, conforme apresentado na Equação 4.3:

Precisão = 𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑃
(4.1)
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Revocação = 𝑉 𝑃

𝑉 𝑃 + 𝐹𝑁
(4.2)

𝐹1 = 2 × Precisão × Revocação
Precisão + Revocação (4.3)

4.1.6 Seleção da Melhor Camada do Grad-CAM

Redes neurais convolucionais (CNNs) são constituídas por múltiplas camadas convolucio-
nais, cada uma das quais pode gerar mapas de ativação distintos quando submetidas à técnica
Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping). Dado que esses mapas podem di-
ferir significativamente quanto à resolução espacial e ao nível de abstração das características
detectadas, torna-se necessário determinar qual camada oferece a explicação mais representa-
tiva e precisa da decisão do modelo.

Neste trabalho, o procedimento para identificação da camada mais adequada envolve a
aplicação sistemática do Grad-CAM em cada uma das camadas convolucionais disponíveis, se-
guido pelo cálculo da métrica F1-score para cada mapa gerado. A camada convolucional cujo
mapa de ativação apresentar o maior valor de F1-score, refletindo a maior correspondência
com as regiões segmentadas das fissuras, é selecionada como a mais apropriada para a repre-
sentação das regiões relevantes e para a interpretação da decisão do modelo. Essa abordagem
objetiva maximizar a qualidade das explicações visuais, garantindo uma interpretação robusta
e detalhada do comportamento da CNN.

4.1.7 Salvamento e Visualização dos Resultados

Na etapa final, os resultados são salvos para análise posterior, com o código armazenando
diversas informações-chave. Isso inclui as imagens originais, os mapas de calor gerados pelo
Grad-CAM, as máscaras segmentadas pelo K-Means e a sobreposição entre o Grad-CAM e
a segmentação. Além disso, a camada com melhor desempenho, baseada no maior valor de
F1-Score, é registrada para avaliações futuras.

Os resultados também são apresentados graficamente, a fim de facilitar a interpretação
visual do desempenho do modelo. Essa visualização permite verificar se os métodos Grad-CAM
e K-Means estão alinhados na identificação das mesmas regiões, contribuindo para a validação
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da explicabilidade do modelo e assegurando que ele esteja de fato concentrado nas áreas mais
relevantes para a detecção de fissuras.

4.2 ABORDAGEM BASEADAS EM PERTUBAÇÃO DE PIXEL

Diferentemente das abordagens baseadas nos pesos internos do modelo, como o Grad-
CAM, as técnicas de explicabilidade por perturbação da entrada, como SHAP e LIME, operam
de maneira agnóstica à arquitetura da rede neural, não exigindo acesso direto às ativações ou
aos gradientes das camadas convolucionais. Em vez disso, essas técnicas inferem a importância
de diferentes regiões da imagem ao observar as variações na saída do modelo provocadas por
modificações controladas na entrada.

Nesse contexto, não se faz necessária a seleção de uma camada convolucional específica
para a geração das explicações, uma vez que os resultados obtidos são independentes da hie-
rarquia interna das representações aprendidas pelo modelo. O processo explicativo é construído
com base em amostras geradas por mascaramento parcial da imagem (LIME) ou por coalizões
de presença/ausência de regiões visuais (SHAP), sem recorrer às ativações intermediárias da
rede.

Assim, neste trabalho, as explicações geradas pelas técnicas de perturbação foram aplicadas
diretamente sobre as imagens de entrada, dispensando a etapa de seleção da melhor camada
convolucional com base em métricas como o F1-score. Esse procedimento está alinhado com
a natureza model-agnostic e seu processo metodológico pode ser descrito em 6 estapas e está
ilustrado na Figura 12.

• Carregamento do Modelo e Preparação das Imagens

• Aplicação do Método de Explicabilidade

• Segmentação com K-Means

• Comparacão das Regiões Segmentadas

• Cálculo de Métricas

• Salvamento e Visualização dos Resultados

Tendo em vista que as etapas de Carregamento do Modelo e Preparação das Imagens,
Segmentação com K-Means, Comparação das Regiões Segmentadas, Cálculo de Métricas e
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Figura 12 – Visão Geral do Método Proposto para Algotimos que Trabalham com Pertubação de Pixels

Fonte: Autor

Salvamento e Visualização dos Resultados já foram detalhadas na seção anterior, esta seção se
concentrará apenas na diferença metodológica principal: a técnica de explicabilidade aplicada.
As demais etapas do pipeline permanecem inalteradas.

4.2.1 Aplicação do Método de Explicabilidade - SHAP

A técnica SHAP (Shapley Additive Explanations) foi empregada com o objetivo de in-
terpretar localmente as decisões do modelo de classificação, fornecendo mapas visuais que
evidenciam a contribuição de cada região da imagem para a predição realizada. Essa aborda-
gem model-agnostic permite estimar a importância marginal de cada característica de entrada
de forma consistente e equitativa (LUNDBERG; LEE, 2017).

No presente trabalho, a explicação é obtida utilizando o módulo shap.Explainer, que com-
bina o modelo treinado com um masker do tipo Image, baseado na técnica de inpainting para
preenchimento das regiões ocultadas. A função do masker é gerar múltiplas amostras da ima-
gem com perturbações locais, permitindo ao SHAP estimar a variação na predição do modelo
em função da presença ou ausência de determinadas regiões visuais.

As contribuições calculadas são representadas por mapas bidimensionais, onde pixels com
valores positivos indicam influência positiva na predição da classe-alvo, e valores negativos
indicam influência oposta. Esses mapas são posteriormente utilizados para gerar uma máscara
binária com base em limiares definidos, a fim de permitir a comparação direta com as regiões
segmentadas por K-Means.
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4.2.2 Aplicação do Método de Explicabilidade - LIME

A aplicação do LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations) neste trabalho foi
realizada com foco na explicação local das decisões do modelo de classificação.

Para imagens, o LIME opera segmentando a entrada em regiões visuais coesas chamadas
de superpixels. Na implementação adotada, a segmentação é realizada com o algoritmo SLIC
(Simple Linear Iterative Clustering), de forma a dividir a imagem em um número fixo de
regiões, em seguida, o LIME gera amostras sintéticas binárias a partir da imagem original, nas
quais diferentes combinações de superpixels são mantidas ou ocultadas. Para cada amostra, a
predição do modelo é registrada.

Com base no conjunto de predições obtidas por perturbação da entrada, é ajustado um
modelo linear, cuja saída define o peso de importância atribuído a cada superpixel. A imagem
resultante é gerada destacando os superpixels com maiores coeficientes positivos, os quais
indicam maior contribuição para a classe predita.

Os mapas gerados são exportados em formato gráfico e posteriormente utilizados para
gerar uma máscara binária com base em limiares definidos, a fim de permitir a comparação
direta com as regiões segmentadas por K-Means.
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5 RESULTADOS

Este capítulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da aplicação dos modelos
e métodos propostos para a tarefa de detecção e explicação de fissuras em estruturas de
concreto. Inicialmente, são reportadas as métricas de desempenho do modelo de classificação
adotado, visando avaliar sua eficácia na identificação automática de fissuras. Em seguida,
procede-se à análise do método automático de seleção de camadas, desenvolvido com o intuito
de aprimorar a interpretabilidade da rede neural convolucional, por meio da identificação das
regiões de interesse mais relevantes para a tomada de decisão do modelo.

5.1 EVOLUÇÃO DOS MODELOS DE CLASSIFICAÇÃO

5.1.1 Visual Geometry Group - VGG 19

Durante o treinamento, observou-se uma rápida convergência, com a perda (loss) no con-
junto de treino reduzindo-se de 0,05 para 0,01 ao longo das épocas. Paralelamente, a perda
no conjunto de validação seguiu uma tendência semelhante, indicando ausência significativa
de sobreajuste (overfitting).

Os resultados demonstram claramente a robustez do modelo, com uma acurácia de 99,87%
no conjunto de treino e acima de 99,2% no conjunto de validação. Ao ser avaliado no conjunto
de teste, o modelo apresentou uma consistência notável, alcançando uma acurácia de 99,61%
com uma perda de 0,0221. O relatório de classificação destacou valores próximos a perfeição
para precisão (precision) e revocação (recall) em ambas as classes analisadas, confirmando
a alta capacidade do modelo em distinguir com confiabilidade as fissuras. Adicionalmente, a
matriz de confusão revelou apenas 31 classificações incorretas em um total de 8002 amostras,
corroborando a eficácia da abordagem proposta na detecção automatizada de fissuras em
estruturas de concreto. As representações gráficas da evolução das métricas de perda e acurácia
ao longo do treinamento e validação encontram-se ilustradas na Figura 14 e a matriz de
confusão na Tabela 1.
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Figura 13 – Resultados da classificação de imagens de concreto pelo modelo VGG19. "True"indica a classe
real da amostra (0 para fissura, 1 para intacto) e "Pred"indica a classe predita pelo modelo. Todos
os exemplos exibidos representam classificações corretas.

Fonte: Autor

Figura 14 – Evolução das Métricas de Treinamento para o Modelo VGG 19

Fonte: Autor

Tabela 1 – Matriz de Confusão do Modelo VGG19

Verdadeiro / Predito Sem Fissura Com Fissura

Sem Fissura 3979 9
Com Fissura 23 3992

Fonte: Autor.

5.1.2 Visual Geometry Group - VGG 16

A matriz de confusão do modelo VGG 16, representada na Tabela 2, revelou um número
reduzido de erros, com 3977 verdadeiros negativos e apenas 10 falsos positivos, além de
3996 verdadeiros positivos e 19 falsos negativos. Tal distribuição indica alta sensibilidade e
especificidade do modelo, refletindo sua capacidade de distinguir com precisão as duas classes,
minimizando falsos positivos e falsos negativos.

A Figura 15 representa o gráficos de perda (loss) e acurácia durante o treinamento e
validação, e reforça a robustez do VGG16, mostrando convergência da função de perda para
valores muito baixos, com a perda de treinamento estabilizando em torno de 0.0071 e a perda
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de validação mantendo-se baixa e consistente. A acurácia, tanto no treinamento quanto na
validação, permaneceu acima de 99%, evidenciando que o modelo aprendeu representações
discriminativas sem apresentar sinais significativos de overfitting. Esse equilíbrio entre baixo
erro e alta precisão é indicativo da adequada parametrização da arquitetura, do processo de
otimização eficiente e da qualidade do conjunto de dados.

Além disso, os resultados no conjunto de teste confirmam a capacidade de generalização
do VGG16, com uma acurácia de 99,64% e uma loss de 0,0167, demonstrando que o modelo
mantém alta performance em dados não vistos durante o treinamento. Esses valores refletem a
eficiência da arquitetura VGG16 em extrair características relevantes por meio de suas camadas
convolucionais profundas.

Figura 15 – Evolução das Métricas de Treinamento para o Modelo VGG 16

Fonte: Autor

Tabela 2 – Matriz de Confusão do Modelo VGG16

Verdadeiro / Predito Sem Fissura Com Fissura

Sem Fissura 3977 10
Com Fissura 19 3996

Fonte: Autor.

5.1.3 Residual Neural Network - ResNet 50

Os resultados obtidos pelo modelo ResNet-50 evidenciam um desempenho robusto tanto
durante o treinamento quanto na fase de teste. Observa-se uma acurácia de 98,16% durante
o treinamento, acompanhada de um valor de loss relativamente baixo (0,0878), indicando
boa capacidade do modelo em ajustar-se aos dados de treinamento. Na etapa de avaliação, a
acurácia alcançada foi de 93,66%, com um loss de 0,2278, demonstrando uma leve degradação
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do desempenho quando aplicado a dados não vistos anteriormente, o que é esperado em
cenários reais de validação.

A matriz de confusão revela aspectos importantes para a análise qualitativa do modelo.
O número de verdadeiros positivos (3512) e verdadeiros negativos (3983) é expressivo, con-
firmando a eficácia do modelo na identificação correta tanto de imagens com fissuras quanto
sem fissuras. Contudo, destaca-se a presença de 503 falsos negativos, ou seja, casos em que o
modelo classificou incorretamente imagens contendo fissuras como “sem fissura”. Esse tipo de
erro é particularmente crítico, pois pode acarretar a falha na detecção de danos estruturais,
comprometendo a segurança e a integridade das construções analisadas.

Em síntese, o modelo ResNet-50 apresenta desempenho satisfatório para a tarefa de de-
tecção de fissuras em concreto, com alta sensibilidade e especificidade. No entanto, a maior
incidência de falsos negativos em comparação aos falsos positivos indica que futuras melhorias
deveriam focar na redução desses erros.

Tabela 3 – Matriz de Confusão do Modelo VGG16

Verdadeiro / Predito Sem Fissura Com Fissura

Sem Fissura 3983 4
Com Fissura 503 3512

Fonte: Autor.

5.2 EVOLUÇÃO DOS MÉTODOS DE EXPLICALIDADE

Nesta seção, apresentam-se os resultados das abordagens de explicabilidade adotadas neste
trabalho para modelos de classificação baseados em redes neurais convolucionais (CNN), apli-
cados à detecção de fissuras em estruturas de concreto. São analisadas, inicialmente, as téc-
nicas Layer-wise Relevance Propagation (LRP) e Guided Backpropagation (GBP), ambas vol-
tadas à geração de mapas de saliência que indicam as regiões da imagem mais relevantes para
a decisão do modelo.

Durante os experimentos, constatou-se que os mapas gerados apresentaram limitações
significativas do ponto de vista interpretativo. As visualizações resultantes exibiram baixo
contraste entre as regiões de interesse (fissuras) e o fundo, presença acentuada de ruído
textural, bem como ativação difusa e pouco estruturada. Esses fatores comprometeram a
identificação precisa das áreas discriminativas da imagem.
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Uma das principais dificuldades enfrentadas foi a definição de um valor de threshold ade-
quado para segmentar as regiões relevantes dos mapas de saliência. A ausência de uma sepa-
rabilidade clara entre os valores atribuídos aos pixels dificultou o estabelecimento de um limiar
que evidenciasse, de forma consistente, as regiões associadas às fissuras. Em diversas amos-
tras, pequenas variações no threshold resultaram em perdas abruptas de informação relevante
ou, inversamente, na inclusão de ruído espúrio, revelando a instabilidade dos mapas gerados.

Esse comportamento pode estar relacionado ao elevado grau de confiança dos modelos de
classificação, os quais apresentaram desempenho acima de 99% de acurácia. Como discutido
por Fresz et al. em cenários nos quais o modelo apresenta separabilidade clara entre as clas-
ses, métodos de explicação baseados em saliência podem atribuir relevância de forma difusa,
dificultando a obtenção de explicações localizadas (FRESZ; LÖRCHER; HUBER, 2024). Diante
disso, optou-se por uma análise qualitativa para os dois métodos.

Figura 16 – Imagens originais de concreto fissurado (linha superior) e seus respectivos mapas de saliência
gerados pelo método LRP (linha inferior).

A Figura 16 apresenta três exemplos representativos de imagens originais de superfícies
de concreto com fissuras (linha superior) e seus respectivos mapas de saliência gerados por
meio do método Layer-wise Relevance Propagation (LRP) (linha inferior). O objetivo desta
visualização é avaliar a capacidade do método em evidenciar, de forma interpretável, as regiões
discriminativas que contribuíram para a predição da classe “fissura”.
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Observa-se que, embora os mapas gerados possuam padrões visuais de ativação distribuídos
ao longo da imagem, as regiões relevantes atribuídas pelo LRP apresentam características de
difusão espacial e baixo contraste estrutural. Em todos os três casos, há ativação sobre porções
da imagem que não coincidem com a fissura em si, sugerindo uma distribuição pouco seletiva
da importância atribuída aos pixels. Em particular, nota-se a presença de artefatos em padrão
ondulatório que, apesar de indicarem atividade de rede, dificultam a associação direta com a
morfologia da fissura presente na imagem original, ainda que parte da ativação se sobreponha
à região fissurada, o que compromete a interpretabilidade.

Essas observações corroboram os apontamentos da literatura sobre as limitações de in-
terpretabilidade em métodos baseados em decomposição como o LRP, especialmente quando
aplicados em modelos com alta confiança preditiva e entradas com baixo grau de variação se-
mântica local (FRESZ; LÖRCHER; HUBER, 2024). Em tais casos, a atribuição de relevância tende
a ser espalhada ao longo da imagem, uma vez que o modelo pode aprender representações
altamente distribuídas e redundantes.

Ressalta-se ainda a dificuldade operacional enfrentada na definição de um threshold ade-
quado para a visualização dos mapas. Pequenas variações no limiar resultaram em represen-
tações excessivamente saturadas ou, ao contrário, visualmente esmaecidas, o que evidencia a
instabilidade da representação e a sensibilidade do método a parâmetros de pós-processamento.

Portanto, com base na avaliação visual conduzida, conclui-se que os mapas gerados pelo
método LRP, nas condições deste experimento, não forneceram explicações visuais suficiente-
mente claras ou interpretáveis para embasar decisões técnicas sobre a detecção de fissuras.
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Figura 17 – Imagens originais de superfícies de concreto fissuradas (linha superior) e respectivos mapas de
saliência gerados pelo método Guided Backpropagation (GBP) (linha inferior).

A Figura 17 apresenta três exemplos representativos de imagens de concreto com fissuras
(linha superior) e os respectivos mapas de saliência gerados com a técnica Guided Backpro-
pagation (GBP) (linha inferior). Esta abordagem é baseada no fluxo reverso de gradientes e
tem como objetivo destacar, de forma mais precisa, as regiões da imagem que contribuíram
positivamente para a decisão do modelo de classificação.

Em contraste com os resultados observados nos mapas produzidos pelo método LRP (Fi-
gura 16), o GBP apresenta visualizações consideravelmente mais limpas e mais estruturadas.
As fissuras são realçadas com maior nitidez e linearidade. Nota-se que as regiões de interesse
apresentam uma correspondência visual mais próxima com os traçados reais das fissuras nas
imagens originais, o que favorece a interpretabilidade por parte do analista humano.

Adicionalmente, observa-se que o método GBP se mostrou particularmente eficaz na de-
tecção de fissuras com menores espessuras, como demonstrado no exemplo 3. Nesse caso,
mesmo diante de uma fissura estreita e de baixo contraste no plano original, a visualização
gerada evidenciou com clareza seu traçado contínuo, preservando as características morfoló-
gicas da patologia. Esse comportamento indica maior sensibilidade do método para detalhes
finos, o que é uma vantagem relevante no contexto da análise estrutural, onde microfissuras
podem representar sintomas críticos de degradação.
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No entanto, embora os resultados gerais do GBP sejam mais satisfatórios, ainda se verificam
limitações na presença de ruído espacial, como exemplificado na “GBP 2“. Nessa amostra, a
fissura está parcialmente oculta por texturas irregulares e sombras no substrato, o que parece
ter dificultado a ativação do mapa em regiões críticas, resultando em saliências fracas ou
ausentes.

De forma geral, os resultados obtidos com o método GBP demonstram melhor desempe-
nho qualitativo quando comparados ao LRP, tanto em termos de contraste visual quanto de
alinhamento morfológico com a fissura original. A capacidade do GBP em destacar estruturas
lineares e delgadas, associada à sua maior robustez na definição do limiar de visualização,
o torna mais promissor para aplicações práticas em inspeção visual assistida por inteligência
artificial, particularmente em tarefas de identificação precoce de manifestações patológicas em
concreto.

Diferentemente de métodos baseados em gradientes diretos, como GBP, o Grad-CAM
utiliza gradientes ponderados das ativações de uma camada convolucional específica, possi-
bilitando a geração de mapas alinhados semanticamente com as estruturas discriminativas
presentes na imagem, como as fissuras em concreto.

No entanto, a qualidade e a semântica dos mapas gerados pelo Grad-CAM são fortemente
influenciadas pela escolha da camada convolucional analisada. Camadas mais superficiais cap-
turam informações de baixo nível (como bordas e texturas), enquanto camadas mais profundas
enfatizam abstrações semânticas. Essa variabilidade entre os níveis da rede torna necessária
uma análise multiescala dos mapas gerados, a fim de identificar as camadas que produzem
explicações mais informativas e confiáveis para a tarefa de classificação de fissuras estruturais.

Na análise qualitativa dos mapas gerados pelo Grad-CAM, observou-se que não houve
uma única camada convolucional capaz de produzir consistentemente as melhores explicações
visuais ao longo das diversas amostras analisadas. A variabilidade nas representações obti-
das em diferentes profundidades da rede indicou que a qualidade das explicações é altamente
dependente do nível de abstração da camada considerada, sendo que, em alguns casos, ca-
madas mais profundas enfatizavam regiões irrelevantes, enquanto camadas intermediárias ou
superficiais forneciam mapas mais alinhados com as fissuras reais presentes nas imagens.

Diante dessa inconsistência, tornou-se necessário complementar a análise com uma etapa
de validação especializada, na qual engenheiros civis atuaram como avaliadores para indicar,
com base em seu conhecimento técnico, quais mapas apresentavam maior aderência aos pa-
drões visuais típicos de fissuras estruturais. Para além dessa validação subjetiva, a seleção
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da camada mais adequada também foi conduzida de forma quantitativa, seguindo a meto-
dologia descrita no Capítulo 3, na qual métricas objetivas foram utilizadas para comparar a
sobreposição dos mapas de saliência com regiões de interesse previamente segmentadas. Esse
procedimento possibilitou uma avaliação sistemática da fidelidade explicativa das diferentes
camadas e contribuiu para a definição do ponto ótimo de extração das explicações visuais via
Grad-CAM.

A Figura 18 sintetiza esse processo, começando pela imagem original da fissura (a), seguida
pelo mapa de ativação gerado pelo Grad-CAM (b). Inclui ainda a máscara de segmentação
obtida pelo K-means (c) e a máscara gerada pelo Grad-CAM (d). A figura destaca também a
imagem original com os contornos da segmentação (e) e a imagem sobreposta pelo Grad-CAM
junto com os contornos da segmentação (f). Essa disposição facilita uma comparação visual
da capacidade do modelo em identificar e segmentar fissuras.

Figura 18 – Ilustração do processo de explicação e segmentação de fissuras em concreto. (a) Imagem original;
(b) Mapa de ativação gerado pelo Grad-CAM; (c) Máscara de segmentação obtida pelo K-means;
(d) Máscara gerada pelo Grad-CAM; (e) Imagem original com contornos da segmentação; (f)
Imagem com sobreposição do Grad-CAM e contornos segmentados.

Fonte: Autor

A camada convolucional selecionada automaticamente apresentou grande similaridade com
aquela escolhida manualmente pelos especialistas, confirmando que o método automático é
eficaz na identificação do nível mais adequado de abstração para explicar as decisões do
modelo. Isso reforça a confiabilidade do método proposto e sua aplicação na classificação de
fissuras em concreto.

Em relação ao desempenho, os resultados da métrica F1 indicam que o modelo apresentou
desempenho satisfatório de forma geral, com média de 0,6488 e elevada variabilidade (desvio
padrão = 0,2363). Contudo, ao considerar exclusivamente a classe contendo fissuras, o desem-
penho foi significativamente superior, com média de 0,7511, menor dispersão (desvio padrão
= 0,2127) e mediana de 0,8198, indicando que a maioria das segmentações foi bem-sucedida.
Por outro lado, foram identificados alguns valores atípicos inferiores, com escores F1 abaixo
de 0,3, sugerindo menor precisão da segmentação em certos casos. Esses resultados indicam
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que, embora o modelo tenha apresentado bom desempenho geral, ele pode apresentar dificul-
dades em imagens mais complexas, evidenciando a necessidade de ajustes para aprimorar a
segmentação em situações mais desafiadoras.

Além dos métodos baseados em saliência aplicados diretamente à estrutura interna das
redes neurais, como LRP, GBP e Grad-CAM, também foram analisadas abordagens baseadas
em explicações agnósticas ao modelo, especificamente SHAP (SHapley Additive exPlanations)
e LIME (Local Interpretable Model-agnostic Explanations). Diferentemente das abordagens
anteriores, essas técnicas não dependem da arquitetura interna da rede, mas operam por meio
de perturbações na entrada e análise do impacto dessas perturbações sobre a saída do modelo,
visando construir uma explicação local aproximada da decisão.

Apesar da flexibilidade metodológica, a aplicação visual e qualitativa do SHAP e do LIME
às imagens de concreto fissurado apresentou limitações consideráveis. Em ambos os casos,
observou-se uma alta quantidade de regiões da imagem assinaladas como relevantes para a
classificação, muitas das quais não apresentavam qualquer correspondência visual com a fis-
sura propriamente dita. Esse comportamento compromete a interpretabilidade das explicações,
uma vez que induz o observador a falsas associações entre padrões irrelevantes da imagem
e a presença da patologia. Assim, os mapas gerados por SHAP e LIME revelaram-se menos
informativos e mais ruidosos quando comparados aos métodos que exploram diretamente os
gradientes ou ativações internas da rede neural, tornando difícil a identificação precisa das
regiões críticas que de fato motivaram a predição da classe “fissura”.

Em comparação ao resultados quantitativos do Grad-CAM, o método baseado em SHAP,
apresentou desempenho significativamente inferior na identificação das regiões relevantes das
fissuras. A média do F1 foi de 0,2477, com elevado desvio padrão de 0,2357. Além disso, a
mediana do F1 foi apenas 0,1909, e 25% das amostras obtiveram escores inferiores a 0,0396,
indicando baixo alinhamento explicativo em grande parte dos casos. Embora valores máximos
tenham alcançado 0,9417 em exemplos específicos, a ampla variabilidade e a baixa tendência
central sugerem que o SHAP apresenta dificuldades para fornecer explicações consistentes e
espacialmente precisas no contexto da segmentação de fissuras.

O método LIME demonstrou um desempenho consistente e estável na explicação das de-
cisões do modelo, com uma média de F1 de 0,1947 e mediana de 0,2289. Embora esses
resultados não sejam excepcionais, o LIME se destacou pela sua capacidade de fornecer expli-
cações mais equilibradas (desvio padrão de 0,0948) em comparação ao SHAP, que apresentou
uma variabilidade considerável.
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A Tabela 4 exibe as estatísticas descritivas dos resultados quantitativos obtidos pelos
métodos Grad-CAM, LIME e Grad-CAM aplicados à segmentação de fissuras em concreto. São
apresentados os valores da média, desvio padrão e mediana para cada método, possibilitando
uma comparação direta entre as abordagens avaliadas.

Tabela 4 – Estatísticas dos resultados dos métodos Grad-CAM, LIME e SHAP

Método Média Desvio Padrão Mediana
Grad-CAM 0,6488 0,2362 0,8709

LIME 0,1947 0,0948 0,2289
SHAP 0,2477 0,2357 0,1909

Fonte: Autor

Esses achados reforçam que métodos baseados em perturbação de pixels, que tratam o
modelo como uma caixa-preta, tendem a gerar explicações menos confiáveis e menos coerentes
espacialmente, quando comparados a abordagens baseadas em gradientes. Em contrapartida,
o método proposto, fundamentado no Grad-CAM e na seleção automática de camadas, de-
monstrou desempenho substancialmente superior, especialmente na classe fissura (média do
F1 = 0,7511), indicando maior capacidade de localizar e evidenciar regiões discriminativas.
Tal resultado enfatiza a importância de utilizar informações internas do modelo para produ-
zir explicações visuais mais fidedignas e interpretáveis em tarefas de classificação de imagens
baseadas em CNN.
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6 CONCLUSÃO

Nesta dissertação, foi proposto um método inovador de seleção automática de camadas
em combinação com um modelo de classificação baseado em aprendizado por transferência,
para detecção e classificação de fissuras em concreto. Os resultados obtidos evidenciaram
alto desempenho dos modelos, alcançando precisão superior a 99% tanto no conjunto de
treinamento quanto no de testes, confirmando assim a eficácia da abordagem adotada.

A integração das técnicas Grad-CAM e segmentação K-means revelou-se especialmente útil
para fornecer insights sobre o processo decisório do modelo, contribuindo significativamente
para sua interpretabilidade. Essa capacidade de explicação das predições constitui um avanço
importante para aplicações práticas em monitoramento estrutural, nas quais a confiabilidade
e a transparência das decisões automatizadas são fundamentais.

Destaca-se também o desempenho qualitativo do método Guided Backpropagation (GBP),
que apresentou mapas de saliência mais limpos e coerentes do ponto de vista morfológico em
comparação a outros métodos analisados. O GBP mostrou-se particularmente eficaz na detec-
ção de fissuras finas e bem definidas, preservando traçados lineares relevantes para diagnósticos
visuais. Além disso, sua maior estabilidade na definição do limiar de visualização o torna uma
alternativa promissora em sistemas computacionais voltados à inspeção visual automatizada.

O potencial impacto dessa pesquisa na prática da engenharia civil é significativo, sobretudo
em cenários nos quais a inspeção periódica de estruturas é logisticamente inviável. Pontes,
viadutos e outras obras de infraestrutura frequentemente carecem de manutenção preventiva
sistemática, seja por limitações operacionais, orçamentárias ou pela escassez de profissionais
especializados. A incorporação de modelos de inteligência artificial interpretáveis, como o
proposto neste trabalho, possibilita a triagem automatizada de manifestações patológicas,
promovendo a detecção precoce de danos estruturais. Tais sistemas, quando integrados a
dispositivos embarcados, como drones ou sensores visuais remotos, podem representar uma
solução eficaz para aumentar a segurança, reduzir custos e ampliar a cobertura das inspeções
técnicas em regiões remotas ou de difícil acesso.

Contudo, apesar dos bons resultados gerais, o modelo apresentou limitações em situações
específicas relacionadas à presença de outliers e superfícies de concreto mais complexas e he-
terogêneas. Tal constatação indica a necessidade de aprimoramentos futuros que contemplem
técnicas avançadas de segmentação e experimentações com diferentes arquiteturas de redes
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neurais convolucionais (CNNs).
Até onde se tem conhecimento, não foram encontrados estudos anteriores que integrem

as metodologias Grad-CAM e segmentação K-means para análise de imagens de fissuras em
concreto. Acredita-se, portanto, que esta pesquisa constitua uma contribuição pioneira na
literatura. Além disso, o compartilhamento aberto do código e dos detalhes de implementação,
disponíveis em repositório público, facilita a replicabilidade e o desenvolvimento de pesquisas
subsequentes (FRAGOSO, 2025).

Para trabalhos futuros, sugere-se aprimorar a robustez do modelo frente às situações ad-
versas mencionadas, incorporando técnicas mais sofisticadas de segmentação e explorando
arquiteturas CNN alternativas. Ademais, ampliar a base de dados utilizada, abrangendo maior
diversidade de tipos de fissuras e condições ambientais, será crucial para melhorar a generali-
zação do modelo. Tais avanços contribuirão para tornar o sistema uma ferramenta ainda mais
efetiva e confiável na automação de inspeções estruturais em aplicações reais.

Adicionalmente, recomenda-se a realização de estratégias de clusterização das imagens
antes do treinamento, visando mitigar potenciais vieses nos dados e promover uma distri-
buição mais equilibrada entre as características presentes. Recomenda-se, ainda, investigar
o comportamento da explicabilidade com a execução de treinamentos com ajustes de peso
(weight adjustments), mesmo que isso implique eventuais reduções na acurácia do modelo,
considerando que interpretações mais confiáveis podem ser prioritárias em aplicações críticas.

Além dessas direções, ressalta-se a importância de investigar formas mais rigorosas de ava-
liação da explicabilidade. A métrica baseada na sobreposição espacial entre mapas de ativação
e regiões segmentadas, embora funcional, não capta aspectos semânticos das decisões do mo-
delo. Nesse sentido, propõe-se a adoção futura de abordagens psicométricas de confiabilidade
inter-método e métricas mais refinadas, conforme discutido na literatura recente.

Também se reconhece que a comparação entre métodos explicáveis pode ter sido impactada
pela diferença de natureza entre eles (e.g., model-specific vs. model-agnostic), o que justifica
a necessidade de protocolos de avaliação mais justos. Por fim, recomenda-se a extensão do
conjunto de métodos XAI avaliados, incorporando técnicas como Integrated Gradients, RISE
ou B-cos, e o refinamento do fine-tuning das redes utilizadas para garantir uma adaptação
mais profunda ao domínio específico da engenharia civil.

Essas limitações não comprometem as contribuições centrais deste trabalho, mas indicam
oportunidades claras de continuidade científica e tecnológica no campo da Inteligência Artificial
Explicável aplicada à engenharia estrutural.
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