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Resumo—Fissuras em concreto representam manifestações
patológicas e ocorrem por diversos motivos, mesmo que haja
boas práticas na fase de construção. Em estruturas de grande
porte, como pontes, túneis e barragens é exigido que, com certa
periodicidade, ocorra inspeções visuais com objetivo de detectar,
diagnosticar a causa e quando possı́vel, reparar a fissura. Nos
casos que não é possı́vel reparar a fissura, se deve acompanhar
o seu comportamento. Muitas técnicas computacionais para a
detecção de fissuras têm sido propostas mas suas aplicações são
limitadas pois as imagens de fissuras tendem a variar muito e
neste caso, extrair informações como a localização da fissura
em uma imagem requer que seja realizada uma segmentação
a nı́vel de pixel. Neste contexto, esse trabalho apresenta uma
proposta utilizando o Detectron2, inspirado na rede neural con-
volucional Mask R-CNN, que oferece suporte para detecção de
objetos, segmentação de instâncias, segmentação de panorâmica,
e segmentação de semântica.

Abstract—Cracks in concrete represent pathological manifes-
tations and occur for various reasons, even if there are good
practices in the construction phase. In large structures, such
as bridges, tunnels and dams, it is required that, at certain
intervals, visual inspections are carried out with the objective
of detecting, diagnosing the cause and, when possible, repairing
the crack. In cases where it is not possible to repair the crack,
its behavior must be monitored. Many computational techniques
for crack detection have been proposed but their applications
are limited because crack images tend to vary a lot and in this
case, extracting information such as crack location in an image
requires segmentation at the pixel level. In this context, this
work presents a proposal using Detectron2, inspired by the Mask
R-CNN convolutional neural network, which offers support for
object detection, instance segmentation, panoramic segmentation,
and semantic segmentation.
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I. INTRODUÇÃO

Estudos apontam fissuras em obras de concreto como
patologias. Demonstram sinais de desgaste estrutural [1] e
caracterizam-se como aberturas com direções e formatos vari-
ados, colocando em risco a estrutura. Sua ocorrência é muito
comum e muitas vezes passam despercebidas, principalmente
em obras de grande porte como pontes, túneis e barragens. As
fissuras podem ocorrer por diversos motivos e seus aspectos
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Figure 1. Exemplos dos desafios encontrados em imagens com fissuras ou
trincas.

auxiliam a identificar suas causas. Muitas vezes representam
o problema total ou pode significar um problema maior [2].
A detecção e o diagnóstico adequado da fissura é de suma
importância. A realização de reparos ou o acompanhamento
do seu compartamento, nos casos onde o reparo não é
possı́vel, minimizam danos ou resolvem o problema como
um todo. Caso contrário, a fissura poderá ser fonte de outras
complicações que contribuirão com a deterioração da estrutura
[2].

Para tanto, é necessário que sejam realizados monitoramen-
tos e inspeções regularmente para manutenção e prevenção
de falhas. Geralmente, essas inspeções são realizadas manual-
mente por um especialista ou técnico experiente, no entanto
essa é uma tarefa custosa e trabalhosa [1]. Para auxiliar
nessa tarefa, muitas técnicas de detecção de fissuras têm sido
propostas, mas suas aplicações ainda são bem limitadas, pois
as imagens capturadas das estruturas que apresentam fissuras
tendem a variar muito [3] e geralmente são afetadas por
diversos fatores como ruı́dos, irregularidades da superfı́cie,
sombreamento, iluminação, textura de fundo, objetos entre
outros [1] [4], como apresenta a Figura 1.

A localização, a abertura e o comprimento das fissuras são
informações de alto nı́vel que requerem uma segmentação
a nı́vel de pixel, isto é, segmentação semântica [3]. A
segmentação semântica detecta todos os objetos presentes em
uma imagem no nı́vel de pixel, e então agrupa os pixels de
forma semântica, produzindo regiões com diferentes classes ou



objetos [5]. É possı́vel extrair informações com a segmentação
semântica através do uso de redes neurais convolucionais
(CNN). As redes neurais convolucionais encontram-se dentro
do universo Deep Learning e foram desenvolvidas para clas-
sificar imagens pois são capazes de analisar constantemente
os dados e reconhecer padrões. O Deep Learning, é uma
subárea da inteligência artificial que além de fazer com que
a máquina seja capaz de aprender por meio de algoritmos e
dados fornecidos previamente e se torne apta a tomar decisões
sozinha, é capaz de desenvolver funções mais complexas como
reconhecimento visual e de fala [6].

Este trabalho utilizou a Detectron2 [7], que é uma rede neu-
ral convolucional que possui um ramo adicional para predições
de máscaras de segmentação e utiliza uma abordagem de
segmentação semântica, oferecendo suporte para extrair as
informações de alto nı́vel necessárias.

II. REFERENCIAL TEÓRICO

A. Fissuras

A consequência da instabilidade do concreto relacionado
às interações de seus elementos constituintes com agentes
externos podem prejudicar a estrutura, causando deformidades
e deterioração [8], [9]. Uma vez que a estrutura esteja compro-
metida devido às irregularidades, tais como fissuras e trincas,
essas são vistas como patologias e são tratadas como tais.
Portanto, é necessário realizar um diagnóstico adequado e
compreender as caracterı́sticas das fissuras, tais como causas
e origens [8] para que haja o reparo correto. Os principais
processos que contribuem com a deterioração do concreto
estão relacionados às propriedades fı́sico-quı́micas do concreto
e sua exposição. As fissuras são um dos principais resultados
da deterioração. Uma de suas causas são as variações abruptas
de temperaturas que contribuem com contração e/ou expansão
do concreto, que caso seja restrito e a tensão de tração seja
maior que a resistência do concreto, pode acarretar em fissuras
[8].

O fenômeno da retração pode ocorrer no concreto em duas
situações, no estado plástico e endurecido [8], denominados
respectivamente como retração plástica que ocorre quando
o concreto está sujeito a uma redução considerável de água
provocada pela umidade relativa do ar e o vento na superfı́cie,
já as fissuras no concreto endurecido são provocadas por
retração por secagem, tensões térmicas, reação quı́mica, in-
temperismo, entre outros [2]. Para manutenção e prevenção de
falhas, são realizados regularmente monitoramento e inspeções
das fissuras. No entanto, esta é uma tarefa muito custosa e
limitada à experiência do especialista [1]. Tornar o processo
de detecção de fissuras automático é uma tarefa desafiadora.
Inicia-se por entender quais técnicas e softwares são ade-
quados de utilizar para o tratamento das imagens e qual
será o método da extração das informações importantes como
localização e larguras das fissuras, pois as imagens das estru-
turas de concreto com geralmente variam muito e são afetadas
por vários fatores, tais como irregularidades, sombreamento,
iluminação, ruı́dos, textura de fundo, vegetação, entre outros
que podem ser confundidos com fissuras [1], [4].

B. Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Net-
work/ CNN/ ConvNet) foram inspiradas no funcionamento
do córtex visual para classificação de imagem [10]. A CNN
pode receber uma imagem de entrada e atribuir filtros, que
podem ser aprendidos, aos objetos presentes na imagem e ser
capaz de diferenciar um do outro [11]. O pré-processamento
exigido pela CNN é muito menor em comparação aos outros
algoritmos de classificação, tornando o processamento de
imagens computacionalmente gerenciável, pois ao receber as
imagens, a rede as reduz, sem perder informações que são
crı́ticas para uma boa previsão. Isso ocorre porque o número
de parâmetros envolvidos é menor e há a reutilização de pesos,
fazendo com que a arquitetura execute um ajuste melhor ao
conjunto de dados da imagem [11].

As redes neurais convolucionais baseadas em região (R-
CNN), inicialmente apresentada em [12], é uma abordagem
para detecção de objeto que divide a imagem em 2000 regiões
propostas, então a CNN é aplicada e avaliada em cada uma
dessas regiões de forma independente. A Fast R-CNN, é uma
outra abordagem proposta que em vez de aplicar a CNN em
cada região, aplica apenas uma vez por imagem e um mapa
de recursos é gerado [13]. Um outro algoritmo proposto para
detecção de objetos foi o Faster R-CNN. Ele é composto por
dois módulos: um que utilizando uma Rede Totalmente Con-
volucional (Fully Convolutional Network/FCN) para modelar
uma Region Proposal Network (RPN), é capaz de receber
uma imagem de qualquer tamanho como entrada e gerar um
conjunto de detecção recomendadas, ou seja, esse primeiro
módulo propõe regiões e o segundo módulo corresponde ao
detector da Fast R-CNN utilizar as regiões propostas [14].

C. Mask R-CNN

Mask R-CNN é uma rede neural convolucional extensão da
Faster R-CNN, mas com um ramo adicional para predição
de máscaras de segmentação para cada região de interesse
[15]. Ela utiliza uma abordagem de Segmentação de Instância
(Instance Segmentation), que integra a tarefa de detecção de
objetos com a tarefa de Segmentação Semântica. Admite-se
que seu processo é dividido em duas fases: uma para detecção
de objetos, usando uma arquitetura semelhante ao Faster R-
CNN [14] e outra para a Segmentação Semântica, utilizando-se
FCN (Fully Convolution Network).

A Segmentação Semântica detecta todos os objetos pre-
sentes em uma imagem a nı́vel de pixel; agrupa os pixels de
forma semântica produzindo regiões com diferentes classes
ou objetos. Já a segmentação de instância identifica cada
instância de objeto para cada objeto conhecido em uma
imagem atribuindo um rótulo para cada pixel da imagem. A
segmentação de instância requer a detecção de todos os objetos
presentes na imagem, e então classifica os objetos individuais
e localiza cada instância de objeto utilizando bounding box,
depois segmenta cada uma dessas instância a fim classificar
cada pixel em um conjunto fixo de categorias sem distinguir
instâncias de objetos [5].




