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RESUMO

Esta investigacdo propde o desenvolvimento de um método para a localizagdo e predigdo das
caracteristicas geotécnicas dos solos que possa contribuir para o processo da tomada de
decisdo, quanto a sua utilizagéo, para fins de pavimentacdo. Utilizou-se Geoprocessamento e
Redes Neurais Artificiais (RNAs) como técnicas de modelagem, bem como variaveis
biofisicas e espaciais como explicativas dos fendmenos modelados. As caracteristicas
pesquisadas (pedologia, geologia, geomorfologia, vegetacdo, altimetria e posicdo) se
correlacionaram com as variaveis geotécnicas estimadas (classificagdo TRB - Transportation
Research Board e CBR - California Bearing Ratio) para solos provenientes da Regido
Metropolitana de Fortaleza (RMF). Assim, desenvolveu-se trés modelos de RNAs que foram
calibrados, validados e testados. Dois desses modelos foram dedicados a geracdo de
estimativas de CBR nas energias de compactacdo normal (CBR-N) e intermediaria (CBR-I).
O terceiro modelo foi elaborado para geracdo de estimativas da classificacio TRB dos solos
da RMF. As caracteristicas geotécnicas estimadas por estes modelos possibilitaram a
elaboracdo dos chamados Mapas Geotécnicos Neurais, estratificados para previsdo dos
valores de CBR-N, CBR-I e Classificacdo TRB. Adicionalmente, os mapas produzidos e
todas as informacfes da pesquisa foram disponibilizados em um Sistema de Informacoes
Geograficas Web (SIG-Web), de forma a possibilitar seu uso em projetos viarios e estudos
académicos futuros, tanto para download dos mapas gerados, quanto para geracdo de
estimativas para uma area especifica da RMF. Além disso, disponibilizou-se ao SIG-Web um
realimentador de pontos geotécnicos para permitir uma recalibracdo futura dos modelos na
tentativa de melhorar a qualidade das estimativas geradas que atualmente é superior a 90% de
taxa de acerto.

Palavras Chave
Redes Neurais Artificiais (RNAs), Pavimentacdo, Classificagdo TRB, CBR, Modelagem
Geotécnica, Geocartografia, Geoprocessamento.
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A METHOD FOR ESTIMATING AND POSITIONING GEOTECHNICAL
CHARACTERISTICS OF SOIL FOR THE METROPOLITAN REGION OF FORTALEZA,
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ABSTRACT

This research focuses on the development of a method, aimed to predicting and positioning
the geotechnical characteristics of soils that may contribute to the process of decision making
of its use for paving purposes. Were used Geoprocessing and Artificial Neural Networks
(ANN) modeling techniques, as well as spatial and biophysical variables of the phenomena
modeled. The characteristics studied (pedology, geology, geomorphology, vegetation,
altimetry and position) were correlated with the estimated geotechnical variables (TRB
Classification and CBR) for soils from the metropolitan region of Fortaleza, Ceara (RMF).
Three models of ANNs were developed calibrated, validated and tested. Two of these models
were dedicated to generating estimates of CBR in the normal (CBR-N) and intermediate
(CBR-1) compaction modes. The third model was developed to generate estimates of the
geotechnical characteristics of the soils from the RMF Classification TRB. The geotechnical
characteristics estimated by these models enabled the preparation of Neural Geotechnical
Maps, stratified for values of CBR-N, CBR-I and TRB Classification. The maps produced and
all the survey information was made available on a Web Geographic Information System
(Webmapping), thus allowing its use in road projects and future academic studies, both to
download the maps and to generate estimates for RMF. In addition, provided to the
Webmapping a geotechnical receiver points, to allow recalibration of future models in an
attempt to improve the quality of the estimates that currently is more than 90% accuracy rate.

Keywords
Artificial Neural Networks (ANN), Paving, Classification TRB, CBR, Geotechnical
Modeling, Geomapping, Geoprocessing.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizagdo

O conhecimento das diversas variaveis fisicas provenientes do meio no qual sdo
executadas as obras de engenharia é essencial para a melhoria da qualidade na concepc¢éo e
execugdo dos projetos. Em se tratando de projetos de infraestrutura, as caracteristicas
geotécnicas sdo de grande importancia, principalmente em projetos rodoviarios que tém os
estudos geotécnicos e topograficos como base fundamental de sua implantacao.

Tais informagdes tém se tornado cada vez mais importantes diante da dificuldade de se
encontrar materiais geotecnicamente adequados para aplicacdo na construcdo de rodovias. E
recomendavel que os projetos busquem minimizar a coleta e a caracterizacdo de materiais
para impedir o retrabalho, no caso da existéncia de um banco de dados, e acidentes
geotécnicos. A disponibilidade das informacgdes geotécnicas pode ajudar a reduzir custos e
aumentar a qualidade na elaboracdo e execucéo dos projetos rodoviarios.

A situacdo ideal, para que os projetos rodoviarios possam maximizar a qualidade, seria
a existéncia de mapeamentos com as propriedades de interesse da area identificadas e/ou
previstas. Nesse sentido, a Cartografia Geotécnica é a ciéncia que apresenta maior potencial
para tal finalidade.

De acordo com ZUQUETTE (1981), a Cartografia Geotécnica é uma representacdo
gréfica, sob a forma de um mapa ou carta geotécnica, das limitacGes e potencialidades do
meio fisico, na qual sdo avaliados todos os componentes de um ambiente geoldgico de

particular interesse para o planejamento, projeto e construcao civil.



Conforme citado por MIRANDA (2008), em uma obra rodoviaria, a Cartografia
Geotécnica serve como ferramenta para a caracterizacdo geral do meio fisico, permitindo o
estabelecimento de critérios mais seguros para a amostragem dos materiais. Adicionalmente,
auxilia na avaliacdo preliminar qualitativa do comportamento mecénico dos solos, para a
previsdo de riscos ambientais e na identificacdo dos impactos potenciais das obras. Dessa
forma, 0 mapeamento permite a adequagdo do projeto as condicionantes impostas pelo meio
fisico.

Na engenharia geotécnica, as caracteristicas de textura sdo utilizadas para classificar
os solos qualitativamente para o uso em pavimentacdo rodoviaria ou engenharia em geral. Na
engenharia rodoviaria € comum a adogédo de um sistema de classificacdo de solos para prever
as suas propriedades. A classificacdo TRB (Transportation Research Board) tem sido a mais
utilizada para esse fim, embora existam outros métodos também consagrados no Brasil, como
por exemplo, a classificacdo MCT (Miniatura, Compactado, Tropical), idealizada por
NOGAMI e VILLIBOR (1995). Esta classificacdo € usada para identificar o comportamento
lateritico de solos que ndo consegue ser previsto adequadamente na classificacdo TRB.

Além das caracteristicas geotécnicas de classificacdo, as obras viarias necessitam de
informacGes das caracteristicas de comportamento mecanico dos materiais e solos quando
esses sdo submetidos ao carregamento. O CBR (California Bearing Ratio) e 0 MR (Modulo
de Resiliéncia) sdo os dois parametros de resisténcia dos solos mais importantes, em uso
atualmente no Brasil, para dimensionar pavimentos. Para se chegar a classificacdo TRB, bem
como aos valores de CBR e MR se faz necessario a realizacdo de sondagens e diversos
ensaios de laboratorio para identificar as caracteristicas fisicas que permitem conferir ao solo
uma classificacdo ou um valor de resisténcia.

Uma metodologia para mapeamento geotécnico foi desenvolvida e publicada por

DAVISON DIAS (1995), na qual se utiliza ferramentas Cartograficas e de Geoprocessamento



para definicdo de unidades geotécnicas. Esse mapeamento foi realizado a partir do
cruzamento de informagdes pedoldgicas e geoldgicas que resultaram na idealizacdo de perfis
de solos com provavel comportamento geotécnico similar. O uso do Geoprocessamento nessa
metodologia possibilitou a agregacéo das informagdes mapeadas a um banco de dados, de tal
modo que esses dados possam ser utilizados de forma centralizada e integrados as outras
caracteristicas do meio fisico.

RIBEIRO, DA SILVA e BARROSO (2012) utilizaram técnicas de Geoprocessamento
e RNAs para estimar e mapear a classificagdo TRB dos solos do municipio de Caucaia-Ceara
a partir de dados secundarios, tais como: Geologia, Pedologia, Geomorfologia e
Fitofisionomia.

Em virtude do que foi exposto, esta dissertacdo propde o desenvolvimento de um
método para realizar um mapeamento geotécnico da Regido Metropolitana de Fortaleza
(RMF) com fins de pavimentacdo. O mapeamento foi realizado a partir de dados secundarios
e variaveis biofisicas, tais como: Geologia, Pedologia, Geomorfologia, Vegetacdo, Clima,
Organismos, Coordenada Este, Coordenada Norte, Altimetria, dentre outras variaveis
biofisicas. Para tanto, utilizaram-se técnicas Estatisticas, de Geoprocessamento e Redes
Neurais Artificiais (RNAS).

Sabe-se que para realizar tal mapeamento € necessario criar modelos de previsdo de
comportamento geotécnico, como 0s modelos criados por varios autores no Brasil e no mundo
que empregaram diversas técnicas de modelagem, podendo citar-se os trabalhos de: CAL
(1995), SHAHIN et al. (2001), JUANG e LU (2002), YANG e ROSENBAUM (2002),
ZEGHAL e KHOGALI (2005), VIANA (2007), FERREIRA (2008), TASKIRAN (2010),
YILDIRIM e GUNAYDIN (2011).

Os autores supracitados, quando da criacdo de seus modelos, utilizaram informacdes

obtidas em ensaios de laboratorio e se dedicaram apenas a modelagem em si, sem a



preocupacdo de criar meios para realizagdo do mapeamento das informacBes geotécnicas

previstas por seus modelos.

1.2 Problema de Pesquisa

A caréncia de mapeamentos geotécnicos, no Brasil, para fins especificos de
pavimentacdo dificulta o conhecimento prévio dos materiais, fato este que geralmente resulta
em maior consumo dos recursos naturais, maior tempo de execugdo e consequentemente

elevacgdo dos custos financeiro e ambiental dos projetos rodoviarios.

1.3 Hipotese

E possivel obter estimativas das caracteristicas geotécnicas com fins de pavimentagio
de uma determinada regido, a partir de dados secundarios e/ou variaveis biofisicas utilizando
técnicas de Geoprocessamento e RNAs, com um grau de precisdo suficiente para apoiar o
processo da tomada de decisdo acerca de projetos rodoviarios que venham a minimizar: tempo

de execucdo, custos financeiros e impactos ambientais.

1.4  Questdes de Pesquisa

e Quais sdo os dados secundarios e suas fontes que possam ser usados no processo da
tomada de decisdo quanto ao uso de materiais aplicados em projetos rodoviarios e de

infraestrutura?



e Qual ¢é o grau de correlacdo das variaveis biofisicas disponiveis com as caracteristicas
geotécnicas (classificacdo TRB - Transportation Research Board e CBR — California

Bearing Ratio)?

e E possivel modelar espacialmente caracteristicas geotécnicas, de interesse a

pavimentagdo, de uma determinada regido a partir de dados secundarios?

e Com qual nivel de precisdo é possivel modelar as caracteristicas geotécnicas dos solos

de uma dada regido?

e Como sistematizar e conferir em carater espacial as estimativas das propriedades

geotécnicas de uma determinada regi&o?

o E possivel viabilizar a disponibilizagio das informagdes geradas pelo modelo proposto

em um Sistema de Informacdes Geograficas Web (SIG-Web)?

e Como realimentar o modelo proposto para aumentar sua precisdo?

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver (calibrar, validar e testar) modelos de
predicdo espacial da ocorréncia de solos, bem como de suas caracteristicas geotécnicas que
permitam contribuir para o processo da tomada de decisdo quanto a sua utilizacdo para fins de

pavimentacao.



1.5.2

Objetivos Especificos

Obter dados, implementar, popular e disponibilizar uma base de dados
georreferenciados de informagdes do meio fisico, da Regido Metropolitana de
Fortaleza, que venha a subsidiar a criagdo de modelos de inferéncia de propriedades

geotécnicas.

Determinar se € possivel prever caracteristicas geotécnicas de interesse a
pavimentacdo, como Classificacgdo TRB e CBR, a partir de variaveis biofisicas e

identificar qual é o seu grau de correlacéo.

Desenvolver e implementar uma metodologia para estimar atributos geotécnicos de
interesse a pavimentacdo utilizando dados geotécnicos secundarios que venham a

resultar em um conhecimento prévio dessas informacdes.

Avaliar a precisdo dos modelos gerados para previsdo da classificacdo TRB, CBR-N e

CBR-I para o conjunto de dados testados.

Criar uma aplicacdo baseada em Geoprocessamento para web, com a finalidade de

disponibilizar os dados gerados pelo modelo via internet.

Criar um modo de realimentar o modelo via internet para melhorar a precisdo das
estimativas a partir da introducdo de informagdes geotécnicas de novos projetos e

estudos rodoviarios.



1.6 Estrutura da Dissertacao

A Dissertacdo esta dividida em sete capitulos. No Capitulo 1 é apresentada uma
contextualizacdo geral do trabalho, bem como os objetivos e justificativas que nortearam a
pesquisa. Os Capitulos 2, 3 e 4 mostram todo 0 embasamento tedrico e pratico dos assuntos
que subsidiaram este trabalho, sendo respectivamente: Formacdo dos Solos e Geotecnia
Aplicada a Pavimentacdo, Geoprocessamento e Redes Neurais Artificiais, Cartografia
Geotécnica e Modelagem de Solos. O Capitulo 5 detalha a metodologia proposta nesta
pesquisa, bem como elenca os materiais que foram utilizados. No Capitulo 6 sdo
apresentados, analisados e discutidos os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 7 traz as

conclusdes e recomendaces a respeito dos resultados apresentados.



CAPITULO 2

FORMACAO DOS SOLOS E GEOTECNIA APLICADA A PAVIMENTACAO

2.1  Consideracoes Iniciais

Neste topico serdo elencados alguns trabalhos cientificos cujo objeto de estudo tenha
sido a modelagem das caracteristicas geotécnicas, bem como as inter-relagdes entre a
Geotecnia e outras variaveis que possam explicar e/ou influenciar na formacdo do solo e em
suas caracteristicas geotécnicas. Tais assuntos estdo divididos em: Génese e Formacao dos
Solos, Caracteristicas Geotécnica dos Solos de interesse a Area de Pavimentago,

Geoprocessamento e RNAs.

2.2 Geénese e Formacéao dos Solos

A visdo mais comum do solo, inicialmente proposta por DOKUCHAEV (1879) é
fundamentada a partir de uma perspectiva pedoldgica, onde o solo € um corpo natural
evolutivo que pode ser subdividido em subcompartimentos e que se formou sob a influéncia
de cinco fatores de formacdo: clima, organismos, materiais de origem, relevo e tempo

(BOCKHEIM et al., 2005).

De acordo com a SOIL TAXONOMY (SOIL SURVEY STAFF, 1960, 1975, 1999), o
solo é um corpo natural composto de solidos (minerais e matéria organica), liquido e gases
que ocorre na superficie da terra, ocupa espaco, e € caracterizado por horizontes ou camadas

que sdo distinguiveis a partir dos materiais iniciais.

Para DANIELS e HAMMERS (1992), os solos sdo sistemas com quatro dimensoes.

Eles ndo tém simplesmente um perfil bidimensional ou variacdo espacial (tridimensional). Os



solos devem ser estudados no espacgo e no tempo (a quarta dimens&o), pois eles continuamente

evoluem e nunca sdo estaticos para periodos longos de tempo.

SCHAETZL e ANDERSON (2005) afirmaram que para compreender a Génese dos
solos é necessario entender intensamente os processos que modelam a formacdo e as
distribuicdes dos solos, porém nunca se compreendera totalmente os padrdes complexos dos
solos na Terra. DANIELS e HAMMER'’S (1992) alegaram ainda que é impossivel interpretar
os sistemas dos solos com precisdo, sem uma compreensdo de como a paisagem e 0s solos
evoluiram ao longo do tempo. O tempo juntamente com outros fatores faz do solo, o sistema
mais complexo dos recursos naturais.

Para estudar o solo, BOULAINE (1975) defendeu que é necessaria uma abordagem
geogréfica, pois solos possuem ocorréncias espaciais, variando sistematicamente atraves do
espaco em todas as escalas. A espacializacdo do solo concentra-se sobre a distribuicéo
geogréfica desses, com énfase nas suas caracteristicas e inter-relacbes com o ambiente.

N&o se podem explicar os padrfes do solo sem se conhecer a sua génese. A geografia do
solo também incorpora a geomorfologia, pois ndo se podem explicar plenamente os padrbes
do solo sem o conhecimento da evolugédo do relevo e as rochas das quais eles sdo formados.
Logo, a distribuicdo do solo envolve a evolucdo do solo, ou seja, as mudancas nas
caracteristicas dos solos ao longo do tempo, que séo reflexo da multiplicidade de interacdes,
processos e fatores, inércia e fluxos de matéria e energia dentro do solo. A geografia do solo
manifesta-se em mapeamento de levantamento de solos, que sdo organizados em bancos de
dados extremamente Uteis e muito bons para a compreensdo da evolucdo dos padrdes e

mapeamentos dos solos (SCHAETZL e ANDERSON, 2005).
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2.2.1 Fatores de Formacao dos Solos

DOKUCHAEYV (1879) apud BOCKHEIM et al. (2005) reconheceu que o solo é uma
funcdo da interagcdo do clima, organismos, relevo e material de origem, todos operando ao
longo do tempo, ainda que considerando o solo formado, como causa dos fatores formadores
e as propriedades do solo como os seus efeitos.

Segundo JENNY (1941), os fatores de formacdo dos solos sdo varidveis
independentes. Esse autor a partir dessa premissa escreveu a Equacdo (2.1) dos fatores de

formacdo dos solos:

S=f(clo,rnpt.) (2.1)

Onde: S = solo, cl = clima, o = organismos, r = relevo, p = material de origem e t = tempo.

Os processos de formacdo dos solos incluem todos os fatores condicionantes das
propriedades dos solos formados. Esses podem variar fazendo com que eles apresentem
caracteristicas e propriedades que se diferenciam uns dos outros. VIEIRA (1975) descreveu 0s
cinco fatores:

a) o material de origem - geralmente é constituido de rochas (igneas, metamorficas e
sedimentares), sedimentos e material de decomposicao de rochas transportadas. Varios
minerais constituintes do material de origem permanecem inalterados, enquanto outros
sofrem decomposicdo, por acdo quimica, transformando-se em minerais extremamente
Gteis no solo. Materiais de origem diferentes dardo origem a solos diferentes, e um
mesmo material pode dar origem a solos iguais ou a solos diferentes, de acordo com
o0s outros fatores de formacdo. O material de origem assume uma grande importancia,
visto que as propriedades e caracteristicas do solo dependem, em primeiro lugar, da

composicdo do material de origem, bastando, por exemplo, observar as diferencas



b)

d)

11

existentes entre uma Terra Roxa Estruturada (derivada do basalto) e de uma Areia
Quartzosa (derivada de arenito);

o clima - assume uma grande importancia, uma vez que o solo sendo produto da acéo
do intemperismo sobre o material de origem, apresenta propriedades e caracteristicas
diferenciadas em funcdo do clima. Isso faz com que solos formados sob o clima
tropical sejam bastante intemperizados, enquanto aqueles formados sob o clima
temperado s&o bem menos intemperizados;

0s organismos - influenciam na formacdo do solo, considerando-se que s&o
fornecedores de matéria organica, bem como contribuem com determinados
compostos organicos que podem promover diferenciacdo entre alguns solos. Dentre os
organismos, destaca-se a Vegetacdo que fornece matéria organica para o solo e suas
raizes contribuem para a quebra de rochas e a abertura de caminhos que facilitam a
entrada de agua e oxigénio que vao favorecer as reagdes quimicas no material que o
compae;

o relevo - influencia o solo resultante, condicionando a penetracdo de dgua no mesmo,
e com isso interferindo na intensidade de intemperismo. Em areas planas, na parte alta
do relevo ocorre penetracdo de grande quantidade de agua, com pequena formacéo de
enxurrada, ocasionando uma lixiviacdo interna consideravel, com a formacao de solos
profundos, altamente intemperizados, bastante acidos. Em areas de maior declividade,
a penetracdo de agua € menor, com formacdo de mais enxurrada, ocasionando uma
lixiviagdo menos intensa, e formando solos mais rasos, menos intemperizados, menos
acidos. Nas areas de baixada, ocorre ganho de material seja por meio da enxurrada,
seja atraves do lencol freatico, sem ocorréncia de lixiviacdo, formando solos rasos, ndo

muito intemperizados e ndo muito acidos.
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e) o tempo - é um fator formador do solo, uma vez que essa formagéo € resultado de
reacOes quimicas, bem como da acdo das forcas fisicas de atragdo de particulas que
demandam tempo para se manifestarem. Certas reagdes requerem mais tempo que
outras, fazendo com que haja solos que demoram mais tempo para atingirem seu ponto

de equilibrio.

2.2.2 Constituintes Fisicos dos Solos

Ao observar um determinado volume de solo, verifica-se que o0 mesmo é constituido
de particulas solidas, em intimo contato entre si, e de espacos entre essas particulas. Esses
espacos, denominados poros ou vazios, permitem a constatacdo de que o solo € um corpo

poroso constituido de material solido e de poros com dimensdes variadas (EMBRAPA, 1999).

VIEIRA e VIEIRA (1983) afirmam que nos diferentes solos, a distribuicdo dos sélidos
e poros varia da mesma forma. Essa distribuicdo também varia em um mesmo solo, em
funcédo da profundidade, praticas agricolas, processos de formacao e outros. Para esses autores

0s componentes do solo séo representados por trés partes:

i. aparte sdlida é representada pela fracdo mineral e fracdo orgéanica, sendo a primeira
formada pelos minerais constituintes do material de origem (rocha) e pelos minerais
formados como resultados do seu intemperismo. Tais minerais possuem dimens@es
variadas, sendo classificados em funcdo desse tamanho. Os minerais que constituiam o
material de origem e que passam para o solo sem sofrer alteracfes sdo denominados
minerais primarios, enquanto que os minerais formados pelo intemperismo sao
denominados minerais secundarios. Dentre 0s minerais secundarios, destacam-se 0S
minerais de argila, 0s quais, por apresentarem cargas elétricas na superficie, assumem

uma importancia muito grande no que se refere ao armazenamento de cations e anions.
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Esses minerais ndo estdo dispostos no solo uns sobre 0s outros, mas encontram-se
agregados por agentes cimentantes, gerando, dessa forma, um volume bastante grande
de poros. A fracdo organica é representada pelos restos animais (excrementos e
carcacas) e restos vegetais (folhas, galhos, raizes mortas e restos de cultura) em todos
0s seus estagios de decomposicao, sendo que 0s restos vegetais tém um significado
muito maior como fonte de matéria orgénica para o solo. A matéria organica é
encontrada principalmente na camada superficial do solo que se decompfe até
constituir o himus, matéria organica na forma coloidal, e atribui ao solo uma
coloracdo mais escura. No clima tropical, como é o caso do nordeste brasileiro, a
matéria organica decompde-se rapidamente, porém, de uma maneira geral, seu teor
ndo sofre muita alteracdo, uma vez que, enquanto ela sofre decomposi¢do, mais
matéria organica é adicionada ao solo.

a parte liquida do solo vem a ser a 4gua do solo, porém na realidade trata-se de uma
solugdo, uma vez que a agua contém minerais (cations e anions) dissolvidos. Essa
agua fica retida nos microporos e € drenada para as camadas mais profundas do solo,
pela acdo da gravidade, quando estd nos macroporos, 0s quais sdo responsaveis pela
aeracdo do solo.

a parte gasosa € o ar do solo que possui a mesma composicdo qualitativa do ar
atmosférico (possui 0s mesmos componentes), porém difere quantitativamente,
possuindo teores mais elevados de didxido de carbono (CO,) e teores mais baixos de
oxigénio (O,), visto que os organismos do solo respiram, consumindo oxigénio e
liberando di6xido de carbono. Processos naturais, como variacdes na pressao
barométrica e de temperatura, chuvas, etc., promovem a renovacdo do ar do solo,

propiciando sempre um bom suprimento de oxigénio para as raizes das plantas.
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Os trés constituintes dos solos conferem a ele diversas propriedades fisicas que
possuem um papel significativo para a compreensao e aplicacdo desses materiais em diversas
areas. Dentre as propriedades dos solos destacam-se: textura, estrutura, densidade, porosidade,
consisténcia, e outras, sendo que a primeira € a mais importante caracteristica do solo para
aplicacdo em Engenharia Geotécnica para fins de pavimentag&o.

Para PINTO (2002), a principal caracteristica fisica do solo para a Geotecnia é a
textura que serd descrita a seguir. A textura esta bastante relacionada com a utilizacdo e
produtividade do solo. A textura diz respeito as dimensfes e caracteristicas das particulas
primarias do solo e é utilizada para classificar os solos qualitativamente para 0 uso em
pavimentacdo rodoviaria ou engenharia em geral. As particulas do solo sdo agrupadas em
fungdo do tamanho, sendo divididas em trés fragoes:

e afracdo areia é constituida quase que essencialmente de quartzo, apresenta aspereza
ao tato, é responsavel pelo aparecimento de macroporos, e, portanto pela aeracdo do

solo; retém pouca agua e compreende particulas de dimensdes entre 2 e 0,05mm;

e a fracdo silte é constituida em sua maior parte por quartzo, apresenta a sensacao de
serosidade (sensacdo de seda) ao tato, promove o aparecimento de poucos poros,
podendo causar adensamento do solo; retém pouca agua e compreende particulas de

dimensdes entre 0,05 e 0,002mm;

e a fracdo argila é constituida em sua maior parte por minerais de argila, apresenta
sensacdo de untuosidade (sensacdo de talco) ao tato, promove a estruturacdo do solo,
fazendo com que ocorra o aparecimento de um alto volume de poros, principalmente
de microporos; retém muita dgua e compreende particulas com dimensdes menores

que 0,002mm.
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2.3 Algumas Informacgtes Geotécnicas dos Solos de Interesse na Pavimentacao

A Geotecnia ou Geologia de Engenharia utiliza-se da Mecénica dos Solos para estudar
a melhor aplicacdo dos solos em engenharia. Para fins de pavimentacdo, considera-se o solo
como todo material inconsolidado ou parcialmente consolidado, inorganico ou ndo, que possa
ser escavado sem o emprego de técnicas especiais, como por exemplo explosivos. Para se
praticar a pavimentacdo é necessario conhecer a totalidade de suas propriedades fisicas e
quimicas, pois sdo com os solos e sobre os solos que sdo construidos os pavimentos (DNIT,
2006).

Na engenharia rodoviaria € comum a adocao de um sistema de classificacdo de solos
para prever as suas propriedades. A classificacdo TRB (Transportation Research Board) tem
sido a mais utilizada para esse fim, embora existam outros métodos também consagrados no
Brasil, como, por exemplo, a classificacio MCT (Miniatura, Compactado, Tropical)
idealizada por NOGAMI e VILLIBOR (1981).

Para o dimensionamento de estruturas de pavimentos, utilizam-se no Brasil
principalmente dois pardmetros de resisténcia mecanica: (a) o Indice de Suporte California
(ISC ou CBR em inglés), usado no dimensionamento empirico convencional do DNIT
(Departamento Nacional de Infraestrutura e Transportes) e (b) o Modulo de Resiliéncia (MR)
usado na Mecéanica dos Pavimentos para o dimensionamento mecanistico-empirico. Destaque-
se que esta investigacdo utilizard a classificacdo rodoviaria dos solos TRB e o valor de
resisténcia dos solos CBR para criar trés modelos de estimativas de localizacdo e ocorréncia
dessas caracteristicas, conforme podera ser visto em capitulos que se seguem.

A classificacdo do TRB usa a andlise granulométrica por peneiramento e a
determinacdo dos limites de liquidez e de plasticidade para classificar os solos. J4 o CBR
pode ser explicado como sendo a medida de resisténcia a penetracdo de uma amostra saturada

compactada segundo o método Proctor. O valor da resisténcia a penetragdo € computado em
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porcentagem, sendo que 100% é o valor correspondente & penetracdo em uma amostra de brita
graduada de elevada qualidade que foi adotada como padrdo de referéncia na época da
concepcéo do ensaio.

Este capitulo ainda fard& mencdes, mesmo que sucintas, ao MR e ao MCT, devido
acreditar-se que a metodologia apresentada também pode ser empregada na previsao destes
dois parametros, porem ndo serdo realizadas neste trabalho devido a inexisténcia de

informacdes suficientes a uma modelagem desta natureza.

2.3.1 California Bearing Ratio (CBR)

O ensaio para a determinagdo do CBR foi concebido no final da década dos anos 20
para avaliar o potencial de ruptura do subleito, uma vez que esse era o defeito mais
frequentemente observado nas rodovias do estado da California naquele periodo. O ensaio foi
concebido, portanto, para avaliar a resisténcia do material frente aos deslocamentos
significativos, sendo obtida por meio de ensaio penetrométrico em laboratdrio.

Foram selecionados os melhores materiais granulares de bases de pavimentos com
bom desempenho, a época da pesquisa de campo californiana, e a média de resisténcia a
penetracdo no ensaio CBR foi estabelecida como sendo o valor de referéncia ou padréo
equivalente a 100%. Todos os materiais sao referenciados por um valor em porcentagem,
representando o quao melhor ou pior € sua resisténcia no ensaio CBR por compara¢do com
aqueles materiais granulares de referéncia na época testados. Assim, podem ser encontrados
valores de CBR bem baixos, da ordem de unidades, a valores acima de 100%.

A resisténcia ou capacidade de suporte CBR foi correlacionada empiricamente com o
desempenho das estruturas levando a um método de dimensionamento de pavimentos que fixa

espessuras minimas da estrutura dependendo do indice de suporte do subleito, de modo a



17

limitar tensGes e protegé-lo da ruptura. Esse método serviu como referencial para o
desenvolvimento de outros métodos, como o do Corpo de Engenheiros norte-americano e,
mais tarde, o método brasileiro do DNER de 1966 e revisto em 1981.

A resisténcia no ensaio CBR é uma resposta que combina indiretamente a coesdo com
0 angulo de atrito do material. O CBR é expresso em porcentagem, sendo definido como a
relacdo entre a pressdo necessaria para produzir uma penetracdo de um pistdo em um corpo de
prova de solo ou material granular e a pressao necessaria para produzir a mesma penetracdo
no material padréo referencial.

O ensaio de CBR, é regido no Brasil pela norma DNER-ME 049/94, consiste de forma
sucinta nas seguintes etapas: compactagdo do corpo de prova, imersao dos corpos de prova em
agua para medida de expansdo axial e ensaio de penetracao.

O teste de penetracdo é feito através do puncionamento na face superior de uma
amostra por um pistdo com aproximadamente 50 mm de didmetro, sob uma velocidade de
penetracdo de 1,25 mm/min. Anotam-se, ou registram-se no caso de equipamento
automatizado, as pressdes do pistdo e os deslocamentos correspondentes, de forma a
possibilitar a construcdo de uma curva pressdo-penetracéo, na qual se definem os valores de
pressdo correspondentes a 2,54 mm (0,1 polegadas) e 5,08 mm (0,2 polegadas). O CBR é

calculado para as penetracfes de 2,54 mm e 5,08 mm seguindo as Expressdes 2.3 e 2.4:

CBRy1» = 22100 (2.3)

CBRy, = 222100 (2.4)

105
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Onde:
Po.1» = pressao correspondente & penetragdo de 2,54mm (ou 0,1) em kgf/cm?;

Po.2»= pressdo correspondente a penetragao de 5,08mm (ou 0,2”’) em kgf/ cm?;

Nas Expressdes 2.3 e 2.4, os valores 70 e 105 correspondem, respectivamente, aos
valores de pressdao padrao do material de referéncia a penetragao de 0,1” ¢ 0,2”. O CBR ¢ o

maior valor entre os dois calculados CBRy ;> e CBRy .

2.3.2 Modulo de Resiliéncia (MR)

Pode-se afirmar que o Mddulo de Resiliéncia (MR) é uma propriedade mecanica do
solo. Na pavimentacdo esse conceito foi introduzido por Hveem em 1955. Para Hveem (1955)
o trincamento dos revestimentos betuminosos originava-se na deformacdo eléstica das
camadas subjacentes do pavimento que gerava excessivos esforcos de tracdo nos
revestimentos. O termo resilente refere-se a quando um material é solicitado por cargas
repetidas, no caso do trafego, aplicadas em fracGes de segundos. Essas cargas provocam
deslocamentos verticais transientes nos materiais. Uma vez cessada a acdo das cargas, parte
desse deslocamento se torna permanente, nao recuperavel, e parte € resiliente, recuperavel.

Matematicamente, 0 Modulo de Resiliéncia (MR), ver equacdo 2.5, é definido como a
razdo entre a tensdo desvio (og4) aplicada repetidamente e a deformacéo especifica resiliente

correspondente (g).

Mg = od/er (2.5)
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Onde:

Mg = Modulo de Resiliéncia;
04= 01— 03 = tensdo desvio;
o1 =tensdo axial ciclica;

o3 = tensdo de confinamento;

&r = deformacdo recuperavel ou resiliente.

O procedimento de laboratdrio utilizado para obtencdo do Mddulo de Resiliéncia do
solo é o ensaio triaxial ciclico (DNIT 134/2010 — ME). Os ensaios triaxiais de cargas
repetidas objetivam reproduzir em laboratorio as condicGes de carregamento impostas aos
materiais quando submetidos as cargas de trafego na estrutura do pavimento. Os ensaios de
carga repetida em que a forca vertical aplicada atua sempre no mesmo sentido de compressao,
de forma ciclica, de zero a um valor maximo, sendo depois descarregada até anular-se, para
ser aplicada novamente apo0s certo intervalo de repouso, visam simular tais condi¢bes. A
velocidade e o fluxo de trafego sdo simulados respectivamente pelo tempo de pulso e a
frequéncia da carga aplicada.

O ensaio de MR tem basicamente duas fases, a primeira é chamada fase de
condicionamento e objetiva reduzir a influéncia das grandes deformacdes plasticas e reduzir o
efeito da histdria de tensdes no valor do Modulo de Resiliéncia. E na verdade uma sequéncia
de carregamentos dindmicos (maiores detalhes consultar em DNIT 134/2010 — ME) que
permite dotar o material de uma condicdo como de “pré-adensamento”. A obtencao dos
valores de MR ¢ feita na segunda fase do ensaio, onde para cada par de tensdes o4 (tensdo
desvio) e o3 (tensdo confinante) aplicado é feita a medicéo da deformacéo resiliente (maiores

detalhes consultar em DNIT 134/2010 — ME). O Mddulo de Resiliéncia € entdo calculado,
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obtendo-se, por regressao linear, os valores de K; dos modelos de comportamento resiliente

adotados.

2.3.3 Modelos Resilientes

Os solos tém seu comportamento tensdo-deformacdo expressos por duas parcelas
principais, a parcela relativa a deformacdo eléstica, que cessa quando a estrutura é
descarregada, e a parcela plastica, que da origem a deformacGes permanentes, nao
recuperaveis com a retirada das cargas. Para quantificacdo da deformabilidade elastica desses
materiais, utiliza-se 0 Modulo de Resiliéncia (MR).

Uma caracteristica marcante no comportamento dos solos € que 0s mesmos tendem a
uma relacdo tensdo-deformacdo nao linear, ou seja, na maioria dos materiais utilizados ha
uma grande dependéncia em relagdo ao estado de tensdes vigente. Sendo assim, foram criados
diversos modelos que expressam o MR em funcdo das tensdes aplicadas aos materiais,
especialmente a Tensdo Desvio (og) € a Tensdo Confinante (o3).

Os modelos matematicos para obtencdo dos valores de MR em fungédo das tensGes e
deformacdes aplicadas aos corpos de prova de solos foram pioneiramente propostos por Hicks
(1970), e BARKSDALE e HICKS (1973), separados em trés equacfes, sendo uma para
utilizacdo em solos de comportamento granular (Equacéo 2.6) e os outros dois para solos de

comportamento coesivo (Equacdes 2.7 e 2.8).

MR = kl 63k2 (2-6)

MR =k, + k3 (kl-Gd), para og < kq (27)

MR = k3 + k4 (og-K1), para oq > ki (2.8)
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SVENSON (1980) prop6s para calculo do MR de solos coesivos, o modelo
representado pela Equagéo (2.9), em escala log-log, com k; negativo.
MR = k; o4 2 (2.9)
ARANOVICH (1985) propés o modelo conhecido como combinado ou misto,
conforme as Equagdes (2.10) e (2.11).
MR = [Kz + K3 (K1 - 064)] 03 Ks, para og4 < ki (2.10)
MR = [Kz + K4 (04 — K1)] 03 Ks, para o4> ki (2.11)

O modelo conhecido como K-6, apresentado na Equacao (2.12), considera para calculo
do valor de MR o 1° Invariante de TensGes, ou seja, sdo levadas em conta todas as tensdes
principais aplicadas ao corpo-de-prova no ensaio triaxial de cargas repetidas (ALLEN e

THOMPSON, 1974 apud MACEDO, 1996).
MR = k0 % (2.12)
Pesquisas tém mostrado que o modelo que melhor se adéqua aos solos da RMF é o
modelo desenvolvido por MACEDO (1996), conhecido como Modelo Composto, por ser

capaz de eliminar as dificuldades quanto a necessidade de defini¢do prévia do comportamento

resiliente dos solos. A Equacdo 2.13 mostra a equacdo do modelo composto.

MR = k;05*%64 (2.13)
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Ainda hé outros modelos de comportamento resilientes para solos e materiais utilizados
em pavimentacdo, contudo para esse trabalho os modelos apresentados sdo suficientes para o

entendimento do comportamento mecanico dos solos.

2.4  Principais Classifica¢des de Solos para Finalidades rodoviarias

2.4.1 A Classificagdo HRB ou TRB

A classificagdo TRB, antes chamada de classificagio HRB (Highway Research
Board), é resultante de alteragdes da classificagdo do Bureau of Public Roads (BPR),
originalmente apresentada em 1929. A proposta era estabelecer uma hierarquizacdo para 0s
solos do subleito a partir da realizacdo de ensaios simples e realizados de forma corriqueira: a
analise granulométrica por peneiramento e a determinacdo dos limites de liquidez e de
plasticidade (CHAVES, 2000).

Publicada nos anais da HRB em 1945, uma nova versdo da classificacdo prop06s a
subdivisdo de alguns dos grupos da classificacdo original e introduziu o conceito de indice de
grupo (IG) que € um namero inteiro que fornecia subsidios para o dimensionamento de

pavimentos. O IG pode ser calculado através do uso da Equacéo (2.2).

IG=02x%xa+0,005xaxc+001xbxd (2.2)

Onde:

a = % do material que passa na peneira de N° 200, menos 35;
caso esta % for >75, adota-se a = 40; caso esta % seja < 35, adota-se a = 0;

b = % do material que passa na peneira de N° 200, menos 15;
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caso esta % for >55, adota-se b = 40; caso esta % seja < 15, adota-se b = 0;
¢ = valor de limite de liquidez (LL) menos 40;

caso o LL > 60%, adota-se ¢ = 20; se 0 LL < 40%, adota-se ¢ = 0;
d = valor de indice de plasticidade (IP) menos 10;

caso o IP > 30%, adota-se d = 20; se o IP< 10%, adota-se d = 0.

Recomendada pela AASHTO, a classificagio TRB tem sido aplicada no
reconhecimento de solos para construcdo de pavimentos rodoviarios em todo o mundo. Nessa
classificagdo, os solos sdo divididos de forma geral, em dois grandes grupos: 0s materiais
granulares (% passante na peneira n° 200 < 35%), ou materiais silto-argilosos (% passante na
peneira n°® 200 > 35%).

Através de uma tabela classificatéria, os solos sé@o separados em grupos e subgrupos
por meio de processo de eliminacdo a partir do lado esquerdo para o lado direito e de cima
para baixo da referida tabela. O primeiro grupo, a partir da esquerda e de baixo para cima,
com o qual os valores encontrados coincidir, serd a classificacdo correta (DNIT, 2006). A

Tabela 2.1 traz a classificacgdo TRB dos solos segundo AASTHO (DNIT, 2006).



Tabela 2.1- Classificagdo TRB — AASTHO (Adaptado de DNIT, 2006).
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CLASSIFICACAO GERAL

MATERIAIS GRANULARES
(35% OU MENOS PASSANDO NA PENEIRA N°. 200)

MATERIAIS SILTO-ARGILOSOS

(MAIS DE 35% PASSANDO NA PENEIRA N°. 200)

A-1 A-2 A-7
Classificacdoem Grupos |A-1-a|A—1-b A A2 ala2slaz26la27 Ao AO A-7-5
A-7-6
Granulometria
% passando na peneira:
N°. 10 (2,0 mm) 50 méax.
N°. 40 (0,42 mm) 30méx. | 30 max. | 51 min.
N®. 200 (0,074mm) 15méx. | 25méx. | 10max. | 35méax. | 35 max. | 35 max. | 35 max. 36 min. 36 min. 36 min. 36 min.
Caracteristica da fracdo passando na peneira n®. 40:
Limite de Liquidez (%) 40 max. | 41 min. | 40 max. | 41 min. 40 max. 41 min. 40 max. 41 min.
indice de Plasticidade (%) 6 max. 6 max. NP 10méx. | 10 max. | 11 min. | 11 min. 10 max. 10 méx. 11 min. 11 min.
indice de Grupo (IG) 0 0 0 0 0 4 max. | 4 max. 8 max. 12 méx. 16 méax. 20 max.
Fragmentos de
Materiais constituintes pedra, pedregulho | Areia Fina | Pedregulhos ou areia siltosas ou argilosas Solos siltosos Solos argilosos

fino e areia

Comportamento como subleito

Excelente a bom

Sofrivel a Mau

* O IP do Grupo A-7-5 é igual ou menor que o LL menos 30.
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2.4.2 Classificagdo MCT (Miniatura, Compactada, Tropical)

Os materiais granulares com fragbes mais finas (passantes na peneira N° 200)
tradicionalmente sdo limitados como materiais de construcdo de pavimentos. I1sso ocorre
devido a quantidade de finos, que na maior parte das vezes reduzem a permeabilidade dos
materiais e sua rigidez, aumentam sua deformabilidade e, principalmente, aumentam a
expansao volumétrica em presenca de agua, 0 que causa também uma reducdo da sua
resisténcia. Ocorre que essas caracteristicas indesejadas dos finos podem néo ser observadas
em solos tropicais, cuja natureza, estrutura e propriedades mecénicas podem diferir
substancialmente dos solos finos que ocorrem nas regides de clima frio e temperado, locais
onde a maior parte da tecnologia de pavimentacdo foi concebida e desenvolvida.

Com o desenvolvimento dos paises de clima tropical, notoriamente com a construcéo
de obras geotécnicas de grande vulto, como estradas, barragens, aterros etc., observou-se uma
inconsisténcia entre as propriedades esperadas dos solos finos e as que realmente eles
possuiam. A pratica da engenharia mostrou que as tecnicas tradicionais de classificacdo e
hierarquizacdo aplicadas aos solos tropicais lateriticos eram inadequadas, pois nao inferiam
corretamente as propriedades mecénicas desses materiais.

NOGAMI e VILLIBOR (1981) publicaram a classificacdo MCT (Miniatura,
Compactada Tropical) que é a aplicada aos solos tropicais para uso em obras viarias. A
classificacdo tem como finalidade principal separar solos de comportamento lateritico
(representados pela letra L) daqueles de comportamento nédo-lateritico (representados pela
letra N), uma vez que os lateriticos exibem propriedades, no geral, peculiares como elevada
resisténcia, baixa expansibilidade apesar de serem plasticos e apresentarem baixa

deformabilidade.
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A classificagdo MCT classifica os solos em 7 grupos, sendo 3 de comportamento
lateritico (L) e 4 de comportamento ndo-lateritico (N). A Figura 2.1 ilustra a classificacdo

MCT. Para maiores detalhes recorrer a publicacdo de Nogami e Villibor (1981).

0,45
2,0 NS’
1,75
» 15 NA NG
3 === 2
s \ A
M= | Y S gy By s s e g ey e e S S e s S s
1,0
LA LA’ LG’
0,6
0 0,5 0,7 1,0 15 1,7 2,5 3,0
Coeficiente ¢’
L = lateritico A’ = arenoso
N = nao-lateritico G’ = argiloso

A = areia

Figura 2.1 — Classificacdo MCT. Fonte (Nogami e Villibor, 1981).

S’ = siltoso
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CAPITULO 3

GEOPROCESSAMENTO E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 Geoprocessamento e Sistemas de Informacbes Geogréficas (SIG)

Segundo CAMARA et al. (1996), o termo Geoprocessamento denota o ramo do
conhecimento que utiliza técnicas matematicas e computacionais para o tratamento da
informacdo geogréfica e que vem influenciando de maneira crescente as areas de cartografia,
analise de recursos naturais, transportes, comunicacfes, energia e planejamento urbano e
regional. As ferramentas computacionais para Geoprocessamento, chamadas de sistemas de
informacdo geografica (SIG), permitem realizar anélises complexas, ao integrar dados de
diversas fontes e ao criar bancos de dados georreferenciados. Tornam ainda possivel
automatizar a producdo de documentos cartograficos.

Conforme Valente (1999), Geoprocessamento € 0 conjunto de tecnologias capazes de
realizar a coleta, 0 processamento e a manipulacdo de informacdes espaciais. A obtencéo de
dados pode ser realizada por meio de técnicas de sensoriamento remoto orbital ou sub-orbital,
cadastramentos urbanos ou rurais, mapas tematicos ou levantamentos topograficos. O
armazenamento, o processamento e a manipulacdo das informacgdes georreferenciadas sdo
operacgdes que podem ser processadas no computador por meio de Sistemas CAD (Computer
Aided Design), Sistemas de Processamento de Imagens Digitais e Sistemas de Informac6es
Geograficas (SIG).

Carvalho et al. (2000) definem Geoprocessamento como um termo bastante amplo,
que engloba diversas tecnologias de tratamento e manipulacdo de dados geograficos, em

programas computacionais. Dentre essas tecnologias destacam-se 0 sensoriamento remoto, a
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digitalizacdo de dados, a automacdo e tarefas cartograficas, a utilizacdo de Sistema de

Posicionamento Global (GPS) e os Sistemas de Informagdes Geograficas.

3.1.1 Os Sistemas de Informacdes Geograficas (SIG)

O termo Sistemas de InformacGes Geograficas, ou Sistemas de Informacbes
Georreferenciadas, ou ainda Sistemas de Informacgdes Geoespaciais, abreviadamente SIG, se
referem a um conjunto de sistemas que realizam o tratamento computacional de dados
geograficos e que permitem o acesso as informacgdes alfanumericas e de localizacao espacial.
Esses sistemas oferecem ao usuario (urbanista, planejador, engenheiro) uma visdo global dos
dados referentes ao meio analisado, estudando a inter-relacdo entre eles e a base que é
fundamentalmente Unica e comum: a localizacéo geografica.

N&o existe um conceito unico que defina SIG. Todas as definicbes encontradas na
literatura retratam a multiplicidade de usos e conceitos desta tecnologia. 1sso se deve a
utilizacdo dos SIGs pelas mais diversas areas cientificas ou dominios da atividade humana
(recursos naturais, planejamento urbano, agricultura, geografia, informatica, etc.),
direcionando a utilizacéo interdisciplinar entre as areas do conhecimento. Em virtude disso, 0s
conceitos de SIG variam de acordo com a area ou o dominio para o qual € utilizado.

Para CAMARA et al. (1996) o termo SIG é aplicado para sistemas que realizam o
tratamento computacional de dados geograficos. A principal diferenca de um SIG para um
sistema de informacdo convencional é sua capacidade de armazenar tanto os atributos
descritivos, como as geometrias dos diferentes tipos de dados geogréaficos. Assim, para cada
furo (ponto) em um cadastro de sondagens, por exemplo, um SIG guarda, além de

informacGes descritivas como numeracdo do furo de sondagem e endereco, a informacdo
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geométrica a partir das coordenadas geogréficas do furo de sondagem. A partir desses
conceitos, é possivel indicar as principais caracteristicas do SIG:

a) inserir e integrar, em uma Unica base de dados, informacOes espaciais
provenientes de meio fisico-biotico, de dados censitarios, de cadastros urbano e
rural, e outras fontes de dados como imagens de satélite, e GPS;

b) oferecer mecanismos para combinar as varias informacBes, por meio de
algoritmos de manipulacdo e analise, bem como para consultar, recuperar e

visualizar o contedo da base de dados geograficos.

Numa visdo geral, pode-se indicar que um SIG tem 0s seguintes componentes que se
relacionam de forma hierarquica (ver Figura 3.1), tais como:
I. Interface homem-méaquina, que define como o sistema serd operado e
controlado;
Il.  Mecanismos de processamento de dados espaciais. Entrada e integracédo de
dados;
I1l.  FuncOes de consulta e analise espacial,
IV.  Mecanismos de visualizacéo e plotagem;
V. Geréncia de banco de dados geograficos e armazenamento dos dados

espaciais e seus atributos.



30

Interface
Entrada e Integr. Consulta e Analise Visualizagao
Dados Espacial Plotagem
Geréncia Dados

Espaciais

Banco de Dados
Geograficos

Figura 3.1 - Arquitetura de Sistemas de Informac&o Geografica, adaptado de (CAMARA et al., 1996).

CARNEIRO (1999) comenta que a conveniéncia de um SIG ndo reside somente na
questdo da légica do armazenamento, mas também e, principalmente, em uma abordagem
tecnoldgica mais abrangente. Essa abordagem envolve a integracdo de dados, a combinacéo, a
consulta, a recuperacdo e a atualizacdo da informacdo disponivel, proporcionando amplo
embasamento para interpretacfes e sinteses dos fatores constituintes da natureza, sobretudo
para os fins de planejamento e gestéo.

Devido a sua versatilidade, os SIGs comportam diferentes tipos de dados e aplicagdes,
em varias areas do conhecimento, sdo exemplos: a otimizacao de trafego, o controle cadastral,
0 gerenciamento de servicos de utilidade publica, demografia, cartografia, administracdo de
recursos naturais, monitoramento costeiro, controle de epidemias, planejamento urbano, entre

outros.

3.1.2 Representacdo Digital de Dados Geograficos

Segundo CAMARA et al. (1996) a representacdo computacional de dados geograficos

é o resultado da transposicao da realidade para o computador e essa operagao requer uma série
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complexa de mediagdes. Primeiro é preciso dar nomes as entidades da realidade (universo
ontolégico). Depois, gerar modelos formais que as descrevam de forma precisa (universo
formal). A seguir, escolher as estruturas de dados e algoritmos que melhor se adaptam a estes
modelos formais. Por fim, fazer a implementacdo em um suporte computacional apropriado

(universo de implementacdo). A Figura 3.2 apresenta esses universos.

Universo Universo Universo Universo de

h
y
Y
r
3
r

Ontolégico Formal Estrutural Implementagao

Figura 3.2 — Paradigma dos quatro universos de representacéo geografica (CAMARA et al., 1996).

Toda essa estrutura tem como principal finalidade proporcionar ao usuario o
reconhecimento e a aquisicdo de informacdes, de forma correta e clara, a respeito do espaco
representado. Porém, de todos os universos citados, o universo estrutural tende a uma
discussdo semantica no meio cartografico, pois trata dos elementos que representam as
entidades geogréaficas, de maneira que o proposito do mapa determina a simbologia que deve
ser usada para representar de forma adequada as caracteristicas do fen6meno geogréafico a que
se refere.

De acordo com ARONOFF (1995) e BURROUGH e McDONNELL (1998) existem
dois tipos de estrutura de dados graficos no SIG: estrutura vetorial e raster. Na estrutura
vetorial, os objetos do mundo real séo representados através de pontos, linhas e poligonos,
onde a posicdo de cada objeto é definida para um sistema de coordenadas. Na estrutura raster
0 espaco é divido em células, a posicdo geografica do objeto € definida atraves de linhas e

colunas. A Figura 3.3 mostra 0s objetos na representacdo vetorial e raster.
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Estrutura Vetorial Estrutura Raster
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Figura 3.3 — Representacdo das Estruturas Vetorial e Raster.

3.1.3 Banco de Dados

CAMARA e QUEIROZ (2006) afirmam que a construcio de uma base com
informacdes e dados geograficos é um processo demorado e trabalhoso, onde se gasta a maior
parte dos recursos. Portanto, uma base com informacdes de dados geograficos (banco de

dados digital) precisa ter:

a) Metodologia consistente - definicdo Unica dos atributos, padrées de
interpretacdo dos dados e dos procedimentos a serem executados;

b) Identidade de objetos - defini¢do da articulacdo dos mapas (recortes arbitrarios
do espago) que deverdo compor a area de trabalho e identidade Unica dos
objetos;

c) Suporte a multiplas escalas e projecdes - 0s objetos além de serem Unicos no
banco de dados, podem ter varias representacoes, por exemplo, um rio pode ser

representado por uma linha em uma escala e por um poligono em outra;
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d) Acesso aos dados.

O modelo de banco de dados mais usado em SIG sdo os Bancos de Dados
Geo-relacionais, onde os atributos descritivos de cada objeto sdo organizados em formato
tabular, as linhas correspondem aos dados e 0s nomes das colunas correspondem aos nomes
dos atributos. Cada valor da tabela esta associado a um objeto geogréfico, cada objeto
geografico estd associado a um identificador Gnico ou rétulo, através do qual é feita uma
ligagdo ldgica entre seus atributos e sua representacdo espacial.

A andlise das informagfes obtidas através dos dados inseridos em um SIG pode
auxiliar o processo da tomada de decisdo através da possibilidade de uma abordagem
sistémica e visdo espacializada de um determinado problema. Ndo se deve perder a
perspectiva de que essas analises serdo realizadas sobre um modelo e, quanto mais realista for
este modelo, provavelmente, mais adequada sera a decisdo a ser tomada. Existem diversas
técnicas com diferentes fundamentagfes que podem e devem auxiliar os tomadores de

decisdo, entre elas estdo as RNAs.

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) sdo técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) que
tentam simular o funcionamento do cérebro humano em sistemas computacionais de maneira
simplificada. Para isso sdo usados sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de
processamento simples (nodos) que calculam determinadas funcBes matematicas
(normalmente ndo lineares). Essas unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e
interligadas por um grande nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. As RNAs vém

sendo utilizadas por vérias areas de estudos para resolver diferentes problemas através de
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aplicacOes diversas. Atualmente um dos principais usos sdo aplicagdes que trabalham com
simulagao de dados.

HAYKIN (2001) descreveu as redes neurais artificiais como um processador
macicamente paralelamente distribuido de unidades de processamento simples, através dos
quais se pode armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso posterior.

As RNAs sdo constituidas de neurdnios artificiais, projetados para um comportamento
similar ao neurdnio biologico, assemelhando-se ao cérebro em dois aspectos principais: 0
primeiro se refere ao conhecimento que é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através
de um processo de aprendizagem. J& o segundo aspecto leva em consideracdo as forgas de
conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, que sdo utilizadas para
armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

A investigacdo da dissertacdo aqui desenvolvida ndo pretende propor nenhuma teoria
para 0 melhoramento, aprofundamento ou entendimento das RNAs, mas apenas estudar sua
aplicacdo como ferramenta de modelagem dedicada a geracdo das estimativas de informac6es

georreferenciadas a partir de dados oriundos da Geotecnia e de atributos biofisicos.

3.2.1 Histérico das RNAs

Ainda na década de 1940, mais precisamente em 1943, 0 neuro-anatomista e psiquiatra
Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts desenvolveram o primeiro modelo artificial
de um neurénio bioldgico. Nesse trabalho eles se concentraram em descrever um modelo
artificial de um neurdnio e apresentar suas capacidades computacionais. Mais tarde, outros
pesquisadores comecaram a desenvolver estudos sobre o aprendizado de redes bioldgicas e
artificiais e sobre sua capacidade de executar determinadas funcdes conforme pode ser

consultado em BRAGA et al. (2000).
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O historico das publicacbes que envolvem RNAs é bem extenso, contudo apresenta-se
na Tabela 3.1 um resumo cronoldgico feito por BOCANEGRA (2002) e ZAMPIERE (2006)

de algumas das principais publica¢Ges sobre esse tema.

Tabela 3.1 - Estado da Arte em RNAs, Fonte: BOCANEGRA (2002) e ZAMPIERE (2006).

ANO PESQUISADOR PUBLICACAO AVANCO
Warren McCulloch e A logical Calculus .Of the Concentrou-se em descrever um modelo de
1943 Walter Pitts Ideas Immanent in neurdnio e apresentar suas capacidades
Nervous Activity” P P '
Explica a teoria do aprendizado existente entre
nodos biologicos e o reforco das ligacOes
1949 Donald Hebb The Organization of | sinapticas entre os nodos excitados. Propds que

Behavior” 0 cérebro humano muda suas conexfes ao
aprender, excitando novos agrupamentos
neurais conforme executa tarefas.

Introduziu o modelo perceptron baseado nos
“Principles of conceitos de Pitts e McCulloch. Aborda, ainda:
Neurodinamics” aprendizado supervisionado; sinapses
ajustaveis; limitagGes nas funcoes ldgicas.

1958 Frank Rosenblatt

Adaline (Adaptative linear element); lei de
1967 Widrow e Hoff aprendizado; saidas analégicas ao invés de
saidas binérias; reconhecimento de padrdes.

Provaram formalmente que uma rede formada
de uma Unica camada de neurbnios,
independentemente do algoritmo de

1969 Minsky e Papert Perceptrons aprendizagem, é capaz de resolver o problema
de associacdo de padrfes apenas quando 0S
conjuntos sdo linearmente separaveis.

1982 John Hopfield Propriedades associativas das RNAS.

. Algoritmo de retro propagacao

1986 Rume\wizﬁitéglslton € (backpropagation) ou algoritmo de correcéo de
erros.

3.2.2 O Neuronio Biologico

No cérebro humano a comunicacdo € realizada através de impulsos elétricos que se
propagam nas células que compBem o sistema nervoso. Essas células, os neurénios, séo
compostas por milhares de fibras nervosas, conhecidas como dentritos, que por sua vez se

conectam ao corpo celular ou soma do neurénio e funcionam como enlaces de entrada.
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Segundo HAYKIN (2001) o corpo celular € capaz de executar operacbes complexas
sobre os sinais que chegam até ele. No entanto, essas operagdes podem ser aproximadas por
um somatério simples de sinais oriundos dos neurénios vizinhos.

A extensdo do soma € uma unica e longa fibra nervosa chamada axénio. Essa estrutura
recebe e analisa o valor do somatério exterior. Se esse valor for superior a um determinado
limite minimo, o axénio produz uma voltagem de saida denominada potencial de acdo que é
conduzida a sua extremidade (DA SILVA, 2003). A Figura 3.4 apresenta 0s componentes de

um neurdnio bioldgico.

Dendritos

Axodnio

v
Terminagdes ~

do Axo6nio

Figura 3.4 — Componentes do Neur6nio Biologico, Fonte: (Packter, 2005).

3.2.3 O Neurodnio Artificial

Perceptron foi 0 nome dado ao modelo matematico que representa o funcionamento
de um neurénio biolégico de forma artificial. De acordo com DA SILVA (2003), esse

neurdnio representa uma aproximacdo bastante simplificada sob a Otica neurofisiologica,
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porém conserva Varias caracteristicas basicas de um neurdnio biolégico e viabiliza sua

implementagdo computacional. A Figura 3.5 apresenta 0 modelo de um neuronio artificial.

pesos bias
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Figura 3.5 — Modelo ndo linear de neurénio artificial, Fonte: (Da Silva, 2003).

Onde: X, s@o as entradas da rede, Wgm, S80 0S pesos, ou pesos sinapticos, associados a
cada entrada, by é 0 termo bias, ux é a combinacéo linear dos sinais de entrada, ¢ (.) é a fungdo

de ativacao e Y é a saida do neur6nio.

Pode-se dizer que € nos pesos que reside todo o conhecimento adquirido pela rede. Os
pesos sdo 0s parametros ajustaveis e que mudam e se adaptam a medida que o conjunto de
treinamento € apresentado a rede neural. Assim sendo, o processo de aprendizado
supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos ajustes dos pesos sindpticos
de tal forma que a saida da rede seja a mais proxima possivel da resposta desejada (DA
SILVA, 2003).

Tipicamente, a ordem de amplitude normalizada da saida do neurdnio esta no intervalo
[0, 1] ou alternativamente [—1, 1]. O modelo neural também inclui um termo chamado de

bias, aplicado externamente, simbolizado por bx. O bias by tem o efeito do acréscimo ou
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decréscimo da funcdo de ativacdo na entrada da rede, dependendo se é positiva ou negativa,
respectivamente (DA SILVA, 2003).

Regides de decisdo sdo intervalos fixos onde a resposta desejada pode estar. O bias
serve para aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptacéo, por parte da

rede neural, ao conhecimento fornecido a ela (DA SILVA, 2003).

3.2.4 Estrutura das RNAs

A estrutura das RNAs pode ser composta por varias unidades de célculo, onde as
informacGes sdo processadas em paralelo. Elas possuem também unidades de processamento
chamadas de ‘“neurdnios”, as quais sdo conectadas entre Si através de ligacbes que
determinam o fluxo da informacao pela rede, assim como acontece na rede neural biologica.
As unidades de processamento podem ser através das ligagcdes, posicionadas em camadas
intermediarias ou camadas ocultas entre a entrada e a saida, como esta representado na Figura

3.6.

Camadas

Entradas Intermediarias
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3.2.5 Topologia da Rede

A Topologia em RNA significa a quantidade de camadas intermediarias, entradas,
saidas e quantidade de neurdnios nessas camadas. Procura-se definir a melhor topologia para
determinado problema com a finalidade de obter uma melhor qualidade no resultado do seu
treinamento.

DA SILVA (2003) relata que o desempenho da rede estd diretamente associado a
quantidade de camadas de neur6nios, pois uma maior quantidade de camadas aumenta a
capacidade de aprendizado, melhorando a precisdo com que a rede delimita regides de
decisdo. No entanto, na pratica, aumentar o nimero de camadas intermediarias, as vezes, se
torna inviavel devido ao esforgo computacional.

Diversos pesquisadores estabelecem critérios matematicos para determinar uma
topologia otima para o funcionamento da rede, dentre esses estdo: HECHT e NIELSEN
(1989) que afirmam “com apenas uma camada intermediaria na rede neural, ja ¢ possivel
calcular uma fungdo arbitraria qualquer a partir de dados fornecidos”. Assim, de acordo com
DA SILVA (2003), a camada oculta deve ter por volta de (2i+1) neurdnios, onde i € o nimero
de variaveis de entrada.

LIPPMANN (1987) defende que quando houver uma segunda camada intermediaria
na topologia da rede, ela deve ter o dobro de neurdnios da camada de saida. No entanto no
caso de existir apenas uma camada oculta, essa deverad possuir s(i+1) neurdénios, onde s é 0
namero de neurdnios de saida e i 0 nimero de neurdnios de entrada.

FERNANDES et al. (2005) classificam as RNA em trés tipos: no primeiro, 0 himero
de entradas é maior que o numero de saidas; no segundo tipo, 0 nimero de entradas e saidas
sdo iguais e no terceiro caso, 0 numero de entradas é inferior ao nimero de saidas.
Logicamente que para cada classe vao existir diferentes topologias. Tomando como exemplo,

nas RNAs da Classe I, “uma camada escondida é o bastante na maioria dos casos”,
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recomendando-se n-1 neur6nios na camada intermediaria, onde n corresponde ao numero de
dados de entradas. Ressalte-se que tal recomendacdo so € valida se as relagdes entre os dados
ndo forem muito complexas.

FERNANDES et al. (2005) afirmam que para as redes Classe IlI, uma camada
escondida nunca é bastante, portanto, recomenda-se uma RNA com duas camadas escondidas
para melhorar a habilidade de generalizacdo da rede. Se for usada apenas uma camada,
recomendam-se de 20 a 40 neurdnios na camada escondida. Se forem usadas duas camadas,
considerar 13 a 20 neurdnios na camada escondida e cinco neur6nios a mais na segunda
camada. Para redes de Classe I11, recomendam-se duas ou trés camadas escondidas, 10 a 20
neurdnios na primeira camada e 15 a 25 neurbnios na segunda; caso haja uma terceira

camada, a recomendacao é que se utilize 0 mesmo nimero de neurdnios da segunda camada.

3.2.6 Funcdes de Ativacao

Em uma RNA, cada unidade de processamento estd associada a um estado de ativacéo
que € determinado pela funcdo de ativacdo, continua ou discreta, que se quer representar com
o modelo. A funcdo escolhida para o estado de ativacdo é responsavel pelo sinal a ser
transmitido por um determinado neurénio aos demais a ele conectados. Em geral, as funcGes
mais utilizadas sao a linear, a rampa, a degrau, tangente hiperbdlica e a sigmoidal.

De acordo com HAYKIN (2001) a saida de um neurénio é definida pela funcéo de
ativacdo de acordo com o tipo de atividade de entrada. Existem diversas funcbes que
produzem diferentes saidas, sendo que as mais encontradas na bibliografia pesquisada estéo

apresentadas na Tabela 3.2.
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Tabela 3.2 — Principais fungdes de ativacdo das RNA. Fonte: (JALES, 2009).

NOME DA
FUNGAO

REPRESENTACAO
GRAFICA

CARACTERISTICA

FUNCAO

Linear

Funcéo que ndo limita a
saida da RNA e é usada
para armazenar entrada e
saida de dados. Os
neurdnios que possuem
esta funcdo atuam como
aproximadores lineares.

oi(t+1) = vi(t)

Degrau ou
Limiar

Funcéo utilizada para
neurdnios que tomam
decisOes binarias,
limitando a saida do
neurdnio somente a dois
valores, sendo assim,
classificadora.

(Pl(H'l) o= 1, se Vi(t) >0

0,sevi(t)<H

Tangente
Hiperbolica

Funcdo limitada,
definida no intervalo de -
1le+l.

(pi(H'l) = (l -e Vi(‘)) / (l+ e vi(t

Sigméide
ou Logistica

Funcdo limitada que
assume valores entre um
limite superior e um
inferior (O e 1), sem
jamais atingi-los.

oi(t+1) = 1/(1+e ™)

3.2.7 Aprendizagem em RNAs

As RNAs possuem a capacidade de aprender diferentes tipos de problemas, para isso

extraem informacdes relevantes de padrdes de informacdo apresentados, criando assim uma

representacdo propria para o problema (BRAGA et al. 2000).

Existem diversos tipos de aprendizagem, contudo aqui serdo apresentados apenas 0S

dois principais: o processo de aprendizagem supervisionado e ndo supervisionado.

De acordo com BRAGA et al. (2000), o aprendizado supervisionado € o0 método mais

comum no treinamento das RNAs, tanto de neurdnios com pesos como de neurdnios sem

pesos. E chamado de aprendizado supervisionado porque a entrada e a saida desejadas para a
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rede s&o fornecidas por um supervisor externo. O objetivo € ajustar os pardmetros da rede, de
forma a encontrar uma ligacao entre os pares de entrada e saida fornecidos.

O aprendizado supervisionado pode ser implementado, basicamente, de duas formas:
off-line e on-line. Onde no off-line, os dados do conjunto de treinamento nd&o mudam, e uma
vez obtida uma solugdo para a rede, essa deve permanecer fixa. Ja no on-line, o conjunto de
dados muda continuamente e a rede deve estar em continuo processo de adaptagdo (BRAGA
et al., 2000).

No aprendizado ndo supervisionado ndo existem pares de entrada e saida, sé entradas.
A RNA procura “caracteristicas estatisticamente relevantes” (SILVA et al., 2004) entre os
dados apresentados, sendo que tal técnica sé e aplicavel se houver uma grande quantidade de

dados.

3.2.8 Perceptron Multi Camadas (MLP) e o Algoritmo Backpropagation

As RNAs com perceptrons de mdultiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP)
constituem o tipo de arquitetura mais comum, consistindo em um conjunto de unidades de
processamento com unidades de entrada, unidades intermediarias (ou camadas escondidas) e
camada de saida. “Os sinais de entrada sdo propagados camada a camada pela rede em uma
direcdo positiva, ou seja, da entrada para saida” (BOCANEGRA, 2002). Sua aplicacdo tem
sido feita em problemas “envolvendo altos graus de ndo linearidades” (BOCANEGRA,
2002).

Neste trabalho de dissertacdo serd utilizado um algoritmo do tipo retropropagacdo de
erro, mais conhecido na literatura por backpropagation. Segundo HAYKIN (1999), o
backpropagation € o algoritmo de Redes Neurais mais usado em aplicacdes praticas de

previséo, classificacdo e reconhecimento de padrdes em geral.
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Esse algoritmo funciona em duas fases:

(i) na primeira, o sinal que parte da entrada se desloca em direcdo a saida, 0s pesos
sinapticos sdo mantidos e a saida simulada é comparada com saida observada. Os dados
observados sao subtraidos dos dados simulados gerando assim um sinal de erro, e

(1) na segunda fase, o erro gerado na primeira fase percorre o caminho inverso (da
saida para a entrada), e esse retorno do sinal ¢ denominado de “retropropagacdo do erro”. OS
pesos sinapticos sao ajustados e o sinal propagado novamente pela rede, de forma a buscar um
sinal de erro menor a cada propagacdo (HAYKIN, 1999).

CYBENKO (1989) demonstrou que o algoritmo backpropagation ¢ um aproximador
universal capaz de representar qualquer funcdo. BOCANEGRA (2002) descreve um processo
de treinamento em cinco passos:

a) Apresentar a rede um conjunto de dados com entradas e suas respectivas saidas
conhecidas;

b) Estimar a saida a partir dos dados fornecidos como entrada;

c) O sinal se propaga pela rede até atingir a saida; € quando os pesos da saida s&o
ajustados;

d) Ajustar os pesos das camadas intermediarias (0s pesos sdo iniciados com valores
aleatdrios);

e) Conferir o erro que pode ser feito de varias formas. O objetivo principal de tal passo é
determinar um critério que o erro deve atingir e, caso 0 erro ndo atenda ao critério, 0
processo € repetido, 0s pesos das camadas intermediarias sdo reajustados, novos
valores para saidas sdo estimados e 0 novo erro é encontrado. Diz-se que o algoritmo

esta “treinado” quando o erro atende ao critério pré-definido.
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3.3 Consideracoes Finais

Diversos sdo os trabalhos que vem utilizando com sucesso técnicas de Cartografia,
Geoprocessamento e Inteligéncia Artificial para realizar mapeamentos e modelagem de solos
para diferentes aplicacbes nos campos da Geotecnia, Agronomia e Pavimentacdo. Os
principais trabalhos que utilizaram essas técnicas estdo descritos cronologicamente no

Capitulo 4.
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CAPITULO 4

CARTOGRAFIA GEOTECNICA E MODELAGEM DE SOLOS

4.1 Consideracdes Iniciais

A obtencdo de informacdes que representem o meio fisico para fins de Engenharia com
fidelidade tem se tornado cada vez mais importante. Esse tema é discutido desde a metade do
século passado e vem assumindo, atualmente, um papel de maior destaque. Uma das
principais questdes atuais é relativa ao instrumento que melhor representaria 0 meio fisico e
as suas variacbes. Uma resposta para essa questdo apareceu em meados de 1913 com o
surgimento de documentos graficos que constituem as primeiras cartas geotécnicas. Desde
entdo, as técnicas para a obtencdo desses documentos vém sendo aprimoradas (ZUQUETTE e
GANDOLFI, 2004).

Os termos mapa e carta referem-se aos documentos cartograficos com informacoes
referentes ao meio ambiente (fisico, bidtico e antrdpico) e que séo utilizados para as mais
diversas finalidades. Dentro das varias areas da Cartografia, a Geotecnia vem se destacando
pelo uso do mapeamento geotécnico. Esses mapas sdo aplicados, em diferentes escalas, em
obras de engenharia, planejamentos urbano, territorial e ambiental, desenvolvimento,
conservacdo e gestdo do meio ambiente e na avaliacdo de eventos perigosos e de riscos
associados.

DIAS (1995) define mapas geotécnicos como documentos cartograficos capazes de
representar os perfis de solo cujo comportamento geotécnico, frente ao uso e ocupacéo,

apresente um comportamento similar.
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Para VALENTE (1999), a Cartografia geotécnica, a medida que engloba cada vez mais
aspectos multidisciplinares, pode ser entendida como procedimentos necessarios a obtencéo e
a representacdo grafica de aspectos do meio fisico baseadas em estudos geoldgicos,
pedoldgicos, geomorfoldgicos e geotécnicos, visando o estabelecimento de diretrizes para uso
do solo, estudos ambientais e projetos de Engenharia.

O mapeamento geotécnico tem sido utilizado em vérios paises e com diferentes
metodologias em funcdo das suas realidades geograficas e da grande variedade de tipos de
solos, sendo que, em cada caso, sua utilidade tem sido comprovada.

Uma técnica aliada da cartografia geotécnica é a modelagem matematica aplicada aos
solos. Essa modelagem usa as mais diversas técnicas para a predi¢cdo de valores que séo
obtidos por meio de ensaios ou procedimentos que conferem ao solo uma caracteristica ou
classificagdo por meio de um determinado sistema. Assim, € possivel utilizar variaveis
mapeadas que influenciam na formacdo e desenvolvimento dos solos e criar modelos de
previsdo do seu comportamento, visando assim, construir mapas/cartas geotécnicas de uma
determinada regido com o comportamento geotécnico ou parametro de solo pretendido.

Existem diversas técnicas capazes de modelar parametros de comportamento e
classificacdo dos solos, porém observa-se na literatura que os trabalhos de modelagem
geotécnica nao tem se preocupado em construir mapas com suas previsdes de comportamento.
Ja os peddlogos, ao utilizarem técnicas de modelagem para classificar os solos do ponto de
vista taxonémico, tém criados mapas/cartas das informacGes modeladas que facilitam o seu
trabalho ao utilizar uma determinada area estudada. Na pedologia essas técnicas sdo

conhecidas como Pedometria.
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4.2 Métodos de Mapeamento Geotécnico

A Cartografia geotécnica teve um grande avanco na Europa apds a segunda guerra
mundial. Antes desse conflito alguns trabalhos se destacaram como a exposic¢ao técnica da
construgdo de Leipzig na Alemanha, em 1913, onde foram apresentados os planos de
construcdo de cidades alemds. Um pouco depois, nas décadas de 1920 e 1930, na Russia, as
investigacdes geotécnicas de carater regional resultaram no primeiro mapa geotécnico do pais
(BASTOS, 2005).

No Brasil, a Cartografia geotécnica foi iniciada entre 1956-1966 com o professor
Haberlehner na Universidade Federal do Rio de Janeiro (UFRJ), mas foi nos anos de 1980,
com o engajamento de universidades e do Instituto de Pesquisas Tecnologicas do Estado de
Sé&o Paulo (IPT/SP) que ocorreu o maior impulso na area (ZUQUETTE e GANDOLFI, 2004).

Entre o final dos anos 1980 e metade dos anos 1990 foram desenvolvidas duas
metodologias de mapeamento geotécnico de amplo destaque no ambito nacional, a

metodologia de ZUQUETTE (1987) e a metodologia de DIAS (1995).

4.2.1 Metodologia Proposta por Zuquette

A metodologia proposta por ZUQUETTE (1987) foi desenvolvida na Escola de
Engenharia de Sdo Carlos e propde um mapeamento geotécnico para as condic6es brasileiras
baseado em landforms, ou seja, em fei¢cdes do relevo. A aplicacdo da metodologia inicia com
a definicdo das qualidades pertinentes aos componentes do meio fisico caracterizado,
identificando o que chamam de unidades homogéneas. Os principais atributos levantados
sobre 0 meio fisico sdo: tipo e espessura de materiais (inconsolidado ou rochoso),

profundidade do lencol fredtico, declividade, permeabilidade e drenagem, areas de inundacéo,
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forma e comprimento das encostas e todos os parametros relacionados com fatores de
ocupacao.

Para tal fim utilizam-se mapas topogréficos, geomorfoldgicos, fotografias aéreas e
dados obtidos em sondagens, em trincheiras, de penetrdmetros portateis e de ensaios de
laboratdrio. A definicdo dos atributos fica relacionada com a finalidade e a escala do trabalho,
dependendo delas a eficiéncia e a qualidade do mapeamento. Cabe destacar, no entanto, o
custo elevado de amostragens e dos ensaios para a obtencdo de propriedades como
permeabilidade, compressibilidade, expansibilidade e resisténcia do solo para o prop6sito em
vista.

Depois de identificadas as unidades homogéneas, unidades com as mesmas
caracteristicas geotécnicas, essas sdo associadas aos materiais inconsolidados e a litologia
existente. Utilizando um Sistema de InformacGes Geograficas € gerado um mapa de
landforms. Segundo ZUQUETTE (1987), para a definicdo das unidades geotécnicas, devem
ser seguidas as seguintes etapas: levantamento e analise de informacgdes ja produzidas,
reconhecimento dos atributos e identificacdo das unidades homogéneas. Conforme o
IAEG (1936), os mapas resultantes devem apresentar preferencialmente escalas entre 1:
50.000 e 1: 10.000 para areas urbanas e sdo apresentados de trés formas:

e Mapas de condicbes geotécnicas gerais: retratam todos os atributos, caracterizam o
meio fisico, sem separar areas similares ou indicar potenciais e limitacGes;

e Mapa de zoneamento geotécnico geral: apresentam as condi¢cdes do meio fisico
através do zoneamento de areas similares, segundo os atributos considerados, porém
sem considerar qualquer finalidade especifica;

e Mapa de zoneamento geotécnico especifico ou carta de aptiddo: a regido é zoneada

segundo condi¢des geotécnicas que afetam uma unica finalidade.
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4.2.2 Metodologia Proposta por Dias

A metodologia para mapeamento geotécnico desenvolvida na Universidade Federal do
Rio Grande do Sul (UFRGS) é destinada ao mapeamento de grandes areas em solos tropicais.
Ela foi denominada de Metodologia para Mapeamento Geotécnico de Grandes Areas, sendo
desenvolvida por DIAS (1987, 1989, 1995 e 1996). E baseada em estudos de escritorio e
confirmada com trabalhos de campo. Tem como produto final um Unico documento
cartografico com a estimativa de unidades homogéneas sob o0 ponto de vista geotécnico, onde
os mapas litologicos, oriundo de mapas geoldgicos e pedoldgicos sdo utilizados para a
definicdo de unidades geotécnicas formadas por solos com comportamento geomecanico
similar.

Como subsidio a sua metodologia, DIAS (1996) apresenta as vantagens do uso da
Pedologia na Geotecnia. Segundo essa autora, por meio de levantamentos pedoldgicos, pode-
se ter uma estimativa dos tipos de solos que serdo solicitados em um problema de engenharia.
Tém-se indicacbes da saturacdo do solo, da profundidade do lengol freatico, da
macroestrutura, da presenca de minerais expansivos, das caracteristicas de drenagem, da
textura, das caracteristicas de plasticidade, da presenca de horizonte C residual proximo a
superficie, da ocorréncia de solos porosos permeaveis, etc.

Dentre as principais vantagens apontadas para o uso dos levantamentos pedologicos na
metodologia proposta destacam-se:

e Servem de complemento dos levantamentos geoldgicos. Principalmente onde ocorrem
camadas espessas de solos acima do substrato rochoso consolidado ou parcialmente
intemperizado;

e Utilizando-se levantamentos de solos, podem-se obter descricGes das caracteristicas

fisicas, quimicas e morfoldgicas dos solos pelo uso de métodos padronizados;
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e As classificacbes pedologicas associadas as geoldgicas funcionam como

identificadores das unidades geotécnicas.

Segundo a metodologia proposta, as unidades geotécnicas sdo estimadas pela
sobreposicdo dos mapas pedoldgicos e geoldgicos existentes e identificadas através da
simbologia “XYZxyz”, onde as letras maitsculas correspondem a classificacdo pedoldgica do
perfil dominante, caracterizando os horizontes A e B, enquanto as letras minusculas xyz
representam o substrato geoldgico, caracterizando os horizontes C (material inconsolidado),

RA (Rocha Alterada), R (Rocha S&), como mostra a Figura 4.1.

Base cartografica

Levantamento de I
zolos

Levantamento
Geoldgico

Carta de Unidades
Geotécnicas

Figura 4.1 — Metodologia de mapeamento geotécnico de DIAS (1995).

Depois de estimadas as unidades geotécnicas é prevista a retirada de amostras para
ensaios de laboratério dos diversos horizontes que constituem os diferentes perfis tipicos de

um solo. E também prevista a realizacio dos ensaios de campo simplificados para o
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conhecimento do comportamento geomecénico de perfis de solos. O mapa geotécnico é
acompanhado de uma descricdo dos perfis tipicos existentes nas unidades, propiciando ao

usuario uma estimativa do tipo de material a ser encontrado.

4.3 Estudos Geotécnicos para a Area Rodoviaria

No manual de pavimentacdo do DNIT (2006) os estudos geotécnicos compreendem o
estudo do subleito e da ocorréncia de materiais para pavimentacdo. O primeiro é feito com a
conclusdo da terraplanagem e tem como objetivo a caracterizagcdo das camadas de solos e o
tracado dos perfis para o projeto do pavimento. O segundo estuda os materiais a serem usados
nas camadas de refor¢o do subleito, sub-base, base e revestimento, de acordo com o projeto.
No entanto, em nenhuma parte do manual € indicado o uso de um mapeamento geotécnico
para a caracterizacdo do meio fisico.

No trabalho de ABITANTE et al. (1998), baseado no mapeamento geotecnico,
realizado na porcdo oeste do estado de Santa Catarina, 0S autores mostraram que com a
individualizacdo dos solos da regido de estudo em unidades geotécnicas obteve-se uma
diminuicdo do coeficiente de variacdo dos resultados laboratoriais, permitindo uma melhor
particularizacdo do comportamento geomecanico de cada material para aplicacdo rodoviaria.
Essa técnica mostrou-se mais eficaz que os estudos geotécnicos rodoviarios tradicionais que
ainda sdo executados, em sua grande maioria, com metodologias tradicionais que possuem

uma visao pontual e obtém parametros a partir do material destituido de sua estrutura original.
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4.4 Modelagem de Solos

O trabalho publicado por SHAHIN et al. (2001) consistiu em uma revisdo bibliogréfica
sobre os sucessos da aplicacdo de RNAs em problemas de engenharia geotécnica. A revisdo
da literatura revelou que as RNAs tém sido utilizadas com sucesso na previsao da capacidade
de suporte do solo, modelagem do comportamento do solo, caracterizagdo in situ, estruturas
de contencdo de terras, assentamento de estruturas, projetos de estabilidade de taludes,
aberturas de taneis, permeabilidade do solo, condutividade hidraulica, compactacdo do solo e
classificagdo dos solos.

YANG e ROSENBAUM (2002) afirmaram que as propriedades geotécnicas sao
controladas por fatores como geologia, mineralogia e agua nos poros das particulas minerais e
que essas sdo dinamicas, podendo mudar em resposta a intervencdo humana no meio
ambiente. Segundo o0s autores essas caracteristicas s@o interdependentes, fato que dificulta o
estabelecimento de suas interacdes para respostas geotécnicas através de métodos estatisticos.
Por esse motivo foi utilizada a ferramenta de RNAs para prever 0 comportamento geotecnico
de Forca Relativa de Efeito (RSE) atraves de caracteristicas petrograficas.

Um modelo de previsdo do parametro OCR (Over Conservation Ratio) ou RPA (Razéo
de Pré-Adensamento) de areias a partir da medicdo de CPT (Cone Penetration Test) em
campo foi desenvolvido por JUANG et al. (2002) utilizando como técnica de modelagem
redes neurais artificiais do tipo backpropagation. Nesse trabalho a RNA atuou como
classificador e aproximador de fungdes probabilisticas para prever o parametro geotécnico
OCR.

O modulo de resiliéncia foi modelado no trabalho de ZEGHAL e KHOGALI (2005), no
qual se previu este parametro a partir de materiais granulares utilizando técnicas de redes
neurais artificiais, tendo como dados de entrada do modelo, densidade, estado de tensbes e

umidade.



53

O modulo de resiliéncia (MR) de solos tropicais do interior de estado de S&o Paulo
também foi previsto por redes neurais artificiais com eficiéncia no trabalho de VIANA
(2007). Esse autor utilizou um banco de dados de 70 amostras de solos para realizar a
predicdo do MR. VIANA (2007) utilizou como variaveis de entrada do modelo neural
caracteristicas geotécnicas como: composi¢do granulométrica, LL, IP, umidade Otima e
resultados dos ensaios de compressdo simples.

FERREIRA (2008) utilizou técnicas de Data Mining e redes neurais artificiais para
predicdo do Modulo de Resiliéncia de solos e britas a partir de pardmetros geotécnicos
simples. Para tanto, foi utilizando um banco de dados existente no laboratério de
pavimentagdo da COPPE-UFRJ, sendo os resultados bastante promissores.

GUNAYDIN et al. (2010) afirmaram que a previsdo da resisténcia a compressao
simples (RCS) de solos coesivos € importante para determinar as propriedades de resisténcia
ao cisalhamento. Nesse trabalho, os autores apresentaram a aplicacdo de diferentes métodos
simples de multipla analise e redes neurais artificiais para a previsdao da RCS a partir de
propriedades béasicas do solo, como: grau de compactacdo, granulometria, umidade e
densidade. A analise de regressdo e por redes neurais artificiais indicaram que existem
correlacdes aceitaveis entre as propriedades do solo e resisténcia a compressdo simples. Além
disso, as redes neurais artificiais mostraram um maior desempenho do que os tradicionais
modelos estatisticos para prever RCS.

TASKIRAN (2010) afirmou que a maioria dos modelos de predicéo de valores de CBR
existentes sdo essencialmente correlacbes estatisticas, e que muitos desses modelos,
geralmente produzem valores de CBR insatisfatorios. Na tentativa de criar modelos de
previsdo de CBR mais realistas, o autor aplicou técnicas de RNAs e Algoritmos Genéticos
para a predicdo de CBR de solos finos da Anatdlia, regido sudeste da Turquia. Os resultados

mostraram que ambas as técnicas utilizadas sdo capazes de aprender e inferir a relacdo entre
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CBR e propriedades bésicas dos solos, tais como: peso seco maximo, indice de plasticidade,
umidade 6tima, teores de (areia, argila e silte), limite de liquidez e contetido de cascalho.

JOHARI et al. (2011) juntaram redes neurais e algoritmos genéticos para a modelagem
do comportamento mecénico de solos ndo saturados por meio de ensaios triaxiais. Na
abordagem proposta, um algoritmo genético foi usado para otimizar os pesos da rede neural.
Os dados de entrada utilizados no modelo foram: densidade seca, deformacdo axial, grau de
saturacdo, tensdo desvio e tensdao média. Os resultados obtidos foram considerados bastante
satisfatorios.

YILDIRIM e GUNAYDIN (2011) utilizaram com sucesso redes neurais artificiais para
a predicdo do CBR das camadas dos pavimentos de vias publicas de diversas cidades em
regides diferentes da Turquia. Os dados de entrada para a predicdo do CBR foram: analise
granulometrica, limites de Atterberg, peso seco e umidade 6tima. Os autores recomendaram o
uso de RNA para realizar esse tipo de predicdo como forma de subsidiar um projeto
preliminar ou projeto basico, principalmente quando houver limitacdo financeira e de tempo.

Estudos quantitativos em solos tém sido desenvolvidos na area da ciéncia do solo
denominada Pedometria. Podendo ser definida como o desenvolvimento de modelos
numéricos ou estatisticos das relacdes entre variaveis ambientais e o solo, 0s quais sdo entéo
aplicados a um banco de dados geografico para criar um mapa preditivo (SCULL et al.,
2003).

MCBRATNEY et al. (2003) propuseram uma nova abordagem para a equacdo dos
Fatores de Formacéo do Solo de JENNY (1941). Segundo os pesquisadores as classes de solo

podem ser preditas utilizando-se a Equacdo 4.1:

Sc=f(s,c,0,r,p,an) (4.2)
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Onde, Sc = classe do solo, s = solo do mapa existente, ¢ = clima, 0 = organismos, r =
relevo, p = material de origem, a = tempo, n = coordenadas geogréficas. Segundo o0s autores
apos a funcdo “f” ser ajustada em um conjunto de dados, essa poderad ser usada em outros

locais onde somente as variaveis ambientais sdo conhecidas.

CATEN et al. (2009) calibraram modelos de regressdes logisticas maltiplas com acertos
da ordem de 51% para a predicdo de classes de solos do municipio de Sdo Pedro do Sul — RS.
Nesse estudo foram utilizadas varidveis derivadas de um modelo de elevacdo do terreno para
extrair os atributos que serviram de dados de entrada do modelo logistico. Tais atributos
foram os seguintes: elevacgéo, distancia de declividade com a aproximacao de fluxo, curvatura
planar do perfil, curvatura, iluminacdo, logaritmo natural da area de contribuigéo, indice de
umidade topografica e capacidade de transporte de sedimentos.

KEMPEN et al. (2009) atualizaram o mapa de solo da provincia de Drenthe (2680 km?)
na Holanda, sem trabalho de campo adicional através de mapeamento digital de solos
utilizando caracteristicas basicas de solos. Esses autores utilizaram a técnica de regressao
logistica multinomial para prever a relacdo entre variaveis basicas do solo e o grupo do solo
(pedologia). Uma estrutura para a construgdo de um modelo de regressao logistica foi retirada
da literatura e adaptado para a finalidade de mapeamento de solos. O processo de construgdo
do modelo foi guiado por conhecimento especializado de pedologia para assegurar que 0
modelo final de regressdo ndo s6 fosse estatisticamente confidvel, mas também
pedologicamente correto. Os acertos desse modelo foram, aproximadamente, de 67%.

DEBELLA-GILO e ETZELMULLER (2009) utilizaram a técnica de regressdo logistica
multinomial integrada com Sistemas de InformacGes Geograficas para modelar a distribuicao
espacial das 13 classes de solos no condado Vestfold no sudeste da Noruega. Em primeiro

lugar, as relagdes entre os grupos de solos e os atributos do terreno foram modelados por meio
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de regressdo logistica multinomial. Em seguida, a probabilidade de que um dado tipo de solo
estar presente em um dado pixel foi determinada a partir do modelo logit no SIG ArcGIS para
mapear a distribuicdo espacial continua cada grupo de solos. Os atributos do terreno mais
significativos e utilizados para a modelagem foram: elevacdo, comprimento, fluxo de agua,
tempo diéario de radiacdo solar direta, declividade, aspecto topogréfico e indice de umidade. A
previsdo apresentou valores de probabilidade médios para cada grupo de solo em areas
realmente abrangido por cada grupo de solo em comparacdo com outras areas, indicando a

confiabilidade da predigé&o.

4.5 Consideracdes Finais

Com base no exposto, pode-se afirmar que RNAs e Geoprocessamento sdo técnicas
bastante difundidas para modelagem preditiva do comportamento mecanico e de classificacdo
de solos. Esta dissertacdo de mestrado ird utilizar essas técnicas para modelar o
comportamento geotécnico de interesse a pavimentacdo para a Regido Metropolitana de
Fortaleza, no estado do Ceard. O proximo capitulo apresenta como foi idealizada a

metodologia empregada para a realizacdo do presente trabalho.
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CAPITULO 5

MATERIAIS E METODOS

5.1 Consideracdes Iniciais

A ideia que motivou este trabalho foi a utilizacdo de dados secundarios preexistentes, e
muitas vezes até inutilizados, tanto nos 6rgdos do governo, como em escritorios de empresas e
trabalhos académicos, para criar um método capaz de prever o comportamento geotécnico dos
solos de interesse a pavimentacdo. Outra caracteristica desse método é sua facil replicacédo
para quaisquer regides de estudo com os mesmos dados disponiveis.

A Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF) foi escolhida para aplicar, testar e validar
0s estudos. Ela foi selecionada devido a uma série de fatores que serdo mais detalhados ainda
neste capitulo. As informacfes utilizadas para elaboracdo desta investigacdo foram
basicamente dados espaciais, dados geotécnicos e aplicativos computacionais. A partir dessas
informacGes criaram-se trés modelos geotécnicos para prever a Classificacdo TRB, o CBR na
energia intermediaria de compactacdo (dados oriundos de jazidas e empréstimos) e o0 CBR na

energia normal de compactacao (dados oriundos de investigac6es do subleito).

5.2 A Escolha da Area de Estudo

A Regido Metropolitana de Fortaleza esta localizada no nordeste do estado do Ceara,
ocupando uma area de 584.301,35 hectares. E formada por 15 municipios: Fortaleza, Caucaia,
Maranguape, Pacatuba, Aquiraz, Maracanal, Eusébio, Guailba, Itaitinga, Chorozinho,
Pacajus, Horizonte, Sdo Gongalo do Amarante, Pindoretama e Cascavel (IBGE 2010).

Elaborou-se a Figura 5.1 que ilustra a localizagdo da RMF no estado do Ceara e no Brasil.
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Figura 5.1 — Localizagdo da RMF no estado do Ceara e no Brasil.

A RMF ocupa cerca de 4% da area total do estado do Ceara e possui uma populagédo de
3.610.379 habitantes, o que representa 42,74% da populacéo total do estado (IPECE, 2010).
Nessa regido esta inserido o Complexo Industrial e Portuario do Pecém (CIPP), nos limites
dos municipios de Sdo Goncalo do Amarante e Caucaia, bem como os polos industriais de
Maracanau e Horizonte-Pacajus que abrigam a maior parte da producdo industrial do estado.
A industria da RMF ¢ diversificada em varios setores, sendo 0s principais: vestuario,
alimentos, metalurgia, téxtil e quimico. O turismo € outra atividade bastante representativa na

economia da RMF.
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A regido possui uma malha viaria constituida por dezesseis rodovias de grande e médio
porte, sendo trés federais (BR-222, BR-020, BR-116) e treze estaduais (CE-025, CE-040, CE-
060, CE-065, CE-085, CE-090, CE-138, CE-156, CE-163, CE-253, CE-341, CE-350, CE-
348). Ha ainda 20 rodovias estaduais pavimentadas de ligagdo. A Figura 5.2 ilustra a malha

pavimentada da RMF.

Legenda

w— BR-020
w— BR-116
— BR-222
memne CE-025
e CE-040
s CE-060
s CE-065
wms CE-085
— - CE-090
w— CE-138
v CE-156
s CE-163
e CE-253
~——= CE-341
— - CE-348

0 510 20 30 40
=== CE-350 e e 0 lometros

Figura 5.2 — Malha Rodoviaria Pavimentada da RMF. Fonte (Ribeiro et al., 2012).

Desde a inauguracdo do Porto do Pecém, em 2002, e do CIPP (Complexo Industrial e
Portuario do Pecém) na RMF, muitos investimentos industriais tém se deslocado para essa

regidao. A Refinaria Premium Il da Petrobras, a Companhia Siderargica do Pecém e a
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Termelétrica Porto do Pecém s&o exemplos de novas industrias que somam investimentos de
cerca de US$ 22.100.000.000,00 (IPECE, 2010).

Hé& ainda a necessidade do fortalecimento da infraestrutura da regido devido a cidade de
Fortaleza ser uma das sedes da Copa do Mundo da FIFA de 2014, contemplando obras como
Metrd, Corredores de Onibus, Veiculo Leve sobre Trilhos (VLT), Hotéis, ampliacdo dos
Portos do Pecém e Mucuripe, investimentos no turismo com a implantacdo de novas rodovias
através do Programa Prodetur, do Governo Federal em parceria com o Governo do Ceard e
com a Prefeitura Municipal de Fortaleza.

Para que esses empreendimentos tornem-se viaveis, o poder publico investira na
melhoria da infraestrutura da regido, tendo como principais focos: duplicacdo e desvios de
rodovias existentes e abertura de novas rodovias, além de melhoria das vias ja implantadas.
Esses investimentos devem trazer grande demanda de estudos de solos na regido para fins de
pavimentacdo e uso em Engenharia no geral. Alguns trabalhos de reconhecimento de solos
para fins de pavimentacdo ja foram executados na RMF, podendo citar os trabalhos de
BARROSO (2002) e CHAVES (2000).

BARROSO (2002) realizou a caracterizacdo de sessenta solos na RMF. Essas amostras
foram georreferenciadas com o auxilio do sistema GPS (Global Positioning System),
possibilitando a obtencdo de suas coordenadas geograficas, viabilizando assim, o futuro
emprego desses dados em ambiente SIG. Ja CHAVES (2000) caracterizou geotechicamente

solos da Formacéo Barreiras da RMF segundo a metodologia MCT e azul de metileno.

5.3 Dados Utilizados para Elaboracdo do Trabalho

Para realizar o mapeamento geotécnico da Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF)

para finalidades rodoviarias foram utilizados dados geotécnicos secundarios e variaveis
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biofisicas georreferenciadas. Os dados geotécnicos (Classificacdo TRB, CBR na energia de
compactacdo normal - CBR-N e CBR na energia de compactacdo intermediaria - CBR-I)
foram extraidos dos relatérios de projetos rodoviarios e estudos académicos realizados na
regido em questdo. Tais dados foram disponibilizados pelo DNIT (Departamento Nacional de
Infraestrutura de Transportes), por empresas de projetos rodoviarios que ndo terdo seus nomes
divulgados (nomeadas de A e B), além de estudos académicos. Ja as variaveis biofisicas
(Geologia, Pedologia, Geomorfologia, Vegetacdo, Clima, Organismos, Coordenada Este,
Coordenada Norte, Altimetria) foram adquiridas junto aos 6rgdos competentes detentores
dessas informagdes necessarias para elaboracdo do presente trabalho, sendo eles: CPRM
(Servico Geologico do Brasil), MMA (Ministério do Meio Ambiente), Embrapa (Empresa
Brasileira de Pesquisas Agropecuarias), IPECE (Instituto de Pesquisas Econdmicas do Ceard),
ANA (Agéncia Nacional de Aguas), DER-CE (Departamento de Edificacdes e Rodovias do

Ceard). A Tabela 5.1 apresenta os dados e suas respectivas fontes.

Tabela 5.1- Resumo dos dados obtidos e suas fontes.

Dados Fonte
Base Cartografica de Pedologia Embrapa
Base Cartografica de Geologia CPRM
Base Cartografica de Vegetagio MMA
Base Cartografica de Geomorfologia CPRM
Base Cartografica de Climatologia IPECE
Base Cartografica de Hidrografia ANA
Base Cartografica de Terras Indigenas ANA
Base Cartografica de Rodovias DER-CE
Base Cartografica de Unidades de Conservagao ANA
Estudos Geotécnicos da BR-222 DNIT
Estudos Geotécnicos da BR-020 DNIT
Estudos Geotécnicos do Anel Rodovidrio DNIT
Estudos Geotécnicos da BR-116 DNIT
Estudos Geotécnicos da CE-085 Empresa A
Estudos Geotécnicos da CE-040 Empresa B
Estudos Geotécnicos da RMF Barroso (2002)
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5.4 Aplicativos Computacionais Empregados

Os aplicativos computacionais ArcGIS e Civil 3D foram utilizados para fazer todas as
operacgdes espaciais de georreferenciamento, populacdo do banco de dados, cruzamento de
informagdes, producdo de mapas, dentre outras. O IBM SPSS foi utilizado para fazer analise
estatistica de correlacdo e significancia das variaveis envolvidas na modelagem. O Excel foi
utilizado para pré-processamento dos dados antes de entrar na rede neural, assim como analise
dos resultados apds a saida dos dados da rede neural e MATLAB utilizado para o treinamento

e teste das redes neurais.

5.4.1. ArcGIS

Utilizou-se, nesta investigacdo, a versdao 9.3 do ArcGIS, bem como suas extensdes
para andlise espacial, desenvolvido pela ESRI (Environmental Systems Research Institute),
disponivel no LAG (Laboratorio de Geomatica Aplicada) da UFC (Universidade Federal do
Ceard). E um Sistema de Informagbes Geograficas (SIG) que conjuga os procedimentos
adequados para visualizacio, exploracdo e analise de informac&o espacial. E o principal SIG
do mercado mundial na atualidade, possuindo uma gama de recursos para manipulacdo dos
mais variados dados geograficamente posicionaveis. Neste trabalho, o ArcGIS foi utilizado
para executar a manipulacdo de dados espaciais, algebra de mapas e geracdo de mapas

tematicos.
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5.4.1 Autodesk Civil 3D

O Autodesk Civil 3D 2010, desenvolvido pela Autodesk, é um sistema CAD (Desenho
Assistido por Computador) utilizado na Engenharia para fazer analise geoespacial, identificar
a melhor localizacdo para projetos, definir tracado, locar pontos de estudos, realizar calculos
dindmicos de trabalhos de terraplanagem, otimizar a utilizacdo de materiais, bem como
visualizar em 3D para melhor compreender os impactos do projeto no meio ambiente. Aqui,

este aplicativo foi utilizado para espacializacdo dos pontos oriundos dos estudos geotécnicos.

5.4.2 Microsoft Excel

O MS-Excel 2007® € um aplicativo desenvolvido pela Microsoft® para elaboracéo de
planilhas eletrdnicas que possui recursos para calculo de fungGes matematicas béasicas e
avancadas, bem como célculos financeiros e estatisticos. Nesta proposta metodoldgica ele foi
utilizado para fazer o pré-processamento dos dados para a modelagem, etapa fundamental que
precede o desenvolvimento do modelo neural, além da analise dos dados ap0s a saida da rede

neural adotada.

5.4.3 IBM SPSS

O SPSS é um aplicativo apropriado para elaboracdo de analise estatistica de matrizes
de dados. O seu uso permite gerar relatorios tabulados, gréaficos e dispersbes de distribuicbes

utilizadas na realizacdo de analises descritivas e de correlacdo entre variaveis.
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544 MATLAB

O MATLAB (MATrix LABoratory) 2009 desenvolvido pela Mathworks disponivel no
GTTEMA (Grupo de Transito, Transporte e Meio Ambiente) é um software interativo de alto
desempenho voltado para o célculo numérico. O MATLAB integra analise numérica, célculo
com matrizes, processamento de sinais e construcdo de graficos em ambiente facil de usar
onde problemas e solucbes sdo expressos somente como eles sdo escritos matematicamente,
ao contrario da programacao tradicional.

O MATLAB é um sistema cujo elemento bésico de informagdo é uma matriz que nao
requer dimensionamento. Esse sistema permite a resolucdo de muitos problemas numéricos
com pouco esforco matematico e sem a necessidade de utilizar linguagem de programacao
como Fortran, Basic ou C. Além disso, as solucGes dos problemas sdo expressas quase
exatamente como elas séo escritas matematicamente.

O aplicativo computacional MATLAB foi utilizado para o treinamento da RNA
proposta neste trabalho, sendo escolhido por possuir uma interface grafica de treinamento de
redes neurais. Essa interface deixa transparecer também seu codigo fonte o que permite a
implementacao de outros recursos nessa mesma ferramenta. Esse aplicativo suporta 0s mais
diversos tipos de algoritmos de treinamento de redes neurais, permitindo que se possa

executar uma extensa arvore de testes na tentativa de definir o modelo neural mais adequado.

5.5 Metodologia Adotada

A metodologia empregada para elaboracdo deste trabalho esta descrita nos topicos
seguintes e contempla as seguintes etapas: revisdo da literatura, pesquisa e aquisi¢do de dados,
manipulacdo dos dados, Geoprocessamento dos dados, tratamento estatistico dos dados, pré-

processamento dos dados, modelagem geotécnica neural, analise qualitativa e quantitativa dos
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resultados e por ultimo o desenvolvimento de aplicacdo SIG-Web. A Figura 5.3 é um

fluxograma que resume o método utilizado.

REVISAO DA LITERATURA

| PESQUISAE |
AQUISICAO DE DADOS

, [ n 1
‘ MANIPULACAO ‘ L GEOPROCESSAMENTO

DOS DADOS DOS DADOS

7 TRATAMENTO
—L ESTATISTICO
DOS DIADOS
. PRE-PROCESSAMENTO | ' MODELAGEM
DOS DADOS GEOTECNICA NEURAL

(" ANALISE QUANTITATIVAE )
QUALITATIVA DOS
RESULTADOS

DESENVOLVIMENTO SIG-WEB SE ERRO GERADO -
SIM NAO
COM REALIMENTADOR DO <

MODELO \ ERRO ADMISSIVEL

Figura 5.3 — Fluxograma do Método Proposto.

5.5.1 Revisdo da Literatura

Nesta etapa foram realizadas pesquisas sobre modelagem geotécnica, RNAs, Geotecnia
aplicada a pavimentacdo, Geotecnologias, sendo as principais fontes: artigos, livros,
periddicos, trabalhos académicos, dentre outros meios. Essa revisdo visou suprir as
necessidades de aprofundamento tedrico, bem como conhecer o estado da arte e 0 estado da
pratica dos estudos geotécnicos aplicados a pavimentacdo e procurou, também, responder

algumas questdes de pesquisa.
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5.5.2 Pesquisa e Aquisi¢éo de Dados

Com a finalidade de obtencdo dos dados necessarios (base cartogréfica, informac6es
biofisicas e geotécnicas), conforme mostrado no item 5.3 deste capitulo, para subsidiarem o
trabalho aqui apresentado, foram realizadas pesquisas junto as instituicbes publicas, empresas
de engenharia detentoras de informacfes gerais da RMF, além de trabalhos académicos com
informacdes da regido de estudo. Os 6rgdos foram: CPRM, MMA, IBAMA, EMBRAPA,
IPECE, IBGE, ANA, DNIT, DER-CE, SRH-CE, UFC dentre outros. Parte das informacoes

foi obtida em meio digital e parte em meio analdgico (impresso).

5.5.3 Manipulacéo dos Dados

Os dados obtidos foram manipulados de acordo com o formato adquirido. Tal
manipulacdo precisou ser realizada para promover uma uniformizacao, de modo que todos 0s
dados possuissem 0 mesmo formato (digital), mesmo sistema de coordenadas, mesmo sistema
de referéncia e estivessem restritos a area de estudo, neste caso, a Regido Metropolitana de
Fortaleza (RMF).

As informagdes biofisicas (Pedologia, Geologia, Vegetacdo, Geomorfologia, Unidades
de Conservacdo, Terras Indigenas, Climatologia, Hidrografia e Rodovias) da area estudada
foram adquiridas em formato digital, porém estas foram obtidas em escala estadual. Para
facilitar o trabalho, a area de interesse foi delimitada através do ArcGIS utilizando-se a
operagdo espacial “clip” que permite cortar a area desejada a partir de um vetor, neste caso o
poligono definidor dos limites da RMF, reduzindo-se os arquivos aos limites da area de

estudo.
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5.5.4 Geoprocessamento dos Dados

Nesta etapa, 0s pontos relativos a coleta de dados geotécnicos nos 6rgdos, empresas e
trabalhos académicos (sondagens do subleito, sondagens de empréstimos e sondagens de
jazidas), foram adquiridos em formato analdgico e ndo georreferenciados. Sendo assim, 0s
pontos foram georreferenciados, segundo a metodologia desenvolvida por RIBEIRO et al.

(2011) que é apresentada de forma resumida no fluxograma da Figura 5.4.

Pesquisa e
Aquisi¢ao dos
Dados

1 [ 1
Bases l ’ Projetos e ‘
Cartograficas p L-/E Built T
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Dados
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w o5 Rees | Areade |
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dos Dados
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Integragdao ‘
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[ ciamento | com as

dosdados | bases

Banco de Dados
Georreferenciado
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Figura 5.4 — Fluxograma de Georreferenciamento dos Dados. Fonte: (Ribeiro et al., 2011).
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Em seguida os pontos geotécnicos foram cruzados com informagdes biofisicas de sua
localizacio espacial, formando uma Unica base de dados através da Algebra de Mapas.

Segundo TOMLIN (1990), um modelo cartografico pode ser visualizado como uma
colecdo de mapas registrados em uma base cartografica comum, em que cada mapa é uma
variavel sujeita a operacGes matematicas tradicionais. A algebra de mapas é um processo que
decorre de operacOes primitivas de pontos, vizinhancga e regides sobre diferentes mapas, em
uma ldgica sequencial para interpretar e resolver problemas espaciais. Neste contexto, a
sequéncia de operacdes é similar a solugdo algébrica de um conjunto de equacdes.

Apds a uniformizacdo cartografica dos dados, foram selecionados os mapas relativos a
Pedologia, Geologia, Vegetacdo, Geomorfologia, Altimetria, Coordenadas planimétricas
(Este, Norte) e Variaveis Geotécnicas. Esses mapas foram cruzados com a finalidade de
associar espacialmente cada ponto com sua classificagdo geotécnica as variaveis biofisicas ja
citadas.

Para realizar essa operacgéo utilizou-se a fungdo SpatialJoin do ArcGIS que possibilitou
o cruzamento dos dados e formou uma Unica camada vetorial, fruto dessas operacdes e que
contém todas as informacOes necessarias para a modelagem. Posteriormente, 0s arquivos
vetoriais, em formato shapefile, foram exportados para o formato .xIsx a fim de serem pré-

processados no Excel.

5.5.5 Tratamento Estatistico dos Dados

Devido ao grande volume de dados, de distintas fontes, realizou-se um processo de
Data Mining com a finalidade de filtrar e agrupar as amostras em valores de CBR e
classificacdo TRB proximos e ainda retirar os valores que se desviam do conjunto de dados

para garantir um conjunto de dados sem ruido. Executou-se, também, uma amostragem
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espacial dos pontos em relagdo a area de estudo com intuito de verificar sua
representatividade, bem como sua distribui¢cdo qualitativa. Realizou-se ainda uma analise
estatistica de correlagdo e significancia que teve a finalidade de filtrar quais as variaveis
biofisicas devem ser usadas, dentre as disponiveis, e se elas eram significantes para prever as

variaveis biofisicas.

5.5.6 Pré-processamento dos Dados

Nesta etapa os dados georreferenciados, oriundos do cruzamento espacial das
informac0es biofisicas com a classificacdo geotécnica dos pontos, foram extraidos do SIG em
formato tabular (.xIsx) e foram submetidos a um pré-processamento com a finalidade de se
adequarem as restricbes impostas pela modelagem neural. Tal processamento consistiu em
duas etapas:

o Numerizagdo dos dados: a numerizacao consistiu em atribuir um valor decimal

aos dados que possuem valores alfanumericos (variaveis qualitativas);

o Transformacdo em variaveis Dummy: essa etapa consistiu em organizar 0s
dados de saida da rede neural de maneira que as informagdes numericas
passassem a corresponder aos valores 0 e 1. Isso foi necessario porque a RNA
tratou essa modelagem como um problema de classificacdo de dados. A Tabela
5.2, apresenta um exemplo do pré-processamento com variaveis Dummy

(Dummyzacéo).

Tabela 5.2 - Exemplo de pré-processamento realizado.

Dados Nominais Numerizado Dummy
A (al, a2, a3) A(1,273) A(001, 010, 100)
B (b1, b2, b3, b4) B(1,23,4) B(0001, 0010, 0100, 1000)
C(cl,c2,¢3,c4,¢5) | C(L,23,4,5) | C(00001, 00010, 00100, 01000, 10000)
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5.5.7 Modelagem Geotécnica Neural

O processamento dos dados em uma RNA consiste em treinar, validar e testar o modelo
adotado. Para isso, utilizou-se um mddulo de ferramentas denominado Toolboxes, e dentro
dele mais especificamente o Neural Network Tool ou simplesmente NNTOOL, que é uma
interface gréfica que possibilita a construcdo de diferentes topologias, com variacdes de
algoritmos e parametros de treinamento de RNAs no aplicativo MATLAB. Assim, foi
elaborada uma arvore de testes que nada mais é que desenvolver uma bateria de testes no
NNTOOL buscando encontrar uma arquitetura mais adequada para o problema em questéo,
ou seja, aquela na qual os erros das saidas estimadas, para o conjunto de testes, sejam menores
quando comparados aos valores reais. Esta ferramenta tem sido empregada em diversos
trabalhos que utilizaram modelagem através de RNAs. DA SILVA (2003) destaca a grande
flexibilidade na manipulacdo e formatacdo de arquivos e diversidade de algoritmos
implementados eficientemente como alguns dos pontos positivos que o levaram a eleger essa
ferramenta na modelagem Neural realizada em seu trabalho.

Os parametros envolvidos em um algoritmo de RNA permitem uma grande variacdo nas
possibilidades de treinamento. Por esse motivo torna-se quase inviavel testar todas as
possibilidades com variacdes diferentes nos parametros. Para esse trabalho foi realizado um
conjunto de variacOes até se chegar aos parametros que melhor se adaptaram aos dados, ou
seja, 0s parametros que possibilitaram uma taxa de acerto maior.

Os dados utilizados para realizar o treinamento nos trés modelos, desenvolvidos aqui,
foram divididos em trés conjuntos, como ditos anteriormente, sendo 60% utilizados para
treinamento, 20% para validacdo e 20% para teste. Esses conjuntos de dados foram
selecionados randomicamente sem repeticdo. Os dados de entrada da rede foram as variaveis
biofisicas: Pedologia, Geologia, Vegetacdo e Geomorfologia, Altimetria e Coordenadas Este e

Norte e 0o dado de saida da rede é uma caracteristica geotécnica para cada um dos trés
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modelos, sendo elas: Classificacdo TRB, CBR-N (CBR na energia normal de compactagéo) e
CBR-I (CBR na energia intermediaria de compactagéo).

Apos a definicdo dos conjuntos de dados, foi iniciado o treinamento da RNA, com a
finalidade de encontrar a(s) melhor(es) topologia(s) que se ajustasse ao fendmeno estudado.
Para isto, foram testados diversos algoritmos, bem como realizou-se a variacdo de seus
parametros (numero de camadas intermediarias, quantidade de neur6nios em cada camada,
taxa de aprendizagem, termo momentum, nimero de épocas de treinamento e outros).

O algoritmo selecionado para iniciar os testes foi 0 Levemberg-Marquardt, com termo
de momento. Esse algoritmo € uma das formas modificadas do algoritmo backpropagation, o
qual utiliza o método de Newton, para aproximar o minimo da funcdo de erro (HAYKIN,
2001).

A escolha inicial desse algoritmo deu-se em funcdo das recomendacdes contidas
BEALE et al. (2010), que sugerem seu uso por ser um algoritmo de treinamento rapido
quando se tem um conjunto de treinamento de tamanho ndo muito grande e por apresentar
bons resultados de generalizacdo para a maioria dos casos.

Apesar de outros algoritmos, como por exemplo, o algoritmo de gradiente descendente
backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem adaptativa, terem sidos testados, foi
confirmada a eficiéncia do algoritmo Levemberg-Marquardt, com termo de momento
(TRAINLM), onde o melhor resultado para os trés parametros geotécnicos foi obtido através

desse algoritmo com as topologias descritas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Topologias escolhidas.
Modelo Classificacdo TRB CBR-N CBR-I1

RNA (7:100:10) (7:100:12) (7:100:12)
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Como visto na Tabela 5.3 as topologias escolhidas s&éo muito semelhantes, o que as
diferencia é apenas o numero de neurdnios na camada de saida, funcdo do numero de
possibilidades distintas de resultados dessas varidveis para cada modelo desenvolvido. Tendo
resultado em topologias com a seguinte descricdo: uma camada de entrada com 7 neurdnios
que sdo iguais a quantidade de varidveis de entrada, uma camada intermediaria com 100
neurbnios e uma camada de saida com 10 neurénios para a Classificagdo TRB e 12 neurdnios

para 0s CBR nas energias de compactacdo normal e intermediaria.

5.5.8 Analise dos Resultados

Os resultados obtidos a partir do modelo neural foram analisados através do calculo do
MSE (Mean of Squared Error) ou (Quadrado Médio dos Erros), bem como através de testes
estatisticos que venham a verificar e comparar os valores estimados pela RNA e os valores
reais obtidos em ensaios. Esses testes devem ser feitos para atestar a precisdo dos modelos

geotécnicos produzidos.

5.5.9 Desenvolvimento do SIG-Web

Na ultima etapa foi desenvolvido um aplicativo SIG-Web, onde todas as informacdes
obtidas pelos modelos, bem como todas as informagdes usadas para gera-lo, foram
disponibilizadas em formatos georreferenciados. Essa acdo se deu para facilitar o futuro uso
desses dados, sendo a aplicacdo desenvolvida sobre a biblioteca MapServer que é uma
ferramenta livre de cddigo fonte aberto. A esta aplicacdo foi acoplado um realimentador de
pontos geotécnicos, onde a partir do SIG-Web qualquer pessoa que possua informacdes

geotécnicas de interesse a pavimentacdo, desde que estejam georreferenciadas, poderdo
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carregar tais dados no sistema para que esses pontos possam ser usados para melhorar as

estimativas dos modelos aqui gerados.

5.6 ConsideracOes Finais

A metodologia apresentada neste capitulo foi aplicada para a criacdo de 3 modelos de
previsdo de parametros geotécnicos de interesse a pavimentacdo (Classificacdo TRB, CBR-N
e CBR-1). A Regido Metropolitana de Fortaleza foi a &rea escolhida para esta aplicacdo,

conforme sera apresentado no Capitulo 6 desta dissertacao.
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CAPITULO 6

APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

6.1 Consideracdes Iniciais

A ideia principal desta investigacdo foi o desenvolvimento de um método para
estimacdo e localizacdo das caracteristicas geotécnicas de interesse a pavimentacdo (CBR e
TRB) dos solos da RMF de forma indireta, eficaz, rapida e de baixo custo. Espera-se que o
método venha a contribuir com o0s projetistas e tomadores de decisdo quanto a caracterizacao
e localizacdo, a priori, dos solos da RMF para uso na engenharia rodoviaria. Um produto
adicional deste trabalho é a possibilidade do mapeamento das areas ambientalmente
protegidas, tais como Unidades de Conservacao, Terras Indigenas, Zonas Costeiras (Dunas e
Estuérios), APA (Area de Preservacio Ambiental), APP (Area de Preservacdo Permanente)
dentre outras que ndo devem ser usadas para estes fins por se tratarem de areas de
preservacao.

Este capitulo descreve a aplicacdo da metodologia proposta (ver Capitulo 5) para a
predicdo das caracteristicas geotécnicas (Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I) dos solos da
RMF. Para tanto, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos na modelagem de cada
parametro geotécnico utilizado neste trabalho, bem como o0 seu mapeamento e a

disponibilizacdo das informacGes preditas em ambiente SIG-Web.

6.2 Analise Exploratoria dos Dados

As informacdes referentes aos dados geotécnicos da RMF foram adquiridas em projetos

Vviarios pré-existentes e estudos académicos relevantes que fizeram investigacdes de solos com
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fins de pavimentagdo nesta regido. Com o objetivo de conhecer os dados utilizados como
parametros de saida para a esta modelagem, faz-se aqui uma exploracdo estatistica das
informacGes adquiridas.

Além dos dados mencionados anteriormente, foram utilizados como parametros de
entrada (variaveis explicativas) desta modelagem, informacdes biofisicas (explicadas no
Capitulo 5). Com isso, nesta secdo serd realizada uma analise exploratéria dos dados
geotécnicos e uma andalise de correlacdo e significancia que relacionem de forma estatistica as
variaveis de entrada com as variaveis de saida do modelo neural a partir de uma analise de

regressdo logistica multivariada de dados.

6.2.1 Analise dos Dados da Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I

Os dados geotécnicos adquiridos para esta pesquisa somam 876 pontos geotécnicos
georreferenciados em todo o territorio da RMF. Todos os pontos possuem os resultados da
classificagdo TRB. Do total de pontos, verificou-se que 547 possuem o valor do CBR-N e sdo
oriundos de investigacdes do subleito, bem como 389 pontos tém o valor do CBR-I e séo
oriundos de investigacOes de jazidas e empréstimos. Para facilitar o processo da modelagéo
desses parametros geotécnicos, os valores de CBR foram agrupados em intervalos de variacao
de 5%.

As informagdes referentes aos pontos geotécnicos adquiridos da regido em estudo
podem ser visualizadas nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 que sdo mapas que ilustram tais dados. A
partir desses mapas foi possivel extrair informacdes de distribuicdo dos dados, bem como
fazer um cruzamento desses pontos com as bases cartograficas oriundas das variaveis

biofisicas utilizadas aqui como variaveis explicativas dos trés modelos propostos.
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Figura 6.3 — Distribuicdo Espacial dos 389 Pontos com CBR-I.

De posse das informacdes contidas no mapa apresentado na Figura 6.1, de distribuicéo
espacial dos 876 pontos que possuem classificacdo TRB, foi possivel estratificar as
quantidades de pontos existentes por classe TRB. O grafico da Figura 6.4 mostra o percentual
de cada classe TRB distribuida no mapa da Figura 6.1. Pode-se perceber que a classe TRB
que predomina é a Classe A-2-4. Ja a Classe A-7-5 aparece menos, tendo apenas uma amostra

no conjunto de pontos do banco de dados.



A-7-5
A-2-7
A-1-a
A-7-6
A-2-6
A-1-b

A-3

A-6

A-4
A-2-4

100

200

300

400

500

600

A-2-4

A-4

A-3

A-1-b

A-2-6

A-7-6

A-1-a

A-2-7

A-7-5

HETRB

570

113

53

a7

46

28

13

Figura 6.4 — Estratificacdo dos Pontos com Classificacdo TRB.

78

Observou-se que dentre os 876 pontos usados para elaborar a Figura 6.1, a maior parte

destes, mais precisamente 547 pontos também possuiam o valor de CBR na energia normal de

compactacdo. Sendo assim, elaborou-se a Figura 6.5 que mostra os valores do CBR-N

estratificados em intervalos de 5% de variacdo. Pode-se verificar que os valores de CBR-N do

subleito que predominam estdo entre 0 e 30%. Ja os valores de CBR-N entre 30% e 60%

encontram-se em quantidades bem inferiores.
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A partir dos dados adquiridos foram encontrados também 389 pontos com CBR na
energia intermediaria de compactacdo que foram estratificados em intervalos de 5% de
variagdo, conforme mostra a Figura 6.6. Percebe-se que dentre os valores de CBR-I, de

jazidas e empréstimos, predominam os valores entre 6% e 45%.
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Figura 6.6 — Estratificacdo dos Pontos com CBR-I.

De posse dos mapas e graficos elaborados (Figuras 6.1 a 6.6) é possivel realizar
algumas analises basicas acerca das amostras dos dados geotécnicos utilizados para a
modelagem aqui proposta:

a) Em todos os mapas de pontos, percebe-se uma boa representatividade espacial
(boa distribuicdo na area da RMF) do ponto de vista qualitativo;

b) Os modelos da classificacdo TRB terdo um maior conjunto de dados, porém
mais de 60% da amostra se concentra na classe A-2-4;

c) Para os pontos com CBR-N, existe predominancia de valores entre 0 — 25%,
sendo divididos entre as cinco faixas iniciais de espacamento de 5%;

d) Os valores de CBR-I tém uma melhor distribuicdo geoestatistica dentre as 3

informagdes geotécnicas vistas neste estudo.
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6.2.2 Relagdes Espaciais e Estatisticas entre as Variaveis Explicadas e Explicativas

Uma das principais vantagens da metodologia concebida nessa dissertacdo é sua
fundamentacdo no uso de informag6es 100% secundarias. Observe-se que para a geracdo dos
mapas j& apresentados, apenas foram utilizados dados pré-existentes de estudos geotécnicos
oriundos dos projetos rodovidrios. Entretanto existe uma grande quantidade de dados
biofisicos disponiveis para uso e que, no geral, ndo sdo explorados para finalidades
rodoviarias. Como essa modelagem trata de propriedades dos solos, as variaveis biofisicas
selecionadas para uso foram as informacfes que tem uma relacdo direta com a génese,
formacdo, desenvolvimento e classificacdo dos solos. Dessa forma, pode-se conferir ao solo
uma determinada e/ou vérias caracteristicas distintas que possibilitam a diferenciacdo dos
tipos dos mesmos.

Conforme visto no Capitulo 2, JENNY (1941) publicou que o solo é o produto da
interacdo entre diversos fatores biofisicos, mas destacou em sua equacdo que 0S principais
fatores de formacéo do solo s&o: Clima (CI), Organismos (0), Relevo (r), Material de Origem
(p) e Tempo (t). Para JENNY (1941) outros fatores também atuavam na formacédo dos solos,
mas ndo intensamente como 0s cinco citados e afirmou que os solos podiam ser preditos a
partir desses fatores. Esse modelo ficou conhecido como CLORPT.

Os fatores citados por JENNY (1941) se tornaram a esséncia para 0 mapeamento e
predicao de solos. Outros cientistas, atuantes na area, buscaram outras relaces de predicdo de
solos, como MCBRATNEY et al. (2003) que propuseram uma nova abordagem para 0
modelo CLORPT, utilizando técnicas de modelagem matematica. Para estes autores os solos
podem ser preditos pelas seguintes informacgdes: Proprio Solo/Pedologia (s), Clima (c),
Organismos (o), Relevo (r), Material de Origem (p), Tempo (a), Localizacdo Geogréafica (n).

Tal modelo ficou conhecido como SCORPAN.
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Para a modelagem do presente trabalho foram selecionadas as seguintes variaveis
biofisicas para prever as caracteristicas dos solos TRB, CBR-N CBR-I da RMF: Pedologia
(representando a taxonomia do solo), Geologia (representando o material de origem do solo),
Vegetacdo (representando 0s organismos que atuam nos solos e/ou que se desenvolvem a
partir do solo), Geomorfologia (representando o relevo/paisagem, dindmica do material),
Altimetria (representando indiretamente o clima, devido a esse influenciar no regime de
chuvas e infiltracdo de agua no perfil do solo e temperatura) e Coordenadas Este e Norte
(representando a localizag&o dos solos).

Desta forma foi realizado um cruzamento espacial entre as variaveis biofisicas
descritas anteriormente e 0s pontos geotécnicos para os trés diferentes parametros que foram
modelados, com a finalidade de demonstrar a representatividade dos pontos em relacdo a
estratificacdo das variaveis biofisicas selecionadas. Os dados referentes a todos os pontos
foram distribuidos separadamente por caracteristica em um conjunto de mapas das variaveis
de entrada do modelo neural. Apos isso foi realizada uma analise de correlacéo e significancia
entre as variaveis explicadas e as variaveis explicativas dos modelos gerados.

O cruzamento dos pontos georreferenciados com as variaveis ambientais permitiu a
realizacdo de algumas analises relevantes a esta investigacdo. Observando-se as figuras desta
secdo que sdo mapas e graficos, percebe-se que 0s pontos geotécnicos estdo espacialmente
bem distribuidos. Fazendo-se um cruzamento com todos os valores que distinguem as
variaveis biofisicas estudadas e que representam toda a area da RMF, foi possivel realizar
uma modelagem mais confiavel e uma extrapolacdo dos dados modelados para a toda area de
estudo com uma menor incerteza.

De posse destes dados, buscou-se na literatura técnicas estatisticas para relacionar

variaveis nominais (qualitativas) entre si e extrair uma analise de correlacéo e/ou significancia
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destas varidveis para um determinado modelo ndo linear, pois para regressdo linear os dados
devem ser numeéricos e esse nao € o caso dos dados aqui manipulados.

A técnica capaz de analisar o pretendido foi a Regressdo Logistica Multinomial de
Dados. Essa técnica foi utilizada para correlacionar de forma individual e/ou mdltipla as
variaveis biofisicas com os parametros geotécnicos TRB, CBR-N e CBR-I, a fim de se
determinar a correlacdo ou a significancia entre elas e, a partir dai, concluir se essas variaveis
poderiam explicar as informagdes geotécnicas propostas nos trés modelos neurais aqui
desenvolvidos.

Os resultados dos testes de correlacdo e significancia entre as varidveis explicadas
(TRB, CBR-N e CBR-I) e as variaveis explicativas (Geologia, Vegetacdo, Pedologia,
Geomorfologia, Altimetria, Coordenadas Este e Norte) podem ser vistos nas Tabelas 6.1 e

6.2.

Tabela 6.1 — Coeficiente de Correlacdo entre as variaveis

Pseudo R2
TRB

Cox e Snell 0,264
Nagelkerke 0,288

CBR-N
Cox e Snell 0,225
Nagelkerke 0,230

CBR-I
Cox e Snell 0,393
Nagelkerke 0,398

Os valores obtidos na Tabela 6.1 para os R? de Cox e Snell, bem como de Nagelkerke
sdo aceitaveis em torno de 40% para CBR-I, 23% para 0 CBR-N e 28% para TRB, 0 que
indica a existéncia de uma relacdo, mesmo que pequena, entre as variaveis Geotécnicas e
Biofisicas. Esses valores sdo considerados aceitaveis, principalmente devido a escala de

distribuicdo das variaveis biofisicas e ao tamanho da amostra (876 para TRB, 547 para
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CBR-N e 389 para CBR-1), ja que para amostras grandes os valores dessas estatisticas podem
ser menores que 60% e 40% (HOSMER e LEMESHOW, 2000). Considerando-se entdo 0s

valores desses testes, pode-se afirmar que 0 modelo possui um ajuste razoavel.

Tabela 6.2 — Teste de Razéo de Verossimilhanca (Significancia das Variaveis)
Significancia (95%)

Variaveis

TRB CBR-N CBR-I

Vegetagdo 0 0,007 0
Pedologia 0,001 0,793 0,036
Geologia 0,183 0,027 0,050
Geomorfologia 0 0,019 0,036
Este 0,003 0,394 0,004
Norte 0 0,004 0,002
Altimetria 0 0,191 0,001
Intercepto 0,003 0,008 0,002

Apos os resultados de significancia através do teste razdo de verossimilhanga com
confianca de 95%, ou seja, para ter significancia ao modelo a variavel deve apresentar valor
menor que 5% (0,05). E possivel verificar na Tabela 6.2 que para o0 modelo de CBR-1 todas as
variaveis apresentaram significancia para compor o modelo. J& para CBR-N trés das variaveis
ficaram com coeficiente acima de 5% (0,05). Para os valores de TRB apenas uma das
variaveis ficou com valor acima da significancia permitida (valores em negrito). As variaveis
em negrito ndo sdo muito significantes para compor o modelo neural.

Porém observando os valores de significancia do teste quando se utiliza a intersecéo
de todos os valores das variaveis biofisicas, é possivel afirmar que para todos os modelos as
variaveis juntas apresentam valores menores que 5% (0,05), como pode-se observar na Tabela
6.2, portanto tem significancia muito boa para compor os modelos, podendo assim explicar 0s
fendmenos geotécnicos em questdo. Logo mesmo as informacGes que ndo atingiram o
coeficiente individual de significancia de até 5% fardo parte do modelo final neural de

predicdo das caracteristicas geotécnicas aqui apresentadas. Ressalta-se que outras variaveis
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biofisicas (Clima, Biota e Irradiacdo Solar) além das apresentadas foram testadas, mas a
significancia individual e do intercepto apresentou valores muito elevados, em torno de 30%
(0,3), ndo sendo recomendadas a compor a modelagem.

A seguir sdo apresentadas trés secdes que ilustram a intersecdo dos pontos das
caracteristicas geotécnicas com os mapas das variaveis biofisicas escolhidas para comporem o
modelo de predigdo através das RNAs. Aqui ndo serdo ilustrados os pontos distribuidos no
mapa das variaveis Coordenadas Este e Coordenadas Norte, pois estas ja estdo representadas

nos demais mapas pelas as malhas de coordenadas.

6.2.2.1 Classificacdo TRB x Variaveis Biofisicas

(a) Pedologia

As Figuras 6.7 e 6.8 ilustram, respectivamente, a espacializacdo e as quantidades de
pontos TRB distribuidos por valor de cada classe pedoldgica classificada pelo Sistema
Brasileiro de Classificacdo dos Solos — SiBCS (2006). Os pontos geotécnicos de Classificacdo
TRB estdo distribuidos principalmente, cerca de 95% dos pontos, nas Classes Pedologicas dos
Argissolos Vermelho Amarelo, dos Neossolos Quartzarénico e dos Planossolos Solddicos. As
demais classes pedoldgicas ocorrentes na RMF também estdo representadas pelos pontos
geotécnicos, s6 que em menor quantidade. 1sso ocorre devido a distribuicdo dos pontos ser

comandada pela malha viaria das quais se obteve projetos para extracdo desses dados.
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(b) Geologia
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A Geologia esté classificada por nivel litolégico, onde pode-se perceber que todos os

pontos da classificacdo TRB estdo distribuidos ocupando todas as classes geoldgicas. As

Figuras 6.9 e 6.10 ilustram a distribuicdo dos pontos geotécnicos por nivel litolégico.

Observa-se ainda que a maior parte dos pontos estdo distribuidos nas rochas metamorficas

Paragnaisses e nas rochas sedimentares Arenitos e Conglomerados. As demais classes

geoldgicas estdo representadas por quantidades menores de pontos.
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(c) Vegetacédo
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Nas Figuras 6.11 e 6.12, pode-se perceber que o0s pontos distribuidos pelas

informacGes diferentes de vegetacdo ocupam os quinze diferentes parametros fitofisionémicos

presentes na RMF classificados pelo MMA (2009). Porém os pontos predominam nas Classes

Ag+Ta, Ag+P, lu, Td e Ta+Ag.

39°00W

39°200W

39°100W

3900W 38°500W

35 0TW

35°300W

38°200W

Paraipaba

ltapipoca

Tururu

'Legenda

° Pontos TRB

>

Ag+P
Ag+Pa
Ag+Ta

Corpos d'agua

-
%)

=

Pmb+Pmh
SP+Ag

T+Ag

)

Ta+Ag

a

Tp+Ag

TITITTTITIT

At

Divis&o Munici
L

(0 Luis do C

Paracory

Penteg

goste.

Palmagi

Laridade
Pacoti

liuaramiranbﬁ =

‘Mulu U

OCEANO ATLANTICO

ape

Bameira

pal 0 45 9

Baturité

| Amatubg

Quilometros ‘|
18 27 36
| nabIE i

Aracoiaba

Ocal

Bebe

ribe

Figura 6.11 — Distribuicéo Es

pacial dos Pontos da Classific

acdo TRB na Vegetacdo da RMF.

390TS

oTS

IS0TS

s

CI00S

2005

4300S



88

278

108 108
90

I N R G AR G S SR R R R P ST 2
R W PRI v~°3( s s XQ@ x

Figura 6.12 — Distribuicdo Espacial dos Pontos da Classificacdo TRB na Vegetacdo da RMF.

(d) Geomorfologia
O cruzamento dos pontos da classificacdo TRB com a Geomorfologia, variavel com
menor quantidade de valores, da RMF pode ser observado nas Figuras 6.13 e 6.14.
Ressalta-se que a maior parte dos pontos estdo concentrados nos Tabuleiros Costeiros e na

Depresséo Sertaneja, que séo as partes mais baixas e planas do relevo.
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Figura 6.14 — Distribuic@o Espacial dos Pontos da Classificagdo TRB na Geomorfologia da RMF.

(e) Altimetria
Os pontos com classificacdo TRB na RMF foram cruzados com a altimetria da regiéo,
observando-se, na Figura 6.15, nota-se que eles ocupam as areas de cotas inferiores a 150
metros de altitude. Confirma-se assim a afirmacdo feita anteriormente na Geomorfologia, que

0s pontos ocupam as areas mais baixas e planas do poligono da RMF.
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6.2.2.2 CBR-N x Variaveis Biofisicas

(a) Pedologia

As Figuras 6.16 e 6.17 apresentam a espacializacdo de todos os pontos disponiveis
para modelagem de CBR com energia normal de compactacdo, distribuidos por valor de cada
classe pedoldgica classificada pelo Sistema Brasileiro de Classificacdo dos Solos — SiBCS
(2006). As classes pedoldgicas que mais aparecem com cruzamento dos pontos CBR-N, sdo
as Classes dos Argissolos Vermelho Amarelo, dos Neossolos Quartzarénico e dos Planossolos
Solédicos. Observando o grafico da Figura 6.17 é perceptivel que as outras classes de solos
ocorrentes na RMF também aparecem, mas com menor representatividade. Esse fato nédo
prejudica a modelagem, pois cada classe terd pelo menos uma amostra para representar aquela

variacao pedologica.
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(b) Geologia

Os pontos de CBR-N estdo distribuidos ocupando todas as classes da Geologia da
RMF, conforme mostra a Figura 6.18. O grafico apresentado na Figura 6.19 detalha melhor a
distribuicdo dos pontos geotécnicos com CBR-N da Geologia da RMF, pode-se observar que

a maior parte dos pontos ocorre na presenca de Arenitos e Paragnaisses.
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(c) Vegetacéo

Na espacializacdo dos pontos CBR-N sobre a Vegetacdo da RMF, percebe-se que eles
estdo distribuidos em todas as estratificagdes fitofisiondmicas, conforme ilustram as Figuras
6.20 e 6.21. Assim como na espacializacdo dos pontos da classificagdo TRB, 0s pontos

CBR-N também tém predominancia de vegetacdo nas Classes Ag+Ta, Ag+P, lu, Td e Ta+Ag.
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(d) Geomorfologia

A Geomorfologia é dentre as variaveis, a que tem a menor estratificacdo, ou seja, é a
mais homogénea dentre as variaveis explicativas usadas na modelagem, com apenas cinco
classes. Conforme mostram as Figuras 6.22 e 6.23, 0s pontos de CBR-N s&o concentrados em

Tabuleiros Costeiros e Depressdo Sertaneja que sao as partes mais baixas e planas do relevo.
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Figura 6.23 — Distribuicdo Espacial dos Pontos CBR-N na Geomorfologia da RMF.

(e) Altimetria

Na Figura 6.24 pode-se conformar que os pontos CBR-N ocupam as partes mais
baixas quando cruzados com a altimetria da area de estudo, confirmando assim a afirmacédo
feita anteriormente na Geomorfologia, que 0s pontos ocupam as areas mais baixas e planas do

poligono da RMF,
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6.2.2.3 CBR-I x Variaveis Biofisicas

(a) Pedologia
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As Figuras 6.25 e 6.26 mostram 0s pontos geotécnicos CBR na energia intermediaria

de compactagdo distribuidos por valor de cada classe pedoldgica classificada pelo Sistema

Brasileiro de Classificacdo dos Solos — SiBCS (2006). As classes pedoldgicas que mais

aparecem com cruzamento dos pontos geotécnicos de CBR-I, séo as Classes dos Argissolos

Vermelho Amarelo, dos Neossolos Quartzarénico e dos Planossolos Solddicos. Observando o

grafico da Figura 6.26, é perceptivel que as outras classes de solos ocorrentes na RMF

também aparecem, mas com menor representatividade. Esse mesmo fato ocorre com 0s

pontos de CBR-N.
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(b) Geologia

Os pontos com CBR-I cruzados com a Geologia da RMF sdo apresentados na Figura
6.27. O gréafico apresentado na Figura 6.28 detalha melhor a distribuicdo dos pontos
geotécnicos com CBR-1 da Geologia da RMF. Observando esse grafico, identifica-se que a
maior parte dos pontos ocorre na presenca de Arenitos e Paragnaisses, ainda que boa parte

ocorra nas areas oriundas de sedimentos arenosos e argilosos.
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(c) Vegetacéo
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Os pontos CBR-1 cruzados com a Vegetacdo da RMF estdo distribuidos em todos os

valores da feicdo, conforme mostram as Figuras 6.29 e 6.30. Assim como na espacializagédo

dos pontos CBR-N, 0s pontos geotécnicos de CBR-1 tém predominancia na fitofisionomia das

Classes Ag+Ta, Ag+P, lu, Td e Ta+Ag.
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Figura 6.30 - Distribuicdo Espacial dos Pontos CBR-I na Vegetacdo da RMF.

(d) Geomorfologia

Nas Figuras 6.31 e 6.32 visualizam-se os pontos CBR na energia intermediaria de
compactacdo, distribuidos nas cinco classes Geomorfologicas da RMF. Verifica-se que a
maior parte dos pontos geotécnicos de CBR-I estd distribuida em duas estratificaces
geomorfologicas, Tabuleiros Costeiros e Depressdo Sertaneja, que s@o as partes mais baixas e

planas do relevo.
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Figura 6.32 — Distribuicdo Espacial dos Pontos CBR-I na Geomorfologia da RMF.

(e) Altimetria
Os pontos geotécnicos estdo distribuidos na altimetria da RMF e pode-se analisar que
estes estdo distribuidos principalmente nas areas com altitude ortométrica inferior a 150

metros (ver Figura 6.33).
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6.2.2.4 Observagdes Finais sobre as Rela¢des TRB, CBR-N e CBR-lI com as Variaveis
Biofisicas Estudadas

Analisando-se 0s mapas e graficos, apresentados nas Figuras de 6.7 a 6.33, percebe-se
que 0s pontos geotécnicos, do conjunto total de dados disponiveis, estdo quantitativamente e
qualitativamente bem distribuidos na RMF, ocupando todas as estratificacdes de todas as
feicdes fisicas usadas nesta modelagem. Mesmo as classes de algumas variaveis interceptadas
por um Unico ponto geotécnico também estdo representadas, devido a homegeinedade da
amostra das fei¢cOes estratificadas, pois uma vez representado por um ponto em um dado
espaco geografico, quando esta feicdo aparecer em outro espaco geografico aquele ponto

também a representa.

6.3 Arvore de Teste e Desempenho da Modelagem

Para realizar a modelagem neural dos trés diferentes pardmetros geotécnicos, os dados
foram organizados de forma que as variaveis biofisicas fossem usadas como dados de entrada
das RNAs (Pedologia, Geologia, Vegetacdo e Geomorfologia, Altimetria, Coordenada Este,
Coordenada Norte) para que correspondessem aos dados de saida de cada modelo do mesmo
ponto geografico. Concluida a etapa de modelagem neural com o conjunto de treinamento e
validacdo, apresentaram-se as redes neurais os dados do conjunto de teste para geracdo de
estimativas de Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I. Os resultados dessas estimativas foram
organizados de forma a possibilitar sua interpretacdo e analise. A Tabela 6.3 descreve a forma

que os dados foram organizados.
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Tabela 6.3 — Organizacao dos dados de entrada e saida da RNA.

Dados de Entradas Dados de Saida
. . . . . . Caracteristica
Pedologia Geologia Vegetacdo Geomorfologia Altimetria Este Norte Geotécnica
Informagdo Informagdo Informacéo Informacéo Informagdo Informacdo Informacdo| Numérica ou
Nominal Nominal Nominal Nominal Numérica Numérica  Numérica Nominal

Neste trabalho, para se modelar os trés pardmetros geotécnicos de interesse da
pavimentagdo, no caso Classificagio TRB, CBR-N e CBR-I, foram testados diversos
algoritmos do tipo backpropagation feed-forward. No entanto, duas variagdes desse algoritmo
melhor se adaptaram a previsdo dessas propriedades: (1) o TRAINGDX (Gradiente
descendente backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem adaptativa) e (2)
TRAINLM (Levemberg-Marquardt). Verificou-se que o segundo foi aquele que produziu os
melhores resultados para os trés parametros esperados como saida das redes neurais.

Para BEALE et al. (2010) o TRAINLM é um algoritmo de treinamento rapido que
utiliza o método de Newton para aproximacdo do minimo da funcdo de erro que ainda
apresenta 0tima capacidade de generalizacdo.

Como este trabalho se propde a modelar trés caracteristicas geotécnicas distintas,
inicialmente, tentou a geracdo de dois modelos com saidas conjuntas para duas caracteristicas
geotécnicas distintas, a primeira com saida Classificacdo TRB e CBR-N (ver Tabela 6.4) e a
segunda com saida Classificacdo TRB e CBR-1 (ver Tabela 6.5), mas os resultados ndo se
mostraram muito promissores. Em funcdo disso, decidiu-se calibrar, validar e testar trés
diferentes modelos neurais, cada um deles tendo como saida, uma Unica caracteristica
geotécnica como organizado na Tabela 6.3, e sete entradas oriundas das variaveis biofisicas

investigadas.
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Tabela 6.4 — Organizagdo dos dados de entrada e saida da RNA (TRB e CBR-N).

Dados de Entradas Dados de Saida
Pedologia  Geologia Vegetacdo Geomorfologia Altimetria Este Norte TRB CBR-N
Inform_agao Inform_agao Inform_agao Inform_a(;ao Infornja_gao Infornja_gao Inforn]a_gao Nominal Numérica
Nominal Nominal Nominal Nominal Numérica Numérica  Numérica
Tabela 6.5 — Organizacdo dos dados de entrada e saida da RNA (TRB e CBR-I).
Dados de Entradas Dados de Saida
Pedologia  Geologia Vegetacdo Geomorfologia Altimetria Este Norte TRB CBR-I

Informacdo Informacdo Informacdo  Informacdo  Informagdo Informacdo Informacéo
Nominal Nominal Nominal Numérica  Numérica  Numérica

Nominal

Nominal Numeérica

Com a definicdo de se buscar trés modelos para predicdo em separado de cada

parametro geotécnico em questéo, realizou-se a seguinte arvore de testes para se chegar a(s)

melhore(s) topologia(s):

Redes com diversos algoritmos de treinamento, mas principalmente o
TRAINLM e o TRAINGDX;

Topologias com uma e duas camadas intermediérias;

Topologias com variacbes do numero de neurbnios nas camadas
intermediarias. Inicialmente testou-se a indicacdo de NIELSEN (1989) apud
DA SILVA (2003) para determinacdo do nimero de neurbnios na camada
intermediaria, posteriormente 0s neurdnios foram variando conforme
sequéncia: 1, 2, 3, 4,5, 6, 7, 8, 9, 10, 20, 30, 40, 50. 60, 70, 80, 90 e 100, 110,
120, 130, 140, 150, 200, 250, 300;

Topologias com funcdo de ativacdo Logistica Sigmoidal (logsig) nos neurénios
da(s) camada(s) intermediaria(s) e funcdo identidade (pureline) nos neurdnios

de saida;
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e Topologias com diferentes parametros de treinamento: taxa de aprendizagem
entre 0,001 e 0,05; e numero de épocas variando com 10, 100, 1000 e 10000

ciclos.

Certamente, para se chegar a topologia 6tima, poder-se-ia adotar estratégias diferentes
daquela apresentada aqui, na busca da topologia mais adequada, contudo, elegeu-se uma
conduta légica e racional na tentativa de definir a topologia mais apropriada que convergisse
para um erro minimo em um menor tempo de processamento. A topologia escolhida nestes
resultados, e tomada como mais adequada, foi aquela possivel de se encontrar dentro das
limitacGes de tempo disponivel para a execugdo dos sucessivos refinamentos necessarios.

O periodo de testes demorou em torno de oito meses. Este tempo possibilitou que
fossem testadas cerca de 1000 topologias diferentes para cada uma das trés variaveis de saida,
na tentativa incansavel de identificacdo da topologia que melhor se adaptasse a esse estudo.
Conforme citado por DA SILVA (2003), esta maneira de definir a topologia demanda um
tempo consideravel e ainda assim é provavel que haja uma combinacdo ndo testada que
responda melhor as expectativas de generalizacdo e tempo de convergéncia que aquela
adotada.

Para medir o desempenho das topologias testadas, adotou-se 0 MSE (Mean of Squared
Error) ou (Quadrado Médio dos Erros) — medida de desempenho encontrado em DA SILVA

(2003), sendo a mesma definida pela Equacéo (6.1).

MSE = (6.1)

Onde:
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SSE = Diferengas quadréaticas entre os valores de saida da RNA e os valores esperados
como ideais (BOCANEGRA, 2002);
n = NUmero de exemplos do conjunto de treinamento (quantidade de padrdes);

p = Numero de pardmetros a serem estimados (quantidade de pesos da rede).

Com intuito de ilustrar parte do esforco despendido nessa etapa da investigacéo e,
embora tenham sido testadas aproximadamente 1000 topologias diferentes, elaborou-se a
Tabela 6.6, que apresenta apenas as 10 melhores topologias testadas para cada variavel
geotécnica modelada, com destaque, em azul, aquelas que obtiveram melhor desempenho, ou
seja, menores erros para o conjunto de teste, na predicao das variaveis em estudo.

Ressalta-se ainda que a variavel tempo de processamento ndo foi apresentada nem
considerada quando da comparacdo entre as topologias, devido ao fato de que a quantidade
reduzida de dados disponiveis para a modelagem, a atual capacidade de processamento dos
computadores e a escolha do algoritmo de treinamento (Levemberg - Marquadt) tornaram
insignificantes as diferencas no tempo de processamento para as diferentes topologias
testadas, o que tornou inviavel avaliara eficiéncia computacional dos modelos. Mas a
depender da quantidade de dados disponiveis para uma modelagem futura, pode ser que a essa
variavel tenha de ser considerada.

Outra constatacdo que se fez, durante a fase de implementacdo da arvore de testes,
relaciona-se a afirmagdo de CYBENKO (1988), onde afirma que “uma camada intermediaria
é suficiente para aproximar qualquer funcdo continua e duas camadas intermediarias
aproximam qualquer fun¢do matematica”. Motivo provavel pelo qual, topologias com mais de
duas camadas intermediarias ndo trouxeram nenhum ganho a modelagem.

Adicionalmente, as topologias consideradas com menores erros e usadas neste

trabalho como topologias finais escolhidas na arvore de testes, apresentaram apenas uma
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camada intermediaria, o que indica que a generalizacéo realizada pelas redes neurais, a partir
dos dados disponiveis foi possivel de ser executada através de uma fungdo continua.
Provavelmente devido ao fato de embora fossem em nimero reduzido, os dados eram bem

representativos dos fendmenos modelados.

Tabela 6.6 — Principais Modelos de RNAs Testados para predi¢cdo do TRB, CBR-N e CBR-I.
Classificaciio Trans portation Research Board (TRB)

Mapeamento (Entrada e Saida) | (7/10) | (7/10) | (710) | (710) | (10) | 7110y | (7110) | (710) | 710) | (7710

Camadas Intermedidrias 1 1 1 2 2 2 2 1 2 1
N° de Neurdnios 6 15 50 15/30 | 24/48 | 2025 | 24/48 80 | 24/100 | 100
Algoritmo Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm |Traingdx| Trainlm | Trainlm | Trainlm
MSE (Teste) 0,630 | 0470 | 0250 | 0,120 | 0150 | 0310 | 0210 | 0230 | 0,170 | 0,074

CBR com Energia Normal de Compactagio
Mapeamento (Entrada e Saida) | (7/12) | (7/12) | (712) | (7112) | (712) | (712) | (712) | (7/12) | (712) | (712)

Camadas Intermediarias 1 1 1 1 2 2 2 2 3 1
N° de Neurdnios 6 15 9% 100 15/30 | 15/50 | 15/100 | 50/100 | 15/25/25| 200
Algoritmo Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm
MSE 0,531 | 0489 | 0315 | 0,099 | 0545 | 0471 | 0468 | 0463 | 0475 | 0,115

CBR com Energia Intermedidria de Compactacio
Mapeamento (Entrada e Saida) | (7/12) | (7/12) | (712) | (7112) | (7/12) | (712) | (712) | (/12) | (7112) | (712)

Camadas Intermedirias 1 1 1 1 2 2 2 2 1 3
N° de Neurdnios 6 15 9% 100 15/30 | 15/100 | 15/50 | 15/25 200 | 15/25/25
Algoritmo Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainlm | Trainkm
MSE 0458 | 03530 | 0474 | 0,000 | 0521 | 0410 | 0487 | 038 | 0,181 | 0,0479

Apos a realizacdo da arvore de testes descrita acima, esperava-se encontrar trés
topologias distintas para cada valor de saida, porém foram encontradas duas topologias, sendo
uma para a Classificacdo TRB e outra para CBR-N e CBR-I. As duas topologias encontradas
foram muito semelhantes, diferenciando-se apenas na quantidade de neurdnios de saida.
Como observado na Tabela 6.6 foram encontradas duas topologias 6timas para a predicdo da
Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I. As topologias 6timas encontradas (ver Figura 6.34),

obtidas individualmente foram as seguintes:
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i.  Algoritmo TRAINLM (Levemberg-Marquardt);

ii. Uma camada de entrada com 7 neurdnios representados pelas variaveis
Pedologia, Geologia, Vegetacdo, Geomorfologia, Altimetria e Coordenadas
UTM Fuso 24 Este e Norte;

iii.  Uma camada intermediaria (escondida) com 100 neur6nios;

iv. ~Uma camada de saida com 10 neurbnios para Classificacgdo TRB e 12
neurbnios para a CBR-N e CBR-I representando a variavel geotécnica a ser
predita;

v.  Uso da funcgéo de ativagéo identidade na camada de entrada, funcéo de ativacao
tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacdo [-1; 1] para as camadas

intermediarias e funcdo identidade na camada de saida.

CAMADA DE ENTRADA CAMADA INTERMEDIARIA CAMADA DE SAIDA

PEDOLOGIA |:>"
GEOLOGIA |:>
VEGETAGAO |:>
GEOMORFOLOGIA |:>

ALTIMETRIA

CARACTERISTICA
GEOTECNICA

COORDENADA ESTE

COORDENADA NORTE

a2

7ENTRADAS 100 NEURONIOS X NEURONIOS

Figura 6.34 — Topologia Adotada (7:100:X).

Nota: X = 10 neurdnios para Classificacdo TRB e 12 neurdnios para a CBR-N e CBR-I.

Para a configuracdo da rede neural com a topologia mais eficiente para os trés modelos
foram obtidos MSE diferentes para os conjuntos de treinamento, validacéo e teste. As Figuras
6.35, 6.36 e 6.37 ilustram os graficos de desempenho extraidos do NNTOOL durante as trés

etapas da modelagem para os parametros geotécnicos estudados.
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Figura 6.35 — Desempenho da RNA para predic¢éo da Classificagdo TRB.

Mean Squared Error (mse)

Figura 6.36 — Desempenho da RNA para predi¢do de CBR-N.

Mean Squared Error (mse)

Figura 6.37 — Desempenho da RNA para predi¢cdo de CBR-I.
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Observando os graficos das Figuras 6.35, 6.36 e 6.37, percebe-se que 0os MSE do
conjunto de treinamento de todos os modelos sdo menores que os do conjunto de teste e
validacdo. Esse comportamento ocorre devido a quantidade de dados do conjunto de
treinamento ser 3 vezes maior que a quantidade dos dados dos demais conjuntos. A Tabela 6.7
apresenta os valores do MSE para todos 0s conjuntos e para cada modelo geotécnico neural

escolhido, bem como os intervalos de tempo de processamento gasto em cada modelo.

Tabela 6.7 — MSE e Tempo de convergéncia dos modelos.

Modelo Classificacdo TRB CBR-N CBR-I
RNA (7:100:10) (7:100:12) (7:100:12)
Conjunto | Treinamento Validagdo Teste | Treinamento Validagdo Teste | Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,036 0,064 0,074 0,054 0,100 0,099 0,037 0,100 0,100
Tempo 52 Segundos 27 Segundos 26 Segundos

Na Tabela 6.7, percebe-se que os tempos de convergéncia dos modelos foram baixos,
chegando a ser menores que 60 segundos, um ciclo muito bom para quantidade de dados.
Quanto aos MSE dos conjuntos de treinamento para todos os modelos, € nitido que eles sdo
bem inferiores aos do conjunto de validacao e teste.

Os indices de acertos dos modelos foram medidos pelo conjunto de teste, pois destes
dados a rede neural ndo conhecia as saidas, sendo as saidas da RNA comparadas aos dados
reais apresentados a rede apenas apés os testes. Foi atraves destes que se mediu o desempenho
dos modelos calibrados quando da generalizacdo realizada para toda a RMF. A Tabela 6.8

apresenta ainda os percentuais de acertos para os trés modelos a partir dos conjuntos de testes.

Tabela 6.8 — Acertos da RNA para todos os conjuntos.

Modelo Classificagcdo TRB CBR-N CBR-I1
RNA (7:100:10) (7:100:12) (7:100:12)
Acertos 92,6% 90,1% 90,0%
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A quantidade de dados disponiveis para testes foi representado por 20% do total de
pontos levantados (876 para TRB, 547 para CBR-N e 389 para CBR-1). Logo, a quantidade de
pontos para teste influenciou diretamente nos resultados do MSE e nos acertos deste conjunto
na modelagem. Observa-se na Tabela 6.8 que quanto mais pontos existiam no conjunto, maior

foi o indice de acertos. A Figura 6.38 confirma essa correlacao direta.

200
180
160
140
120
100
80
60
40
20

y=2692,9x-2318,1
R?=0,9996

88,0% 89,0% 90,0% 91,0% 92,0% 93,0%

B Teste Linear (Teste)

Figura 6.38 — Correlacdo entre conjunto de testes e MSE/Acertos.

A partir dos resultados obtidos neste processo de modelagem € possivel realizar
comparagdes com outros modelos de previsdo de caracteristicas de solos de interesse
geotécnico ou para usos diversos.

GUNAYDIN et al. (2010) previram resultados de Resisténcia a Compressdao Simples a
partir de propriedades fisicas do préprio solo, como granulometria e indices fisicos, utilizando
Regressao Estatistica e RNAs, onde conseguiram resultados da ordem de 71% a 95% de
acertos para diferentes amostras. KUO et al. (2009) modelaram a capacidade de carga para
fundac@es do tipo sapata em solos coesivos utilizando RNAs e obtiveram acertos da ordem de
84% a 96%. JUANG et al. (2002) realizaram a modelagem do OCR a partir de dados de CPT

em areias, obtendo acertos da ordem de 84% utilizando técnicas de redes neurais artificiais.
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TASKIRAN (2010) realizou modelagem de CBR utilizando RNAs e como dados de entrada
granulometria e limites de consisténcia, onde obteve acertos variando de 61% a 91%.

A partir dos resultados reportados nos trabalhos descritos no paragrafo anterior, é
possivel afirmar que os resultados ilustrados nesta secdo, obtidos a partir dos trés modelos

gerados, sdo satisfatérios e relevantes, dada a escala dos dados biofisicos disponiveis.

6.4 Generalizagdo dos Resultados para a RMF

A partir dos resultados da predicdo da Classificacgdo TRB, CBR-N e CBR-I, nos
modelos neurais desenvolvidos, foi possivel realizar estimativas e extrapolacdo, para todo o
territorio da RMF dos trés parametros modelados. Este resultado foi conseguido
considerando-se a taxa de acerto obtida nos testes realizados com a topologia escolhida para
este trabalho atraveés da espacializacdo destas estimativas, denominado de Mapeamento
Geotécnico Neural da RMF.

O mapeamento foi realizado a partir de 87.235 (oitenta e sete mil duzentos e trinta e
cinco) pontos gerados em todo o territério RMF. Para tanto, foi gerada uma grade em toda a
area em estudo com equidistancias de 250 metros através do HawthsTools instalado no
ArcGIS 9.3. Posteriormente, inseriu-se um ponto no centroide de cada quadricula que compde
a grade. A esses pontos foram adicionadas as informac6es biofisicas (Pedologia, Geologia,
Vegetacdo e Geomorfologia, Altimetria, Coordenadas Este e Norte) ja descritas
anteriormente.

Esses pontos foram exportados para o Excel, onde foram numerizados e normalizados
e levado para o ambiente de modelagem no NNTOOL. Em seguida, a rede neural ja calibrada
e validada, gerou saidas (predicdes) sem que os pesos dos trés modelos adotados (7:100:10),

(7:100:12) e (7:100:12), se alterassem. Assim, a Unica intencdo foi a de gerar estimativas
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espacializadas em todo o territorio da Regido Metropolitana de Fortaleza, respectivamente
para a Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I.

A partir dos resultados obtidos pela rede neural, foram gerados diversos mapas
teméticos que podem ajudar aos tomadores de decisdo acerca da ocorréncia dos diferentes
tipos de solos na RMF e com potencial para uso na pavimentagéo.

Os mapas referentes a Classificacio TRB gerados para a RMF foram: mapa de
classificagdo em grupos (Figura 6.39), mapa de materiais constituintes (Figura 6.41), mapa de
classificagdo geral (granulares e silto-argilosos) de solos (Figura 6.43), mapa de
comportamento como subleito (Figura 6.45), mapa referente as estimativas de valores de
CBR-N (Figura 6.47) e mapa de CBR-1 (Figura 6.49). Adicionalmente, foram mapeadas as
Unidades de Conservacdo, as Terras Indigenas, as Zonas Costeiras (Dunas e Estuarios), as
Zonas Urbanas, as APAs e as APPs, destacando-se que estas ndo devem ser exploradas para
retirada de materiais para uso na construcdo civil, quer seja por inviabilidade técnica, quer

seja por protecao legal.

6.4.1 Modelagem da Classificacdo TRB

A Classificacdo TRB foi generalizada para a toda a RMF com a mesma incerteza do
modelo gerado, ou seja, indice de acerto superior a 90%. Porém como a modelagem foi
realizada a partir da classificacdo em intervalos, e como tal estd no Gltimo nivel de divisdo
dessa classificacdo, tornou-se possivel a obtencdo dos niveis compreendidos por esses
intervalos. As Figuras 6.39, 6.41, 6,43 e 6.45 sdo mapas que ilustram a generalizacdo do
modelo para a classificacdo TRB por grupos, classificacio TRB por materiais constituintes,
classificacdo TRB por geral (solos granulares e silto-argilosos) e classificacio TRB para

previsdo de comportamento como subleito, respectivamente. As Figuras 6.40, 6.42, 6.44 e
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6.46 detalham melhor os percentuais dos tipos de solos ocorrentes na RMF a partir da
Classificacdo TRB, contabilizando as &reas ocupadas por cada tipo de solo.

A classificacdo TRB tem boa capacidade de explicar/prever os solos da RMF, devido
aos materiais que la ocorrem ndo possuirem carater lateritico, conforme mostram os estudos
realizados por Barroso (2002).

Observando-se as Figuras 6.39 e 6.40, percebe-se que os solos do tipo A-2-4 tém
maior predominancia, cerca de 48% do total, ocupando a maior parte da area ante aos demais
e que os solos A-1-a tem representacao inferior a 0,5%, ou seja quase ndo aparecem, ficando
imperceptiveis no mapa.

A classificacdo TRB dos materiais constituintes da RMF mostra por meio das Figuras
6.41 e 6.42 que cerca de 50% dos solos presentes da RMF sdo constituidos de pedregulhos ou
areias siltosas ou argilosas e que os solos que menos aparecem sdo areias finas, com 5% de
presenca na regiao.

No mapa de classificacdo geral TRB (ilustrado na Figura 6.43 e sua representacéo
grafica mostrada na Figura 6.44), observa-se que aproximadamente 65% dos materiais que
cobrem a RMF sdo materiais granulares e 35% materiais silto-argilosos. Esse mapa reflete
exatamente o comportamento como subleito da classificacdo TRB, que classifica os materiais
em granulares com comportamento de excelente a bom como subleito e materiais silto-
argilosos com comportamento de sofrivel a mau como subleito, conforme mostram as Figuras

6.45 e 6.46.
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Figura 6.39 — Mapa da Classificacdo TRB em Grupos da RMF.

0,05% WA-1-a
EA-1-b
HA-2-4
HA-2-6
HA-3
mA-4
HA-6
HA-7-6
Classificacdo TRB Area (m?) Percentil
A-1-a 2687500,00 0,05%
A-1-b 552062500,00 10,13%
A-2-4 2606750000,00 47,81%
A-2-6 118250000,00 217%
A-3 267187500,00 4,90%
A-4 1079500000,00 19,80%
A-6 485375000,00 8,90%
A-7-6 340375000,00 6,24%

Figura 6.40 — Percentuais dos Grupos TRB da RMF.
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Figura 6.41 — Mapa de Materiais Constituintes da RMF.

M AreiaFina

B Fragmentos de pedra,
pedregulhofinoe areia

[0 Pedregulhos ou areia
siltosas ou argilosas

B Solos Argilosos

M Solos Siltosos

Materiais Constituintes TRB Area (m?) Percentil

Areia Fina 267187500,00 4,90%

Fragmentos de pedra, pedregulho fino e areia 554750000,00 10,17%
Pedregulhos ou areia siltosas ou argilosas 2725000000,00 49,98%
Solos Argilosos 825750000,00 15,15%

Solos Siltosos 1079500000,00 19,80%

Figura 6.42 — Percentuais dos Materiais Constituintes da TRB na RMF.
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Figura 6.43 — Mapa de Classificacdo Geral TRB de Solos Granulares e Silto-Argilosos da RMF.

B Materiais Granulares

B Materiais Silto-Argilosos

Classificacio Geral TRB Area (m?) Percentil
Materiais Granulares 3546937500,00 65,06%
Materiais Silto-Argilosos 1905250000,00 34,94%

Figura 6.44 — Percentuais da Classificagdo Geral TRB de Solos Granulares e Silto-Argilosos da RMF.
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42008

Beberibe

Km

| Jtapiuna

B Excelente a bom

M Sofrivela mau

Comportamento como Subleito TRB Area (m?) Percentil
Excelentea bom 3546937500,00 65,06%
Sofrivela mau 1905250000,00 34,94%

Figura 6.46 — Percentuais da Comportamento como Subleito da RMF conforme a classificacdo TRB.
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6.4.2 Modelagem do CBR (California Bearing Ratio)

Os valores de CBR nas energias de compactacdo normal e intermediaria foram
generalizados para toda a RMF com a mesma precisdo do modelo gerado. Tais valores de
CBR, para ambas as energias, foram modelados por faixas de intervalo igual a 5 (cinco)
unidades. As Figuras 6.47 e 6.49 sdo os mapas que ilustram a generalizagdo do modelo na
RMF para os dois tipos de CBR. Para obter-se uma melhor compreenséo e detalhamento dos
valores de CBRs ocorrentes na RMF, as Figuras 6.48 e 6.50 detalham melhor os percentuais e
as areas ocupadas por cada valor de resisténcia mecéanica através do CBR de solos da regido.

Observando-se os mapas, graficos e tabelas mostrados nas Figuras de 6.47 a 6.50,
verifica-se que, aproximadamente, 93% dos solos da RMF tém valores de CBR-N entre 1 e
30%. J& para o CBR-I, em torno de 90% dos solos ocorrentes também apresentam valores
entre 1 e 30%.

E possivel afirmar, com a observacdo dos resultados da modelagem aqui proposta
expressas nas figuras supracitadas, que 70% dos solos presentes na area da RMF possuem 0s
valores de CBR-N entre 1 e 15% e que 50% possuem CBR-I entre 1 e 15%.

Para o CBR-N, identificou-se que 30% dos solos ocorrentes na RMF podem ser
empregados sem estabilizacdo, em camadas de pelo menos sub-base de pavimentos, pois
podem apresentar valores acima de 20%. J& para o CBR-1, 50% dos solos que cobrem a RMF
podem ser empregados sem estabilizacdo em camadas de sub-base de pavimentos, por

apresentarem valores maiores que 20%.
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Figura 6.47 — Mapa de CBR-N para RMF.

19% m01l-05
» 2%_\ 4% 1% _0,01% m06-10
5% m11-15
m16-20
W21-25
H26-30
m31-35
m36-40
[141-45
m46-50
CBR Energia Normal Area (m?) Percentil
01-05 1482562500,00 28,00%
06-10 1231187500,00 23,25%
11-15 898000000,00 16,96%
16-20 812437500,00 15,34%
21-25 292437500,00 5,52%
26-30 226937500,00 4,29%
31-35 81562500,00 1,54%
36-40 40750000,00 0,77%
41-45 191812500,00 3,62%
46-50 36687500,00 0,69%
56- 60 625000,00 0,01%

Figura 6.48 — Percentuais de CBR-N para a RMF.
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Figura 6.49 — Mapa de CBR-I para a RMF.

WO01-05

W06-10

m11-15

W16-20

W21-25

H26-30

m31-35

W36-40

[41-45

W46-50
CBR Energia Intermediéria Area (m?) Percentil
01-05 506625000,00 957%
06-10 1049562500,00 19,82%
11-15 1201750000,00 22,70%
16-20 773687500,00 14,61%
21-25 992750000,00 18,75%
26-30 240000000,00 4,53%
31-35 213687500,00 4,04%
36-40 159250000,00 3,01%
41-45 75750000,00 1,43%
46 -50 10125000,00 0,19%
51-55 25187500,00 0,48%
56-60 46625000,00 0,88%

Figura 6.50 — Percentuais de CBR-1 para a RMF.



120

De maneira geral, pode-se considerar que a partir dessa metodologia, os solos da RMF
tem bom comportamento mecénico para serem empregados em camadas de pavimentos de
baixo volume de trafego e até rodovias com trafego pesado sem necessidade de estabilizacéo

e que podem se comportar como subleito de forma bem razoavel.

6.4.3 Disponibilizacdo e Realimentacgédo dos Modelos/Mapas

Espera-se que 0s mapas tematicos gerados a partir das estimativas dos trés modelos
propostos, possam contribuir para o conhecimento prévio dos materiais ocorrentes na RMF
para fins de pavimentacdo. Espera-se, também, que tais informagbes possam auxiliar os
projetistas e tomadores de decisdo quanto ao uso, pesquisa e aquisicdo de materiais para
pavimentacdo, e ainda contribuir para elaboracdo do tracado das rodovias (Projeto
Geométrico), considerando-se o conhecimento, a priori, das caracteristicas geotécnicas dos
subleitos de cada tracado.

Com o objetivo de facilitar o uso dos mapas aqui desenvolvidos, elaborou-se uma
aplicacdo Webmapping com a proposta de disponibiliza-los em dimensao e escalas reais para
que sejam consultados e utilizados em ambiente SIG e CAD para fins de projetos rodoviarios.

A aplicacdo foi desenvolvida sobre a biblioteca MapServer e Framework Pmapper,
ferramentas livres de codigo fonte aberto desenvolvidas na linguagem PHP, que juntas
formam a estrutura de um servidor de mapas na Web. Uma vez 0s mapas sendo
disponibilizados com uma arquitetura Webmapping, torna-se possivel visualizar, consultar,
fazer operacGes espaciais georreferenciadas e até realizar downloads dos mapas em formato
vetorial, através de qualquer navegador de internet.

Adicionalmente, implementou-se um realimentador para os trés modelos, através do

qual se permite o envio pelo usuario de novos pontos georreferenciados na RMF com
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informacGes de CBR e Classificacdo TRB. A partir da insercdo desses novos pontos, pode-se
realimentar novamente os modelos, executar uma nova calibragéo e verificacdo da preciséo
dos modelos, visando-se disponibilizar mapas mais precisos, a partir dos novos modelos
atualizados periodicamente.

Para acessar a ferramenta criada para disponibilizagéo e realimentacdo dos modelos
gerados em forma de mapas, deve-se abrir um navegador de internet (Google Chrome,

Mozilla, Internet Explorer, Opera) e digitar o enderego: http://lag.det.ufc.br/sig e navegar

pelas funcionalidades da aplicagdo conforme mostrado em seguida.

A Figura 6.51 mostra uma visdo geral da aplicacdo apenas com o poligono da RMF
ligado. As principais funcOes da aplicacdo sdo: Ferramentas de zoom para mais, menos e
zoom inicial; Ferramenta Pan semelhante a do AutoCAD para arrastar 0 mapa dentro da
aplicacdo; Ferramenta para identificar os atributos dos mapas apenas com um clique;
Download dos mapas em formato vetorial (.shp); Ferramenta para ligar e desligar os mapas;
Ferramenta para realimentar os modelos. A Tabela 6.9 resume as ferramentas disponiveis na

aplicacdo implementada.

— i
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o £
1M} FEDERAL Do CEARA v’
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Figura 6.51 — Visdo geral da aplicacdo Webmapping.


http://lag.det.ufc.br/sig

122

Tabela 6.9 — Fun¢des da Aplicagdo Webmapping.

h Zoom para zona original & Define transferéncia de uma Camada
<@ Retorna uma agio & Atualizaa aplicacéo
& | Avanca uma acio XiS37EsL Vi8IS coordenadas UTM do mapa
@ . seeisum - Escala numérica do mapa
Zoom mais
E'J% km @ 15 30 L e
Zoom menos Escala grafica do mapa
T Sk
¥’ Pan — Arrasta 0 mapa na tela = [v|Camadas 3 madas/mapas

9 . . . - Download Shapefiles Baixar mapas originais
"' visualiza atributos da feicdo P g

Realimente o Modelo Realimentador do modelo

& Calcula areas e distancias

Uma vez aberta a aplicacdo Webmapping, € possivel efetuar todas as operacfes
descritas e resumidas na Tabela 6.9, como por exemplo, visualizar e consultar apenas a
camada/mapa desejada. A funcdo mais importante € a ferramenta de consulta que identifica os
atributos fisicos presentes na coordenada clicada pelo mouse, conforme ilustra a Figura 6.52.

As Figuras 6.52 a 6.58 mostram a visualizacao individual de todos os mapas gerados a
partir dos modelos. Observe-se que do lado direito fica marcada apenas as camadas que estao
sendo vistas e ficam também representadas as legendas de cada mapa abaixo da identificacao

dele por meio da camada do SIG-Web.
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Figura 6.52 — Consulta aos atributos de todos os mapas no Webmapping.
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Figura 6.53 — Classificacdo TRB no Webmapping.
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Figura 6.54 — Materiais Constituintes no Webmapping.
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Figura 6.55 — Comportamento como subleito no Webmapping.
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Figura 6.56 — Classificagcdo Geral TRB no Webmapping.
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Figura 6.57 — CBR-N no Webmapping.
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O sistema Webmapping desenvolvido permite que os dados disponiveis para consultas
sejam também disponibilizados para download, assim viabilizando o uso desses arquivos em
outros ambientes fora da internet como um SIG ou CAD. O procedimento de download é
bastante simples, como mostrado na Tabela 6.8, onde pode-se perceber que ao se clicar no
botdo Download Shapefiles, no canto superior esquerdo do sistema, a janela de download sera

aberta conforme mostra a Figura 6.59.
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Figura 6.59 - Download dos mapas no Webmapping.

Além da possibilidade da realizacdo de download dos mapas gerados pelos trés
modelos, a aplicacdo permite também o envio de arquivos nos formatos: .xlsx, .doc, .pdf e .txt
contendo pontos georreferenciados, na RMF, com informacdes de CBR e Classificacdo TRB.
Essa funcionalidade serve como forma de realimentar periodicamente os modelos e de
subsidiar a melhoria da preciséo e disponibilizacdo de novos modelos.

O procedimento para realimentar os modelos é bastante simples, como mostrado na
Figura 6.60. Deve-se clicar-se no botdo Realimente o Modelo, no canto superior esquerdo do
sistema, e a janela, mostrada na Figura 6.60, sera aberta. Para enviar o arquivo, clica-se no

botdo anexar arquivo, apds o arquivo ser completamente carregado, clica-se em enviar e o
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arquivo serd enviado para o servidor da aplicacdo e o administrador serd notificado do
recebimento do arquivo para melhorar os modelos, sejam de Classificagdo TRB e/ou CBR e
até criar novos modelos com MR. E importante que os dados enviados pelo realimentador,
tenham informacgdes como: a época de coleta dos dados, as coordenadas geograficas, e a

identificacdo de sistema de referéncia a que os dados geotécnicos estdo amarrados.

L%J file///C:/Users/Ji..20modelo/form.html | + | = e S
file:///C:/Users/JGnior/Desktop/Realimentacéo de modelo/form.htm! e || B~ Google £l A B-

REALIMENTE O MODELO

(i

Ofc Slo s @[ =]al T e e

Figura 6.60 — Realimentador dos modelos ho Webmapping.

6.4.4 Comentarios Finais

Para o conjunto atual de dados disponivel, a precisdo dos modelos variou entre 90% e
93%. Nao se conseguiu obter valores maiores, provavelmente pelo fato dos dados serem
oriundos de diferentes fontes, podendo ter havido alguma inconsisténcia amostral, mesmo
com a realizacdo de filtros de dados. No entanto, acredita-se que este trabalho contribuiu para
a identificacdo e mapeamento de solos da RMF com fins de pavimentacdo, a partir de uma
metodologia de baixo custo, uma vez que usou em sua totalidade dados secundarios, sem a
necessidade de realizacdo de ensaios de laboratorio que envolvem uma etapa dispendiosa e

demorada do projeto rodoviario.
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Consideracdes Iniciais

Esta dissertacdo teve como objetivo principal a geracdo de modelos de localizacao e
predicdo de caracteristicas geotécnicas (Classificagdo TRB, CBR-N e CBR-I) de solos, de
forma a contribuir com o processo da tomada de decisdo quanto a utilizacdo de materiais para
fins de pavimentacdo. A geracdo dos modelos foi baseada na existéncia apenas de dados
secundarios, sem a necessidade da realizacdo de pesquisas de campo e/ou ensaios de
laboratdrio que constituem uma etapa onerosa e demorada do projeto rodoviario. Para tanto,
foi selecionada a Regido Metropolitana de Fortaleza como area de estudo, por ser
economicamente a regido mais importante do estado do Ceard, portanto, onde ocorre a
maioria das intervengdes na infraestrutura, incluindo a rodoviaria.

Este estudo procurou deixar a sua parcela de contribuicdo no reconhecimento dos
solos da RMF do estado do Ceara, de forma rapida, econdmica e indireta, no intuito de trazer
beneficios para as atividades de projeto, construcdo e gerenciamento de rodovias da regido.
Acredita-se que o trabalho ainda contribuiu com a implementacdo de uma metodologia, de
facil replicacdo, para que possa ser empregada em outras areas de estudo onde se tenha
interesse em conhecer os solos sob a Gtica da pavimentacao.

Espera-se que a dissertacdo desenvolvida venha a auxiliar na facilitacdo do
reconhecimento prévio dos solos para finalidades de pavimenta¢do no estado do Ceara e no
Brasil, de maneira a propiciar a constru¢do e conservacdo de rodovias de maneira mais

econbmica, segura, € com menor impacto para 0 meio ambiente e a sociedade. Desta forma,
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0s recursos publicos serdo poupados, podendo ser destinados a outros programas e setores

mais carentes de nossa sociedade.

7.2 Principais Conclustes

A seguir sdo apresentadas as principais conclusdes obtidas a partir dos trés modelos

calibrados, validados e testados nesta pesquisa.

7.2.1 Quanto ao Método e a Modelagem Neural

Embora tenham sido empreendidos esfor¢os para se escolher as melhores topologias
neurais, de sorte a oferecer um erro minimo, em um baixo tempo de processamento,
certamente ndo foi possivel ao longo do trabalho esgotar a imensa combinacdo de
possibilidades entre topologias e parametros de treinamento. Desta forma, pode-se utilizar,
para a modelagem de dados geotécnicos (TRB, CBR-N e CBR-I), as topologias apresentadas
no Capitulo 6, mas deve-se considerar que potencialmente podem existir outras topologias
gue possuam um erro menor para o conjunto de teste, ndo sendo o procedimento aqui adotado
um trabalho esgotado.

A modelagem apresentou um grau de precisdo relevante, superior a 90% de acerto
para os trés modelos testados (classificacio TRB, CBR-N e CBR-1). A metodologia
apresentada neste trabalho demonstrou que € possivel produzir uma base de dados
georreferenciada a partir de informacgdes geotécnicas (classificagdo TRB, CBR-N e CBR-I) de
uma determinada regido, neste caso a Regido Metropolitana de Fortaleza, de forma rapida e
econbmica que subsidie o conhecimento prévio dessas caracteristicas para emprego em

pavimentacgdo e obras viarias em geral a partir de um modelo de inferéncia.



130

Para tanto, se observou que é possivel obter as informagdes da classificacdo TRB,
CBR-N e CBR-I, como dados de saida dos modelos, com modelagem neural a partir de dados
geotécnicos secundarios e caracteristicas biofisicas (Geologia, Pedologia, Vegetacao,
Geomorfologia, Altimetria, Coordenadas Este e Norte) como dados de entrada. Ressalte-se
que as caracteristicas biofisicas estdo presentes em bases cartogréficas disponibilizadas pelos
6rgdos do governo que detém tais informacdes.

Como produto adicional desse trabalho foi possivel também integrar aos mapas
resultantes da modelagem as areas que ndo devem ser utilizadas para retirada de materiais
para uso na construcdo rodoviaria, por ser tecnicamente inviavel ou legalmente protegidas,
tais areas sdo: Unidades de Conservacgédo, Terras Indigenas, Zona Costeira (APP de Dunas e

Estuérios), Corpos D’agua, Zonas Urbanas.

7.2.2 Quanto as incertezas dos modelos gerados

Os trés modelos de previsdo de caracteristicas geotécnicas (Classificacdo TRB,
CBR-N e CBR-l) modelados neste trabalho tiveram os niveis de acertos considerados
satisfatorios e relevantes, sendo: 92,6% para a Classificacdo TRB, 90,1% para CBR-N e 90%
para 0 CBR-I. Isto se deu em funcéo da escala dos dados biofisicos disponiveis e a quantidade
de dados geotécnicos utilizados.

A medida de desempenho utilizada foi o0 MSE do conjunto de teste que tem 20% do
conjunto de dados disponivel para cada modelo estudado. Quando comparado estes resultados
com os de outros modelos geotécnicos similares, observou-se que os trés modelos gerados

tém desempenho igual ou superior.
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7.2.3 Quanto ao Modelo Proposto Para a Classificacdo TRB

De acordo com o modelo proposto para a classificacdo TRB, o0s solos ocorrentes na
RMF podem ser divididos inicialmente em dois grandes grupos: materiais granulares
(comportamento granular) que ocupam a maior parte, cerca de dois tercos da area e materiais
silto-argilosos (comportamento coesivo) que ocupam menor parte, cerca de um terco da area
estudada.

Pode-se afirmar, segundo resultados da modelagem da classificagdo TRB, que,
aproximadamente, dois tercos dos subleitos da area da RMF tém comportamento de excelente
a bom, sendo recomendada a construgdo de pavimentos nestas areas sem necessidade de
reforco de fundagdo. J& um terco da area, aproximadamente, tem comportamento como
subleito de sofrivel a mau, ndo sendo recomendada a construcdo de pavimentos sem reforcar o
solo da fundacdo. A maior parte dos solos com comportamento de excelente a bom ¢é
composta por pedregulhos e areias siltosas ou argilosas. Os solos com comportamento de
sofrivel a mau sdo compostos por argilas e siltes.

Ainda segundo a classificacdo TRB, 0s solos da regido sdo predominantemente do tipo
A-2-4, seguido pelos solos do grupo A-4. Ja os grupos do tipo A-1-a e A-3 tém menor
incidéncia na regido. De maneira geral, os solos da RMF de uso como subleito podem ser
considerados adequados para aplicacdo em pavimentacdo, ndo necessitando em sua maior

parte de reforco estrutural para tal finalidade.

7.2.4 Quanto aos Modelos de CBR-N e CBR-I

O modelo de previsdo de CBR-N de solos proposto para a Regido Metropolitana de
Fortaleza identificou que cerca de 93% da area apresentou valores de CBRs menores ou

iguais a 30% e que 70% dos solos apresentou valores de CBR menores ou iguais a 15%, ainda
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28% apresenta valores de CBR de até 5% e 24% tem valores de CBR entre 5% e 10%. No
entanto, 30% da area de cobertura de solos da regido podem apresentar valores de CBRs
acima de 20%, sendo assim excelentes materiais para subleitos ou camadas mais nobres de
pavimentos. Acredita-se que ao aumentar a energia de compactacdo, provavelmente os
valores dos CBRs dos solos, de melhor qualidade, seréo superiores aos valores apresentados,
na energia normal, e poderdo ser empregados, naturalmente, em camadas que requeiram
maiores resisténcias mecanicas.

O modelo de previsdo de CBR-I para a Regido Metropolitana de Fortaleza indicou que
90% dos solos compactados na energia intermediaria do ensaio de Proctor, apresentaram
CBRs menores ou iguais a 30% e que, aproximadamente, metade da area de cobertura dos
solos apresentaram CBRs menores ou iguais a 15%. Verificou-se que, para o caso do CBR-I,
houve um ganho de 20% para os solos que podem ser aplicados em camadas de pavimentos
sem necessidade de estabilizacdo, em relagio ao modelo de CBR-N. Sendo assim,
identificou-se que metade dos solos da regido podem apresentar valores de CBR-I acima de
20%, infererindo-se que se essa energia for aumentada os valores podem ser acrescidos.

Observando os valores dos modelos de CBR-N e CBR-1, pode-se afirmar que em torno
de 90% dos solos para ambas as energias, apresentaram valores iguais ou inferiores a 15%.
Logo o aumento da energia de compactacdo de normal para intermediaria ndo influenciou,
significativamente, no aumento do CBR dos solos.

Para os CBRs acima de 20%, percebe-se que com aumento da energia de
compactacdo, a quantidade de solos com CBRs maiores também aumentou de 30%, no
CBR-N, para 50% no CBR-I. Conclui-se que, segundo os modelos apresentados, para CBR
baixos, mesmo aumentando-se a energia de compactacao, os valores ndo devem alterar muito,
pois esses solos apresentam geralmente predominancia de argilas expansivas e siltes,

contendo pequenas fracbes de areias ou pedregulhos.
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7.2.5 Quanto ao Aplicativo Webmapping

Foi possivel criar um servidor de mapas por meio da biblioteca MapServer e
Framework Pmapper, como forma de facilitar o uso dos mapas de Classificacdo TRB,
CBR-N e CBR-lI gerados pelos modelos. A aplicacdo criada conhecida também como
Webmapping tem como finalidade a disponibilizagdo dos mapas em escala real para que
possam ser consultados ou utilizados em ambiente SIG ou CAD para aplicagdes em projetos
rodoviarios.

Uma vez os mapas sendo disponibilizados através de uma aplicagdo Webmapping,
torna-se possivel visualizar, consultar, fazer operacdes espaciais georreferenciadas, bem como

fazer downloads dos mapas, em formato vetorial, através de qualquer navegador de internet.

7.2.6 Quanto a Realimentacédo do Modelo

A implementacéo do realimentador dos modelos tem a fungéo de receber novos pontos
georreferenciados da Regido Metropolitana de Fortaleza (com informacdes geotécnicas de
Classificacdo TRB, CBR-N e CBR-I) realizar uma posterior realimentacéo e recalibracdo dos
modelos criados. Com isso pode se verificar se houve melhoria na precisao e disponibilizar
mapas com os modelos calibrados e atualizados periodicamente, desta forma os modelos de
previsdo de Classificacgio TRB, CBR-N e CBR-I para a RMF poderdo ter sua precisao
melhorada, tornando os modelos ainda mais indicados para uso em pavimentacdo e

construcdo rodoviaria em geral.
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7.3 Recomendagdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos e com base no conhecimento adquirido ao longo do

desenvolvimento desta pesquisa, percebeu-se que existe a necessidade de trabalhos que

venham a complementar este ou ainda melhorar e expandir a area de estudo da RMF. Assim,

recomenda-se realizacdo das seguintes pesquisas:

a)

b)

d)

Sugere-se que os resultados obtidos nesse estudo possam ser usados para
apoiar a gestdo das vias ndo pavimentadas na RMF, a partir do melhor
entendimento dos subleitos que servem como suporte das mesmas, bem
como ajude na obtencdo de materiais adequados a sua manutencao.
Recomenda-se para trabalhos futuros, a coleta de solos na RMF em usando
como base os mapas gerados a partir dos modelos aqui propostos, de forma
a ensaiar em laboratorio as caracteristicas modeladas em pontos
espacialmente mais distribuidos, distantes das rodovias e onde se tenham
obtidos resultados estimados pelo modelo. Com objetivo de confrontar os
resultados de laboratério com os resultados preditos pelos modelos e
verificar a precisdo dos mapas gerados.

Recomenda-se aos 6rgaos rodoviarios que construam uma base de dados
com as informagcbes geotécnicas das rodovias ja construidas e/ou
projetadas. Essa acdo facilitaria os trabalhos atuais e futuros a serem
executados nas areas de interesse e ainda subsidiaria um futuro trabalho do
tipo aqui apresentado para uma outra regido.

Sugere-se a aplicacdo dessa metodologia para outras regifes do Brasil ou

mesmos expandindo o poligono da RMF para todo o estado do Ceard, de
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maneira que se possa ter o conhecimento prévio dos materiais que ocorrem
em cada regido para serem aplicados no projeto e construcéo de rodovias;
Sugere-se que seja implementado e populado um banco de dados
georreferenciado com propriedades como, por exemplo, modulo de
resiliéncia para uma dada regido de estudo, de modo a possibilitar a
modelagem e mapeamento do potencial comportamento resiliente dos
solos, que possam ser usados em nivel de rede para avaliacdo de melhores
locais para implantagdo de rodovias e subsidiar a coleta de dados com
objetivo de apoiar os dimensionamentos mecanistico-empiricos de
pavimentos;

Sugere-se que 0s mapas aqui produzidos possam ser utilizados como
referéncia na construcdo de segmentos experimentais e que as informacdes
obtidas no campo e/ou laboratorio (consideracdes das reais condigcdes
ambientais do local, ocorréncia local dos solos, bem como de CBR do
subleito) possam ser confrontadas com aquelas oriundas das modelagens
obtidas;

Sugere-se a integracdo dos mapas/modelos gerados as feigcdes biofisicas e
antropicas para a geracdo de modelos de geréncia de pavimentos e estudos
de impactos ambientais para construcdo e manutencdo de rodovias. Sabe-se
que atualmente hd um volume muito grande de dados e informacdes
espaciais disponiveis na web de forma gratuita, tanto tabulares quanto em
formato de imagens vetoriais e matriciais, que podem ser usados em

diferentes analises e modelagens.
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