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RESUMO

RODGHER, SANDRA FABIANA. Aplicagio de Redes Neurais Artificiais para
Previsdo de Propriedades dos Solos Tropicais. Sdo Carlos, 2002. Tese — Escola

de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao Paulo.

Este trabalho propde a aplicagdo da técnica de Redes Neurais Artificiais (RNAs) para
a previsao de propriedades geotécnicas dos solos do municipio de Sdo Carlos (SP),
baseada em outras propriedades determinadas preliminarmente. Esse metodo tem a
finalidade de simplificar o processo de obtengdo das propriedades dos solos,
eliminando a lentiddo dos procedimentos de ensaios e os calculos a serem realizados,

além de reduzir a dificuldade de ter que fazé-los utilizando os métodos tradicionais.

Foram simuladas cento e noventa e sete RNAs para a previsio das seguintes
propriedades: umidade otima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade
de moldagem obtido na umidade otima, mini-CBR obtido apos 24 h de imersao na
umidade otima, expansdo e contragdo obtidas na umidade otima para as energias
normal e intermediaria. No treinamento das RNAs foi utilizada uma base de dados
com um total de cento e uma amostras que, além de conter os valores das
propriedades “alvo” para previsdo, tambem contém: valor de azul (Va), coeficiente
de atividade (CA), analise granulomeétrica por sedimentagéo (peneiras #0,42, #0,074
e #0,005), parametros da classiticagdao MCT (c’, Pi, d’ e ¢’) e classificagdo por cores
(croma, valor e matiz). O aplicativo utilizado para treinar as RNAs foi o EASYNN
7.5, que se baseia em redes Multilayer Perceptron e no algoritmo de treinamento

Backpropagation.

Para a previsdo de propriedades geotecnicas dos solos, os desempenhos das redes

foram bastante bons para umidade otima. massa especifica seca maxima e contragao



xxiii

nas energias normal e intermediaria. Contudo, os desempenhos das RNAs para mini-
CBR na umidade de moldagem, mini-CBR apos 24 h de imersao e expansdo obtidas

na umidade otima das energias normal e intermediaria foram menos satisfatorios.

De maneira geral, os resultados obtidos nesse estudo sugerem que modelos que
fazem uso de Redes Neurais Artificiais para previsdo de propriedades geotécnicas de
solos para pavimentagdo apresentam-se como promissores e podem, no futuro,
contribuir para a melhoria e redugao de custos da fase de estudo geotécnico para

implantagao de vias em municipios de pequeno e médio portes.

Palavras chave: Previsdo de Propriedades dos Solos Tropicais
Redes Neurais Artificiais

Classifica¢ao de solos
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ABSTRACT

RODGHER, SANDRA FABIANA. Application of Artificial Neural Networks for
Forecast the Properties of Tropical Soils. Sio Carlos, 2002. 306p. Thesis

(Doctorate) - Séo Carlos Engineering School, University of Sdo Paulo.

The application of .ie technique of Artificial Neural Networks (ANNs) for the
forecast of geotechnical properties of the soils in Sdo Carlos, a municipal district in
the of Sdo Paulo State, based on other properties determined preliminary is the
purpose of this work. This method has the goal of simplifying the process of
obtaining the properties of the soils, eliminating the slowness of the tests procedures
and the calculations to be accomplished, besides reducing the difficulty of having to

do them using the traditional methods.

One hundred and ninety seven ANNs were simulated for the forecast of the
following properties: optimum moisture content, dry density, mini-CBR in the
molding humidity obtained in the optimum moisture content, mini-CBR obtained
after 24 h of soaking in the optimum moisture content, expansion and contraction
obtained in the optimum moisture content for the normal and intermediate energies.
In the training of ANNSs a base of data was used with a total of one hundred and one
samples that, besides containing the values of the properties "objective" for forecast,
it also contains: methyiene blue value (Va), activity coefficient (CA), granulometric
analysis for sedimentation (sieves #0,42, #0,074 and #0,005), parameters of the MCT
classification (c', Pi, d’ and €') and classification by colors (chroma, value and hue).
The application used to train ANNs was EasyNN 7.5, that bases on nets Multilayer

Perceptron and in the training algorithm Backpropagation.
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For the forecast of geotechnical properties of the soils, the performance of the nets
were very good for optimum moisture content, dry density and contraction in the
normal and intermediate energies. However, the performance of ANNs for mini-
CBR in the molding humidity, mini-CBR after 24 h of immersion and expansjon
obtained in the optimun moisture content of the normal and intermediate energies

were less satisfactory.

In a general way, the results obtained in this study suggest that the models that use
Artificial Neural Networks for forecast of geotechnical properties of soils come as
promising and can, in the future, contribute for the improvement and costs reduction
during the period of geothecnical study in the implantation of roads in small and

medium sized municipal districts.

Keywords: Forecast of Properties of the Tropical Soils
Artificial Neural Networks

Classification of soils



CAPITULO 1: CONSIDERACOES INICIAIS

1.1 INTRODUCAO

O conhecimento das propriedades dos materiais geotécnicos (solos) envolvidos na
implantagdo de uma via urbana ou interurbana ¢ de extrema importancia, tanto no
que diz respeito ao subsolo de fundagdo, quanto aos materiais de empréstimo
utilizados na construgdo de aterros e do pavimento. As caracteristicas, peculiares de
cada solo, sdo determinantes na resposta que a via apresentara frente a solicitagdo do

trafego e a a¢do dos agentes climaticos.

A falta de recursos, comum a quase todos os setores da administragdo publica
municipal, também influi negativamente sobre as atividades de pavimentagdo nas
cidades brasileiras. Normalmente, os municipios nao apresentam tradigao de planejar
as intervengoes nos pavimentos e de controlar a qualidade das obras executadas. Essa
escassez de recursos disponiveis para investimento em projetos de pavimentos, a
utilizagdo de procedimentos ultrapassados e inadequados de manutengdo, a falta de
controle de qualidade e o custo da geotecnia sio fatores que agravam os problemas
dos organismos viarios municipais, principalmente nas cidades de pequeno e medio

porte.

Os municipios buscam alternativas baratas para a pavimentagao das ruas e vicinais.
Assim, procurando-se estimar corretamente as propriedades dos materiais (solos),
pode-se adequar melhor o orgamento e gastos do municipio, evitando desta forma a

geracao de altos custos para a manutencao e conservagao dos pavimentos.

No Brasil, grande parte do territorio nacional € recoberta por solos lateriticos ou de

comportamento lateritico, contorme afirmado em NOGAMI & VILLIBOR (1996).



Estima-se que cerca de 90% da area do estado de Sdo Paulo € coberta por solos de
comportamento lateritico e que ja existam mais de 9000 km de rodovias construidas
com bases de solos lateriticos e mais de dez milhdes de metros quadrados de vias
urbanas. A ampla ocorréncia, associada as propriedades geotecnicas adequadas para
a pavimenta¢do, fez o uso desses tipos de solos atraente do ponto de vista

econdmico.

As vias desenvolvem-se ao longo de certas distdncias e assim atravessam regioes
que, geralmente, apresentam constituigdes geotécnicas muito diversas quando
comparadas entre si. Assim, torna-se necessario que se encontrem meétodos que
possibilitem a obtengdo indireta dos parametros requeridos a partir de resultados de
ensaios mais simples que pudessem ser realizados em grande numero e rapidamente.
Com esta finalidade foram criadas as classificagoes geotecnicas de solos, que
permitem agrupar, a partir de ensaios mais simples e de rotina em qualquer
laboratorio, os diferentes materiais segundo categorias que apresentem caracteristicas

comuns.

O conhecimento dos solos tropicais que ocorrem na regido ¢ fundamental para
pavimentacdo e, para isso, € necessario considerar-se sobretudo as suas
peculiaridades de campo, tanto em condigGes naturais (cortes, subleito, fundagoes em

geral), como apos a apropriada compactagdo, quando entdo ja integram o pavimento.

Ressalta-se que, no Brasil, o uso dos procedimentos tradicionais de estudo
geotecnico como a HRB (Highway Research Board) e a USCS (Unified Soil
Classification System), de origem estrangeira, ndo reconhece as peculiaridades dos
solos tropicais e considera, muita vezes, os de comportamento lateritico € nao
lateritico como tendo mesmas caracteristicas, ainda que apresentem propriedades
geotecnicas diferenciadas. As consequéncias do uso das classificagoes chamadas
tradicionais em nosso meio técnico sdo o aumento dos custos dos pavimentos

construidos alem do rejeito de materiais de boa qualidade.



Em fungdo dessas limitagdes surgiu a necessidade do desenvolvimento de métodos
mais adequados para caracterizar e classificar os solos tropicais, para que seja
possivel prever seus comportamentos em obras de pavimentagdo. Para esta finalidade
foi proposto o método MCT (Miniatura, Compactado, Tropical), desenvolvido por
NOGAMI & VILLIBOR (1981), que mostra bem as diferengas entre os solos

tropicais, conseguindo distingui-los.

Atualmente, estdo surgindo estudos para classificar solos tropicais através de
processos mais simples e rapidos quando comparado aos da Classificagio MCT. O
ensaio de adsor¢do de azul de metileno vem se mostrando eficiente e simples para a
caracterizagao de solos tropicais. Esse ensaio € utilizado na Franga pelo Laboratorie
Central des Ponts ef Chaussées (LAN, 1977) para a caracterizagdo e a classificagdo

de solos.

No Brasil, estudos como os de CASANOV A (1986), FABBRI & SORIA (1991) e de
PEJON (1992) confirmam que o ensaio de adsor¢do de azul de metileno ¢ eficiente,
rapido e simples para caracterizar solos tropicais. FABBRI (1994) realizou um
estudo para caracterizagio de solos, utilizando pardmetros como a distribuigdo
granulométrica ¢ o ensaio de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha
para qualificar a fragdo fina dos solos. Os solos de comportamento lateritico
apresentam um menor consumo azul de metileno (menor adsorgao de corante) em

relagdo aos de comportamento nao lateritico.

Recentes estudos destacam-se na area de Engenharia de Transportes com a aplicagdo
de Redes Neurais Artificiais (RNAs), como de CASSA & CUNHA NETO (1996),
DYMINSKI & RIBEIRO (1996) e RODGHER ef al. (1997). Esses trabalhos foram
realizados para classificagdo e modelagem de materiais aplicados a construgao civil,
em especial a pavimentagao (solos), com a utilizagdo da técnica Redes Neurais
Artificiats (RNAs), a fim de desenvolver uma maneira simples, rapida e economica
de avaliar o comportamento dos materiais. Essas pesquisas tém mostrado que as
RNAs surgem como uma nova ferramenta que podera fornecer aiternativas de

solugao as convencionais ja implementadas no campo da engenharia viaria.



As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo ferramentas computacionais
fundamentadas nos principios da Inteligéncia Artificial (IA) e potentes para
solucionar problemas que envolvem reconhecimento de padroes, classificagdo e
mapeamento. Dessa forma, as RNAs apresentam-se como uma nova técnica
computacional alternativa ao sistema usual com mecanismos que permitem a entrada
e saida de informagoes e o processo e assimilagdo dos conhecimentos contidos num
universo de amostras, através do uso de componentes basicos como a representagio,

o raciocinio e o aprendizado.

O desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais surgiu com o desejo de
compreender o mecanismo de funcionamento do cerébro humano e copia-lo. Pelo
fato de basear-se no funcionamento do cerébro, as RNAs sdo formadas por grande
nimero de unidades de processamento (nodos ou neurdnios) conectados entre si
(sinapses). Diferem dos modelos computacionais tradicionais por apresentarem
propriedades e caracteristicas particulares, tais como: adaptabilidade ou
aprendizagem, capacidade de generalizagdo, agrupamento e organizagdo de dados e

tolerancia a falhas.

A aplicagdo de RNAs para solugdo de problemas em Engenharia Civil tem sido
objetivo de inumeros estudos. Os primeiros trabalhos cientificos neste sentido

comegaram a se destacar no inicio da década de 1990, crescendo nos ultimos angs.

Baseando-se nesses aspectos, desenvolveu-se esta pesquisa, cujo objetivo € aplicar a
tecnica das Redes Neurais Artificiais para a previsao de propriedades geotécnicas dos
solos provenientes da area que compreende o municipio de Sdo Carlos, baseada em
outras propriedades determinadas preliminarmente. Esse método tem a finalidade de
simplificar o processo de caracterizagdo das propriedades peculiares dos solos,
eliminando a lentidao dos procedimentos de ensaios e os calculos a serem realizados,

alem de reduzir a dificuldade para tazé-los utilizando os métodos tradicionais.

Para atingir o objetivo, foram desenvolvidas RNAs para a previsao das seguintes

propriedades: umidade otima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade



de moldagem obtido na umidade 6tima, mini-CBR obtido apds 24 h de imersdo na
umidade otima, expansdo e contragdo obtidas na umidade oOtima para as energias
normal e intermediaria. No treinamento das RNAs foi utilizada uma base de dados
com um total de cento e uma amostras que, além de conter os valores das
propriedades “alvo” para previsdo, também contém: valor de azul (Va), coeficiente
de atividade (CA), analise granulométrica por sedimentagdo do solo ( peneiras #0,42,
#0,074 e #0,005), parametros da classificagio MCT (c’, Pi, d’ e ¢’) e classificagdo
por cores (croma, valor e matiz). Além disso, também com a finalidade de estimar as
propriedades tecnologicas dos solos, foram desenvolvidas equagdes de regressoes

multiplas com os mesmos dados utilizados no treinamento das redes.

Cabe ressaltar que esse método proposto pode ser aplicado também a outras regides
brasileiras, uma vez que ja se tem uma estimativa, com os resultados das simulagoes
desse estudo, do nimero de amostras de solos necessarias para o treinamento e teste
das RNAs e dos parametros mais adequados que alcangaram as RNAs satisfatorias

para a regiao em estudo.

O meétodo, apresentado nesse estudo, para previsdo de propriedades geotécnicas dos
solos aplicados a pavimentagao urbana foi desenvolvido especialmente para cidades
brasileiras de pequeno e médio portes com a finalidade de fornecer uma ferramenta
que auxilie os projetos de pavimentos nas fases de caracterizagdo do subleito e busca

de materiais de emprestimos mais adequados.



1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho consta de sete capitulos, incluindo as Consideragges Iniciais
(Capitulo 1) e doze anexos. O Capitulo 2 refere-se a revisdo bibliografica,
apresentando um estudo de Redes Neurais Artificiais, sua concepgao, sua evolugdo e
alguns modelos de Redes Neurais Artificiais mais utilizados. O Capitulo 3 contém
uma descri¢io dos estudos sobre as Aplicagdes de Redes Neurais Artificiais em

Engenharia Civil, com énfase a Engenharia de Transportes.

No Capitulo 4 é feito um levantamento bibliografico sobre as Classificagoes
Geotécnicas de Solos, descrevendo a classificagdo HRB (Highway Research Board), a
Classificagdo MCT para solos tropicais, a utilizagdo do ensaio de adsorgio de azul de
metileno pelo método da mancha na caracterizagdo de solos e o emprego das cores

na classificacdo de solos.

O Capitulo 5 aborda a metodologia aplicada ao estudo. Neste item, sdo apresentados
uma descri¢do da area de estudo, dos materiais empregados e da coleta das amostras,
assim como os métodos de trabalho para a obtengdo dos resultados. No capitulo 6 é
feita a apresentagdo e analise dos resultados. Finalmente, o sétimo capitulo apresenta
as consideragoes finais e conclusoes, sendo seguido pelas referéncias bibliograficas

utilizadas na pesquisa.

O Anexo A ¢ composto da localizagdo das amostras, classe pedologica, classificagio MCT
¢ massa cspecifica dos solidos das amostras; o Anexo B da classifica¢do de solos HRB
(Highway Research Board); o Anexo C dos resultados do valor de azul (Va),
coeficiente de atividade (CA) e grau de atividade; o Anexo D da classificagio de
solos por cores (Munsell Soil Color Charts, 1975); o Anexo E da Classiticagio MCT ¢
Granulometria: o Anexo F dos resultados dos ensaios de limite de liquidez e de
plasticidade; o Anexo G do resumo das propriedades dos solos na umidade otima
para a energia normal e dos resuitados dos ensaios de Mini-CBR, Expansao e
Contragdo na Energia Normal; o Anexo H do resumo das propriedades dos solos na
umidade otima para a energia intermediaria e dos resuitados dos ensaios de Mini-

CBR, Expansdo e Contragdo na Fnergia Intermediaria; o Anexo I da verificagdo da



concordancia entre resultados previstos pela Classificagdo MCT e obtidos em
laboratorio, para as amostras estudadas; o Anexo J dos resultados das regressoes
lineares simples; o Anexo L dos resultados das Redes Neurais Artificiais e o Anexo

M dos resultados das regressdes multiplas.



CAPITULO 2: REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O cérebro humano é o dispositivo mais complexo conhecido pelo homem. A
capacidade de pensar, memorizar e resolver problemas tem levado muitos
pesquisadores a buscar modelar sua estrutura e sua forma de processar informagoes.
Um dos ramos da Ciéncia da Computagdo que estuda processos para produzir
modelos computacionais que representem a funcionalidade do cérebro denomina-se

Inteligéncia Artificial (IA).

Uma nova técnica que se enquadra em uma das sub-areas da Inteligéncia Artificial de
maior destaque na atualidade ¢ a Rede Neural Artificial (RNA). As RNAs sdo
modelos de processamento de informagdo inspirados em uma estrutura natural: o
cerebro humano. Esses modelos nao pretendem replicar a operagao do cerebro,
apenas utilizam como inspiragao fatores conhecidos sobre o seu funcionamento,
visando obter meihores desempenhos na resolugéo de problemas. Logo, os modelos
neurais, procuram aproximar o processamento dos computadores ao cérebro. As
RNAs possuem um grau de interconexdes similar a estrutura do cérebro, um método
que ndo ¢ empregado em computadores convencionais, 0 que permite a uma rede

neural realizar abstragdes como “aprender”.

2.1. HISTORICO

A representagdo de neuronios e suas conexoes sob forma matematica € uma nova
técnica. conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNAs) (ANN- do inglés
Artificial Neural Network). Os primeiros estudos originaram-se dos conceitos obtidos
por Aristoteles envolvendo céerebro humano (HERTZ er al, 1991). A partir da década

de 40. mciou-se o desenvolvimento teorico das RNAs, com trabalhos de
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McCULLOCH & PITTS (1943) e HEBB (1949) apud HECHT-NIELSEN (1987)',

que discutiam a capacidade de aprendizagem de informagdes das RNAs.

O primeiro modelo matematico de uma Rede Neural Artificial foi desenvolvido por
McCULLOCH & PITTS em 1943. Tratava-se de um simples neurénio que
trabalhava em um processo de decisdo logica (verdadeiro ou falso). O neuronio,
nesse modelo, era composto de uma simples unidade de processamento, ativado pela
soma ponderada das entradas e saidas computadas por uma fungdo threshold bi-
estavel (0 ou 1). A combinagiio de varias unidades poderia, teoricamente, representar

qualquer fungao logica ou matematica.

HEBB, em 1949, apresentou uma teoria (7he Organization of Behavior), que explica
o processo de aprendizagem partindo do seguinte principio: "Quando o axonio de
uma célula estd proximo o suficiente para excitar uma célula B e repetida e
insistentemente toma parte na emissdo de sinal elétrico da célula B, algum processo
de crescimento ou mudanga metabolica acontece em uma ou ambas as células tal que

a eficiéncia de A, para fazer a célula B disparar, ¢ aumentada."

ROSENBLATT (1958), apud RICH et al. (1994)?, demonstrou que o neurdnio de
McCULLOCH & PITTS (1943) poderia ser treinado para resoiver um problema
linearmente separavel, isto €, os conjuntos de classes podem ser separados por um

hiperplano, em um numero finito de etapas e o denominou de Perceptron.

WIDROW & HOFF (1960), apud CARVALHO (1997)°, desenvolveram o
dispositivo Adaline (Adaptive Linear Neurons), um modelo utilizado como filtro de

processamento de sinais.

MINSKY & PAPERT (1969) apresentaram uma analise detalhada das capacidades e

limitagoes do Perceptron, e demonstraram que este pode resolver apenas problemas

" HECHT-NIELSEN R. (1987). Theorv of the backpropagation nenral netwerk. Proc. IICNN { Washington) DC. p. [8-22.
*RICH. E.: KNIGHT. K.: SEINOWSKL T. $ : ROSENBERG. C. R. (1994) Parallel Networks that icari to pronounce Fnglisii
Text. Complex Systems 1 145,

TCARVALHO. A C. P L. F. de (1997). Redes neurais antificius. In: hup: www.iemse.sc.usp.br -andre . i3 03 97.
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linearmente separaveis. Assim uma tarefa simples como aprender uma tabela logica

de um ou-exclusivo (XOR) ndo poderia ser realizada por um Perceptron.

Na década de 1970 e na primeira metade da década de 1980 ocorreram o
desenvolvimento das pesquisas sobre RNAs alternativas. Entretanto, segundo
CARVALHO (1997), destacam-se trabalhos como de KOHONEM (1972), sobre
memoria associativa e o de HOPFIELD (1984) com a aplicagdo de Redes Neurais

Artificiais em problemas de otimizagéo.

O desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation, por
RUMELHART ef al. (1986), mostrou que € possivel treinar eficientemente redes
com camadas intermediarias, resultando no modelo de Rede Neural Artificial mais
utilizado atualmente as Perceptron Multi-Layer (MLP), treinadas com o algoritmo
backpropagation. Estes autores tiveram o mérito de restaurar a confianga no
Perceptron, o que permitiu um grande crescimento das pesquisas e aplicagdes das

RNAs.

Numerosos avangos vém sendo obtidos nos ultimos anos no desenvolvimento de
sistemas inteligentes, particularmente os que tém funcionamento inspirado nas redes
neurais biologicas. Pesquisadores das mais variadas areas (engenharia, economia,
medicina, fisica, meteorologia, psicologia, quimica, entre outras) tém utilizado as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a solu¢do dos diversos tipos de problemas,
destacando-se a resolugdo dos problemas que envolvem dados incompletos e/ou com

ruidos.

2.2. NEURONIO BIOLOGICO

O cérebro humano ¢ constituido de células chamadas neuronios. Os neurénios sio
celulas nervosas compostas por corpo celular ou soma, dendritos e axonio. A base do
processamento realizado no cerebro humano segue as conexoes existentes entre as
estimadas 10'" células neurais, os neurdnios, presentes em sua composi¢do. O
cerebro humano ¢ formado por cerca de 100 bilhdes de neurdnios e mais de 100

trithoes de sinapses (conexoes), possibilitando a formagio de uma rede complexa.
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Na Figura 2.1 observa-se o corpo celular ou soma, que ¢ o centro dos processos
metabolicos da célula nervosa. A partir deste, projeta-se uma rede de filamentos
nervosos designados por dendritos e um longo filamento chamado axdnio, que
ramifica-se em filamentos e subfilamentos. Segundo KOVACS (1996), os dendritos
cobrem um volume muitas vezes maior do que o proprio corpo celular e, por isso,
por semelhanga, formam uma arvore dentrital. O axonio, também referido como fibra

nervosa, conecta a célula nervosa o outras do sistema nervoso.

Axonio

Dendritos

Nucleo da célula
Soma

—_—

Sinal

Figura 2.1 - Representagdo esquematica de um neuronio biologico.

Atraves de estudos realizados, o neuronio biologico passou a ser entendido como um
dispositivo computacional do sistema nervoso, que possui muitas entradas e uma
saida. As entradas ocorrem através das jungoes sinapticas ou sinapses que conectam
a arvore dentrital aos axonios de outras células nervosas. Os sinais que chegam por
estes axonios sao pulsos elétricos conhecidos como impulsos nervosos e constituem a
informagédo que o neurdnio processara de alguma forma para produzir como saida um
impulso nervoso no seu axonio. A transmissao do sinal de uma célula para outra na
sinapse € um processo quimico complexo em que substdncias transmissoras
especificas sdo liberadas no lado emissor da jungdo. A consequéncia € um aumento
ou diminui¢do do potencial elétrico interior do corpo da célula receptora. Se este
potencial alcangar um determinado limiar, um pulso, com intensidade e duragao

fixas, € enviado pelo axonio. A celula esta ativa ou estimulada e o pulso € enviado
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para as ramificagdes nas jungdes sinapticas de outras células. Caso contrario, a célula

fica inibida.

2.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

As RNAs foram biologicamente inspiradas com a finalidade de imitar tarefas
executadas pelo cérebro humano, funcionando de forma analoga ao neurdnio
biologico. Desta maneira sdo capazes de exibir uma série de caracteristicas tipicas do
cérebro humano, como aprender por experiéncia, extrapolar informagdes de ym

exemplo para situagdes similares e selecionar informagdes relevantes dentro de um

conjunto de dados.

Os tipos de tarefas que uma Rede Neural Artificial pode realizar sdo classificados,

segundo JAIN ef al. (1996), em sete grupos, a saber:

a) Classificagdo de padroes: a tarefa consiste em relacionar um padrio de entrada
com uma classe pré-definida (exemplo: dado um conjunto de indices fisicos e uma
classificagdo de solos tradicional, pode-se treinar a rede para reproduzir a
classificacgdo);

b) Categorizagdo: consiste em explorar similaridade entre padroes e agrupar padroes
conhecidos, ou seja, um tipo de classificagio de padroes ndo-supervisionada
(exemplo: utilizando uma base de dados criar uma nova classificagdo de solos),

¢) Aproximagdo de fungdes: baseia-se em encontrar uma fungdo que represente um
conjunto de dados conhecidos, sendo que estes dados podem apresentar algum
tipo de ruidos ou pequenos erros de leitura (exemplo: aproximar uma curva de
tensdo x deformagdo de uma rocha);

d) Previsao: conhecido um conjunto de dados temporais, pode-se prever o proximo
acontecimento (exemplo: dada uma seqiiéncia de leituras de um instrumento de
campo prever a proxima leitura);

e) Otimizagdo: a partir de um objetivo e restrigdes, encontrar, dentro do conjunto das
solucdes, a que melhor atende ao objetivo (exemplo: busca de superficie critica na

analise de estabilidade de taiudes);
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f) Memoria enderecavel pelo conteudo: um padrdo ¢ relacionado com ele mesmo,
assim se este padrdo estiver incompleto ou com ruido € possivel reconstrui-lo
(exemplo: conhecido o levantamento incompleto de um macigo rochoso de uma
determinada regido, pode-se levantar os dados que faltam ao levantamento);

g) Controle: fundamenta-se em gerar uma instrugéo para que o sistema se comporte
segundo um modelo de referéncia (exemplo: em uma escavagao subterrianea com
os dados da instrumentagdo, define-se como deve ser o avango para que a

escavagao atenda a determinado padrao de seguranga).

As RNAs sdo compostas por unidades de processamento simples (neuronios) que
computam certas fungdes matematicas; estas unidades sdo interligadas por um
grande nimero de conexdes (sinapses) associadas a pesos, 0s quais armazenam o
conhecimento representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por

cada unidade da rede.

Uma RNA ¢ formada, basicamente, por trés componentes fundamentais: o0s
neuronios artificiais — que sdo as unidades basicas de armazenamento de
informagoes, a arquitetura — que armazena informagdes relativas aos relacionamentos
entre os neuronios e o algoritmo de aprendizagem — que € utilizado para modificar o
comportamento da rede com a intengdo de adapta-la a solucionar uma determinada

tarefa.

O procedimento para a modelagem com o auxilio das RNAs, segundo
DOWLA & ROGERS (1995), engloba inumeras etapas. Primeiramente, a defini¢do
do problema a ser tratado (classificagdo, previsdo, interpolagdo, extrapolagdo, etc ou
a combinagdo deles). A partir disso, delinear as intera¢des e processos, de modo a
visualizar as relagoes entre dados de entrada e de saida, e estabelecer uma
representacao apropriada dos parametros que serdo utilizados. A etapa seguinte € a
concepgdo da rede, ou seja, definicdo do numero de neurdnios, da arquitetura,
processo de aprendizagem e outros elementos. Finalmente mede-se o desempenho da

rede, analisando sua sensibilidade.
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PACHECO er al. (1995) observaram que o desempenho das RNAs é, em geral,

avaliado em fungdo de dois fatores determinantes:

1. Convergéncia: refere-se a capacidade das RNAs de aprenderem um determinado
conjunto de dados definido no procedimento de treinamento. E ela que indica
quando o procedimento € capaz de aprender a classificagdo definida nos padroes

apresentados e sob que condi¢des das redes;
2. Generalizagio: diz respeito a habilidade das RNAs reconhecerem padrées fora do

conjunto de treinamento e € a principal propriedade que deve ser exigida de um

sistema neural.

A idéia basica para a constituicio de uma RNA envolve a possibilidade de “tomada
de decisdo” de um problema em estudo. A condigdo de se obter uma resposta a uma
situagdo totalmente desconhecida e inesperada é uma das vantagens da utilizagdo
dessa técnica. Para que se possa garantir uma resposta desejada satisfatoria, deve-se
tentar encontrar uma arquitetura adequada para o problema e realizar o treinamento
de forma eficiente. Cabe salientar que ndo apenas a forma como a RNA € treinada
influi em seu desempenho, mas também a quantidade de casos utilizados em seu

treinamento.

Segundo RICH & KNIGHT (1993) ha porém algumas desvantagens apresentadas

pela utilizagdo das RNAs, entre elas:

I. A determinagio da forma de treinamento. A rede pode necessitar de novos
treinamentos, a medida que ocorre variagdo significativa no comportamento dos
dados de entrada;

2. Nao ha garantias de se encontrar a melhor arquitetura possivel,

3. Ha dificuldade em definir os parametros da RNA, como por exemplo: taxa de

aprendizagem.

Mas, ainda segundo RICH & KNIGHT (1993), apesar desses problemas, as

vantagens resultam no grande atrativo que existe nas RNAs.



2.4. 0 MODELO COMPUTACIONAL DO NEURONIO

Existem inumeras razoes, segundo AGGRAWAL (1995), para se desejar que

computadores operem como cérebro humano, tais como:

I. A forma robusta como o cérebro opera; por exemplo, células cerebrais morrem a
todo instante, porém o seu desempenho geral mantém-se inalterado;

2. O cérebro opera com instrugdes extremamente complexas e incompletas;

Tratamento especial para situagdes difusas, como, por exemplo, a possibilidade

[

de recorrer a um “banco de dados” para tentar analisar uma situagdo inusitada;

4. E pequeno, compacto e despende pouca energia para seu funcionamento.

McCULLOCH & PITTS (1943) propuseram um modelo simples de um neurdnio
artificial, baseado no neurdnio biologico. Esses neuronios artificiais possuem, na sua
estrutura e funcionamento, uma similaridade grande com os neurénios biologicos. O
neuronio artificial € uma unidade de processamento matematicamente simples, que
recebe uma ou mais entradas e as transforma em saidas. Cada entrada tem um peso

associado, determinando sua intensidade (TUBB, 1993).

O neuronio artificial é um dispositivo binario, cuja saida pode ser puiso ou ndo pulso.
Descrito matematicamente como um modelo com 1 terminais de entrada x;, x5, X5, ...,
x, (comparados aos dendritos) e com apenas uma saida y; (representa o axonio). O
comportamento das sinapses € estimulado através de pesos vinculados aos terminais
de entrada, isto €, a x; € vinculado um peso wy;, a Xaum wi, ..., a X, um wg,. Os pesos
podem assumir valores positivos ou negativos, dependendo do estado sinaptico, se
inibitorio ou excitatorio. O calculo da saida do neurdnio ¢ realizado pelo somatorio
das entradas pelos respectivos pesos, positivos nos casos em que a sinapse €

excitatoria e negativos nos casos em que as sinapses sao inibitorias.

Um neuronio biologico so tera o impulso executado quando a soma das duas entradas
ultrapassar o seu limiar (//reshold) de excitagdo. A ativagdao do neurdnio artificial €
realizada por meio de uma tung¢do de ativagao, que ativa ou nao a saida, dependendo
do valor do somatorio das entradas por seus respectivos pesos. A Figura 2.2, a seguir,

mostra um esquema de neuronio artificial.
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Figura 2.2: Modelo ndo-linear de um neurénio artificial, segundo HAYKIN (1994).

Os elementos basicos de um neurdnio, apresentados na Figura 2.2, sdo:

a) as sinapses, que sdo caracterizadas por um peso w, que pode representar a sua
intensidade. O papel do peso wy; € multiplicar o sinal x; na entrada da sinapse j,
conectada ao neurénio k. O peso wy € positivo se a sinapse associada ¢
excitatoria e negativo, se inibitoria;

b) um somatorio, que adiciona as entradas ponderadas pelos respectivos pesos, ou

seja,
S
U, =) WiX, (2.1)
1=l

¢) um limiar (threshold), Oy, que tem um papel determinante na saida do neurdnio.
Se o valor de uy for menor que este limiar, entdo, a saida do neurdnio fica inibida.
Caso contrario, o neuronio fica ativo;

d) uma fungdo de ativagdo, ¢, que funciona como um limitante a amplitude da saida
do neurdnio, ou seja, a entrada € normalizada dentro de um intervalo fechado,
comumente [0,1] ou [-1,1];

e) a saida do neuronio, yk, onde:

Y. =¢(u, —6,) (2.2)
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Em geral, o valor do threshold ¢ aplicado com a inclusdo de uma entrada xo igual a—1
€ um peso wyg igual ao valor 0. Portanto, a nova entrada da fungdo de ativagio, ja

incluindo o limiar, € dada por:

Y = Z WkJX . -0 k (23)

2.5. FUNCOES DE ATIVACAO

HAYKIN (1994) afirma que a fungio de ativagdo define o valor da ativagdo de um
neuronio conforme o nivel de atividade da entrada. As fungoes de ativagdo tipicas
trabalham com adigdo, comparagdo ou transformagoes matematicas. Algumas das
fungdes de ativagdo mais comuns sdo:

(a) Fungdo linear: @;(t+1) = vi(t);

I, t) =0
(b) Fungao threshold ou limiar: (pi(t 4 l) - ! se v,(t)
10,se v, (t) <6

[+1, se v, (1) >0
(c) Fungdo piecewise linear: ¢, (t+1)=1 -0 <v,(t)<0
1-1,sevi(t)< -0

1

(d) Fungdo sigmoide logistica: @ (t+1) = ——
(1+e™)

As Figuras 2.3 e 2.4 apresentam as fungoes de ativagdo mais comuns.
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Figura 2.3: Fungoes de ativagdo linear e threshold ou limiar.
i(t+1) Pi(t+1)

T A

e

/ B vi(t) —’/ > vi(t)
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Figura 2.4: Fungdes de ativagio piecewise linear e sigmoide logistica.

2.6. ARQUITETURA E TOPOLOGIA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
Os neurodnios de uma rede sdo conectados formando a arquitetura. Geralmente, as
arquiteturas sao classificadas em dois tipos, de acordo com a organizagio das

camadas consideradas:

. Rede com uma camada: forma mais simples de arquitetura, caracterizando-se por
uma camada de sinais de entrada e por um conjunto de neurénios de saida. A

dire¢do do tluxo de sinais na rede ocorre apenas em um sentido. A camada de



2

19

entrada nao € considerada como uma camada de neurdnios, pois ndo ocorre
nenhum tipo de processamento. Um exemplo de rede com uma camada pode ser
a arquitetura Perceptron (Figura 2.5).

Rede com multicamadas: caracteriza-se pela presen¢a de uma ou mais camadas
intermediarias. A fun¢do dos neuronios das camadas intermediarias € a de
“interferir” entre o sinal externo e a saida. A adi¢do de uma ou mais camadas de
neuronios proporciona a RNA a capacidade de responder mais satisfatoriamente
ao conjunto de dados. Ndo existem regras para a definicio do numero de
unidades intermediarias. Constitui exemplo deste tipo de rede a arquitetura

Multilayer Perceptron (Figura 2.6).

A topologia € definida em fungdo dos tipos de conexdes. Cada conexdo entre dois

neuronios possui um peso associado formando a topologia da rede. Baseado no

padrdo de conexdes a rede pode ser agrupada em duas classes, a saber:

. Redes [Feedforward (tipo mais comum): no padrdo de conexodes entre 0$

o

neuronios nao existem /oops, isto €, as conexoes sdao unidirecionais e a
propagagdo segue uma unica dire¢do. Nas redes feedforward é comum que 0s
neuronios sejam dispostos em camadas. Um neuronio de uma camada pode ou
nao ser conectado com todos os neuronios das camadas seguintes;

Redes Recorrentes: o padrao de conexdes admite a existéncia de loops, as

conexdes podem ser bidirecionais e a propagagido ocorre em dois sentidos.

2.7. TIPOS DE APRENDIZAGEM

No contexto das RNAs, o processo de aprendizagem pode ser visto como o problema

de determinagao dos pesos das conexdes. de forma que a rede fique apta a realizar

uma tarefa especifica. Uma rede neural “aprende™ a partir de um conjunto de padroes

disponiveis e, o processo de aprendizado ocorre melhorando com o tempo o

desempenho da rede atualizando, de forma iterativa, os pesos das conexdes. Um dos

atrativos das RNAs € exatamente a sua capacidade de aprender do seu ambiente (por

exemplos) e melhorar seu desempenho.
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Segundo Carvalho ef al. (1998), denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto
de regras bem definidas para a solugdo de um problema de aprendizado, que sdo
especificos para determinados modelos de RNAs e que diferem entre si pela forma

com que os modelos sao atualizados.

Os paradigmas do aprendizado definem a forma como a rede se relaciona com o
ambiente. HAYKIN (1994) divide os paradigmas do aprendizado em trés grupos, a
saber:

. Aprendizado supervisionado: caracterizado pelo conhecimento exato da resposta
que esta associada a cada padrdo de entrada. Em problemas de classificagao, a
classe a que o padrio de entrada pertence € conhecida. Se a associa¢do €
completamente conhecida entdo ¢ facilitada a defini¢do do erro (o menor erro
quadratico, por exemplo) associada a resposta. Isto gera a possibilidade de
comparar o desempenho (resposta calculada ou real) com a resposta pre-definida
(desejada), mudando a aprendizagem na diregdo em que o erro diminui;

2. Aprendizado ndo-supervisionado: ndo ha informagdo sobre o objetivo do
aprendizado; tudo que € aprendido ¢ consequéncia da regra de aprendizado obtida
dos dados de treinamento, denominado como auto-organizagio. E geralmente

utilizado para detectar regularidade de dados;

(]

Aprendizado por refor¢o: uma combinagdo dos dois paradigmas anteriores. No
aprendizado por refor¢o cada padrao esta associado a uma informagdo (como na
aprendizagem supervisionada) mas esta informagdo € restrita e formada apenas
por uma declaragdo, para a resposta associada ao padrdo. do tipo “resposta boa”
ou “resposta ruim”. O algoritmo de aprendizagem deve conseguir realizar as

mudangas apenas com este tipo de informagao.

2.8. TIPOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIALS

Apresenta-se. a seguir, alguns modelos de Redes Neurais Artificiais mais utilizados.
Iniciaimente sao apresentados os modelos Perceptron, Adaline e Perceptron Muii-
Layer (MLP), por serem redes simples. Os demais modelos (Redes Base Radial.
Kohonen ¢ Hopfieid) foram selecionados buscando englobar. de forma simples. as

RNAs que tém apiicagdo na engenharia civil.



21

2.8.1. PERCEPTRON

A rede Perceptron utiliza o modelo neural de McCULLOCH & PITTS, conforme
Figura 2.5, com uma camada de entrada e uma camada de saida. Todas as entradas
sdo ponderadas pelo vetor de pesos das conexdes. Os neuronios de saida utilizam
uma fungio de ativagdo threshold (Figura 2.3b). A camada de entrada € responsavel
pela extragdo de caracteristicas dos padrdes e a de saida € a camada de discriminagao

com uma unidade de saida para discriminar padroes de entrada.
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Figura 2.5: Topologia de um Percepiron simples com uma unica saida.

A regra de aprendizagem do Perceptron é supervisionada. Consiste em uma
estratégia intuitiva de mudanga nos pesos caso o padrio seja classificado
erroneamente, isto €, se a ativagdo da unidade de saida, para um dado padrao de

entrada, nao for igual a classe correta do padrao.

[ x. se classe =1
Aw, = )
—X, se classe =0

A rede Perceptron, conforme Figura 2.6, € utilizada para a classificagao de padroes
linearmente separaveis (ROSENBLATT, 1958). Esta regra de aprendizagem
apresenta a seguinte propriedade: “Se todas as classes sdo linearmente separaveis, 0s

pesos vao convergir para valores que representem matematicamente esta separa¢dao’.
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2.8.2. MODELO ADALINE

O modelo ADALINE, segundo CARVALHO (1997), utiliza a regra sugerida por
WIDROW & HOFF (1960), também conhecida como Regra Delta. No lugar da
fungdo de ativagao threshold, do Perceptron, é utilizada a fungdo linear (isto €, a

ativagdo da unidade de saida ¢ igual a soma ponderada das entradas).

O treinamento ¢ supervisionado com o algoritmo de aprendizado Regra Delta, o
ajuste dos pesos € realizado considerando a distancia entre a saida e a resposta
desejada. Estas redes resolvem apenas problemas linearmente separaveis, pois ndo
tém camada intermediaria, desta forma mapeiam entradas semelhantes em saidas

semelhantes.

2.8.3. PERCEPTRON MULTI-LAYER (MLP)

O Perceptron de uma camada apresenta limitagdes, mostradas por MINSKY &
PAPERT no final da década de 1960, como a incapacidade de solucionar problemas
que ndo sejam linearmente separaveis. Contudo, com o desenvolvimento do
algoritmo de treinamento backpropagation, por RUMELHART et al. (1986),
precedido por propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80, mostrou-se que €
possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando no
modelo de Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente, as redes Perceptron

MultiLayer (MLP), treinadas com o algoritmo backpropagation.

Neste novo modelo sao inseridas uma ou mais camadas entre a entrada e saida, como
mostra a Figura 2.6. Estas camadas, denominadas de camadas intermediarias,
consistem em unidades de processamento com fungdes de ativagdo ndo-lineares,
tipicamente a fungdo sigmoide (Figura 2.4d). O numero de camadas intermediarias
depende da complexidade do problema a ser analisado, ndo ha uma regra basica. Para
encontrar a melhor arquitetura (numero de camadas e neurdnios por camada) ¢

necessario pesquisar a que apresentar melhor eficiéncia entre as implementadas.

Na MLP, a camada de entrada apresenta os padroes a rede, a camada de saida recebe

os estimulos da camada intermediaria (escondida) e constroi o padrao que sera a
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resposta. As camadas intermediarias extraem as caracteristicas dos padroes
apresentados e seus pesos sdo codificagGes destas caracteristicas, permitindo, assim,

que a rede adquira sua propria representagdo do problema.

O algoritmo de aprendizagem backpropagation do Perceptron MultiLayer tambem ¢
denominado de Regra Delta Generalizada. Em uma rede ndo treinada, quando
apresentado um padrdo, o resultado obtido ndo coincide com o esperado, pode-se
assim definir uma fungdo erro. A Regra Delta Generalizada permite minimizar o
erro, modificando os pesos das conexdes, por meio de uma retropropagagdo. Este
algoritmo opera basicamente em duas fases, conforme mostra a Figura 2.6, cada uma
percorrendo a rede em um sentido, a saber:

1. Fase forward: ocorre quando os sinais de entrada sdo fornecidos a rede e esta
produz uma saida. Esta saida € comparada com a saida desejada e o erro para
cada neuronio da camada de saida € calculado;

2. Fase backward: se processa a partir da Gltima camada, ¢ quando cada neuronio
procura ajustar seus pesos de maneira a reduzir seu erro. Nesta fase a rede

procura ajustar seus pesos baseando-se no erro admissivel.

FASE FORWARD
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FASE BACKWARD
Figura 2.6 — Rede Perceptron MultiLaver (MLP), treinadas com o algoritmo

backpropagation.
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Seja E,, a fungdo erro para o padrio p, t, o valor da saida desejado (para o padrdo p
€ 0 10 J), ¥y, 0 valor da saida obtido e wjj, 0 peso do no 1 para o no j. Assim, a fungio

E, pode ser dada pela expressdo (2.5).

E, =5 Ly -y @5)
]

O erro médio total ¢ dado pela média dos erros de todos os padroes.

A atualizagdo dos pesos € dada pela adi¢do de um termo de variagio a eles (Aw;), ou
seja, para um peso wjj, o seu peso atualizado sera dado por:

wii(t+1) = wyi + (Awy) (2.6)
sendo:
Awi=nxiyj(1-y;)5;
&;=(tj-y;), para a ultima camada

O=2 wjkdk, para as camadas intermediarias.

A variavel n € denominada taxa de aprendizado. Seu valor determina a suavidade
que se dara a atualiza¢do dos pesos. Se n for grande, o valor de Aw;; sera grande e,

conseqiientemente, os pesos sofrerdo uma alteragdo mais brusca.

A atualizagdo dos pesos inclui mais uma variavel, o momentum (o), que pode
aumentar a velocidade de aprendizado e se caracteriza por acelerar o treinamento em
regioes planas da superficie de erro, diminuindo o problema de instabilidade da rede.

Com a adigao do momentum, Aw;; sera dado por:
Aw;i (tH1) = nxayi( 1-y5)9; + o (wi(t) - wy (t-1)) (2.12)

A atualizagdo dos pesos pode ser realizada de duas formas: por padrao (on-/ne) ou
por ciclo (batci). Na atualizagdo por padrdo os pesos sdo atualizados apos a
apresentagao de cada padrdo e, na atualizagdo por ciclo os pesos sao atualizados apos

a apresentagao de todos os padroes.
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O algoritmo backpropagation pode apresentar problemas durante o treinamento da
rede. Quando a superficie for muito complexa, o treinamento ocorre lentamente, a
rede pode incidir num minimo local. Pode ocorrer, também, o overfitting, quando a
rede depois de um certo tempo de treinamento memoriza os padroes que ja foram

apresentados, em vez de generaliza-los.

2.8.4. REDE DE FUNCOES BASE RADIAIS (RADIAL BASIS FUNCTIONS)
Em determinados tipos de problemas € interessante considerar a distdancia dos
padroes ao prototipo de uma classe no espago de caracteristicas. Portanto, pode-se
usar uma fungdo base radial de ativagdo. A arquitetura de uma rede de fungdes base
radiais € do tipo feedforward multicamadas com uma camada escondida e, possui
como fungdo de ativagdo as funcgoes linear e Gaussiana. A fungdo base radial €
centrada em um ponto especificado pelo vetor de pesos associado com a unidade. A
unidade ¢ ativada caso o padrdo esteja na vizinhanga de um ponto associado a esta
unidade. Todas as posigdes e distancias destes nicleos sdo aprendidas a partir dos
padroes de treinamento. Cada unidade de saida implementa uma combinagio linear
destas fungdes de base radial. Do ponto de vista da aproximagdo de fungdes, as
unidades escondidas compdem um conjunto de fungdes que constituem o conjunto
base para representagio dos padroes de entrada no espago medido pelas unidades
escondidas (BEALE & JACKSON, 1990).

Existem inumeros algoritmos de aprendizagem para as redes de fungdes base radiais,
geralmente utiliza-se um paradigma de aprendizagem hibrido, que estima a posigao e
as distancias dos nucieos utilizando um algoritmo néo-supervisionado; em seguida,
por um algoritmo supervisionado, baseado nos métodos dos minimos quadrados,
determina-se os pesos das conexdes entre a camadas escondida e a de saida. Pode-se
empregar algoritmo ndo iterativo para refinar os parametros da rede quando as

unidades da camada de saida sao lineares.

O algoritmo de aprendizagem hibrido das fungdes base radiais converge mais rapido
que o algoritmo backpropagation do MLP. Porem, em muitos problemas, as fungoes

base radiais exigem um grande numero de unidades escondidas, o que implica num
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tempo maior de execugdo (apos o treinamento) nas redes em relagdo a rede MLP.
Cabe ressaltar que a maior eficiéncia das redes com fungdes base radiais ou do MLP

depende do tipo de problema a ser tratado.

As redes Fungoes Base Radiais sio aplicadas em reconhecimento de caracteres e
alvos, processamento de sinais e voz. Dentre as aplicagGes na area de classificagdo
financeira, uma das mais bem sucedidas ¢ a analise de créditos. A analise de créditos
pode envolver tanto pessoa fisica (cartdo de crédito, cheque especial, empréstimo
pessoal), como pessoa juridica.

2.8.5. REDES DE KOHONEN

Existem aplicagdes onde € desejavel que a rede faga sua propria classificagdo dos
dados de treinamento. Nesses tipos de problemas podem ser utilizadas redes auto-
organizativas (Redes Self-organising), onde as redes definem seus parametros por si
proprias (sem auxilio externo), descobrem padroes caracteristicos nos dados de

entrada e por fim formam sua propria classificagdo dos dados de treinamento.

As redes de KOHONEN séo inspiradas no funcionamento biologico do cérebro de
animais superiores, onde regides do cérebro estdo associadas com determinadas
fungées. A rede € composta basicamente de uma matriz de unidades de
processamento, cada qual conectada com » unidades de entrada. Cada neuronio

calcula a distancia Euclidiana entre o vetor de entrada, ,x e o seu vetor de pesos, w.

A rede de KOHONEN utiliza um tipo especial de aprendizagem competitiva (todos
0s neurdnios competem entre si e apenas o vencedor e seus vizinhos tém seus pesos
incrementados) que define uma vizinhanga espacial para cada unidade de saida. A
vizinhanga pode ter diferentes formatos (quadrado, retangular ou circular). Apos o
treinamento a rede forma agrupamentos que devem ser rotulados para indicar a

classe que representam e permitirem as classificagoes.
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Estas redes tém aplicagdes em areas como reconhecimento de voz, classificagdo de

sinais de radar, controle de bragos de robos, modelagem do cérebro e tratamento de

agua.

2.8.6. REDE DE HOPFIELD
As redes de HOPFIELD foram desenvolvidas por HOPFIELD em 1982, apud
CARVALHO (1997)*, e sua funcio primaria € recuperar um padrdo armazenado na

memoria em resposta a apresentagdo de uma versao incompleta ou com ruido

daquele padrao.

A rede de HOPFIELD consiste num dado namero de neurdnios, cada um conectado
com todos os outros (ndo existem nos de entrada ou de saida, ou seja, todos os nos
tém o mesmo papel). Esta caracteristica representa a principal limitagao da rede, pois
a falta de neurdnios escondidos faz com que as representagdes internas nao aprendam

dos padroes de treinamento.

A rede apresenta pesos simetricos, isto €, o peso que liga dois neuronios € o mesmo
em ambos os sentidos. Cada no possui um treshold e uma fungio de ativagdo do
tipo binario (0,1) ou bipolar (-1,+1). A ativacdo ¢é calculada como somatorio das

entradas, ponderada atraves dos pesos, e subtraida do threshold.

A ativagao de todas as unidades ¢ calculada de forma iterativa, utilizando a fun¢do de
ativagdo. A rede devera convergir para um estado estavel dependendo das entradas

externas e dos pesos.

A rede de HOPFIELD e utilizada para armazenamento de padroes e problemas de
otimizagdo. Em problemas de armazenamento de padrdes, se for apresentado um

padrao incompleto. previamente armazenado, a rede pode reconstituir este padrio.

"CARVALHO. André C. P. 1. F. de (1997). Redes neurais antificiais. In: http://www. icmsc. sc.usp.br/~andre/
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CAPITULO 3: APLICACOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA
ENGENHARIA CIVIL

3.1. INTRODUCAO
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém demonstrado ser uma alternativa economica

e eficiente nas mais variadas areas praticas da industria, comércio, medicina e

engenharia.

A aplicagdo de Redes Neurais Artificiais (RINAs) para solugdo de problemas em
Engenharia Civil tem sido objetivo de inumeros estudos. Os primeiros trabalhos
cientificos neste sentido comecaram a se destacar no inicio da década de 1990,
crescendo nos ultimos anos. Estes estudos envolvem aplicagdes em classificagdo de
solos, planejamento dos transportes, estabelecimento de correlagoes, prospecgéo,
geotecnia ambiental, estabilidade de taludes, fundagoes, dentre outros. Neste capitulo
sdo apresentadas algumas aplicagées nas mais variadas areas de Engenharia Civil, em

especial na Engenharia de Transportes.

3.1.1. CLASSIFICACAO E PREVISAO DO COMPORTAMENTO DE
MATERIAIS DE CONSTRUCAO

ZHANG ef al. (1991) utilizaram uma rede Perceptron MultiL.ayer (MLP) para

relacionar mineralogia, tamanho e forma do grio, densidade e porosidade com a

detormabilidade de um arenito. obtendo resultados satistatorios.

A maioria das classificagoes tradicionais dos solos baseiam-se em indices fisicos:
indice de plasticidade (IP), limite de liquidez (LL) e distribuigdo granulomeétrica. CAL

(1995) desenvolveu uma rede neural para classificagdo de 20 amostras de argilas
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utilizadas na China. Neste trabalho foi utilizado um Perceptron MultiLayer (MLP) de
trés camadas, sendo a camada de entrada com trés neuronios que representavam o
indice de plasticidade, a umidade de saturagdo e a porcentual de argila. A camada
escondida era composta de oito unidades ¢ a camada de saida composta de 6
neuronios, que representavam as seis possiveis classificagdes (na notag¢do do autor:
heavy clay, light clay, heavy sub-clay, medium sub-clay, light sub-clay e sub-sand).
O conjunto de treinamento era composto de seis padroes e a rede foi testada com
outros 20 padroes. A rede classificou todos os padroes corretamente. Para o autor, a
classificagdo de solos por redes neurais € eficaz ¢ abre a possibilidade de considerar

outros fatores, como por exemplo a origem do solo.

Uma rede neural, desenvolvida por GOH (1995), para estimar a condutividade
hidraulica de /liners de argila de aterros sanitarios, utilizou uma base de dados que
compreende informagoes de aterros sanitarios da América do Norte. Nesse trabalho, a
rede foi treinada com 31 padrdes e testada com 16. A camada de saida da rede era
composta por um neuronio, que representava a condutividade hidraulica e a camada
escondida era composta por 3 unidades. Para a camada de entrada testou-se
diferentes combinagoes na composigio. O modelo estudado que apresentou os
melhores resultados era composto por sete unidades na camada de entrada: indice de
plasticidade (IP), porcentagem de pedregulho, porcentagem de argila, grau de
saturagdo inicial na compactagdo, peso do compactador (kN), limite de liquidez (LL)

e porcentagem de finos.

Os resultados obtidos nesse estudo foram entdo comparados com um modelo de
regressao proposto por BENSON ef al. (1994) para a mesma base de dados.
Observou-se que a rede tem seus pontos mais proximos da linha de iguaidade
(medido=previsto) e que os coeficientes de correlagao da rede sao mais proximos da

unidade que os da correlagdo convencional.

Este tipo de aplicagao, segundo GOH (1997), envoive a busca de uma arquitetura

para a rede que meihor descreva o problema. Isto implica tanto na escolha do numero
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de unidades de entrada e saidas como na otimizagio do nimero de unidades
escondidas. A definigio das entradas e saida envolve o conhecimento da fisica do
problema. Quanto ao nimero de unidades escondidas, existem técnicas para definir
seu numero Otimo, porém estas tecnicas ndo estio bem estabelecidas e o processo de

tentativa e erro € o caminho mais utilizado.

A condutividade hidraulica de /iners de argila foi também modelada através de duas
redes neurais por NAJJAR & BASHEER (1996), usando a mesma base de dados de
GOH (1995). A primeira rede testada apresentava uma camada de entrada composta
por todos os parametros disponiveis: indice de plasticidade (IP), limite de liquidez
(LL), atividade (ACT), porcentagem de pedregulho, porcentagem de areia,
porcentagem de argila, porcentagem de finos, umidade de compactagdo, peso
especifico aparente seco (DD), tipo do compactador (pé de carneiro ou compactador
de pneus) e peso do compactador (kN). O tipo de compactagido era definido para a
rede atraves de duas variaveis que recebiam o valor 0 ou |, dependendo do
equipamento utilizado em campo. Os resultados da rede foram considerados

satisfatorios, apresentando um coeficiente de correlagio R*=0,92.

A segunda rede estudada possuia na camada de entrada os parametros IP,
porcentagem de pedregulho, porcentagem de argila, grau de saturacdo inicial na
compactagao e peso do compactador (kN). Foi comparado o desempenho desta

segunda rede com a regressao e os resuitados da rede neural foram melhores.

AGGRAWAL et al. (1994) apresentaram estudos com redes que avaliam o anguio de
atrito e a coesdao de um siite argiloso a partir do peso especifico seco e da umidade,

chegando a boas conclusoes.

CASSA & CUNHA NETO (1996) mostraram a aplicabilidade das RNAs como
tecnica de previsao de algumas propriedades de materiais usados em pavimentagao,
como por exemplo, a resisténcia a compressiao do concreto a partir de dados

experimentais de resisténcias a baixas idades (01 ¢ 07 dias) e as resisténcias a flexdo
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da pasta de cimento comum (sem aditivos) a partir da composigdo destes. Os
resultados obtidos demonstraram a utilidade da RNA como técnica de previsio das
propriedades de sistemas complexos, produzindo modelos com boa precisio de

maneira rapida e simples.

Foi modelado por ELLIS et al. (1995) o comportamento de uma areia num ensaio
triaxial. Na camada de entrada da rede estavam representadas a tensdo efetiva normal,
a deformagdo, a pressdo neutra no tempo i; a tensdo confinante, a densidade relativa
inicial e o coeficiente de uniformidade. Os parametros da camada de saida da rede
eram-representados pela tensdo efetiva normal e a pressdo neutra no tempo i+1. A
rede reproduziu e previu os ensaios, sendo que os resultados da previsdo da curva
tensao versus deformagao foram melhores do que os da curva de pressao neutra

versus deformagao.

A simulagdo por redes neurais do comportamento de um solo residual, em ensaio de
cisalhamento direto, com o solo na umidade natural, foi descrita por DYMINSKY &
RIBEIRO (1995). A rede utilizada era composta de trés unidades de entrada que
representavam a tensao normal, o indice de vazios inicial e o deslocamento horizontal
adimensional. A camada de saida foi representada apenas pela tensdo cisathante e, na
camada escondida, foram utilizados 10 neurénios. O autor concluiu que a rede
apresentou bons resultados para os ensaios empregados tanto no treinamento como

nos testes.

As tecnicas de redes neurais também tém-se mostrado uma boa alternativa para a
modelagem do comportamento de materiais. O comportamento tensdo-deformagao
do solo residual gnaissico foi analisado por DYMINSKI et al. (1996) utilizando-se
duas redes neurais, uma para o estado submerso e outra para o nao submerso. Os
resultados, apesar do numero ainda limitado de condigdes consideradas, mostraram
que as redes neurais podem ser aplicadas com diversas vantagens no estudo do

comportamento dos solos.
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RODGHER ef al. (1997) apresentaram um estudo para a aplicagdo da técnica das
redes neurais artificiais para previsdo da classe MCT (NOGAMI & VILLIBOR, 1981)
dos solos pertencentes as regides tropicais. O estudo utilizou ensaios mais simples
como a adsor¢gdo de azul de metileno pelo meétodo da mancha e a analise
granulométrica por peneiramento para prever se o solo era de comportamento
lateritico ou ndo (L - lateritico e N — Nao lateritico) e a qual das sete subclasses da
classificagio MCT pertence (NA, NA’, NS’, NG’, LA, LA’, LG"). As previsoes
obtidas pela RNA foram comparadas com os resultados obtidos pela classificagio
MCT de solos para 2 classes (L e N) apresentando um grau de acerto de 87,8%, e
para 7 classes (NA, NA’, NS’, NG’, LA, LA’, LG"), com um desempenho de 82,4%.
Concluiram que a utilizagio das Redes Neurais Artificiais € promissora na
caracterizagdo de solos tropicais, permitindo estabelecer uma boa concordancia entre
os resultados produzidos pela RNA e os fornecidos pela classificagio MCT

(Miniatura, Compactado, Tropical).

3.1.2. CONSTRUCAO E MANUTENCAO DE PAVIMENTOS
Com relagdo a area de infra-estrutura dos transportes, um dos trabalhos pioneiros foi
o de PANT et al. (1993), que usaram as RNAs para verificar a preparagio de

superficies em pavimentos flexiveis, alcangando bons resultados.

KASEKO & RITCHIE (1993) empregaram uma integragdo entre RNA e técnicas
convencionais de processamento de imagem para detectar fissuras na superficie de
pavimentos rodoviarios. A metodologia desenvolvida foi capaz de classificar a
superficie do pavimento fissurado pelo tipo, severidade e extensdo das fissuras
detectadas em imagens de videos. Os resultados da pesquisa demonstraram a
possibilidade dessa nova técnica de detectar, classificar e quantificar superficies

fissuradas em pavimentos rodoviarios.

FWA & CHAN (1993) compararam o desempenho das RNA com diversos indices
subjetivos utilizados em um sistema de geréncia de pavimentos (defecting rarmg

index, pavement condition mndex, maintenance control index e maintenance needs
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index). Os autores concluiram que as RNAs apresentaram um procedimento que
simula mais rigorosamente o processo de avaliagio prioritaria da manutengio de
pavimento do que esses indices. Os exemplos utilizados no estudo sugerem que o uso
de RNAs tém algumas vantagens sobre os indices, tais como: ndo exigem do operador
a especificagdo subjetiva da relagdo funcional entre as avaliagGes prioritarias e as
condigdes do pavimento e a atualizacao das RNAs para refletir as mudangas em
politicas de manutengdo ou praticas de construgdes € conceitualmente séria e facil de

ser executada.

ATTONH-OKINE (1994) utilizou as RNA para determinar a irregularidade
longitudinal (roughness) na superficie de pavimentos flexiveis, verificando que as
RNAs apresentaram mais vantagens do que os métodos estatisticos tradicionais,
sendo capaz de aprender sobre as imperfeigdes do pavimento apenas baseando-se nos

dados coletados de experiéncias passadas.

ELDIN E SENOUCCI (1994) discutiram o uso de Perceptron Mulfi-Layer (MLP)

com algoritmo backpropagation como uma ferramenta para gerenciamento para a

manutengao de pavimento de concreto articulado. Nessa pesquisa propuseram que a

utilizagao RNAs tém vantagens sobre os outros métodos de avaliagdo de condigdo de

pavimento e concluiram que as RNAs:

a) oferecem um procedimento sistematico que simula mais rigorosamente 0 processo
subjetivo de avaliar a condigdo de manutengéo do pavimento;

b) sdo capazes de aprender adequadamente a partir dos exemplos de treinamento;

¢) mostram boa qualidade de generalizagao, sendo capazes de predizer condigdes de
avaliagoes;

d) indicam uma boa qualidade de tolerancia a ruidos, pois sdo capazes de fornecer as
mesmas condi¢oes de avaliagdo, com um nivel de contianga de 95,0%, quando

fornecido um conjunto de entradas com imperfeigdo.

MEIER &RIX (1994) apresentaram um procedimento de retroanalise com o Falling

Weight deflectomerer (FWD) para pavimentos flexiveis de trés camadas com o auxilio
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de RNAs. Segundo os autores, as RNAs apresentaram como principal vantagem a
velocidade de processamento dos dados, inserido as RNAs no universo para a

estimativa dos modulos resilientes por retroanalise.

Com o objetivo de desenvolver uma metodologia baseada em RNA para o
processamento de imagens de videos para detecgdo automatizada, classificagdo e
quantificagio de fissuras de pavimentos, KASEKO er al. (1995) fizeram uma
avaliagdo comparativa entre a classificagao tradicional e a realizada por intermédio

das RNAs, obtendo Gtimos resultados com o uso das redes neurais.

OWUSU-ABABIO (1995) desenvolveu um modelo de rede neural artificial para a
selegdo de estratégias otimas de manutengdo de pavimentos flexiveis. A melhor RNA
implementada classificou erroneamente, nos resultados do conjunto de validagéo, seis

casos dos cem testados.

TAHA & HANNA (1995) desenvolveram, com o auxilio de algoritmo genético, um
modelo neural para a selegdio das melhores estratégias para manutengdo de
pavimentos flexiveis. O melhor resuitado atingido pela rede implementada, classificou

erroneamente somente seis casos dos cem estudados.

A AASHO (American Association of State Highway Olfficials) conduziu, durante o
periodo de 1958 a 1960, um experimento rodoviario (AASHO Road Test), que
considerou as espessuras das camadas, a carga por eixo e o tipo de eixo como
variaveis primarias. Os dados obtidos foram processados utilizando-se técnicas
estatisticas tradicionais,. BANAN & HIELMSTAD (1996) reexaminaram o0s
resultados do AASHO Road Test usando um modelo de redes neurais desenvolvido
por eles e denominado MC-HARP. Os resultados mostraram que esse modelo,
quando comparado com as analises tradicionais, pode representar melhor os dados da
AASHO. Os autores concluiram tambem que o MC-HARP pode ser uma ferramenta

apropriada para o desenvolvimento de modelos de desempenho de pavimentos.
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IONNIDES ef al. (1996) utilizaram RNAs para avaliar as ligagdes dos pavimentos de
concreto dos trés maiores aeroportos dos Estados Unidos. Essa avaliagdo apresentou

uma economia significativa de recursos com a aplicagio de RNAs.

SHIKOURY & MARTINELLI (1996) utilizaram RNAs para classificar condigoes de
concretos utilizados em pavimentos rigidos (deflectivos e nao deflectivos) com base
no processamento de ondas sonoras. As redes propostas foram capazes de reconhecer

os tipos e as condigdes dos concretos.

RANDOLPH (1996) propés uma RNA para determinar o nimero de rodovias e custo
diario de operagdes para manutencdo de vias. PHANT er al. (1996) compararam a
técnica de Delphi, utilizada para determinar agoes a serem tomadas na manutengdo de
pavimentos urbanos, com as RNAs. As redes foram implementadas com os resultados
do metodo Delphi e apresentaram comportamento semelhante. Os autores concluiram
que ndo existia mais a necessidade de se utilizar a técnica de Delphi para o caso,

bastaria que as RNAs fossem treinadas com resultados provenientes da técnica.

BREGA (1996) utilizou Redes Neurais Artificiais para avaliar o estado do pavimento
e apoiar as decisoes dentro de um sistema de geréncia de pavimentos. Ele apresentou
um metodo para a avaliagio da condigio em pavimentos flexiveis, utilizando
Perceptron  Multi-Layer (MLP) com o algoritmo backpropagation. Para
caracteriza¢do da condigdo dos pavimentos foram utilizados o indice de gravidade
global (IGG) e a irregularidade longitudinal. Os experimentos demonstraram que as

redes neurais simulam satisfatoriamente os estados dos pavimentos.

FWA et al. (1996) desenvolveram um modelo computacional (PAVENET-R)
baseado em algoritmo genético para solucionar problemas de manutengio e
reabilitacaio de pavimentos com o auxilio de redes neurais. Apresentaram um
programa detalhado de solugoes para manutengdo e reabilitagdo, analisando também a

caracteristica de convergéncia de cada solugio.
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CHOU & LIAU (1996) estudaram algoritmos automatizados para avaliar as
condigoes do pavimento. Os objetivos do trabalho eram desenvolver segmentagio de
imagens, classificar os métodos para isolar os principais defeitos e modelar uma RNA
para reconhecer trincas em blocos, remendos, trincas longitudinais, transversais e do

tipo jacaré. Os estudos apresentaram uma taxa de acerto em torno de 93%.

FLINTSCH er al. (1996) pesquisaram o uso de RNAs para a selegdo de projetos de
reabilitagio de pavimentos e constataram que os resultados sdo promissores para
selecionar os projetos, assim como para indicar possiveis avaliagoes de manutengao

de pavimentos.

RODGHER & ODA (1997) realizaram um trabalho que trata da previsio de defeitos
nas estradas ndo-pavimentadas através da utilizagio de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) com base nos fatores que influenciam a formagao dos defeitos (caracteristicas
geotécnicas, climaticas, geométricas e de trafego). Os dados utilizados foram obtidos
de um trabalho de campo do municipio de Sao Carlos-SP, onde foi aplicado um
método de avaliagdo das condigoes da superficie de rolamento, que avaliou mais de
100 km de estradas nao-pavimentadas. Neste estudo a utilizagao da tecnica de RNAs
mostrou-se promissora para a previsio de defeitos em estradas nao-pavimentadas.
podendo proporcionar meios economicos para identificar os varios tipos de defeitos.
Verificou-se que, através de fatores que influenciam a formagao de defeitos, como o
trafego, as condigdes climaticas, o tipo de soio e a rampa (%), foi possivel prever os
tipos de defeitos com uma taxa de acerto de 88,67%, sem haver necessidade de fazer
o levantamento dos defeitos no campo, o que pode resultar numa economia de tempo
e profissionais especializados. indispensaveis quando da utilizagdo do método de

avaliagdo dos defeitos da superticie de estradas nao-pavimentadas.

RODGHER er al. (1998) propuseram um metodo alternativo para a selegdo de
atividades de manutengdo e reabilitagdo de estradas nao-pavimentadas utilizando a
tecnica de RNAs. O metodo tem como base os fatores que intfluem na formagao dos

defeitos (caracteristicas geotecnicas. ciimaticas. geométricas e trafego) e utiliza dados
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coletados em levantamento de campo (tipo de solo, rampas, trafego e tipos de
defeitos) realizado no municipio de Sido Carlos-SP. Nesse estudo, as RNAs
demonstraram ser solugdes mais simples, tecnicamente versatil e rapida, sem a
necessidade de entendimento completo do método convencional para a selegao de
atividades de manutengdo e reabilitagdo de estradas ndo-pavimentadas. Um numero
reduzido de dados experimentais disponiveis foi utilizado para treinar e testar seis
redes. Ainda assim, os resultados apresentados comprovam a possibilidade de
utilizagdo das RNAs nessa area de estudo. Cabe ressaitar que as seis redes treinadas
apresentaram, pelo menos, um “melhor desempenho” igual a 100%. Isso deve-se,
possiveimente, ao fato do problema em estudo ter um nivel pequeno de

complexidade.

COUTINHO NETO et al. (1999) apresentaram um procedimento para retroanalise de
pavimentos flexiveis compostos de trés camadas (capa, base e subleito) utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNAs). A retroanalise ¢ um processo de obtengdo dos
madulos resilientes das camadas do pavimento a partir da bacia de deflexdo medida
no campo e de um sistema computacional iterativo para analise estrutural de
pavimentos. Para o procedimento de retroanalise proposto foi implementada uma
RNA composta por uma camada de entrada com 13 neurdnios: a bacia de deflexdo
artificial (10 detlexdes), raio de curvatura (R) e as espessuras da capa (€.p= 5 a 30
cm) e da base (epse= 15 a 75 cm). A camada de saida é composta de 3 neuronios,
correspondentes aos modulos de resiliéncia da capa, base e subleito. Para o conjunto
de treinamento das RNAs utilizou-se o ELSYMS5 para criar 1200 bacias de deflexces
hipotéticas de um pavimento flexivel. Através de regressoes lineares entre os modulos
reais (ELSYM3S) e os previstos pela RNA, obtiveram-se coeficientes de determinagao
(R?) iguais a 0,704, 0,887 e 0,989, respectivamente para capa, base e subleito. Estes
coeticientes demonstram uma boa correlagdo linear entre os modulos reais (£LSYA3)
¢ 0s previstos (RNA). Com os resultados concluiu-se que as RNAs sdo ferramentas
promissoras para serem utilizadas como procedimento de retroanalise para

pavimentos tlexiveis.
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COUTINHO NETO (2000) investigou um procedimento para retroanalise de
pavimentos flexiveis utilizando RNAs. Nesta pesquisa foram utilizadas 35472 bacias
de deflexdes hipotéticas, criadas pelo programa ELSYMS. A base de dados de
treinamento das RNAs consistiu dessas bacias de deflexdo e dos modulos e espessuras
que as geraram. A camada de entrada das RNAs foi composta da(s) espessuras(s)
da(s) camada(s) do pavimento, da bacia de deflexio (na simulagio com a viga
Benkelman, além desses parametros, incluiu-se o raio de curvatura (R)) e a camada de
saida foi composta pelos modulos resilientes das camadas do pavimento. No estudo
foi utilizado o Perceptron Multi-Layer (MLP) com o algoritmo backpropagation.
Para o procedimento de retroanalise proposto foram implementadas seis RNAs: duas
simulando o procedimento para pavimento de duas camadas (uma simulando o ensaio
da viga Benkelman e a outra a do Falling Weight Deflectometer), duas para
pavimento de trés camadas (simulagio com os mesmos aparelhos) e duas para
pavimento de quatro camadas (simulando os ensaios descritos anteriormente).
Mediante as regressdes lineares entre os modulos reais (ELSYMS) e os previstos
(RNA), obtiveram-se coeficientes de determinagio (R®) e erros médios relativos
(EMR). Estes parametros demonstraram uma boa correlagdo linear entre os modulos
reais (ELSYMS) e os previstos (RNA), e o autor concluiu que as RNAs sdo
ferramentas potentes para serem utilizadas como procedimento de retroanalise para

pavimentos flexiveis de duas, trés e quatro camadas.

3.1.3. PLANEJAMENTO DOS TRANSPORTES

As Redes Neurais Artificiais estao sendo aplicadas, também, ao planejamento e
operagdo dos transportes, onde sio observados trabalhos como os de
NAKATSUJT & KAKU  (1991), FAGHRI& HUA (1992a e 1992b) e
TAYLOR & DEIRDRE (1994). Essas aplicagoes apresentaram estudos relacionados
com geragdo de viagens, diagnostico e controle de congestionamentos, transporte de
materiais perigosos e controle de trafego aereo.

Segundo FAGHRI & HUA (1992a). no campo de projeto geométrico de vias. pode-

se aplicar as RNAs em desenho geometrico de vias, definicio de terminais e estacoes,
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demanda, determina¢do de condi¢des climaticas, rodovias inteligentes e transporte

publico urbano.

Com a utilizagdo de redes MLP treinadas com o algoritmo de backpropagation,
SMITH & DEMETSKY (1992) previram o fluxo de trafego a curto prazo
comparando-o com uma abordagem mais tradicional. Concluiram que o modelo
usando algoritmo de backpropagation foi claramente superior, embora o modelo

tradicional obtivesse um resultado adequado para prever futuros volumes de trafego.

HUA: & FAGHRI (1993) propuseram um sistema neural artificial para classificar os
sinais de trafego sobre pavimento (sinalizagdo horizontal). Segundo os autores as
RNAs sdo ferramentas promissoras para tarefas orientadas pelo homem e pelo
computador. O uso de RNAs para a automatizagdo do sistema de classificagio de
sinais de trafego, que atualmente ¢ realizado pelo homem, torna o sistema apto de
corrigir a variancia de julgamento do inspetor, assim como acelera o processo
completo para uma grande quantidade de classificagdes. O éxito desse sistema conduz
a varias aplicagdes, como por exemplo, o gerenciamento de repintura dos sinais ser

totalmente automatizado

FLOOD & KARTAM (1994a e b) mostraram como as Redes Neurais Artificiais
podem ser aplicadas em diferentes problemas de engenharia civil, tais como:
mapeamento, modelagem de processos dindmicos, otimizagdo e para detectar
acidentes de trafego rodoviario. HSIAO er al. (1994) aplicaram RNAs e Logica

Fuzzy, com respeitaveis desempenhos.

Para simular a avalia¢do de areas problematicas em sinalizagéo de intersec¢des de alta
velocidade, HUANG & PANT (1995) fizeram estudo de casos com redes neurais.
Determinaram uma zona de conflito, area onde o motorista, visualizando a luz
amarela, decide se para ou segue na interse¢do, tomando como base trés tipos de
comportamentos observados: passar no sinal vermelho. parar bruscamente e acelerar

no amarelo. Compararam os modelos obtidos com dados de campos coletados de
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varias intersecgoes (baixo volume e alta velocidade), mostrando que as RNAs foram

eficientes para a previsao de acidentes.

IVAN ef al. (1995), baseando-se na concentracgdo, velocidade e fluxo observado em
uma via, apresentaram um algoritmo baseado em RNAs para a associagdo destes
dados para determinar a probabilidade de ocorrer ou ndo incidentes. Assim, reduzindo
de torma sensivel a margem de erro caracterizada nos alarmes falsos, que sao
resultados, principalmente, da observagiao humana. Os indices de acertos das RNAs

foram maiores que os obtidos peios controladores de tratego tradicionais.

O potencial para o uso combinado de métodos e técnicas tipicos de pesquisa
operacional (OR) e inteligéncia artificial (IA) realizados na area de engenharia de
planejamento de transporte, com referéncia particular ao controle de trafego
rodoviario sdo discutidos por BIELLI & REVERBERI (1996), mostrando 0s novos

desafios para a comunidade cientifica.

VUKADINOVI et al. (1996) estabeleceram um processo para otimizagdo do uso de
linhas de trens suburbanos comparando os roteiros estabelecidos pelos encarregados
com os simulados pelas RNAs. As RNAs foram treinadas para elaborar os roteiros
com base nas atividades realizadas pelos encarregados na organizagdo dos horarios

dos trens.

WEI et al. (1996) mostraram a apiicabilidade das RNAs na classificacio de veiculos
atraveés do processamento de imagens. Os experimentos realizados, neste estudo,
apresentam as taxas de precisdo de reconhecimento de veiculos pesados, carros e

motocicletas como sendo de. respectivamente, 98,5%, 96.2% e 91.,9%.

FURTADO (1998) apresentou um metodo para avaliagio e ordenamento de
alternativas de projetos de transportes aplicando RNAs. O método baseia-se na idéia
de que uma RNA pode simular os recursos da inteligéncia humana sendo possivel

treina-la para o reconhecimento de “padroes de avaliagdo”. Na aplicacdo do metodo.
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utilizou-se um grupo de projetos americanos. O autor concluiu que os resultados da
aplicagio do meétodo demonstraram que as RNAs, quando convenientemente
treinadas, podem simular o papel dos especialistas na avaliagio e ordenamento das

alternativas para projetos de transportes.

BRONDINO (1999) utilizou as RNAs para tins de avaliagao de imoveis e estudou a
influéncia de uma medida de acessibilidade no valor de terrenos urbanos. A utilizagdo
de redes neurais forneceu estimativas adequadas de valor, verificando-se através dela

que a acessibilidade tem um peso superior a 34% no valor final.

3.1.4. GEOTECNIA

Uma analise da distribuicao espacial de estabilidade de talude foi realizada por XU &
HUANG (1994). A abordagem dada ao problema assemelha-se a das classificagdes
geomecanicas de macigos rochosos. Um total de quatorze caracteristicas, que influem
na estabilidade, foram levantadas pelos autores e utilizadas como entradas da rede, e o
talude recebeu uma classificagdo entre cinco niveis de estabilidade estabelecidos pelos
autores que corresponderam as saidas da rede. Foi empregado uma camada
intermediaria de dez neuronios. A rede foi treinada com 10 padrées e testada com

outros dez padroes, sendo capaz de classificar corretamente as classes de estabilidade.

GOH et al. (1995) treinaram uma rede para prever o maximo deslocamento horizontal
em escavagoes escoradas, utilizando resultados de diversas simulagoes através de
elementos finitos. A rede apresentava como parametros de entrada a largura da
escavagdo (m), a razao entre espessura do solo e largura da escavagao, a rigidez do
muro (MNm*/m), a altura da escavagdo (m), a resisténcia ao cisalhamento nao-
drenada (kPa), a razdo entre o modulo de elasticidade ndo-drenado e a resisténcia
ndo-drenada ¢ o peso especifico do solo (kN/m’). Na camada de saida, uma unidade
representava o maximo desiocamento horizontal (m). Concluiram que a vantagem do
emprego de RNA, nesse caso. esta no fato que, depois de treinada a rede, o tempo de

seracao da entrada e de processamento da rede € muito inferior ao da analise por
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elementos finitos. A utilizagdo da rede torna-se bastante encorajadora, principalmente

em analises preliminares.

Para a previsao da capacidade de carga de fundagoes emprega-se formulas empiricas e
semi-empiricas. As redes neurais surgem como uma nova ferramenta para elaboragio
deste tipo de correlagio. LEE & LEE (1996), utilizando dados da literatura, treinaram
e testaram uma rede MLP que relacionava a capacidade de cargas de estacas cravadas
com a relagdo comprimento sobre didmetro. O maximo erro na previsio da

capacidade de carga ndo excedeu 25%.

A identificaciio dos perfis de alteragdo de solos ¢ uma informagdo fundamental em
investigagoes geotécnicas visando a ocupagdo dos terrenos. O uso da técnica de
avaliagio do terreno se constitui em uma ferramenta bastante Gtil para este
reconhecimento. Porém, o processo de interpretagdo de fotografias aéreas pode se
tornar bastante lento quando se trata de avaiiar grandes parcelas do terreno. Com o
objetivo de agilizar o processo, LOLLO & ZUQUETTE (1996) discutiram o uso de
RNAs como mecanismo de identificagio das fei¢des de relevo. Concluiram que a
técnica de avaliagdo do terreno pode se constituir em uma boa alternativa para o
levantamento de perfis de alteragdo de soios, associando esses materiais com feigdes

do relevo, e tornando esse levantamento mais agil e de menor custo.

3.1.5. HIDRAULICA E SANEAMENTO

Uma Estagdo de Tratamento de Esgotos (ETE) deve funcionar de forma correta para
ndao acarretar problemas tanto do ponto de vista social, quanto do ponto de vista
biologico. HANISCH e ai. (1996) apresentaram um estudo de modelagem de uma
ETE utilizando RNAs, visando a previsio dos parimetros de operagao, apoiados em
informagdes passadas. O modelo de previsdo proposto utilizando RNAs mostrou-se

bastante promissor na modelagem de sistemas biologicos de tratamento de esgotos.

BALLINI (1996) apresentou um estudo sobre a adequabilidade de se usar os modelos

de RNAs conhecidos como Kohonen e Perceptron Multi-Layer (MLP) com o
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algoritmo Backpropagation, na previsao de chuva/vazdo de uma bacia hidrografica.
Os modelos de precipitagdo/vazdo procuram simular parte do ciclo hidrologico, ou
seja, através da precipitagdo conhecida como bacia hidrografica, o modelo simula as
vazoes que ocorreram no passado sem registro, ou que ocorrerao no futuro breve.
Utilizou-se os dados, ja existentes, da Bacia Hidrografica do Rio Atibaia em um
periodo de observagdo de 1971 a 1983. Observou-se, nos testes realizados, que a
Rede Perceptron Multi-Layer (MLP) apresentou um desempenho superior a Rede

Kohonen para previsao chuva/vazio.
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CAPITULO 4: CLASSIFICACOES GEOTECNICAS DE SOLOS
[ e == ]

A caracterizagdo das propriedades mecanicas e hidraulicas dos solos € um dos fatores
mais importantes que influem na escolha do solo como material de construgdo em
obras viarias, pois dependem da caracterizagao aspectos determinantes relacionados
ao custo de construgido e manutengdo de uma estrada. Assim, € indispensavel que se

avalie, preliminarmente, as propriedades geotécnicas dos solos.

Para que uma classificagdo de solos seja conveniente para engenharia, segundo
SORIA (1985), deve apresentar duas caracteristicas importantes: permitir que,
quando se tem um grande numero de amostras, se ensaiem apenas alguns poucos
solos que representem o universo das amostras em questdo; permitir que, tendo-se a
classe do solo, tenha-se uma estimativa do seu comportamento no campo ou na obra;
isto além de facilitar a comunicagio entre técnicos que conhegam a mesma

classificacéo.

Neste capitulo, faz-se uma breve apresentagdo da classificagdo tradicional HRB
(Highway Research Board) e Classificagio MCT (miniatura, compactado, tropical);
a utilizagdo do ensaio de adsor¢ao de azul de metileno pelo método da mancha na

caracterizagao de solos e a utilizagdo das cores na classificagdo de solos.

4.1 A CLASSIFICACAO HRB

A classificagdo do HRB (Higihvay Research Board), originaria do Bureau of Public
Roads (BPR) de 1929, conforme PARREIRA (1995), € uma das mais empregada. no
Brasil, na caracterizagao de solos para uso em rodovias. Nesta classifica¢io, os solos
sdo subdivididos em grupos e subgrupos. de acordo com os critérios baseados em

granulometria e plasticidade.
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No sistema HRB os solos sdo subdivididos em materiais granulares e materiais
siltosos e argilosos, conforme a quantidade de material que passa na peneira de n°
200 (0,074 mm), seja menor ou maior a 35%, respectivamente. Os solos granulares
compreendem os grupos A-1 (subdivididos em A-l-a e A-1-b), A-2 (subdivididos em
A-2-4, A-2-5, A-2-6 e A-2-7), e A-3. Os solos siltosos e argilosos pertencem aos

grupos A-4, A-5, A-6 e A-7 (subdivididos em A-7-5 e A-7-6), conforme Tabela 4.1.

Segundo PARREIRA (1995), o procedimento da classificagao € simples, executam-
se ensaios de granulometria por peneiramento e limites de liquidez (LL) e de
plasticidade, devendo-se determinar também o chamado indice de grupo (IG), que ¢
um numero inteiro variando de 0 a 20 e que, de acordo com essa classifica¢do, define
a capacidade de suporte do terreno de fundagdo de um pavimento. Quanto menor for
o IG melhor sera o solo, de modo que o valor 0 (zero) indica um material excelente e

o valor 20 (vinte) um pessimo material para subleito. O IG € dado pela expresséo:

1G=0,2a +0,005ac +0,01bd (4.1)

onde:

a = porcentagem do material que passa na peneira n” 200, menos 35: s¢ essa porcentagem for
maior que 73. adota-sc a = 40 ¢. se ¢ menor que 33. adota-sc a = 0:

b = porcentagem do material que passa na peneira n” 200, menos 13: se essa porcentagem for
maior que 33, adota-se b = 40 c. se € menor quc 35, adota-se¢ b = ():

¢ = valor do limite de liquidez, menos 40: se o limite de liquidez for maior que 60%, adota-
sc ¢ = 20 ¢. s¢c ¢ menor que 40%. adota-se ¢ = 0:

d = valor do indice dc plasticidade. menos 10: se o indice de plasticidade for maior que 30%.

adota-se¢ d = 20 ¢. se ¢ menor que 30%. adota-se d = 0.

A partir dos dados de granulometria, limite de liquidez, indice de plasticidade,
contorme PARREIRA (1995), consuita-se a Tabela 4.1, sempre da esquerda para
direita. e obtem-se o grupo a que pertence o solo ensaiado. Caso o solo se enquadre
no grupo A-7. deve-se verificar se ele pertence ao subgrupo A-7-5 ou A-7-6. Se 1P
tor menor ou iguai a LL menos 30, pertence ao subgrupo A-7-5; caso o [P seja maior

que LL menos 30. devera ser classificado como A-7-0.



Tabcla 4.1 - Classificagdo de solos da HRB, adaptada de ASTM (1990), segundo PARREIRA (1995).

CLASSIFICACAO GERAL MATERIAIS GRANULARES MATERIAIS SILTOSOS E ARGILOSOS
(35% ou menos passando na peneira n° 200) (mais de 35% passando na peneira n® 200)
GRUPOS A-1 A-3 A-2 A-4 A-5 A-6 A-7
A-1-a A-1-b A-2-4 | A-2-5 | A-2-6 | A-2-7 A-7-3
A-7-6
Porcentagem  que  passa  nas
peneiras nominal igual a
2.00 mm 50 max - - - - - - - - - -
0.42 mm 30max | 50méax | 51 min - - - - - - - -
0.074 mm I5max | 25max | l0max | 35max |33 méax |35 max [ 35 max | 36 min | 36 min | 36 min 36 min
Caracteristicas da fragdio quc passa
na pencira nominal igual a 0.42
mm
Limite de liquidez (%) - - - 40max | 4] min | 40 max | 4] min | 40 max | 41 min | 40 max 41 min
Indice de plasticidade (%) 6 max 6 max NP 10max | 10max | llmin | 1l min | 10max | [O0max | 1] min 11 min
Indicc de Grupo (IG) 0 0 0 0 0 <4 <4 <® <]2 <l6 <20
Matcriais predominantcs Pedra britada, Arcia Arcia c arcia siltosa ou argilosa Solos siltosos Solos argilosos
pedregulho ¢ arcia fina

Comportamento  geral — como

sublcito

Excelente a bom

Regular a mau
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4.2. CLASSIFICACAO MCT PARA SOLOS TROPICAIS

4.2.1, INTRODUCAO

As classificagoes tradicionais de solos, que baseiam-se na distribuigdo
granulomeétrica, nos valores de limite de liquidez (LL) e no indice de plasticidade
(1IP), como a HRB (Higinway Research Board) e a USCS (Unified Soil Classification
Systen), foram desenvolvidas principalmente nos Estados Unidos e na Europa, onde
prevalecem tipos de solos e ambientes climaticos bem diferentes daqueles
encontrados no Brasil. Desta forma, essas classificagdes tornam-se ineficientes para a
previsdo de propriedades dos solos pertencentes as regides tropicais impedindo o
aproveitamento racional dos solos predominantes no Brasil e dificultando a solugdo

de problemas geotécnicos rodoviarios podendo resultar num aumento consideravel

do custo da pavimentagdo.

Segundo VILLIBOR er ai. (1996), o uso de meétodos tradicionais utilizados na
identificagdo e classificagdo dos solos tropicais pode ocasionar duas consequéncias:
I. Se o solo classificado comportar-se bem melhor que o previsto, pode-se

desperdigar pelo superdimensionamento o pavimento;

6]

Se o solo classificado comportar-se pior que o previsto, pode-se reduzir a vida

util do pavimento ou ocorrer a sua ruptura precoce.

NOGAMI & VILLIBOR (1980) mostraram, experimentaimente, que solos tropicais
lateriticos e nao lateriticos, que possuem propriedades geotécnicas diferentes, podem
pertencer a mesma classe, segundo esses métodos tradicionais (HRB e USCS-
AASHO). Assim. por exemplo, muitos solos arenosos finos lateriticos utilizados
como bases de pavimentos com desempenho satisfatorio, podem ser ciassificados no
grupo A-6. e nessas condigoes, seriam considerados de ma qualidade como subleito,

mesmo quando compactados apropriadamente, a luz das classificagdes tradicionais.

No Simposio Brasileiro de Solos Tropicais, realizado em 1981, foi proposto por
NOGAMI & VILLIBOR (1981) uma “Uma Nova Classificagio de Solos para

Finalidades Rodoviarias™ denominada MCT (Miniatura, Compactado, Tropical),
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onde sdo apresentadas duas classes de solos, segundo sua origem pedogenética, €
sete grupos, e os ensaios sdo realizados em corpos de prova de dimensdes reduzidas

(50 mm de didmetro nominal).

Ainda segundo NOGAMI & VILLIBOR (1981), o desenvolvimento da classificagdo
MCT auxiliou na solugdo de problemas relacionados ao emprego de solos em obras
de engenharia rodoviaria, pois baseia-se nas consideragoes climaticas e nos materiais

existentes nas regioes tropicais.

4.2.2, A CLASSIFICACAO MCT

Para se classificar um solo pela MCT, utiliza-se o ensaio mini-MCV, que foi
adaptado do ensaio do MCV (Moisture Condition Value) de Parsons (1976), por
SORIA & FABBRI (1980), e o ensaio de perda de massa por imersido, proposto por
NOGAMI & VILLIBOR (1981).

A classificagdo geotécnica MCT (Miniatura, Compactado, Tropical), desenvolvida
por NOGAMI & VILLIBOR (1980, 1981, 1985), reune os solos tropicais, de acordo
com o seu comportamento no estado compactado, em duas classes principais: solos
de comportamento lateritico (L) e solos de comportamento ndo lateritico (N). Os
solos de comportamento lateritico sdo subdivididos em trés subclasses: areias
lateriticas (ILA), solos arenosos lateriticos (LA’) e solos argilosos Iateriticos (LG’),
enquanto os de comportamento nédo lateritico sao subdivididos em quatro subclasses:
areias ndo lateriticas (NA), soios arenosos ndo lateriticos (NA’), solos siltosos nido
lateriticos (NS’) e solos argilosos ndo lateriticos (NG’). O abaco da classificagio

MCT € mostrado na Figura 4.1.
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0,27 0,45 1.7

L = LATERITICO

N = NAO LATERITICO
A = AREIA

A’ = ARENOSO

G' = ARGILOSO

CE §' = SILTOSO

] T T T T
0 0,5 0,7 1,0 1,5 2,0 2,5

COEFICIENTE Cc

Figura 4.1 — Abaco da classificagio MCT (NOGAMI et al., 1993).

Para utilizar a classificagio MCT sdo necessarios dois indices obtidos dos ensaios de
laboratorio (Mini-MCV e Perda de peso por imersdo). O primeiro, coeficiente ¢’, que
traduz a argilosidade do solo em analise, obtido do ensaio de Mini-MCV e
corresponde a inclina¢do da curva de diferenga de altura versus o indice Mini-MCV,
para o valor do indice Mini-MCV 1gual a 10 (expresso em mm). Nos casos onde o
ensaio ndo fornece uma curva para o indice Mini-MCV igual a 10 ou 15, deve-se

fazer a devida interpolagdo para a obtengdo desse parametro.

O segundo indice necessario para a classificagio MCT, indice ¢ que expressa o

carater lateritico do solo, € caiculado segundo a seguinte expressdo:

. |20 P o
e'=3 +—= (d.1)
Vd' 100

onde:
d’: coeficiente angular da parte mais inclinada do ramo seco da curva de

compactacdo correspondente a 12 golpes, expresso em kg/m %:



P;: Perda de peso caracteristica do solo, determinada segundo a massa especifica
(altura) obtida para o indice Mini-MCYV igual a 10, durante o ensaio de Mini-

MCV, expressa em %.

Através desses dois indices pode-se classificar o solo analisado, utilizando-se o
abaco apresentado na Figura 4.1. A Tabela 4.2 apresenta as classes da Classificagdo
MCT, a previsdo das propriedades geotecnicas dos solos em fungdo de cada uma

dessas classes e a sua adequagdo para obras rodoviarias.

Tabela 4.2 — Valores das propriedades dos solos em fungdo da classe MCT

(NOGAMI ef al., 1993).

EE=muito elevado (a) =30

COMPORTAMENTO N =NAO LATERITICO | L =LATERITICO
Grupo MCT NA | NA" | NS NG| LA LA | LG
Propricdade | MINI CBR Sem Imersio [ M,E| E M.E E E EE
Com Imersio |M.E| M.E | B.M E E E

EXPANSAO B B E (ME| B B

CONTRACAO B | BM M |ME| B |BM|ME

COEF. PERMEABILI. (k) | M(E| B BM |BM| BM | B B

COEF. SORCAO (S) E | BM E !ME| B B! B
Utilizagio | Base de Pavimento NR | & NR |[NR| 2 - | 3
(ordem de | Reforco do Subleito 4 5- NR |[NR| 2 | 3
preferéncia) gy bleito Compactado & 1 3 7 6 | 2 - &
NR:Nio oo Compactado £ 5 6 1 27 | Fi &
el =y NR| 3 | NR |[NR| NR | 22 | [
dade Revestimento Primario | 5° | 3° NR |NR | 4 ] 2
Corpos de prova compactados na massa | Mini-CBR | E (%) Coef. Coct.

especifica aparente seca maxima | (%) C (%) | Sorgio (S) | Permcab.
proxima da energia normal | LY
B=baixo (a) | < 4 | <05 < (-2) | <(-6) |
M=médio (a) 4al2 i 03a3 | (-2)a(-1) [ (-6) a(-3) 3
E=clevado (a) 12230 | >3 > (-1) I > (-3)
I
|
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4.2.3. COMPACTACAO MINI-PROCTOR

Este ensaio foir desenvolvido na fowa State University e adaptado por
NOGAMI (1972), a fim de correlacionar seus resultados com os obtidos com o CBR,
realizado de acordo com o método adotado no Brasil. As causas que levaram ao
desenvolvimento dessa adaptagdo foram as limitagoes dos procedimentos
tradicionais de previsio do CBR, sobretudo com base nas propriedades dos indices

dos solos (por exemplo, a granulometria).

O conjunto de ensaios que utiliza este tipo de compactagdo € designado de Ensaios

Mini-CBR e Associados. Geralmente, apos a compactagdo dos corpos de provas,

avalia-se uma série de propriedades. As que foram determinadas nesse estudo sio:

(a) capacidade de suporte (Mini-CBR), que permite avaliar a capacidade de suporte
do solo em resistir as solicitagoes;

(b) expansdo, que estima o aumento de volume, em porcentagem, quando uma massa
de solo estiver em contato com a agua;

(c) contragdo, que avalia as condi¢oes de trincamento do solo por secagem.

Ressalta-se que a Classificagdo MCT ¢ atuaimente o procedimento que permite
caracterizar melhor os solos tropicais para as nossas condigdes ambientais, onde a
aparelhagem necessaria € predominante de baixo custo e de construgdo relativamente

facil, mas ainda ndo padronizada internacionalmente.

Cabe ressaitar que a classificagdo MCT apresenta aigumas restrigdes quanto ao seu
uso, devido aos processos de ensaios que sdo relativamente compiexos e de dificil
assimilagdo por parte dos técnicos que os executam, além de solicitarem um certo
tempo de execugdo e por fim a determinagdo dos resultados, construgdo das curvas e

interpretagao dos resuitados.
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43.A UTILIZACAO DO ENSAIO DE ADSORCAO DE AZUL DE
METILENO PELO METODO DA MANCHA NA CARACTERIZACAO
DE SOLOS
Surgiram estudos para classificar solos tropicais por um processo mais simples e
rapido quando comparado com a Classificagio MCT. O ensaio de adsor¢do de azul
de metileno vem se mostrando eficiente e simples para a classificagio de solos
tropicais. Esse ensaio € utilizado na Franga pelo Laboratorie Central des Ponts el
Chaussées (LAN, 1977), para a classificagdo e a caracterizagdo de solos. No Brasil,
estudos realizados como o de FABBRI (1994) comprovam que o ensaio de adsorgdo
de azul de metileno surge como uma alternativa inovadora, rapida e econémica para

o processo de caracterizagdo dos solos.

Um dos trabalhos pioneiros na utilizagdo do ensaio de adsorgdo de azul de metileno
foi feito por LAN (1977), do LCPC (Laboratoires des Ponts et Chausseés). Estc
autor estudou o ensaio de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha para
caracterizacdo de solos e correlacionou os resultados com o indice de plasticidade e
com o equivalente areia. Com este trabalho, as pesquisas no LCPC evoluiram e em
1979 foi publicado o anteprojeto de padronizagiio do ensaio de adsorgdo de azul de

metileno pelo método da mancha.

O valor de azul (Vb) foi definido como a quantidade de corante adsorvido por 100 g
de solo. Assim, pode-se avaliar o grau de contaminagdo de areias e de materiais
granulares pelas argilas, bem como a argilosidade de solos dentro do dominio da

geotecnia, em fungdo do consumo de corante.

Neste anteprojeto, foi definido o coeficiente de atividade das fragoes granulométricas
dos solos como sendo a razédo entre o “valor de azul” (Vb) do solo muitiplicado por
100 e a porcentagem que o solo possui na peneira em analise (por exemplo, para
%<2um). Dessa forma, o coeficiente de atividade da fragdo granulométrica menor

que 0,002 mm ¢ calculado segundo a expressao:
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Vb x100
% < 2pm

CA, (4.2)

onde:
CA,: coeficiente de atividade do solo para a fragdo menor que 0,002 mm;
Vb: valor de azul do solo (g de azul/100 g de solo);

%<2um: porcentagem do solo menor que 0,002 mm.

LAN (1980) apresentou um estudo que relacionava a variagdo do consumo de azul de
metileno com misturas de argila, concluindo que a presenga de quantidade excessiva

de elementos inertes presentes em um solo ndo influencia a adsorgdo de azul de

metileno.

LAN (1981) propéos uma alteragio na classificagio de solos da RTR
(Recommandation pour Terrassements Routiers), com a introdugao do ensaio de azul
de metileno pelo meétodo da mancha. Assim, utilizou os valores de azul para
identificar as classes de solos, concluindo que ensaio de azul de metileno pelo
metodo da mancha é um ensaio simples, podendo ser um critério seguro para

identificar e classificar os solos.

LAUTRIN (1987) estudou 99 amostras de solos com proporgoes variadas de
diferentes argilo-minerais e definiu um meétodo para identificagdao do tipo de argilo-

mineral a partir do ensaio de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha.

Foi definido, por LAUTRIN (1987), um indice de nocividade (N), como sendo a
razao entre a massa de azul de metileno necessaria para recobrir com uma camada
monomolecular as particulas contidas em 100 g de um solo e a porcentagem da
tracdo do solo menor que # 0,002 mm, conforme mostra a expressdo apresentada a
seguir:

100 % Vb
N=—0— (4.3)
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onde:
N: indice de nocividade;
Vb: valor de azul adsorvido (g/100 g de solo);

C,: porcentagem do solo que passa na # 0,002 mm.

LAUTRIN (1987) procurou associar o valor da adsor¢do de azul de metileno (Vb)
com a mineralogia das argilas. Desta forma, estabeleceu a influéncia da mineralogia

das argilas sobre a adsorgdo do azul de metileno.

A Tabela 4.3 apresenta as composi¢oes das amostras utilizadas por LAUTRIN
(1987) e a Figura 4.2 apresenta a influéncia da composi¢do no Vb. Nesta figura
verifica-se que houve relagdo direta entre o aumento da porcentagem de argila e o
aumento da adsor¢do de azul de metileno. Nota-se ainda que, com a variagao da
propor¢do de diferentes tipos de argila dentro da fragdo argilosa, ocorreram

mudangas na quantidade adsorvida.

Tabela 4.3 - Composigoes das fragoes argila utiiizadas por LAUTRIN (1987).

Amostra Caulinita (% tlita (%) Montmorilonita (%)
A 100 0 0
B 95 5 0
f 95 O 5
D 0 100 0
E 80 0 20
F 10 45 45
G 0 98 2
H 15 0 85
{ i0 G 30
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Segundo LAUTRIN (1987), para argilo-minerais puros, encontraram-se 0s seguintes
valores do indice de nocividade: 1 a 2 para caulinitas, 4 ¢ 5 para as ilitas ¢ 18 a 20
para as montmorilonitas. Sua conclusdo foi que o ensaio de adsor¢do de azul de
metileno pelo método da mancha € um excelente ensaio para a caracterizagdo de

solos, fornecendo um meio de qualificar sua fragio fina.

Vb (g/100 g de solo)

20 40 60 80 100
% de argila

Figura 4.2 - Variagido da adsor¢do de azul de metileno em fungido da composigao das

argilas, segundo LAUTRIN (1987).

4.3.1, ESTUDOS REALIZADOS NO BRASIL

CASANOVA (1980), segundo FABBRI (1994), analisou trinta e cinco amostras de
solos lateriticos brasileiros com o objetivo de caracterizagdo e controle de qualidade
aplicados a pavimentagao. Foram estudados solos Iateriticos com razido silica-
alumina (Ki) entre 0.37 a 1,97 e razao silica-sesquioxidos (Kr) variando de 0,27 a
1.93. Nesses solos loram determinadas a superficie especifica (SE) e a capacidade de
troca cationica (CTC) pelos metodos tradicionais e os resuitados foram comparados
com o0s obtidos a partir de ensaios de azul de metileno pelo método da mancha. Os
resultados indicaram uma boa correlagio entre a CTC obtida pelos metodos

tradicionais e a obtida pelo ensaio de adsorgdo de azul de metileno pelo metodo da
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mancha, sendo que, para todos os solos analisados, a CTC pelo ensaio de azul de
metileno pelo método da mancha foi sempre menor que a obtida pelo método

tradicional.

CASANOVA (1986) citou ainda que ndo houve uma completa adsor¢ido do azul de
metileno pela matéria humificada; que os materiais paracristalinos e amorfos
adsorviam pequena quantidade de azul de metileno e que ndo houve adsorgio de azul
de metileno pelos oxidos e hidroxidos livres de ferro e aluminio (goetita, gibsita,
etc). Tais fatores contribuiram para a aplicagdo do ensaio de adsor¢do de azul de
metileno pelo método da mancha na caracterizagdo de solos, pois a matéria organica,
os oxi-hidroxidos livres e o material amorfo praticamente ndo adsorviam azul de
metileno. O método media essencialmente a capacidade de troca cationica dos argilo-
minerais presentes nas amostras. Este autor concluiu que o ensaio de adsorgdo de
azul de metileno pelo método da mancha deve ser adotado como meio para a
caracterizagdo de solos lateriticos, uma vez que propiciou uma maneira rapida,
simples e eficaz de determinar as propriedades quimicas e fisico-quimicas de

superficie dos solos lateriticos.

FABBRI & SORIA (1991) utilizaram o ensaio de adsorcdo de azul de metileno pelo
meétodo da mancha para fins de classificagdo de solos, tendo sido ensaiadas quarenta
e cinco amostras de solos provenientes de diversos locais do estado de Sao Paulo,
com a finalidade de verificar a variagdo do consumo de corante em tungdo da classe

dos solos obtida da classificagio MCT (FABBRI, 1994).

Para a avaliagdo da “atividade” dos argilo-minerais presentes nos solos, estes autores
detiniram um coeficiente de atividade (CA), semelhante ao indice de nocividade de

LAUTRIN (1987), conforme a expressao apresentada a seguir:

1
CA =100 {(4.4)
P

onde:

CA: coeficiente de atividade (107 ¢/g%);
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Pg: porcentagem, em peso, que o solo contém da fragdo que se quer avaliar a
atividade (%);

VT: volume total de solugdo de azul de metileno consumido por | g de
amostra de solo integral seco (com concentragdo de 1,0 g de sal anidro

por litro de solugdo) (ml).

Como o ensaio foi executado com 1 g da fragdo do solo que passa na # 0,074 mm,
para o calculo do volume total (VT), tornou-se necessario levar em consideragdo a
porcentagem que o solo tinha nesta peneira ¢ o teor de umidade que possuia no

momento do ensaio. Este calculo foi realizado segundo a seguinte expressao:

VT = V2 {.14 wj 4.5)
= X * e 2
“Too Ut 100 (

onde:
VT: volume total de azul de metileno consumido por 1 g de amostra de solo
integral (mi);
V: volume de azul de metileno adicionado a suspensido durante o ensaio (ml);
P200: porcentagem do solo que passa na #0,074 mm;

w: teor de umidade do solo ensaiado (%).

Esses autores verificaram que existe uma boa concordancia entre o indice ¢’ da
classificagao MCT (indice que caracteriza o “carater” lateritico do solo) € o
coeficiente de atividade proposto (CA), tanto para ensaios com variagdo de pH, como

para os diferentes diametros que definem a fragao ativa.

PEJON (1992) utilizou o ensaio de adsor¢io de azul de metileno pelo método da
mancha para caracterizar solos para fins de mapeamento geotécnico. Foi realizado o
ensaio com a fragdo granulometrica passada na #2.00 mm e com uma concentragao
da solugdo de azul de metileno de 1,5 g/l, devido a baixa adsor¢do do corante pelos
solos tropicais. Segundo FABBRI (1994), com os resultados dos ensaios deste estudo
foram calculados a capacidade de troca cationica (CTC), a superticie especifica (SE),

o valor de azul do solo (Vb) e o valor de azul da fragdo argila (Acb). A CTC obtida



do ensaio de azul de metileno pelo método da mancha foi comparada, para cinqiienta
e trés amostras, com a obtida pelo método utilizado no Instituto Agrondomico de

Campinas, sendo conseguida uma boa correlagdo entre os dois resultados.

PEJON (1992) avaliou ainda o comportamento lateritico ou nao dos solos utilizando
0 Vb (quantidade de azul de metileno, em peso, consumida por 100 g de solo)
juntamente com os resultados da classificagdio MCT. Concluiu que, para as cento €
oito amostras analisadas, o Vb distinguiu, com uma probabilidade de 85% de acerto,
os solos de comportamento lateritico dos de comportamento ndo lateritico. Este autor
utilizou ainda o valor de azul da fragdo argila do soio - Acb (quantidade de azul de
metileno, em peso, consumida por 100 g da fragdo argilosa do solo) para avaliar a

atividade do argilo-mineral presente.

FABBRI (1994) apresentou uma proposta para caracteriza¢do da fragdo fina de solos
tropicais, baseada na superficie especifica dos argilo-minerais nela presentes, medida
pelo ensaio de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha. A partir da
superficie, determinada pela adsor¢io do corante azul de metileno, foram
estabelecidos graus de atividade para os solos analisados. Esta atividade foi entdo
comparada com a previsao de comportamento dos solos, obtida da classificagdo
MCT. Este autor concluiu que a utilizagdo da adsor¢do de azul de metileno €
promissora para a caracterizagado da fragdo fina de solos tropicais, permitindo
estabelecer, com razoavel seguranga, a atividade dos argilo-minerais presentes e
ainda que existe uma boa concordincia entre os resuitados da adsor¢do de azul de

metiieno e os fornecidos pela classificagdo MCT para solos tropicais.

Logo FABBRI (1994) concluiu que o ensaio de adsor¢do de azul de metileno € uma
forma de identificar o comportamento lateritico dos solos e, juntamente com a
execucao de ensaios de granulometria com sedimentagdo, admite a determinagao da
quantidade da fragao granulometrica correspondente a argila (<0,005 mm) dos solos,
com a finalidade de calcular a atividade da fragdo fina. O ensaio consiste
basicamente na determinagdo do chamado coeficiente de atividade (CA). Esse

coeficiente, definido por FABBRI & SORIA (1991), é descrito pela expressao 4.06.
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J
CA = 100%%‘ (4.6)

onde:
Va: valor de azul (quantidade de azul de metileno consumida em g por [ g de
amostra de solo integral) (ml);
Pf: porcentagem em peso que o solo contém da fragdo cujo grau de atividade

se quer avaliar (%).

FABBRI (1994) apresentou um abaco para a identificagio dos argilo-minerais
presentes na fragdo fina do solo analisado. Nesse abaco, conforme pode ser
observado pela Figura 4.3, o coeficiente de atividade (CA) ¢ a relagdo entre o valor
da ordenada de um ponto e o valor da abscissa correspondente ou ainda, no caso da
reta arbitrada, seu coeficiente angular, expresso em porcentagem de particuias com

dimensdes inferiores a 0.005 mm.

Segundo esse autor pode-se apresentar trés graus de atividade para os grupos de

argilo-minerais. conforme seus coeficientes de atividade (CA):

i. “CA>80 (muito ativos) inciuem argilo-minerais dos grupos das
montmorilonitas. vermiculitas, etc;

ii. 11 <CA <80 (ativos) incluem argilo-minerais dos grupos das caulinitas e/ou
ilitas, ou ainda combinagdes destes com os de grupos mais ativos ¢ de grupos
menos ativos, desde que em propor¢des compativeis com o CA encontrado:

. CA <l (pouco ativos) abrangem desde materiais inertes até argilo-minerais
laterizados ou ainda combinagdes entre estes e os de outros grupos mais
ativos, desde que em proporgoes compativeis tambem com o valor de CA

(neste caso. pequenas proporgoes).”



60

40

Argilo-Minerais Ativos

5 (1)
10 A (

& Argilo-Minerais Pouco Ativos

60 80 100

40

Porcentagem de Argila (< 0,005 mm)

Figura 4.3 - Abaco para caracterizagio do grau de atividade da fragdo argila dos

solos, segundo FABBRI (1994).

4.4, A UTILIZACAO DAS CORES NA CLASSIFICACAO DE SOLOS

A cor é, entre todas as caracteristicas do solo, a de mais facil visualizagao, seja na
identificagdo e delimitagdo de horizontes de um perfil, seja na distingdo entre solos
diversos, por representar diferengas constitucionais entre eles. Muitos nomes
populares de solos sio dados em fungio das respectivas coloragdes, como por
exemplo “terra roxa”, “terra preta”. Os solos escuros por exemplo, a principio,
indicam altos teores de restos organicos decompostos; por outro lado a cor vermelha,
esta relacionada com solos bem drenados e altos teores de oxidos de ferro; tons
cinza-azulados indicam solos que tém excesso de agua no perfil, como os situados
nas baixadas umidas proximas aos rios e riachos. Logo, o conteido de matéria
organica, as condigoes de drenagem e aeracdo de solo, o material original e a
intensidade dos processos de alteragio podem influenciar na determinagdo da cor do

solo.
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Apesar de ter pouca implicagio no comportamento do solo, a cor esta relacionada
com suas caracteristicas mineraiogicas, fisicas e quimicas, possibilitando induzir
sobre a natureza e/ou estado de constituintes a que o solo esta ou esteve sujeito. Pelo
conhecimento da cor pode-se prever algumas de suas caracteristicas e do

comportamento do material.

4.4.1. A ORIGEM DA COR DO SOLO

Os agentes de coloragdo mais comuns do solo sdo os oxidos de ferro e a matéria
organica. Os compostos de manganés tambeém podem ser importantes em alguns
solos: Nos solos tropicais ocorrem em abundancia os oxidos ou hidroxidos de ferro,

aluminio e o manganés que cobrem as particulas minerais (areia, silte e argila).

Os compostos de ferro possuem, normalmente, tonalidades que variam do vermelho
ao marrom, sob condigoes de boa drenagem. Como a quantidade de oxidos de ferro
pode variar, assim também a intensidade da cor vermelha pode indicar a quantidade
de ferro herdada do material geologico que deu origem ao solo. Os solos com baixos
conteudos de ferro geralmente ndo possuem as cores vermelhas comuns aos solos de
basalto. Ja os solos originados de rochas com baixo conteudo de ferro tendem a
possuir coloragoes palidas. As cores do solo refletem diretamente as cores do

material geologico que o originou (LEMOS & SANTOS, 1996).

Sob condigoes de ma drenagem, em solos saturados de agua, os compostos de ferro e
manganes estdo reduzidos (ou seja, ganham elétrons) dando cores que variam do
cinza ao azul. Sob condi¢des de flutuagdo do lencol freatico, o ferro € reduzido
durante periodos umidos e oxidado (perda de elétrons) durante periodos mais secos
subsequentes. Assim manchas de cores vermelhas, amarelas ou marrons mosqueiam
a matriz azul-cinzenta de ferro reduzido, ou manchas amarelas, marrons e cinzas
mosqueando uma matriz vermelha do ferro oxidado. Os oxidos de ferro sdo
vermelhos, mesmo com baixa hidrata¢ao. Quando sao medianamente hidratados sdo

de cor laranja e quando aitamente hidratados sao amarelos.

Uma camada muito clara sob horizontes organicos de superficie geraimente indica

intensa lixiviagdo do solo. E sintomatico a perda de agentes de coloragdo do
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horizonte (ferro, manganés, matéria organica), deixando permanecer a matriz de

silicosa esbranquigada. O manganés tende a dar cores negras ao solo.

A matéria organica também da coloragdes escuras (preto e marrom) ao solo e isto
depende da natureza quimica, da quantidade e da forma da matéria organica. O
horizonte superficial de um solo sob pastagem tende a ser preto, mas debaixo de uma
floresta tende a ser mais marrom. Os horizontes superficiais tendem a ser mais
escuros que os horizontes mais profundos. A presenga de conteidos elevados de
calcio e magnésio pode levar cores esbranquigadas ao solo. Entretanto nem todas as
cores escuras sdo, necessariamente, devido a matéria orgdnica (LEMOS & SANTOS,

1996).

4.4.2. SISTEMA DE COR DE MUNSELL

Em 1912, o pintor norte-americano Albert Henry Munsell (1858-1918) propds um
sistema que € considerado o melhor sistema baseado em principios perceptuais,
amplamente exposto no Atlas do Sistema de Cores Munsell (Atlas of the Munsell
Color System, 1914), e em 1942 foi adotado oficialmente pelo governo dos Estados
Unidos da América, ou seja, pela Associagdo Norte-Americana de Normas. Depois
da morte de Munsell foram rigorosamente determinados os comprimentos de onda,

brilho e saturagdo das amostras do Munsell Book of Color (PEDROSA, 1982).

O sistema de ordenagdo de cores de Munsell ¢ denominado, também, de sistema
HSV (Hue: matiz; saturated: saturacdo e Value: valor). O matiz ¢ aquilo que
normalmente e impropriamente chamamos de "cor". Para Munsell, matiz € a
propriedade pela qual descrevemos as cores, por exemplo: vermelho, amarelo etc.,
distinguindo assim uma familia de cor da outra. A intensidade, ou valor, ¢ uma
propriedade acromatica, ou seja, existe com a auséncia de qualquer matiz. Pode
também ser chamada de brilho e ¢ o fator mais importante na sele¢io de cor.
Distingue cores claras das escuras. A saturagdo, ou croma, esta intimamente ligada
ao matiz, e ¢ atraves desta dimensdo que se explica o fendmeno de uma cor ser mais
amarela ou menos amarela, mais vermelha ou menos vermelha. Pode-se, portanto, ter

um mesmo matiz com saturagoes diferentes.
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Essas trés variaveis, segundo Munsell, podem ser representadas por dois cones
sobrepostos pela base (Figura 4.4) colocando-se a claridade (valor) variando no
sentido do eixo, é a quantidade relativa de claro ou escuro em uma escala do preto ao
branco (de baixo para cima); o matiz no circulo central, compondo o comprimento de
onda espectral da cor que produz a percepgdo de ser azul, laranja, marrom, etc, € a

saturagdo (croma) no raio deste circulo.

Branca

CLARIDADE

“&rmelha

Preta

Figura 4.4 - Tridngulo de cores de acordo com o sistema Munsell de cores.

(PEDROSA, 1982)

4.4.3. ESCALA MUNSELL DE CORES PARA SOLOS

Para fins de uniformizagéo na identificagdo das cores dos solos, usam-se escalas de
padrées comparativos, sendo a mais empregada a Escala Munsell de Cores para
Solos (Munsell Soil Color Charts, 1975), onde o procedimento de designagdo da cor
de um solo, com o auxilio da escala, é realizado visualmente a olho nu com as

amostras num ambiente com iluminag¢io natural. Nessa tabela (escala) existem varias
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cartelas de cores e, em cada uma, constam as trés variaveis o matiz (hue), o valor

(value) e o croma (chromay).

O matiz refere-se a combinagdo de pigmentos vermelho (red) e amarelo (yellow). Na
escala Munsell o matiz € representado por nota¢do formada por um niimero e uma ou

duas letras.

Os numeros simbolizam a gradagao cromatica, escalonada segundo valores de 0 a 10.
As letras sdo abreviaturas, denotando denominagdo em inglés das gamas de cores do
espectro solar aplicaveis aos solos: R para vermelho, YR para alaranjado, Y para
amarelo. Em cada gama de cor, o matiz é mais pigmentado de amarelo e menos de
vermelho, progressivamente, com aumento da numeragdo anteposta as letras da
notagdo. No sistema Munsell esses matizes sdo representados pelas notagoes SR
(vermelho pleno); 7,5R; 10R (= zero YR); 2,5 YR; 5YR (alaranjado pleno); 7,5YR;
10 YR (= zero Y); 2,5Y; 5Y (amarelo pleno). Ocasionalmente, sob condigoes de
hidromorfia, ocorrem matizes GY (oliva), G (verde), BG (ciano) e B (azul). Se, por
exemplo, a anotagdo do matiz for 7,5YR, significa que ha combinagio de 62,5% de

amarelo (Y) e 37,5% de vermelho (R), conforme apresentado na Figura 4.5.

O valor traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor. E resultante das
proporgoes variaveis de preto e de branco combinados com um matiz qualquer. No
sistema Munsell, o valor zero corresponde ao preto absoluto e o 10 ao branco
absoluto (ambos inexistentes em solos) e esses nameros estdo dispostos no sentido
vertical na tabela de cores. Por conseqiiéncia, nessa escala sdo apresentadas apenas
as variagoes de tonalidades expressas pelas notagGes de 2 a 8: 2 corresponde a
propor¢do de dois décimos de branco com 8 décimos de preto; 8 ao inverso. A
associagdo de S partes de branco com 5 partes de preto € expressa pelo valor S, que
corresponde ao cinzento pleno. Os valores 6, 7 ¢ 8 correspondem a tonalidades de
cinzento, progressivamente mais claras, enquanto 4, 3 e 2 correspondem a

tonalidades progressivamente mais escuras de cinzento.
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Figura 4.5 — Ilustragdo da contribuigdo das cores vermelha e amarela na formagio do
matiz. (PRADO, 1993)

O croma, que representa a pureza da cor, traduz a saturagdo ou a intensidade do
colorido. Sua codificagdo indica a propor¢do de matiz que esta combinado com
algumas das tonalidades de cinzento. A resultante cromatica exposta pelo material do
solos decorre da combinagdo de uma das tonalidades de cinzento (valor) com dada
saturagao de um matiz, totalizando a mistura vinte partes. Croma zero representa,
portanto, vinte partes das tonalidades de cinzento e nenhuma parte de matiz, e croma
sete representa treze partes de cinzento e sete de um dado matiz. Os nameros do

croma estio dispostos na tabela de cor no sentido horizontal

Na escala Munsell completa sao apresentadas todas as combinagdes até o croma
vinte, que traduz a cor espectral pura, sem mistura com qualquer tonalidade de
cinzento. Porem, na escala de cores Adunsell construida para uso em solo, o croma
maximo € oito, pois intensidades maiores de colorido ndo sdo pertinentes. Para cores

acromaticas absolutas — branco, preto e cinzento puros — o croma ¢ zero, expressando
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auséncia de matiz. Nesse caso, a notagdo N (neutro) substitui a designagdo de matiz

(OLIVEIRA ef al., 1992).

A escala apresenta também para cada codificagdo o respectivo nome da cor. A
notagdo 2,5YR %, por exemplo, significa que o material componente tem coloragio
correspondente no sistema Munsell ao matiz 2,5YR, valor 3 e croma 4, e representa
a cor denominada bruno-avermelhado-escura. A Figura 4.6 apresenta as distribuig¢@o

do matiz, valor e croma do sistema Munsell.
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Figura 4.6: Distribui¢do do matiz, valor e croma do sistema Munsell (Ku School of

Architecture, 2000).

Segundo ESPINDOLA & MILLER (1979), a cor permite facilmente separar os
Latossolos em Latossolo Vermelho Escuro e Latossolo Vermelho Amarelo. O
Latossolo Roxo apresenta, via de regra, coloragdo vermelha intensa, normalmente

tida como arroxeada, em geral de matiz 10 R ou 2,5 YR.
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Pelo método visual de identificagdo das cores pode-se reconhecer os solos lateriticos
que constituem a parte mais superficial do subsolo, das areas bem drenadas (acima
do lengol freatico, indicado pela auséncia de cursos d’agua permanentes) que se
destacam do perfil do mesmo, pela sua uniformidade e sua coloragdo caracteristicas:

vermelha, alaranjada ou amarela, raramente com outras cores.
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CAPITULO 5: MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo apresentam-se os procedimentos adotados para o desenvolvimento
deste trabalho. O processo de coleta das amostras de solos e os ensaios realizados
para caracterizagdo de cada uma dessas amostras, para gerar o conjunto de dados
para i‘mplementar o processo de aprendizado das Redes Neurais Artificiais. A seguir
¢ explicada a forma de tratamento da base de dados de entrada utilizada no

treinamento das RNAs.

5.1. COLETA DOS MATERIAIS

As amostras de solos utilizadas nesse estudo sao provenientes da area que
compreende o municipio de Sdo Carlos, localizado na regido centro-oeste do Estado
de Sdo Paulo, entre as coordenadas 21°36'-22°10'S e 47°43'-48°06'WG, tendo uma
area total de 1132 km? (55,2 km? de area urbana), segundo a Prefeitura Municipal de
Sdo Carlos. O municipio de Sdo Carlos faz limite com outros 11 municipios:
Américo Brasiliense, Analandia, Araraquara, Brotas, Descalvado, Ibaté, Itirapina,

Luis Antonio, Ribeirdo Bonito, Rincido e Santa Lucia.

Segundo PRADO er al. (1981), as principais classes pedologicas de soios
encontradas no municipio de Sdo Carlos, sdo: Latossolo Vermelho-Amarelo (LV),
Latossolo Roxo (LR), Areia Quartzosa Profunda (AQ), Latossolo Vermelho-Escuro
(LE), Litolico (Li), Podzolico Vermelho-Amarelo (PV), Terra Roxa Estruturada
(TE). Com o auxilio das Cartas Pedologicas do IAC (Instituto Agrondomico de
Campinas), escala 1:100.000, onde o municipio de Sdo Carlos encontra-se inserido
em trés quadriculas (Sdo Carlos, Descalvado e Brotas), determinou-se as areas de
ocorréncia de cada classe pedologica no municipio, conforme apresentadas na Tabela

3.1
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Tabela S5.1: Areas de ocorréncia de cada classe pedoldgica no municipio de Sdo

Carlos (SP).
Classe Pedologica Area de ocorréncia no municipio
(km?) (%)
LV 390,20 34,47
LR 232,97 20,58
AQ 196,63 17,37
LE 153,61 13,57
Li 55,58 491
PV 4437 3,92
TE 23,43 2,07

Observa-se, conforme Tabela 5.1, que a area de ocorréncia de cada uma das sete

classes pedologicas variam no municipio. Desta forma, ha classes pedologicas que

apresentam uma area de ocorréncia superior as outras. Considerando essa

heterogeneidade espacial entre as classes, selecionou-se o numero de amostras por

classe pedologica em fungdo de sua proporcionalidade dentro do municipio. Assim,

as amostras foram coletadas, com o intuito de abranger todo o municipio em relagdo

a representacao das classes, em um total de cento e uma amostras de solos,

distribuidas conforme a Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Numero de amostras coletadas em fungdo das areas de ocorréncia de

cada classe pedologica no municipio de Sao Carlos (SP).

Classe Pedologica

Numero de amostras

TE

f LV 35
—
LR 22
AQ 17
LE 16
Li 5
PV 4
| 5
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Para as coletas de material, demarcou-se os pontos de coleta nas cartas pedologicas
do IAC (escala 1:100.000), confrontando os locais onde a ocorréncia da classe
pedologicas encontrava-se proximas as margens de rodovias pavimentadas e ndo
pavimentadas, procurando abranger todo o municipio de Sdo Carlos com um facil

acesso pelas vias.

A Figura 5.1 apresenta as localizagdes esquematicas, no mapa do municipio de Sdo
Carlos (SP), dos pontos de coleta; maiores detalhes das localizagdes podem ser

encontrados no Anexo A.

N

1T

Rincio
Santa Licia

Americo Brasiliense

Araraquara

Descalvado

Ribeirdo Bonito Analandia

Brotas
Ihirapina

Figura 5.1: Mapa do municipio de Sdo Carlos (SP), mostrando a localizagdo

aproximada dos pontos de coletas das amostras de solos estudadas.
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5.2. METODOS DE ENSAIOS

As cento e uma amostras de solos foram submetidas ao programa de ensaio descrito
nos itens que se seguem. Todos os ensaios foram executados no Laboratorio de
Estradas do Departamento de Transportes da Escola de Engenharia de Sao Carlos da

Universidade de Sao Paulo.

5.2.1. MASSA ESPECIFICA DOS SOLIDOS

A determinagdo da massa especifica dos solidos, necessaria aos calculos do ensaio de
granulometria por sedimentagdo, foi realizada de acordo com o método de ensaio
“Densidade Real dos Solos” — ME 93-94, do Departamento Nacional de Estradas,
DNER.

5.2.2. GRANULOMETRIA POR SEDIMENTACAO

A analise granulométrica por sedimentagdo foi executada utilizando-se o método de
ensaio “Analise Granulométrica de Solos — ME 51-64, do Departamento Nacional de
Estradas de Rodagem, DNER. O defloculante usado para a dispersao das amostras

fo1 o hetametafosfato de sodio, na concentragéo indicada.

5.2.3. LIMITE DE LIQUIDEZ

O valor do limite de liquidez foi determinado conforme o método de ensaio ME 44-

71, do Departamento Nacional de Estradas, DNER.

3.2.4. LIMITE DE PLASTICIDADE
O valor do limite de plasticidade foi determinado conforme o método de ensaio ME

82-63. do Departamento Nacional de Estradas, DNER.

5.2.5. MINI-CBR, EXPANSAO E CONTRACAO

Os ensaios de Mini-CBR, expansdo e contragdo foram realizados nas energias de
compactagdo normal e intermediaria. Os ensaios foram executados de acordo com os
procedimentos dos métodos de ensaio DER M 192-88 (ensaio de Mini-CBR), DER

M 192-88 (ensaio de expansdo) e DER M 193-88 (ensaio de contragao).
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5.2.6. MINI-MCV E PERDA DE MASSA POR IMERSAO

Os ensaios de Mini-MCV e perda de massa por imersdo foram executados conforme
os procedimentos dos métodos de ensaio DER M 191-88 (ensaio de mini-MCV) e
DER M 196-88 (perda de massa por imersdo), ambos do Departamento de Estradas

de Rodagem de Estado de Sao Paulo.

52.7. ADSORCAO DE AZUL DE METILENO PELO METODO DA
MANCHA

O ensaio de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha foi executado

objetivando determinar os valores de azul ¢ os coeficientes de atividade dos solos

ensaiados. Trabalhou-se com o pH normal da suspensdo solo+agua, através da adigdo

do solo a agua destilada. A por¢do de solo ensaiada foi a passada na peneira de

abertura nominal igual a 0,074 mm.

Os ensaios de adsor¢do de azul de metileno pelo método da mancha foram
executados segundo o método desenvolvido por FABBRI (1994), onde o valor de
azul de metileno de um solo (Va) € a quantidade de azul de metileno consumida em g

por | g de solo. O valor de azul (Va) € dado pela expressio a seguir:

V, = v P (| +l] . (4.6)
100 L 100

onde:

V.: valor de azul, corresponde a quantidade de azul de metileno consumida
por | g de amostra de solo integral expressa em ml de solugdo padrdo por
grama de solo, ou por 107 g de azul de metileno por g de solo (10 g/g
de solo);

V: volume de solugdo padrao de azul de metileno adicionado a suspensao

(ml);
P200: porcentagem do solo que passa na peneira de numero 200 (%);

w: teor de umidade da amostra de solo ensaiada (%).
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5.2.7.1. APARELHAGEM E MATERIAIS

Para a execugdo, de acordo com FABBRI (1994), do ensaio de adsorgdo de azul de

metileno pelo método da mancha, sdo necessarios os seguintes aparelhos e materiais:

- peneira de malha quadrada de #0,074 mm;

- agitador magnético para solugdes aquosas com possibilidade de regulagem do
numero de rotagdes;

- cronometro, com resolugdo de segundos;

- baguete cilindrica de vidro, com aproximadamente 8 mm de diametro e 250 mm
de comprimento;

- bureta de vidro de 25 ml de capacidade e graduada de 0,1 em 0,1 ml;

- suporte para bureta;

- bequer de vidro com capacidade para 250 mi;

- provetas de vidro com capacidade 100 e 1000 ml;

- papel de filtro circular, com diametro entre 120 e 150 mm, para micro-cristais,
com teor de cinzas inferior a 0,01%, do tipo Reagen R-42, Whatman 42 ou
similar;

- solugdo aquosa padrdao de azul de metileno, com concentragdo de 1,0 g de sal
anidro por litro de solugio;

- agua destilada.

5.2.7.2. EXECUCAO DO ENSAIO

A execugao do ensaio de adsorgao de azul de metileno pelo método da mancha segue

os seguintes procedimentos, descritos em FABBRI (1994):

a) passar uma porgao do solo (seca ao ar) na peneira 200; retirar o teor de umidade da
amostra de solo ensaiada, pesar 1,00 g e coloca-la no bequer de 250 ml;

b) adicionar 100 ml de agua destilada ao bequer;

c) colocar o bequer contendo a suspensdo solo + agua destilada no agitador
magnetico;

d) atraves da bureta graduada, colocar no bequer 1,0 mi de soiugdo padrao de azul de

metileno e acionar o cronometro, aguardando | minuto;
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e) introduzir a baguete de vidro na suspensdo, sem desligar o agitador magnético,
capturar uma gota de suspensdo e pinga-la em uma folha de papel de filtro;

f) observar a difusdo da gota no papel de filtro. Devera aparecer uma mancha
circular, composta de um nucleo escuro que contém as particulas solidas da
suspensdo (solo), circundada por uma borda de cor mais clara, correspondente a
fase liquida da suspensdo filtrada pelo papel de filtro;

- se houver, apos a difusdo da agua, o aparecimento de uma aura azulada ou
esverdeada em torno da borda que circunda o nucleo escuro da mancha,
esperar por mais 3 minutos e repetir os itens e) e f). Se a aura persistir, apos
passados os 3 minutos, significa que ha excesso de corante na solugdo € o
ponto de viragem foi atingido;

- se ndo houver o aparecimento da aura, ou esta desaparecer apos 0s 3 minutos
de espera, repetir a operagdo a partir do item d), até que o teste da mancha
persista por 3 minutos ou mais, conforme descrito acima;

g) anotar a quantidade de solugdo padrdo de azul de metileno (V) correspondente ao

ponto de viragem do teste de mancha, expressa em ml.

Com o valor do volume do azul de metileno consumido pela fragio fina do solo

durante a realizagdo do ensaio, obtém-se da expressdo (4.6), o valor de azul (Va).

5.2.8. IDENTIFICACAO VISUAL DAS CORES
A identificagdo visual das cores usando-se escalas de padroes comparativos, como a
Escala Munsell de Cores para solos (Munsell Soil Color Charts, 1975) foi executada

objetivando designar a cor de cada amostra de solo.

5.3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS IMPLEMENTADAS

As Redes Neurais Artificiais utilizadas neste estudo sio do tipo Muiticamadas
Perceptron (Perceptron MultiLayer - MLP). Esse modelo € apropriado aos problemas
de previsio e classificagao e o seu treinamento sera feito com o algoritmo
backpropagation (RUMELHART ef al., 1986), que € um dos mais utilizados para o

treinamento de redes com mais de uma camada. Esse tipo de rede tem sido utilizado
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com eficiéncia no campo da engenharia, para simulagdo de processos quimicos €

biologicos (MORRIS, 1994; BHAT, 1990).

O processo de aprendizagem da rede inclui trés fases: o treinamento, o teste ¢ a
validagdo. Segundo PRECHELT (1994), os conjuntos de dados sdo divididos, de
forma aleatoria, em trés subconjuntos distintos, destinados para cada uma das trés
fases: treinamento (50% dos dados), teste (25% dos dados) e validagao (25% dos
dados). Os conjuntos de dados para o treinamento, o teste e a validagdo ndo devem
apresentar dados em comum entre eles e os dados utilizados para qualquer uma das
fases ndo podem ser repetidos em outra fase. Este procedimento deve ser repetido
trés vezes para que ndo haja a possibilidade da rede memorizar os resultados e sim

generaliza-los.

O conjunto de dados em estudo, conforme Tabela 5.2, compreende sete classes
pedologicas que variam entre si no numero amostras, em fungdo das areas de
ocorréncia de cada classe pedologica no municipio de Sdo Carlos. Neste caso, a
amostragem ndo ¢ homogeénea, existindo classes com numero de amostras
significativamente superior as demais. Cabe ressaltar que esta heterogeneidade ¢
atribuida as caracteristicas da regido estudada e, se fosse realizada a divisdo aleatoria
do conjunto total de dados sem considerar as subdivisoes de classes com tamanhos
diferentes, o processo de aprendizagem das redes poderia ser comprometido. Para

evitar isso, adotou-se uma amostragem estratificada proporcional.

Na amostragem estratificada proporcional, segundo COSTA NETO (1988), o
numero de elementos sorteados em cada estrato € proporcional ao numero de
elementos existentes no estrato, fornecendo assim, uma amostra mais representativa
da populagdo. Portanto, neste trabalho a divisdo do conjunto de dados foi feita trés
vezes ¢ aleatoriamente dentro de cada classe, respeitando-se a proporcionalidade
(representatividade) de cada uma das classes dentro do conjunto total, conforme

apresentado na Tabela 5.3.
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A fase de treinamento inicia quando os exemplos sdo apresentados a rede e termina
quando todas as conexOes estdio devidamente ajustadas (treinadas) para
reconhecerem todos (ou pelo menos uma boa parte) os exemplos mostrados a ela. A
partir desse momento, a RNA esta pronta para a fase de teste. A rede devera ser
capaz de reconhecer padroes e generaliza-los para as classes. Nessa fase as RNAs
sao simuladas com inimeras arquiteturas diferentes, onde o numero de camadas
intermediarias e o numero de neuronios por camada foram definidos

experimentalmente, adotando-se as que apresentaram melihores resultados.

Tabela 5.3: Divisdo dos conjuntos de treinamento, teste e validagdo em tungao de

cada classe pedologica.

Classe Pedologica | Numero de amostras | Treinamento | Teste | Validagio
| (50%) | (25%) | (25%)
LV 35 | i7 E 9 9
LR 22 AT [ 6 6
AQ 17 9 a1 4 l
LE 16 8 i 4 T
Li 5 3 |1 l
| | -
PV 4 | 2 - 1
TE 2 | l T -
TOTAL 101 0 | 2 | 5 |

Apos o processo de aprendizado das RNAs, os resultados de cada propriedade
mecdnica e hidraulica dos solos prevista e obtida no processo de validagdo toram
tratados estatisticamente, utilizando o aplicativo LXCEL (Microsoft Office 97), para
testa-los em relagdo aos resultados reais (ensaios laboratoriais). Foram feitos graficos
com os resultados das propriedades reais versus os resuitados das RNAs; toram
realizadas regressdes lineares e estabelecidos os coeficientes de determinacio (R%),
calculou-se tambem os erros medios relativos (EMR). conforme a expressdo 5.1,

apresentada a seguir.
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!:[Z |PReal i PRNA |J ! 100}
EIV[R _ PReai

n

(5.1)

onde:

EMR: erro médio relativo;

Preai: valor real da propriedade do solo (ensaios laboratoriais);
Prya: valor previsto da propriedade pela RNA;

n: nimero de amostras utilizados no processo de validagdo da RNA

5.4. SIMULADOR EASYNN 7.5
O aplicativo utilizado para simular as RNAs foi o FASYNN 7.5, desenvolvido por
WOLSTENHOLME (2001). Este simulador € de facil aplicagdo, sendo composto por

icones que facilitam o dimensionamento das RNAs, como mostra a Figura 5.2.
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igura 5.2: Tela de entrada do aplicativo EASYNN 7.5.

No EASYNN 7.5, as camadas intermediarias e os neurénios que as compoem, podem

ser formados automaticamente pelo aplicativo ou manualmente, admitindo no
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maximo trés camadas intermediarias. A fungdo de ativagdo € do tipo sigmoide. Os
dados para a formagdo dos arquivos para o processo de aprendizagem (.tvq) podem
ser gerados com base em arquivos texto utilizando o Convert file no menu Arquivo €
Paste text no Editar. Este aplicativo gera como saidas um arquivo tipo texto, com
todos os resultados do conjunto de validagdo (.query), o grafico de erro (exibindo os
erros maximo, médio e minimo obtidos no processo de aprendizagem) e os valores

dos pesos e conexdes, entre outros parametros.
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CAPITULO 6: APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS
e e e e —rae = e e e e e S

6.1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados as classificagdes geotécnicas (MCT e HRB), pela
adsor¢do de azul de metileno e pbr cores (Munsell Soil Color Charts) das amostras
estudadas, assim como os resultados da variagdo das seis principais propriedades
geotécnicas (umidade 6tima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade
de moldagem obtido na umidade otima, mini-CBR apés 24 h de imersdo obtido na
umidade otima, expansdo obtida na umidade 6tima e contragdo obtida na umidade
6tima) em fungdo das energias de compactagdo normal e intermediaria e codificados

segundo a classe MCT.

As propriedades tecnologicas sdo representadas, graficamente, em fungio do valor de
azul. Utilizou-se a técnica de regressio simples para estabelecer equagdes que
permitem estimar o valor das propriedades estudadas, conhecido o valor de azul.
Tambem foi utilizada a técnica de regressao muitipla para estimar cada uma das

propriedades em fung¢do dos valores das outras propriedades.

Foram geradas RNAs para as seis propriedades obtidas tanto nas energias normal
como na intermediaria. No treinamento das RNAs foi utilizada a base de dados com
os resultados de ensaios de cento e uma amostras de solos, contendo umidade otima,
massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade de moldagem obtido na
umidade otima, mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima. expansao
e contragao nas energias normal e intermediaria, valor de azul (Va), coeficiente de
atividade (CA), porcentagem de solo passando nas peneiras #0.42, #0,074 e #0,005,
parametros da classificagao MCT (c’, Pi, d’ e e") e classificagao por cores (croma,

valor e matiz).
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Para cada combinagdo de propriedades utilizadas para avaliar outra propriedade do
solo sdo apresentados: a melhor RNA obtida durante as fases de treinamento, teste e
validagdo e, para os subconjuntos de dados utilizados na fase de validagdo das redes,
graficos com os valores reais das propriedades dos solos (ensaios laboratoriais)
versus os previstos pelas RNAs, acrescidos das retas de regressdo para a RNA que
apresentou o coeficiente de determinagdo maximo (R’x) € a que apresentou o erro

médio relativo minimo (EMR ).

Além disso, com a finalidade de estimar as propriedades tecnologicas dos solos,
foram desenvolvidas equagdes de regressdes com os mesmos dados utilizados no
treinamento das redes. Nesses casos, a variavel dependente (uma das propriedades
em estudo) € prevista com base nas variaveis correlatas (as independentes), atraves
de regressoes multiplas. Nesse caso optou-se por mostrar para cada propriedade
estimada, as equagdes e os respectivos coeficiente de determinagdo (R?). Os modelos
de regressao multipia apresentados utilizam os mesmos parametros usados nas RNAs
com R%,5c € EMR,im, obtidas durante as fases de treinamento, teste e validagdo para

cada propriedade.

6.2. RESULTADOS DAS CLASSIFICACOLES GEOTLECNICAS (MCT E

(MUNSELL SOIL COLOR CHARTS)

6.2.1. DISTRIBUICAO DAS AMOSTRAS SEGUNDO A CLASSE MCT E A
CLASSE PEDOLOGICA

Foram utilizadas cento e uma amostras de solos do municipio de Sao Carlos,

conforme ja explicitado no Capitulo 5. Essas amostras pertencem a diversas classes

pedologicas. Na Figura 6.1 sdo apresentadas as posi¢oes das amostras dos solos no

abaco MCT e na Tabela 6.1 o resumo das classes MCT versus as classes

pedologicas.



2
(i8]

DR -
2.1 D - " +AQ |
2.0 .

OLE
19 |- b
NG’
5 S e R
1.7 e et
OLR
1.6
1.5 o XLV
s Ltk e — OPV
€ ..
1.3 -
B TE
1.2 i
L1 B 0 T o e el
10 25
09 S B e S
0.8 — B e S
0.7
0.6
U,:’ i & % S al " B Tt IURURDIS SUNRPRS  IERSYSOR: PSS! IS (RPN SRR [y SR - - R ST G PSS S——— |
0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 98 3.0

Figura 6.1: Localiza¢do das amostras no abaco da Classificagdo MCT, codificadas pela classe pedolégica.
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Tabela 6.1 — Distribuigdo das amostras segundo as classes pedoldgicas e MCT.

Classe MCT
LA [ LA’ | LG’ |[NA| NA’ | NS’ | NG’ Total

5 LV > 20 | 11 o1 ] 02 5 01 35
& LR « 05 | 14 | - - 02 | o1 22
S AQ | 02 | 03 - | 08| 04 - . 17
% | LE - 03 | 09 | - | 04 s . 16
) Li . " . - | o1 | o4 - 05
S PV - « 01 - | o1 01 01 04
O TE ’ p 02 | - = < - 02

Total | 02 | 31 | 37 09| 12 | 07 | 03 101

Observando-se a Tabela 6.1 e a Figura 6.1, pode-se constatar que, segundo a
classificagio MCT, a amostragem ndo foi homogeénea, existindo classes com nimero
de amostras significativamente superior as demais. Como exemplo, tém-se as classes
LG’ e LA’ (solos argilosos e arenosos de comportamento lateritico) quando
comparada a classe LA, de mesmo comportamento tipico, ou as de comportamento

ndo lateritico, como a NG’, NS’, etc.

6.2.2. CLASSIFICACOES HRB VERSUS MCT

Os resultados das classificagoes MCT e HRB s@o apresentados, respectivamente, nos
Anexos A e B. Na Tabelas 6.2 sdo apresentados os resultados das classificagdes
MCT versus HRB, onde podem ser observadas as incidéncias de uma classe de uma

classifica¢io em relagéo a outra classificagdo.

A classificagio HRB apresenta informagdes qualitativas sobre o comportamento do
material como subleito. Porém, essa classificagdo possui o inconveniente de, muitas
vezes, atribuir o mesmo adjetivo a classes de solos que apresentam desempenhos

diferentes quando empregados na execugio de subleito de estradas.

A classificagio MCT apresenta uma maneira diferenciada de classificar solos. Ao
invés de classifica-los por meio de atribuigdo de adjetivo, indica uma ordem de
preferéncia para os diferentes empregos em pavimentagdo, tais como: base de
pavimento, refor¢o do subleito, subleito compactado, aterro compactado, protegdo a

erosdo e revestimento primario.
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Tabela 6.2 — Resultados da classificagio HRB codificados segundo a classe MCT,

para os solos de comportamento lateritico e ndo lateritico.

MCT Comportamento lateritico | Comportamento néo lateritico
HRB LA LA’ | LG | NA [ NA’ | NG’ | N§

A-1-a - - - - & - -
A-1-b - - 2 - - - -
A-3 = ; . . - s ;
A-2-4 2 9 1 y 3 B :
A-2-5 . " . . - . -
A-2-6 . 12 . 8 6 - 5
A2-T " 2 . » . - .
A-4 - 3 15 - - - .
A-5 - - - - - - -
A-6 - 8 9 1 3 1 1
A-7-5 . . 6 2 . . =
A-7-6 - - 4 - - 2 I
TOTAL 2 31 37 9 12 3 7

Conforme mostrado na Tabela 4.2, a classificagio MCT classifica os materiais em
ordem de preferéncia para diferentes usos em pavimentagdo. Ja a classificagio HRB
apresenta apenas duas categorias de qualificagdo de solos como subleito, atribuindo
as classes A-l-a, A-1-b, A-3, A-2-4, A-2-5, A-2-6 e A-2-7 comportamento de
excelente a bom, e as classes A-4, A-5, A-6, A-7-5 e A-7-6 comportamento de fraco
a pobre. A forma adotada para atribuigdo de adjetivos as classes de solos
fundamenta-se em informagdes sobre a granulometria e nos valores de limite de

liquidez e de plasticidade dos solos.

Observando-se a Tabela 6.2, percebe-se que quarenta e duas amostras de solo
considerados de comportamento lateritico (MCT) apresentaram resultados piores
pela Classificagio HRB (comportamento de fraco a pobre). Segundo NOGAMI e
VILLIBOR (1993) essa classificagio tende a atribuir a esse tipo de solo

comportamento inferior ao que realmente possui quando compactado. Ja a maioria
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dos solos classificados como ndo lateriticos (71%) foram considerados de melhor

qualidade pela classificagdo HRB.

6.2.3. CLASSIFICACAO DOS SOLOS POR ADSORCAO DE AZUL DE
METILENO VERSUS MCT

Os valores de azul (Va) e os coeficientes de atividade (CA) obtidos para cada uma

das amostras de solos juntamente com seus respectivos graus de atividade sdo

apresentados no Anexo C. A Figura 6.2 mostra a localizagio dos solos estudados no

abaco proposto por FABBRI (1994). As amostras encontram-se codificadas segundo

sua classe na MCT.

V4

Pouco Ativos

Va (107 g/g)

00 Ll T T T T T T T 1 H [
0,0 100 200 300 400 500 60,0 70,0 80,0 900 1000

Porcentagem de Argila (< 0,005 mm)

Figura 6.2 - Localizagio dos solos estudados no é&baco proposto por

FABBRI (1994), codificados segundo a classe MCT.

Esse autor, conforme discutido no Capitulo 4, definiu trés graus de atividade para os

grupos de argilo-minerais, segundo seus coeficientes de atividade, a saber: muito
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ativos (CA>80), ativos (1 I<CA<80) e pouco ativos (CA<l1). Cabe ressaltar que os
solos de comportamento lateritico, segundo a MCT, tém a tendéncia de se situarem
abaixo da linha correspondente a CA=11 e, os de comportamento ndo lateritico,

acima desta linha.

Ainda analisando a Figura 6.2 observa-se que segundo os resultados da adsorgdo de

azul de metileno:

a) ndo ha nenhuma amostra com argilo-minerais muito ativos, pois os CAs variaram
de 1,27 a 28,72 g/g%;

b) grande parte das amostras (83,2%) foram classificadas como pouco ativas € o
restante (16,8%) como ativas;

c) oito amostras de comportamento lateritico acusaram atividades de argilo-
minerais dos grupos das caulinitas e/ou ilitas (ativos). Para essas amostras, os
CAs variaram de 11,1 a 13,3 g/g%, valores esses proximos da linha divisoria
entre ativos e pouco ativos. Deve-se ressaltar que essas amostras ocupam posi¢ao
no abaco de classificagdo MCT bastante proximas da linha divisoria entre
comportamento lateritico e nao lateritico;

d) ha vinte e trés amostra (22,8% do total) de comportamento néo lateritico cuja
atividade obtida foi compativel com a dos solos de comportamento lateritico
(CA<11). Destas amostras, seis encontram-se proximas da linha divisoria entre
solos de comportamento lateritico e ndo lateritico da MCT;

e) cerca de 70% das amostras mostraram que ha concordancia entre os resultados da

classificagdo MCT e os da adsorgdo de azul de metileno.

6.2.4. CLASSIFICACAO DOS SOLOS POR CORES
Os resultados da identificagdo das cores dos solos, usando-se a Escala Munsell de

Cores para Solos (Munsell Soil Color Charts, 1975) estdo apresentados no Anexo D.

Neste item apresenta-se, na Tabela 6.3, os resultados da designagdo das cores
codificadas segundo as classes pedologicas dos solos. Nessa tabela constam as trés
variaveis, o matiz (hue), o valor (value) e o croma (chroma), juntamente com a classe

pedolégica e o numero de amostras encontrado para cada classe.
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Tabela 6.3: Classificagéo por cores (Munsell Soil Color Charts, 1975) segundo o
namero de amostras por classe pedologica.
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Observa-se, através da Tabela 6.3, que:

a) os latossolos vermelho-amarelos (LV) apresentam intensa variagio de cores,
devido a maior incidéncia de amostras no universo estudado e a coleta ter
ocorrido em varios pontos do municipio;

b) cerca de 91% (vinte) das amostras de latossolo roxo (L.R) foram classificadas no
matiz 2,5 YR, tendéncia esta confirmada por OLIVEIRA et al. (1984), que

descreve os LR encontrados no municipio de Sfo Carlos como originarios de
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basaltos e diabasios, de textura argilosa ou muito argilosa, predominando os solos
com pouca areia grossa (menos de 10%), profundos, de coloragio vermelho
escuro a bruno avermelhado e teor de Fe,O3 variando entre 18 e 36%;

c) a maior parte das amostras (65%) de areia quartzosa profunda (AQ) foram
classificadas em 5YR e outras 29% como 10YR variando o croma e o valor;

d) os latossolos vermelho-escuros (LE) apresentaram 75% das amostras (doze
amostras) com matiz igual a SYR, com algumas diferengas entre o valor e o
croma. Esses solos, conforme PRADO (1993), apresentam altos teores de argila
(maior que 35%) e teores de Fe,O; entre 8 e 18%, com coloragdo vermelho
escuro a bruno avermethado;

e) os solos litolicos, provenientes das proximidades do Rio Moji-Guagu,
apresentam-se com uma cor acinzentada com manchas esverdeadas, sendo mal
drenados, com periodos de seca e cheia, na maior parte das vezes classificados
com matiz 10 YR variando o valor € o croma;

f) trés amostras de podzolico vermelho-amarelo (PV) foram classificadas pelo
matiz SYR e uma por 10YR;

g) as duas amostras de terra roxa estruturada (TE) foram classificadas como 5YR

4/4 e 5YR 4/3, respectivamente, bruno-escuro ¢ bruno-avermelhado-escuro.
6.3. PROPRIEDADES GEOTECNICAS DE INTERESSE

6.3.1. MASSA ESPECIFICA DOS SOLIDOS

Os valores da massa especifica dos solidos obtidos para as amostras de solos sdo
apresentados no Anexo A. Na Tabela 6.4, mostram-se os resultados codificados pela
classe MCT, onde constam os valores minimos, maximos e médios e desvios padroes

para o conjunto de ensaios.

Observa-se que, de acordo com esta tabela, a massa especifica dos solidos variou
entre 2,310 g/em’ e 3,082 g/em’. Note-se que seu valor € menor para os solos
classificados como areias lateriticas (LA) e maior para os classificados como solos
argilosos lateriticos (LG’), o que era de se esperar uma vez que nos solos argilosos

lateriticos contém elevada quantidade de oxidos e hidroxidos de ferro e aluminio.
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Tabela 6.4 — Variagdo dos valores da massa especifica dos solidos das amostras

estudadas.
Classe MCT | Namero de Valores

amostras | Minimo | Maximo Médio Desvio

(gfo’) | (gfom®) | (gfem’) | (g/em’)

LA 02 2,624 2,611 2,618 0,009
LA’ 31 2,310 z977T 2,663 0,118
LG’ 37 2,369 3,082 2 731 0,149
NA 09 2,583 2,718 2,637 0,049
NA’ 12 2,407 3,053 2,702 0,185
NS’ 07 2,494 2,855 2,651 0,143
NG’ 03 2.551 2,724 2,654 0,091
Total 101 2,310 3,082 2,687 0,132

6.3.2. GRANULOMETRIA

Os resultados das analises granulometricas por sedimentagio dos solos estudados sdo

apresentados no Anexo E.

6.3.3. LIMITE DE LIQUIDEZ E LIMITE DE PLASTICIDADE

Os valores de limite de liquidez, limite de plasticidade e indice de plasticidade sdo
mostrados no Anexo F. Percebe-se que a maioria dos solos classificados como areia
quartzosa, com excegdo da amostra 18, e todos os solos litolicos sdo ndo plasticos, o
que € razoavel pois se tratam de solos que apresentam pequena quantidade de

material na fragéo fina.

6.3.4. MINI-CBR, EXPANSAO E CONTRACAO OBTIDOS NA UMIDADE
OTIMA

Os ensaios de mini-CBR, expansdo e contragdo obtidos na umidade 6tima foram

realizados nas energias normal e intermediaria e os resultados, para todos os solos

estudados, encontram-se nos anexos G (energia normal) e H (energia intermediaria).

As propriedades analisadas sfio: umidade Otima, massa especifica seca maxima,

mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima, mini-CBR apos 24 h
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de imersdo obtido na umidade 6tima, expansio obtida na umidade 6tima e contragdo

obtida na umidade otima.

6.3.4.1. UMIDADE OTIMA
Os resultados de variagdo da umidade 6tima em fungiio das energias de compactagdo
normal e intermediaria e codificados segundo a classe MCT, para os solos estudados,

encontram-se apresentados, respectivamente, nas Figura 6.3 e 6.4.
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Figura 6.3 — Valores das umidades 6timas na energia normal para os solos estudados,

codificados segundo a classe MCT.

Observa-se nas Figuras 6.3 e 6.4, que a umidade otima na energia normal e

intermediaria variou, respectivamente, entre 5,80 € 31,04 % e 4,36 € 26,50 %.
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Figura 6.4 — Valores das umidades 6timas na energia intermediaria para os solos

estudados, codificados segundo a classe MCT.

6.3.4.2. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA
Os valores das massas especificas secas maximas, codificados segundo a classe
MCT, sédo apresentadas nas Figuras 6.5 e 6.6, respectivamente, para as energias

normal e intermediaria.

Nas Figuras 6.5 e 6.6 pode-se observar que a massa especifica seca maxima na
energia normal ¢ intermediaria variou, respectivamente, entre 1,446 ¢ 2,028 g/cm’ e

1,451 e 2,242 gfem’.
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Figura 6.5 — Valores das massas especificas secas maximas na energia normal para
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os solos estudados, codificados segundo a classe MCT.
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Figura 6.6 — Valores das massas especificas secas maximas na energia intermediaria

para os solos estudados, codificados segundo a classe MCT.
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6.3.4.3. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA
Os resultados dos ensaios de Mini-CBR na umidade de moldagem obtidos nas

umidades oOtimas (Mini-CBR-Hm), codificados segundo a classe MCT, sdo

apresentados nas Figuras 6.7 e 6.8, respectivamente, para as energias normal e

intermediaria.

3
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Numero das amostras

100

Figura 6.7 — Valores de Mini-CBR na umidade de moldagem obtidos nas umidades

6timas para os solos estudados na energia normal, codificados segundo

a classe MCT.

Observa-se, de acordo com as Figuras 6.7 ¢ 6.8, que os valores de Mini-CBR na

umidade de moldagem obtidos nas umidades Otimas na energia normal e

intermediaria variaram, respectivamente, entre 3,50 ¢ 37,10 % € 5,50 ¢ 71,10 %.
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Figura 6.8 — Valores de Mini-CBR na umidade de moldagem obtidos nas umidades

Otimas para os solos estudados na energia intermediaria, codificados

segundo a classe MCT.

6.3.4.4. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE

OTIMA

Os resultados dos ensaios de Mini-CBR apos 24 h de imersdo obtidos nas umidades

otimas (Mini-CBR-24h), codificados segundo a classe MCT, sdo apresentados nas

Figuras 6.9 e 6.10, respectivamente, para as energias normal e intermediaria.

As Figuras 6.9 e 6.10 apresentam os valores de Mini-CBR ap6s 24 h de imersio

obtidos nas umidades otimas para as energias de compactagdo normal e intermediaria

que variaram, respectivamente, entre 2,00 e 22,70 (%) e 2,80 e 42,80 (%). Observa-

se que os menores valores sdo os dos solos classificados como siltosos néo lateriticos

(NS’), tanto para a energia normal como para a intermediaria e os maiores, para 0s

solos classificados como areias ndo lateriticas (NA) na energia normal e como

arenosos lateriticos (LA’) na energia intermediaria.
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Figura 6.9 — Valores do Mini-CBR apos 24 h de imersio obtidos nas umidades

otimas para os solos estudados na energia normal, codificados

segundo a classe MCT.
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Figura 6.10 — Valores do Mini-CBR apods 24 h de imersdo obtidos nas umidades
6timas para os solos estudados na energia intermediaria, codificados

segundo a classe MCT.



6.3.4.5. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA
Os resultados dos ensaios de expansdo obtidos nas umidades otimas, codificados
segundo a classe MCT, sdo apresentados nas Figuras 6.11 e 6.12, respectivamente,

para as energias normal e intermediaria.
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Figura 6.11 — Valores de expansdo obtidos nas umidades Otimas para os solos

estudados na energia normal, codificados segundo a classe MCT.

Observa-se, de acordo com as Figuras 6.11 e 6.12, que a expansédo obtida na umidade
otima na energia normal e intermediaria variou, respectivamente, entre 0,00 ¢ 1,16 %

e 0,00 e 0,90 %.
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Figura 6.12 — Valores de expansdo obtidos nas umidades 6timas para os solos

estudados na energia intermediaria, codificados segundo a classe

MCT.

6.3.4.6. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA
Os resultados dos ensaios de contragdo obtidos nas umidades otimas, codificados
segundo a classe MCT, sdo apresentados nas Figuras 6.13 e 6.14, respectivamente,

para as energias normal e intermediaria.

Observa-se, de acordo com as Figuras 6.13 e 6.14, que as contragdes obtidas nas
umidades otimas nas energias normal e intermediaria variaram, respectivamente,

entre 0,03 € 2,22 % e 0,02 e 2,50 %.
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Figura 6.13 — Valores de contragio obtidos nas umidades Otimas para os solos

estudados na energia normal, codificados segundo a classe MCT.
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Figura 6.14 — Valores de contragio obtidos nas umidades Otimas para os solos
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MCT.



98

6.4. COMPARACAO ENTRE A PREVISAO DE PROPRIEDADES DOS
SOLOS DA CLASSIFICACAO MCT E OS RESULTADOS OBTIDOS
EM LABORATORIOS
A seguir, faz-se uma comparagdo entre a previsio de propriedades dos solos
fornecidas pela classificagio MCT para as condi¢des de energia normal (Tabela 4.2)
e os valores obtidos em laboratorio na mesma energia de compactagdo (mini-CBR na
umidade de moldagem, mini-CBR apoés 24 h de imersdo, expansdo e contragdo
obtidos nas umidades otimas). A verificagdo da concordincia entre resultados
previstos pela Classificagio MCT e os obtidos em laboratorio, para as amostras

estudadas, sdo apresentados no Anexo I.

Considerando-se as previsdes de propriedades dadas pela MCT, 29,7% dos valores
de mini-CBR na umidade de moldagem obtidos em laboratorio apresentaram
discordancia, sendo quinze da classe LG’, sete da NA’, quatro da LA’, duas da NG’;
uma NA e uma NS’. Para os valores de mini-CBR apés 24 h de imersdo, os
resultados de laboratorio discordaram em 58,4% da previsdo de propriedades obtida
da MCT, sendo nesse caso trinta e cinco LG’, dezessete LA’, duas LA, duas NA’,
duas NG’ e uma NA.

Os resulitados de laboratorio para os ensaios de expansio e contragdo mostraram uma
menor discorddncia em relagdo as previsdes da MCT, sendo de 11,9% para a
expansdo (sete NS’, duas NG’ e uma LA’, LG’, NA’) e de 10,9% para a contragao
(sete LG’ e quatro NS”).

Na Tabela 6.5 apresentam-se trinta € uma amostras que discordaram em duas ou trés
propriedades em relagdo aos valores previstos pela Classificagio MCT e os obtidos

em laboratorio.

Observa-se que do conjunto de amostras com resultados divergentes em relagao aos
previstos pela Classificagdo MCT, para duas ou trés propriedades, aproximadamente
61,3% das amostras eram solos argilosos lateriticos (LG’). Cabe ressaltar que essa

classe de solo corresponde a 36,6% do total de amostras estudadas.
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Tabela 6.5 — Amostras que apresentam discordancia em duas ou trés propriedades em

relagdo aos valores previstos pela Classificagio MCT.

Numero da amostra | Classe MCT Propriedades que discordaram
23,31 NG’ mini-CBR na umidade de moldagem
mini-CBR apdés 24 h de imersdo
94 LG’ expansdo
99 LG’ mini-CBR na umidade de moldagem

mini-CBR ap6s 24 h de imersdo

contragdo
98 NS’ mini-CBR na umidade de moldagem
expansdo e contra¢ao
14, 35, 37, 38, 39, 49, LG
50, 53, 74, 90, 91, 93, 96 mini-CBR na umidade de moldagem
9, 56, 77, 80 LA’ mini-CBR apds 24 h de imersdo
82, 85 NA’
44, 46, 60, 72, LG’ mini-CBR apos 24 h de imersdo
contragao
86, 87, 89 NS’ expansio e contragio

6.5. RELACAO ENTRE AS PROPRIEDADES GEOTECNICAS E O VALOR
DE AZUL (Va)

Os valores de azul (Va) de todas as amostras sdo apresentados no Anexo C. As

relagdes entre as variaveis estudadas e o Va foram identificadas por meio da técnica

de regressdo linear simples, obtendo-se equagdes que podem ser usadas para estimar

os valores das propriedades, conhecidos os valores de azul. Os resultados sdo

mostrados em graficos juntamente com os pontos originais € 0s respectivos

coeficientes de determinagéo (RY) para cada modelo.

Foram realizados doze modelos de regresséo linear simples com todas as variaveis de
interesse (umidade Otima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade de

moldagem, mini-CBR apos 24 h de imersdo, expansio e contragdo obtidos nas
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umidades Otimas) para as duas energias de compactagdo em fungdo do Va, porém
apenas quatro modelos apresentaram resultados razoaveis e sido discutidos, ou seja,
os outros oito modelos apresentaram os valores dos coeficientes de determinagdo
menores que 0,5 e estdo apresentados no Anexo J. COSTA NETO (1988) observa
que coeficientes de determinagio (R) menor que 0,5 significa que a regressio néo
consegue explicar nem a metade da variagdo da variavel dependente (propriedade

tecnologica do solo no caso).

A seguir sio mostrados os resultados das regressdes que apresentaram coeficientes

de determinagéio (R*) maior que 0,5.

6.5.1. UMIDADE OTIMA VERSUS VALOR DE AZUL

As relagdes entre a umidade Gtima e o valor de azul para os solos estudados, para as
energias de compacta¢do normal e intermediaria, séo mostradas nas Figuras 6.15 e
6.16, assim como as equagles que descrevem essas relacbes e os respectivos

coeficientes de determinagio (R?).
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Figura 6.15 — Relagdo entre a umidade 6tima na energia normal e o valor de azul.
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Figura 6.16 — Relagdo entre a umidade 6tima na energia intermediaria e o valor de

azul.

Note-se que aproximadamente 67% e 63% das variagoes dos valores das umidades
otimas, respectivamente, para a energia normal e intermediaria, podem ser explicadas
pela variagdo do valor de azul (Va). As Figuras 6.15 e 6.16 mostram que ha uma
tendéncia de o valor de umidade 6tima crescer com o aumento do valor de Va. A
partir das equagdes fornecidas pode-se estimar, no universo em estudo, o valor da

umidade 6tima quando se conhece o valor de azul.

6.5.2. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA VERSUS VALOR DE
AZUL

As relagdes entre a contragdo obtida na umidade 6tima e o valor de azul para os solos

estudados, nas energias de compactagdo normal e intermediaria, sdio mostradas nas

figuras 6.17 e 6.18. A partir da analise dessas figuras pode-se observar que a

contragdo aumenta com o valor de azul. Os coeficientes de determinagdo sdo iguais a

0,59 e 0,50, respectivamente, para a energia normal e intermediaria.
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Figura 6.17 — Relagdo entre a contragio obtida na umtdade 6tima na energia normal e

o valor de azul.
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Figura 6.18 — Relagdo entre a contragdo obtida na umidade otima na energia

intermediaria e o valor de azul.
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6.6. VARIACOES DOS VALORES DAS PROPRIEDADES EM FUNCAO DA
ENERGIA DE COMPACTACAO
Neste item, apresenta-se uma comparag¢do das propriedades tecnologicas (umidade
Otima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade de moldagem, mini-
CBR apos 24 h de imersdo, expansdo e contragdo) dos solos obtidas na umidade
otima, em fungdo de energias de compactagdo normal e intermediaria. Assim, sdo
realizadas a apresentagdo e a analise dos dados através de graficos em que se
representam, em abcissas, as propriedades na energia normal, e em ordenadas as

propriedades na energia intermediaria.

As Figuras 6.19 a 6.24 mostram as equagdes de regressio e os coeficientes de
determinagio (R?) obtidos para as propriedades tecnoldgicas de interesse nas

energias de compactagdo normal versus intermediaria.

6.6.1. UMIDADE OTIMA NA ENERGIA NORMAL VERSUS UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA

Y =0,96X - 1,41
R*=0,97

Umidade étima-I (%)
>

0 3 10 15 20 25 30
Umidade étima-N (%)

Figura 6.19 — Umidade otima na energia normal versus umidade otima na energia

intermediaria.

35
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Da regresséo linear simples resultou um coeficiente de determinagio de 0,97, ou seja,
existe uma boa correlagio entre a umidade 6tima na energia normal e a umidade
otima na energia intermediaria. A partir dessa equagdo de regressdo pode-se estimar,
no universo em estudo, o valor da umidade 6tima em uma energia quando se conhece

o valor da outra energia.

6.6.2. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA NORMAL
VERSUS MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

Y=1,01X + 0,09

Massa especifica-I (g/cm3)

T

1,4 1,6 1,8 2 2,2 2,4 2,6

Massa especifica-N (gfcm3)

Figura 6.20 —Massa especifica seca maxima na energia normal versus massa

especifica seca maxima na energia intermediaria.

Da regressdo linear entre as duas massas especificas secas observa-se um coeficiente
de determinacdo de 0,68, ou seja, aproximadamente 68% dos valores das massas
especificas secas maximas na energia intermediaria pode ser explicados pelos valores

das massas especificas secas maximas na energia normal.
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6.6.3. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA NORMAL VERSUS MINI-CBR NA UMIDADE
DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA

INTERMEDIARIA
80 -
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mini-CBR Hm-I (%
£
]

30 A
20
10 op .0". »
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0 ] T T [] T T i
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mini-CBR Hm-N (%)

Figura 6.21 —Mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade o6tima na

energia normal versus mini-CBR na umidade de moldagem obtido na

umidade otima na energia intermediaria.

Note-se que a regressao linear resultou em um coeficiente de determinagio de 0,51,
ou seja, aproximadamente 51% dos valores dos mini-CBRs na umidade de
moldagem obtido na umidade otima na energia normal podem ser explicados pelos
valores dos mini-CBRs na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na

energia intermediaria.

40
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6.6.4. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA
NA ENERGIA NORMAL VERSUS MINI-CBR APOS 24 H DE
IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA

INTERMEDIARIA
45
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40 2 . e
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mini-CBR 24h-N (%)

Figura 6.22 —Mini-CBR apo6s 24 h de imersio obtido na umidade 6tima na energia
normal € o mini-CBR ap6s 24 h de imersio obtido na umidade 6tima na

energia intermedijaria.

Q valor do coeficiente de determinagio (R?) obtido através de regressia linear para
os mini-CBR apés 24 h de imers@o nas energtas normal e intermediaria fot 0,46. Este
coeficiente baixa (R’<0,5) significa que, aproximadamente 54% dos valores dos
mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade 6tima na energia intermediaria
ndo podem ser explicados pelos valores dos mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido

na umidade otima na energia normal.
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6.6.5. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA NORMAL
VERSUS EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

Observa-se, pela Figura 6.23, que a relagdo entre a expansao na energia normal e na

energia intermediaria para os solos estudados ndo € clara, apresentando um

coeficiente de determinagdo de 0,26. Este coeficiente mostra uma mé correlagio
entre as expansdes nas energias normal e intermediaria. Esta verificagio poderia ser
esperada, uma vez que a grandeza das medidas das expansdes que neste estudo
ficaram entre 0,0 ¢ 1,2% e a dificuldade de se realizar essas leituras com a precisido

requerida, dada sua magnitude.

1,00 -
= +

e Y=051X 0,07 .
R*=0,26

0,804 o

Expansio-I (%)

0,00 88 aa’a ; ; ; ; .
0,00 0,20 0,40 0,60 0.80 1,060 1,20

Expansio-N (%)

Figura 6.23 — Relagio entre as expansoes obtidas nas umidades 6timas nas energias

normal e intermediaria.
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6.6.6. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
NORMAL VERSUS CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA
NA ENERGIA INTERMEDIARIA

3,00 -
Y =0,79X + 0,06
2,50 A R% = 0,63

2,00 -
1,50 -

1,00 1

Contragio-I (%)

0,50

0,00 0,50 1,00 1,50 200 2,50

>

Contracio-N (%)

Figura 6.24 — Relagéio entre as contragdes obtidas nas umtdades otimas nas energias

normal e intermediaria.

Pode-se verificar, pela Figura 6.24, uma boa correlagdo entre a contragio na energia

normal e na intermediaria, que resultou em um coeficiente de determinagio de 0,63.

6.7. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E REGRESSOES MULTIPLAS PARA
PREVISAO DE PROPRIEDADES DOS SOLOS
Conforme ja explicitado anteriormente, foram geradas RNAs para a previsdo das
seguintes propriedades: umidade otima, massa especifica seca maxima, mini-CBR na
umidade de moldagem obtido na umidade 6tima, mini-CBR apds 24 h de imersdao
obtido umidade 6tima, expansdo obtida umidade 6tima e contragio obtida umidade
Otima tanto para a energia normal e como para a intermediaria. No treinamento das
RNAs foi utilizada uma base de dados com um total de cento e uma amostras que,

além de conter os valores das propriedades “alvo” para previsdo, também contem:
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valor de azul, coeficiente de atividade, analise granulométrica do solo (#0,42, #0,074
e #0,005), parametros da classificagio MCT (¢’, Pi, &’ e ¢’) e classificagio por cores

(croma, valor e matiz).

Para cada modelo de previsio de propriedades sdo apresentados: a melhor RNA
obtida durante as fases de treinamento, teste e validagdo e, para os subconjuntos de
dados utilizados na fase de validagdo das redes, grafico com os valores reais das
propriedades do solo (ensaios laboratoriais) versus os previstos pelas RNAs,
acrescidos das retas de regressio que apresentaram o coeficiente de determinagio
maximo e também aqueles que apresentaram o erro medio relativo minimo calculado

a partir dos resultados reais e dos estimados pelas RINAs.

Foram simuladas cento e noventa ¢ sete redes neurais artificiais. A seguir sdo
apresentados os resultados das doze RNAs que melhor se adaptaram na simulacio da
previsdo de cada propriedade na energia normal e intermediaria considerando o
coeficiente de determinagio maxima (Rsz.x) e o erro médio relativa minimo
(EMRyin), bem como as equagdes de regressdo obtidas para os mesmos dados
utilizados no processo de treinamento das redes. Os demais modelos de RNAs
implementados para cada propriedade e as outras equagdes de regressdo estdo

apresentadas, respectivamente, nos Anexos L e M.

Além disso, também com a finalidade de estimar as propriedades tecnologicas dos
solos, foram desenvolvidas equagdes de regressdes multiplas com os mesmos dados
utilizados no treinamento das redes. Nesse caso optou-se por apresentar, para cada
propriedade estimada, as equagdes e os respectivos coeficiente de determinagio (Rz)

para os casos onde as R abtidas foram maiores ou iguais a 0,5.

Foram desenvolvidas cento e oitenta e uma equagdes de regressio que combingvam
as propriedades entre si para determinar cada propriedade estimada. Nesses casos, as
doze variaveis dependentes (umidade oOtima, massa especifica seca maxima, , mini-
CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima, mini-CBR apés 24 h de

imersao obtido umidade o6tima, expansdo obtida umidade 6tima e contragio obtida
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umidade Otima nas energias normal ou intermediaria) sdo estimadas com base nas
vinte e quatro variaveis independentes (umidade otima, massa especifica seca
maxima, , mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima, mini-CBR
apos 24 h de imersdao obtido umidade otima, expansdo obtida umidade otima e
contragdo obtida umidade 6tima nas energias normal ou intermediaria, valor de azul,
coeficiente de atividade, anélise granulométrica do solo (#0,42, #0,074 e #0,005),
parametros da Classificagdo MCT (c’, Pi, d’ e e’) e Classifica¢do por cores (croma,
valor e matiz)). Cabe ressaltar que se o modelo de regressdo estiver estimando uma
propriedade sujeita a uma energia de compactagdo, as variaveis correlatas utilizadas

foram as da outra energia de compactagio.
6.7.1. UMIDADE OTIMA

6.7.1.1. UMIDADE OTIMA NA ENERGIA NORMAL

A Figura 6.25 apresenta a arquitetura de RNA que, por coincidéncia, apresentou
tanto o R%psx e como 0 EMR,,, para a previsio da umidade Gtima na energia normal.
Nela foram utilizadas, além de uma camada de entrada, com trés neurdnios (umidade
Otima e massa especifica seca maxima na energia intermediaria e coeficiente de
atividade), uma camada intermediaria, composta de sets neurdnios, e a camada de

saida com um neurénio (umidade 6tima na energia normal).

A Figura 6.26 apresenta os valores de umidade 6tima na energia normal previstos
pela RNA da Figura 5.25 versus os valores reais (ensaios laboratoriais), dos vinte e
cinco casos usados na fase de validagio da rede. Nela pode ser visualizada a reta de

regressdo linear obtida a partir desses resultados.

O valor do coeficiente de determinagdo maximo obtido pela regressdo linear para a
umidade otima na energia normal ¢ igual a 0,95. Este coeficiente mostra uma boa
correlagdo entre os valores reais das umidades otimas na energia normal e os
previstos. O erro médio relativo minimo (EMR,n) para a umidade otima na energia

normal para a RNA foi calculado por meio da expressdo 5.1 e o valor obtido foi igual
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a 8,22%, o que comprova a potencialidade de utilizagdo das RNAs para esse tipo de

previsao.

LA

HaLa e e e Pl (P I

!
T

Hieieine| | W) B 2 7A | gy Wiowd - Copdi | () Erpisnts Wers w2
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Figura 6.26 — Valores reais das umidades otimas na energia normal (ensaios) versus

os previstos pela RNA.
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A expressdo 6.1 apresenta a equagdio de regressdo multipla para determinar a
umidade o6tima na energia normal, a partir do conjunto completo de dados (101

casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e validagao da rede apresentada

anteriormente.

Won = 1,02Woi + 0,1 1pi + 0,0004CA + 1,66 6.1)
R*=10,97
onde:
Won: umidade 6tima na energia normal, em %;
. Woi: umidade 6tima na energia intermediaria, em %;
pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm’;

CA: coeficiente de atividade, em 10 g/g%.

6.7.1.2. UMIDADE OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA

A Figura 6.27 apresenta a arquitetura da RNA que alcangou o R’y para a previsio
da umidade 6tima na energia intermediaria. Esta RNA foi composta de uma camada
de entrada com trés neurdnios (umidade 6tima e massa especifica seca maxima na
energia normal e coeficiente de atividade), uma camada intermediaria composta de
seis neurdnios e a camada de saida igual a descrita anteriormente. A RNA que
apresentou o EMR,,;, para a mesma saida, tem a camada intermedtaria com o mesmo
nimero da do modelo anterior (uma camada com seis neurdnios), diferenciando-se
na camada de entrada, que foi composta com seis neurontos (umidade otima e massa
especifica seca maxima na energia normal, coeficiente de atividade e fragoes do solo
passadas nas peneiras de abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm),

conforme mostra a Figura 6.28.

A Figura 6.29 apresenta os valores de umidade otima na energia intermediaria
previstos pelas RNAs apresentadas nas Figuras 6.27 (R%nix) € 6.28 (EMR ) versus
os valores reais (ensaios laboratoriais) para vinte e cinco casos usados na fase de
validagdo da rede. Nela podem ser visualizadas as retas obtidas a partir de regressoes

lineares realizadas com esses resultados.
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Figura 6.27 — A arquitetura da RNA que apresentou R’ para a previsio da

umidade 6tima na energia intermediéaria.

e Rl el 7 e 1p.  h e e i e e L W et ‘ ’ e e

nin] | 9 & DA | Wikt vuis [ o SR

E

Figura 6.28 — A arquitetura da RNA que apresentou EMR,,, para a previsio da

umidade otima na energia intermediaria.
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Figura 6.29 — Valores reais das umidades 6timas na energia intermediaria (ensaios)

versus os previstos pelas RNAs, para os casos de R ix € de EMR pin.

O valor do coeficiente de determinagio para o caso da RNA de R, encontrado
mediante a regressdo linear para umidade 6tima na energia intermediaria foi 0,96.
Este coeficiente mostra uma boa correlagio entre os valores das umidades 6timas na
energia intermediaria reais e os previstos. O erro médio relativo minimo (EMRin)
para a umidade otima na energia intermediaria pelo procedimento de RNA foi igual a
9,88% e o valor do coeficiente de determinagdo obtido da regressdo para essa rede

foi 0,95.

As expressoes 6.2 e 6.3 apresentam, respectivamente, as equacgdes de regressao
multipla e os coeficientes de determinagio (R”) para determinar a umidade 6tima na
energia intermediaria utilizando as mesmas propriedades utilizadas nas duas redes
apresentadas anteriormente. Os modelos de regressio foram feitos a partir do
conjunto completo de dados (101 casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e

validagdo das redes.

30
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Woi = 0,94Won — 0,75pn - 0,004CA + 0,13 (6.2)
R?>=0,97

Woi = 0,86Won — 0,80pn + 0,03CA + 0,01(#0,42) - 0,005(#0,074) +
+ 0,04(#0,005) — 0,70 (6.3)
R?=0,97

onde:
Woi: umidade 6tima na energia intermediaria, em %,
. Won: umidade 6tima na energia normal, em %,
pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em glem’;
CA: coeficiente de atividade, em 103 g/g%;
(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente,

0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm (%).

6.7.1.3. COMENTARIOS

Os resultados dos procedimentos para as previsdes das umidades otimas nas energias
normal e intermediaria apresentaram resultados excelentes. Os coeficientes de
determinagdo maximo (Rzm,;u), as retas de regressdo e os erros médios minimos

(EMR,in) para estas RNAs (Figuras 6.26 e 6.29) comprovam os seus desempenhos.

As arquiteturas de RNA encontradas para umidade oOtima na energia normal,
correspondente a R%: € 0 EMRpin (Figura 6.25) e para umidade 6fima na energia
intermediaria, correspondente a R’ (Figura 6.27) apresentaram apenas uma
camada intermediaria e o mesmo numero de neurdnios para cada camada, tendo as
mesmas variaveis de entrada (umidade Otima e massa especifica seca maxima na
energia intermediaria e coeficiente de atividade). J& a melhor arquitetura de RNA
para umidade otima na energia intermediaria (Figura 6.28), correspondente a EMR i,
diferenciou-se das outras no numero de neurdnios para a camada intermediaria e na
necessidade de inclusdo de mais trés variaveis na camada de entrada (umidade 6tima

¢ massa especifica seca maxima na energia intermediaria, coeficiente de atividade e
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as fragOes de solos passadas nas peneiras de abertura nominal de, respectivamente,

0,42 mm, 0,074 mm ¢ 0,005 mm (%)).

Os modelos de regressdo correspondentes as RNAs para previsio para umidade
6tima na energia normal e intermediaria (expressdes 6.1, 6.2 e 6.3) apresentaram
resultados similares, comprovando o bom desempenho alcangado pelas RNAs para a

previsdo dessas propriedades.
6.7.2. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA

6.7.2.1. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA NORMAL

A Figura 6.30 mostra a arquitetura da RNA que apresentou o R, para a previsio da
massa especifica seca maxima na energia normal. Ela é composta de uma camada de
entrada com dois neurdnios (umidade Otima e massa especifica seca maxima na
energia intermediaria) e uma camada intermediaria composta de quatro neurdnios,
além da de saida. A Figura 6.31 mostra a RNA que apresentou o EMR,,, para a
mesma saida; tem a camada intermediaria similar a do modelo antertor (uma camada
com quatro neurOnios) diferenciando-se na camada de entrada, que tem trés
neurdnios (umidade Otima e massa especifica seca maxima na energia intermediaria e

valor de azul).

A Figura 6.32 apresenta os valores de massa especifica seca maxima na energia
normal previstos pelas RNAs apresentadas pelas Figuras 6.30 e 6.31 versus os
valores reais (ensaios laboratoriais) para as vinte e cinco amostras usadas na fase de
validagdo das redes. Nela podem ser visualizadas as retas obtidas a partir das

regressoes lineares realizadas.
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Figura 6.30 — A arquitetura da RNA que apresentou R, para a previsdo da massa

especifica seca maxima na energia normal.
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Figura 6.31 — A arquitetura da RNA que apresentou EMR.,, para a previsio da

massa especifica seca maxima na energia normal.
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O valor do coeficiente de determinagio maximo (lea,) encontrado através de
regressdo linear para a massa especifica seca maxima na energia normal foi igual a
0,86 e o erro médio relativo minimo (EMR,) igual a 2,91%, com um respectivo

coeficiente de determinagéo de 0,83.

As expressdes 6.4 e 6.5 apresentam, respectivamente, as equagdes de regressao
multipla e os coeficientes de determinagio (R?) para a estimativa da massa especifica
seca maxima na energia normal, utilizando-se as mesmas variaveis usadas nas duas
redes ja apresentadas. Os modelos de regressdo foram calculados a partir do conjunto
completo de dados (101 casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e validagdo

das redes apresentadas anteriormente.

pn = — 0,007Woi + 0,56pi + 0,81 (6.4)
R*=0,74
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pn = — 0,006Woi + 0,56pi + 1,89.10° Va + 0,81 (6.5)
R? = 0,74
onde:

pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/em’;
Woi: umidade otima na energia intermediaria, em %;
pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm’;

Va: valor de azul, em 10” g/g.

6.7.2.2. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA
A arquitetura que apresentou o maior coeficiente de determinagdo (R, é mostrada
na Figura 6.33. Ela tem como camada de saida a massa especifica seca maxima na
energia intermediaria e ¢ composta de uma camada de entrada com seis neurdnios
(umidade otima e massa especifica seca maxima na energia normal, valor de azul e
fragdes do solo passadas nas peneiras de aberturas nominais de 0,42 mm, 0,074 mm e
0,005 mm) e uma camada intermediaria com oito neurdnios. A RNA que apresentou
o EMR, para a mesma saida, conforme apresenta a Figura 6.34, tem quatro
neuronios na camada intermediaria e trés neuronios na camada de entrada (umidade

Otima e massa especifica seca maxima na energia normal e valor de azul).

A Figura 6.35 apresenta os valores de massa especifica seca maxima na energia
intermediaria previstos pelas RNAs das Figuras 6.33 e 6.34 versus os valores reais
(ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagéo das
redes. Nela também podem ser visualizadas as retas obtidas a partir de regressoes

lineares realizadas com esses resultados.
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O valor do coeficiente de determinagio méximo (R*.i) encontrado através de
regressdo linear para a massa especifica seca maxima na energia intermediaria foi
0,70 e o erro médio relativo minimo (EMR,,) igual a 4,87% apresentando, nesse

caso, um coeficiente de determinagéo igual a 0,68.
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Figura 6.35 — Valores reais das massas especificas secas maximas na energia
intermediaria (ensaios) versus os previstos pelas RNAs, para os

casos de R",.,g,x e de EMRin.

As expressoes 6.6 e 6.7 apresentam, respectivamente, as equacOes de regressdo
multipla e os respectivos coeficientes de determinagdo (R?) para previsio da massa
especifica seca maxima na energia intermediéria utilizando-se os mesmos parametros
de entrada usados nas redes apresentadas anteriormente. Os modelos de regressio
foram determinados a partir do conjunto completo de dados (101 casos) utilizado nas

fases de treinamento, teste e validagdo das redes.

pi =+ 0,001Won + 0,95pn — 0,02Va - 0,008(#0,42) — 1,3.107(#0,074) +
+0,001(#0,005) +0,92 (6.6)
R*=0,71

2,35
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pi = 0,004Won + 0,99pn — 0,02Va + 0,10 (6.7)
R*=0,69

onde:
pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/(:m3 ;
Won: umidade 6tima na energia normal, em %;
pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/em’;
Va: valor de azul, em 10” g/g;
(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura
nominal de, respectivamente, 0,42 mm, 0,074 mm

e 0,005 mm.

6.7.2.3. COMENTARIOS

Apesar dos resultados para a previsio da massa especifica seca maxima na energia
normal e intermediaria serem muito bons, ndo foram tdo bons quanto os obtidos para
umidade 6tima nas mesmas energias, para os casos dos coeficientes de determinagio
maximos (R%na). Ja para os erros médios minimos (EMR,,in) os resultados foram

melhores que os obtidos para as umidades 6timas.

Os modelos de RNAs que apresentaram os erros médios minimos (EMR,,;,) para
massas especificas secas maximas nas energias normal e intermediaria tém as
mesmas arquiteturas (3-4-1) e as mesmas variaveis de entrada (umidade Otima,
massa especifica seca maxima e o valor de azul), conforme mostram as Figuras 6.3 1

e 6.34,

Ja as arquiteturas das redes para os casos dos coeficientes de determinagdo maximos
2 ; P "

(R°mix) para as massas especificas secas maximas nas energias normal e

intermediaria (Figuras 6.30 e 6.33) apresentaram diferentes camadas de entrada. Para

a energia normal o R?,; foi maior que o da outra energia.

Os modelos de regressio multipla para massa especifica seca maxima na energia

normal apresentaram coeficientes de determinagio(R”) inferiores aos dos modelos
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das RNAs para as mesmas variaveis (expressio 6.4 e 6.5). Para a energia
intermediaria (expressdo 6.6 e 6.7), os coeficientes foram similares para os dois tipos
de modelos de previsdo implementados (regressdéo e RNA), quando utiliza-se 0s

mesmos pardmetros de entrada.

6.7.3. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA

6.7.3.1. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA NORMAL
A Figura 6.36 apresenta a arquitetura da RNA que apresentou o R%nix tendo como
camada de saida o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na
energia normal e composta de uma camada de entrada com dois neurdnios (mini-
CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na energia intermediaria e o
valor de azul) e duas camadas intermediarias (a 1° com onze e a 2" com sete
neuronios). A Figura 6.37 mostra a RNA que apresentou 0 EMR,;n para a mesma
saida, com duas camadas intermediarias (a 1* com onze e a 2 com cinco neurdnios) e
a camada de entrada com quatro neuronios (mini-CBR na umidade de moldagem na
energia intermediaria e fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura nominal de

0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm).

A Figura 6.38 apresenta os valores de mini-CBR na umidade de moldagem na
energia normal previstos pelas RNAs das Figuras 6.36 e 6.37 versus os valores reais
(ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagio da
rede. Nela podem ser visualizadas as retas obtidas a partir de regressdes lineares

realizadas com esses resultados.
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O valor do coeficiente de determinagio maximo (R%.sx) encontrado pela regressdo
linear para o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na
energia normal € igual a 0,45 e o erro médio relativo minimo (EMRy;,,) de 30,10%,

com um coeficiente de determinagéo igual a 0,33.

25 -
. ¢  RZmax
© .
- 20 - e EMRmin
5 - = = ~Linear (R2méx) 0 °
& — Linear (EMRmin)| o o et
z 15
]
=
=
o 104
e
<
=
=] 5 4
>
0 b [ ] [}
0 5 10 15 20

Mini-CBR - Hm - N - Ensaios (%)

Figura 6.38 — Valores reais dos mini-CBRs na umidade de moldagem obtidos na
umidade Otima na energia normal (ensaios) versus os previstos pelas

RNAs, para os casos de R;'méx e de EMRin.

As expressoes 6.8 e 6.9 apresentam, respectivamente, as equagdes de regressdo e 0s
coeficientes de determinagio (R*) para previsic do mini-CBR na umidade de
moldagem obtido na umidade otima na energia normal com os mesmos pardmetros
utilizados nos modelos de redes usados para estimar esta propriedade. As regressoes
foram feitas a partir do conjunto completo de dados (101 casos) utilizado nas fases

de treinamento, teste e validagio das redes.

mini-CBR(Hmn) = 0,30mini-CBR(Hmi) — 0,31Va + 5,4 (6.8)

R*=0,51

29
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mini-CBR(Hmn) = 0,29mini-CBR(Hmi) - 0, 14(#0,42) - 0,11(#0,074) +
+0,12(#0,005) — 19,57 (6.9)
R*=054

onde:

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade
6tima na energia normal, em %;

mini-CBR(Hmi): mini-CBR na umtdade de moldagem obtido na umidade
otima na energia intermediaria, em %;

Va: valor de azul, em 10° g/g;

(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura

nominal de, respectivamente, 0,42 mm, 0,074 mm

e 0,005 mm.

6.7.3.2. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA
A arquitetura da RNA para prever o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na
umidade otima na energia intermediaria, apresentada na Figura 6.39, fot a que
obteve, simultaneamente, o Rz,,,ax e. 0 EMR,,, Esta rede foi composta de uma
camada de entrada com dois neuronios (mini-CBR na umidade de moldagem e mini-
CBR apos 24 h de imersao obtidos na umidade 6tima na energia normal), trés
camadas intermediarias (a 1" com dezenove, a 2* com sete e a 3" com seis neurdnios)
e a camada de saida com o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade

Otima na energia intermediaria.

A Figura 6.40 apresenta os valores de mini-CBR na umidade de moldagem obtido na
umidade otima na energia intermediaria previstos pela RNA da Figura 6.39 versus os
valores reais (ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de
validagio da rede. Nela pode ser visualizada a reta obtida a partir de regressio linear

realizada com esses resultados.
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Figura 6.39 — A arquifetura da RNA que apresentou R%, e EMRm para a previsdo
do mint-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na

energia intermediaria.

QO valor do coeficiente de determinagdo maximo (R’ encontrado pela regressio
linear para o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima na
energia intermediaria ¢ igual a 0,25 e o erro médio relativo minimo (EMR;;,) € igual

a 40,41%, com um coeficiente de determinacdo de 0,25 nesse caso.

A expressdo 6.10 apresenta a equagdo de regressdo e o coeficiente de determinagéo
(R?) para previsio do mini-CBR na umidade de moldagem na energia intermediaria
com as mesmas variaveis utilizadas no modelo de RNA para prever esta propriedade.
O modelo de regressao foi calculado a partir do conjunto completo de dados (101

casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e validagio das redes.
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Figura 6.40 — Valores reais dos mini-CBRs na umidade de moldagem obtidos na

umidade Otima na energia intermediaria (ensatos) versus os previstos

pela RNA.
mini-CBR(Hmi) = 1,07mini-CBR(Hmn) + 1,02mini-CBR(24hn) + 5,58 (6.10)
R =054
onde:

mini-CBR(Hmt): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umdade
otima na energia intermediaria, em %;

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade
otima na energia normal, em %;

mini-CBR(24hn): mini-CBR apo6s 24 h de imersio obtido na umidade otima

na energia normal, em %.

6.7.3.3.COMENTARIOS

Os desempenhos das RNAs para as previsdes dos mini-CBRs nas umidades de
moldagem obtidos nas umidades otimas nas energias normal e intermediaria ndo
foram muito bons, o que pode ser constatado, respectivamente, nas Figuras 6.38 e

6.40 e através dos valores dos coeficientes de determinagdo maximos (R%nas) € OS

60
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erros médios relativos minimos (EMR,,;,) encontrados nos processos de validagao

das redes.

Os resultados para os modelos de regressio multipla do mini-CBR na umidade de
moldagem obtido na umidade 6tima nas energias normal (expressdo 6.8 e 6.9) e
intermediaria (expressao 6.10), de um modo geral, foram melhores que os das RNAs
para as mesmas variaveis estudadas. Vale salientar que os valores dos coeficientes de
determinagdo obtidos para os modelos de regressio multipla foram semelhantes para

as duas energias.
6.7.4. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA

6.7.4.1. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA NORMAL
A Figura 6.41 apresenta a arquitetura da RNA que, coincidentemente, apresentou o
R € EMRyy, para a previsio do mini-CBR apds 24 h de imersio obtido na
umidade otima na energia normal. Ela é composta de uma camada de entrada com
quatro neuronios (mini-CBR apoés 24 h de imersdo obtido na umidade o6tima na
energia intermediaria e fragoes de solos passadas nas peneiras de abertura nominal de
0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm) e duas camadas intermediarias (a 1" com onze € a

2% com cinco neurdnios).

A Figura 6.42 mostra os valores de mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na
umidade 6tima na energia normal previstos pela RNA da Figura 6.41 versus os
valores reais (ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de
validag@o da rede. Nela pode ser visualizada a reta obtida a partir de regressdo linear

realizada com os resultados.
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do mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade 6tima na

energia normal.

n % i F 8 2 i
O valor do coeficiente de determinagio maximo (R'nix) encontrado através de
regressdo linear para a previsdo do mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na
umidade 6tima na energia normal € igual a 0,34 e o erro médio relativo minimo

(EMRyin) € igual a 38,94%.

A expressdo 6.11 mostra a equagfo de regressdo e o coeficiente de determinagio (Rz)
para previsio do mini-CBR apo6s 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia normal com as mesmas variaveis utilizadas no modelo de RNA para estimar
esta propriedade. A regressio foi realizada utilizando-se o conjunto completo de

dados (101 casos) usado nas fases de treinamento, teste e validagdo das redes.
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Figura 6.42 — Valores reais dos mini-CBRs apos 24 h de imersio obtidos na umidade

Gtima na energia normal (ensaios) versus os previstos pela RNA.

mini-CBR(24hn) = +0,29mini-CBR(24hi) - 0,06(#0,42) - 0,08(#0,074) +
+0,10(#0,005) + 9,72 (6.11)
R2=0,49

onde:
mini-CBR(24hn): mini-CBR apoés 24 h de imersdo obtido na umidade dtima
na energia normal, em %;
mini-CBR(24hi): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima
na energia intermediaria, em %;
(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente, 0,42

mm, 0,074 mm e 0,005 mm.

6.7.4.2. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA
A Figura 6.43 apresenta a arquitetura da RNA que apresentou o Ry Esta RNA ¢

formada por uma camada de saida, representando o mini-CBR apds 24 h de imersdo
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obtido na umidade 6tima na energia intermediaria, por uma camada de entrada com
quatro neurdnios (mini-CBR apds 24 h de imersdo obtido na umidade o6tima na
energia normal e fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura nominal 0,42
mm, 0,074 mm e 0,005 mm) e por duas camadas intermediarias (a 1* com treze e a 2°
com seis neurdnios). A Figura 6.44 mostra a RNA que apresentou o EMR,,;, para a
mesma saida. Ela tem o mesmo padrio de camadas intermediarias, da Figura 6.43,
diferenciando-se na camada de entrada, que conta com seis neurdnios (mini-CBR na
umidade de moldagem obtido na umidade 6tima e mini-CBR apds 24 h de imersdo

obtido na umidade 6tima na energia normal, valor de azul e fragdes de solos passadas

nas peneiras de abertura nominal 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm).
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Figura 6.43 — A arquitetura da RNA que apresentou R%, para a previsio do mini-
CBR apos 24 h de imersido obtido na umidade Otima na energia

intermediaria.
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Figura 6.44 — A arquitetura da RNA que apresentou EMR,, para a previsdo de mini-
CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade Otima na energia

intermediaria.

A Figura 6.45 apresenta os valores de mini-CBR ap6s 24 h de imersdo obtido na
umidade otima na energia intermediaria previstos pelas RNAs das Figuras 6.43 e
6.44 versus os valores reais (ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados
na fase de validagdo das redes. Nela podem ser visualizadas as retas de regressdo

realizadas com esses resultados.

O valor do coeficiente de determinagdo maximo (Rzm;.ix) encontrado para o mini-CBR
apos 24 h de imersdo obtido na umidade Otima na energia intermediaria € igual a
0,53 e o erro médio relativo minimo (EMR,) igual a 48,81%, para um coeficiente

de determinagao igual a 0,20.
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Figura 6.45 — Valores reais dos Mini-CBRs apos 24 h de imerséo obtidos na umidade
otima na energia intermediaria (ensatos) versus os previstos pelas

RNAs, para os casos de Rz,m e de EMRpin.

As expressoes 6.12 e 6.13 apresentam, respecttvamente, as equacgoes de regressdao
muiltipla e os coeficientes de determinagio (R%) para previsio do mini-CBR apos 24
h de imersdo na energia intermediaria com os mesmos paridmetros utilizados nos
modelos de redes para estimar esta propriedade. Os modelos de regressdo foram
calculados a partir do conjunto completo de dados (101 cases) utilizado nas fases de

treinamento, teste e validagdo das redes.

mini-CBR(24hi) = 1,34mini-CBR(24hn) - 0,59(#0,42) + 0,02(#0,074) +
+0,05(#0,005) + 61,69 (6.12)
R%=0,50

mint-CBR(24ht) = 0,40mini-CBR(Hmn) + 0,84mini-CBR(24hn) — 1,07Va -
- 0,57(#0,42) + 0,08(#0,074) + 0,06(#0,005) + 58,02 (6.13)
R*=0,53

40
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onde:

mini-CBR(24hi): mini-CBR CBR apos 24 h de imersio obtido na umidade
otima na energia intermediaria, em %;

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade
Otima na energia normal, em %;

mini-CBR(24hn): mini-CBR apés 24h de imersdo obtido na umidade o6tima
na energia normal, em %;

Va: valor de azul, em 107 g/g;

(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura

nominal de, respectivamente, 0,42 mm, 0,074 mm

e 0,005 mm.

6.7.4.3.COMENTARIOS

Os modelos de regressdo multipla para mini-CBR ap6s 24 h de imersdo obtido na
umidade Otima na energia normal apresentaram coeficientes de determinagio (Rz)
superiores aos dos modelos das RNAs para as mesmas variaveis (expressdo 6.12 e

6.13).

O desempenho da RNA para mini-CBR apos 24 h de imersido obtido na umidade
6tima na energia intermedidria, para R’ (igual a 0,53), mostrou um

comportamento semelhante quando comparado com o modelo de regressdo multipla

(R*=0,50).

O desempenho da RNA para a previsdo do mini-CBR ap6s 24 h de imersdo obtido na
umidade Otima na energia intermediaria (Rz,m;lK = 0,53) foi mais satisfatdrio do que
para a energia normal (R%:x = 0,34), mesmo ressaltando-se que ambos os modelos
tiveram as mesmas variaveis de entrada (mini-CBR apés 24 h de imersdo trocada
para cada modelo e fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura nominal de

0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm (%)).
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6.7.5. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA

6.7.5.1. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
NORMAL
A arquitetura de rede que apresentou o coeficiente de determinagio maximo (R*pix)
para a previsdo da expansiio obtida na umidade otima na energia normal tem uma
camada de entrada com quatro neurdnios (valor de azul e fragdes de solos passadas
nas peneiras de abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm) e duas
camadas intermediarias (a 1° com treze e a 2* com seis neurdnios), conforme
apresenta a Figura 6.46. Cabe ressaltar que ndo foi possivel calcular o erro médio

relativo minimo (EMR,y,) para esta propriedade, pois houve a ocorréncia de

expansdes na energta normal valores iguais a zefo.
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Figura 6.46 — A arquitetura da RNA que apresentou R%, para a previsio da

expansao obttda na umidade 6tima na energia normal
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A Figura 6.47 apresenta os valores de expansdo obtida na umidade 6tima na energia
normal previstos pela RNA da Figura 6.46 versus os valores reais (ensaios
laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagdo da rede. Nela

pode ser visualizada a reta de regresséo linear obtida com esses dados.

O valor do coeficiente de determinagio méxima (R%.s) encontrado através da

regressdo linear foi 0,53.
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Figura 6.47 — Valores reais das expansdes obtidos na umidade otima na energia

normal (ensaios) versus os previstos pela RNA.

A expressio 6.14 mostra a equagdo de regressio multipla ¢ o coeficiente de
determinagdo (R) para previsio da expansdo abtida na umidade 6tima na energia
normal com as mesmas variaveis utilizadas no modelo de RNA. O modelo de
regressao foi determinado utilizando-se o conjunto completo de dados (101 casos)

usado nas fases de treinamento, teste e validagdo das redes.

En = 0,06Va - 0,007(#0,42) + 0,003(#0,074) - 0,005(#0,005) +0,74 (6.14)
R*=0,20

0,7
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onde:
En: expansdo obtida na umidade 6tima na energia normal (%)
Va: valor de azul, em 10™ g/g;
(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragcoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente,

0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm.

6.7.5.2. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA
A Figura 6.48 mostra a arquitetura da RNA que obteve o coeficiente de determinagéo
maximo (R’y4) para a previsdo da expansdo na energia intermediaria e que tem uma
camada de entrada com quatro neurdnios (expansdo na energia normal e fragoes de
solos passadas nas peneiras de abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm)
e duas camadas intermediarias (a 1" com onze e a 2" com seis neurdnios) e por fim a
camada de saida para a expansdo na energia intermediaria. Cabe ressaltar, também,
que ndo foi possivel calcular o erro médio relativo minimo (EMR,) para esta
propriedade, pois a expansdo na energia intermediaria também apresenta alguns

valores iguais a zero.

A Figura 6.49 apresenta os valores de expansdo obtida na umidade 6tima na energia
intermediaria previstos pela RNA da Figura 6.48 versus os valores reais (ensaios
laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagdo da rede. Nela
pode ser visualizada a reta obtida a partir de regressdo linear realizada com esses
resultados. O valor da coeficiente de determinagiio maximo (R%,4) encontrado pela

regressdo linear para a expansdo na energia intermediaria € igual a 0,4 1.
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Figura 6.48 — A arquitetura da RNA que apresentou R%,: para a previsio da
expansio obtida na umidade 6tima na energia intermediaria.
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Figura 6.49 — Valores reais das expansdes obtidas na umidade 6tima na energia

intermedtaria (ensaios) versus os previstos pela RNA.
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A expressdo 6.15 apresenta a equagdo de regressio multipla e o coeficiente de
determinagio (R”) para previsio da expansio obfida na umidade atima na energia
intermediaria a partir das mesmas variaveis utilizadas no- modelo de RNA para a
previsido desta propriedade. O modelo de regressdo foi calculado a partir do conjunto
completo de dados (101 casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e validagdo

da rede.

Ei = 0,43En - 0,009(#0,42) + 0,002(#0,074) + 0,0006(#0,005) +0,86 (6.15)
R:=0:34

onde:
Ei: expansédo obtida na umidade 6tima na energia intermediaria, em (%);
En: expansio obtida na umidade 6tima na energia normal, em (%);
(#0,42), (#0,074), (#0,005). fragbes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente,
0,42 mm, 0,074 mm ¢ 0,005 mm.
6.7.5.3. COMENTARIOS
Para o estudo da expansio obtida na umidade 6tima nio fot pessivel ealeular o erro
médio relativo minimo (EMR,,,), pois esta propriedade, tanto na energia normal e
como na intermediaria, apresenta alguns valores iguais a zero. Em relagdo ao
caeficientes de determinagio maximos (R%ns) para as RNAs, obteve-se valar maior
para o da energia normal em relagdo ao da energia intermediaria. Os dois modelos
foram desenvolvidos com duas camadas intermediarias e com as camadas de entrada
compostas de quatro variavets, sendo trés (fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm (%)) iguais nos dois modelos e
a quarta o valor de azul, para o caso da energia normal, e a expansdo na energia

normal, para o caso da energia intermediaria.

Os desempenhos dos modelos de regressio multipla das expansdes obtidas na
umidade otima na energias normal (expressdo 6.14) e intermediaria (expressdo 6.15)
foram menos faveraveis que os das RNAs, quando utilizadas as mesmas variaveis de

entrada.
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6.7.6. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA

6.7.6.1. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
NORMAL
A Figura 6.50 mostra a arquitetura da RNA que apresentou o R para a camada de
saida igual a contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal. Essa RNA tem a
camada de entrada com cinco neurdnios (contragdo obtida na umidade o6tima na
energia intermediaria, valor de azul e fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm) e duas camadas intermediarias
(a 1° com doze e a 2 com seis neurdnios). A Figura 6.51 mostra a RNA que
apresentou 0 EMRy,, que, por sua vez, tem duas camadas intermediarias (a 1* com

quatorze € a 2° com cinco neurdnios) € a camada de entrada contém dois neurdnios

(contragdo obtida na umidade 6tima na energia intermediaria e valor de azul).
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Figura 6.50 — A arquitetura da RNA que apresentou R’y para a previsio da

contragdo obtida na umidade otima na energia normal.
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Figura 6.51 — A arquitetura da RNA que apresentou EMR,, para a previsio da

contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal.

A Figura 6.52 apresenta os valores das contragdes obtidas na umidade otima na
energia normal previstos pelas RNAs das Figuras 6.50 e 6.51 versus os valores reais
(ensaios laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagdo das
redes. Nela podem ser visualizadas as retas obtidas a partir de regressdes lineares

realizadas com esses resultados.

O valor do coeficiente de determinagdo maximo (R%ns,) encontrado pela regressdo
linear para contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal ¢ igual a 0,70 € o
erro meédio relativo minimo (EMR,,;,) € igual a 43,80%, com um coeficiente de

determinagdo correspondente a essa rede igual a 0,63.
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Figura 6.52 — Valores reais das contragdes obtidos na umidade 6tima na energia
normal (ensaios) versus os previstos pelas RNAs, para os casos de
R%uix € de EMR yin.

As expressdes 6.16 e 6.17 apresentam as equagdes de regressao multipla e os
coeficientes de determinagio (R?) para previsio da contragio obtida na umidade
Otima na energia normal utilizando-se mesmos parametros usados nos modelos de
redes (R%mix € EMRy;,) feitos para estimar esta propriedade. Os modelos de
regressdo foram calculados a partir do conjunto completo de dados (101 casos)

utilizado nas fases de treinamento, teste e validagdo das redes.

Cn = 0,44Ci + 0,13Va + 0,007(#0,42) + 0,0005(#0,074) + 0,004(#0,005) -

0,59 (6.16)
B=0.73
Cn = 0,49Ci + 0,16Va + 0,08 (6.17)

R?=0,72

25
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onde:
Cn: Contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal, em %,
Ci: contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal, em %;
Va: valor de azul, em 107 g/s;
(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes passadas nas peneiras de abertura
nominal de, respectivamente, 0,42 mm, 0,074 mm

e 0,005 mm.

6.7.6.2. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

A arquitetura apresentada pela Figura 6.53 apresentou tanto o maximo coeficiente de

determinagdo (Rzm;‘,x) como o minimo erro médio relativo (EMRumi), tendo como

camada de saida a contragdo obtida na umidade 6tima na energia intermediaria, gomo

camada de entrada quatro neurdnios (contra¢do na energia normal e fragdes de solos

passadas nas peneiras de abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm) e

duas camadas intermediarias (a 1* com onze e a 2* com cinco neurdnios).

i OEagHH [0S |]

|

f

=, ,.4,,4,,__

I :Ll;.l q:.

FuReb mﬂn

tricias| | ) @.,.Jﬁ AJEmhandu s-u_{ wuumaww {]gszas,nu (C.... XWEEA e.:{ i g{?‘.f C? ®17
Figura 6.53 — A arquitetura da RNA que apresentou R%,ix € EMRyin para a previsao

da contragdo obtida na umidade otima na energia intermediaria.
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A Figura 6.54 mostra os valores de contragdo obtida na umidade otima na energia
intermediaria previstos pela RNA da Figura 6.53 versus os valores reais (ensaios
laboratoriais) para os vinte e cinco casos usados na fase de validagdo da rede. Nela
pode ser visualizada a reta obtida a partir de regressdo linear realizada com esses

resultados.

O valor do coeficiente de determinagdo méaximo (R*n:x) encontrado pela regressdo
linear para a contragdo obtida na umidade 6tima na energia intermediaria ¢ igual a

0,85 e o erro médio relativo minimo (EMRn) € 1gual a 54,60%.
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Figura 6.54 — Valores reais das contragdes obtidos na umidade 6tima na energia

intermediaria (ensaios) versus os previstos pela RNA.

A expressdo 6.18 apresenta a equagdo de regressio multipla e o coeficiente de
determinagio (R?) para previsio da contragdo obtida na umidade 6tima na energia
intermediaria utilizando as mesmas variaveis do modelo de RNA usado para a
previsdo desta propriedade. O modelo de regressao foi calculado a partir do conjunto
completo de dados (101 casos) utilizado nas fases de treinamento, teste e validagio

das redes.
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Ci = 0,60Cn - 0,007(#0,42) + 0,006(#0,074) + 0,0005(#0,005) + 0,55 (6.18)
R*=0,66
onde:

Ci: contragdo obtida na umtidade 6tima na energia intermedtaria, em (%);
Cn: contragio obtida na umidade 6tima na energia normal, em (%);

(#0,42), (#0,074), (#0,005). fracoes de solos passadas nas peneiras de

abertura nominal de, respectivamente,

0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm.

6.7.6.3.COMENTARIOS
A simulagdo da rede para previsdo da contragdo apresentaram resultados muitos

bons, considerando-se os valores dos coeficientes de determinagéo (Rzm:u) na energia
normal (igual a 0,70) e intermediaria (igual a 0,85), embora os erros médios relativos

minimos (EMRy,i») ndo tenham tido a mesma qualidade.

Os modelos de regressio para as contragdes obtidas nas umidades Otimag nas
energias normal (expressdo 6.16 e 6.17) e intermediaria (expresséo 6.18) confirmam
os resultados das RNAs, pois também apresentaram bons desempenhos usando as

mesmas variaveis de entrada.
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CAPITULO 7: CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES
| A R R = TR T T SR T e R ——— = —— ) LR ek A PR |

7.1. INTRODUCAO

Este estudo demonstrou que ha possibilidade de se fazer previsio de algumas
propriedades de solos pertencentes a regido de Sdo Carlos (SP), utilizando-se as
Redes Neurais Artificiais. Os resultados encontrados apresentaram bom desempenho

quando comparados aos valores reais das propriedades os valores obtidos dos ensaios

laboratoriais.

Os resultados de RNAs para as previsoes de oito propriedades, a saber: umidade
Otima, massa especifica seca maxima e contragdo nas energias normal e
intermediaria, mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido umidade otima na energia
intermediaria, expansao obtida umidade otima na energia normal apresentaram
coeficientes de determinagdo maximos (Rzmg.,,') maiores que 0,5. Ja para as outras
quatro propriedades: mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima
nas energias normal e intermediaria, mini-CBR apos 24 h de imerséo obtido umidade
otima na energia normal e a expansdo obtida umidade otima na energia intermediaria

obtiveram coeficientes de determinagao maximos menores que 0,5.

Entretanto ndo se pode afirmar que essas sdo as melhores arquiteturas, para previsao

com essa base de dados, mas sao os melhores resultados que foram obtidos nesse

estudo.

7.2. RELACOES ENTRE AS PROPRIEDADES TECNOLOGICAS DOS
SOLOS ESTUDADOS E O VALOR DE AZUL (VA)

Dos doze modelos de regressao linear simples testados, quatro, umidades otimas e

contragoes obtidas nas umidades otimas das energias normal e intermediaria versus o

Va apresentaram bons resultados. com respectivamente, coeficientes de
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determinagio (R?) iguais a 0,67, 0,63, 0,59 e 0,50. Ha uma tendéncia de os valores da
umidade oOtima e da contragdo obtida na umidade otima nas energias normal e

intermediaria crescerem com o aumento do valor de azul.

Os outros oitos modelos de regressdao linear simples entre as propriedades
tecnologicas dos solos e o Va ndo apresentaram resultados satisfatorios. Essas
propriedades sdo: massa especifica seca maxima, mini-CBR na umidade de
moldagem obtido na umidade otima, mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na
umidade otima e expansdao obtido na umidade otima nas energias normal e

intermediaria.

7.3. RELACOES ENTRE AS PROPRIEDADES TECNOLOGICAS DOS
SOLOS ESTUDADOS
As regressdes lineares resultaram em coeficientes de determinagdo (R?) iguais a 0,97
para umidade oOtima na energia normal versus umidade oOtima na energia
intermediaria, a 0,68 para massa especifica seca maxima na energia normal versus
massa especifica seca maxima na energia intermediaria, a 0,51 para mini-CBR na
umidade de moldagem obtido na umidade otima na energia normal versus mini-CBR
na umidade de moldagem obtido na umidade otima na energia intermediaria, a 0,46
para mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na energia normal
versus mini-CBR apos 24 h de imersao obtido na umidade otima na energia
intermediaria, a 0,26 para expansao obtida na umidade otima na energia normal
versus expansdao obtida na umidade otima na energia intermediaria e a 0,63 para
contragdo obtida na umidade otima na energia normal versus contragdo obtida na

umidade otima na energia intermediaria.

Com esses resultados, verifica-se que existem boas correlagdes entre trés das seis
propriedades, a saber: a umidade otima, a massa especifica seca maxima e a

contragdo para as energias normal e intermediaria.
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7.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAS)

Os resultados dos procedimentos para as previsoes das umidades otimas na energia
normal e intermediaria apresentaram resultados excelentes. Os coeficientes de
determinagdo maximo (R’.i), as retas de regressio e os erros médios minimos

(EMR,in) para essas RNAs (Figuras 6.26 e 6.29) comprovam os seus desempenhos.

Para o estudo da previsio da massa especifica seca maxima nas energias normal e
intermediaria os resultados foram menos favoraveis que os obtidos para umidades
otimas nas mesmas energias, para os casos dos coeficientes de determinagdo
maximos (R*miy). Ja para os erros meédios minimos (EMR,,,), os resultados foram
melhores, o que pode ser constatado nas Figuras 6.32 (R%,:x € EMRyia para a energia

normal) e 6.35 (Rzmdx e EMRy,in para a energia intermediaria).

A simulagdo da rede para a contragio, considerando-se os valores dos coeticientes de
determinagdo (R%,i.) nas energias normal (Figura 6.52) e intermediéria (Figura 6.54)
encontrados no processo de validagdo das redes apresentaram resultados muitos
bons, embora os erros médios relativos minimos (EMR,;;,) ndo tenham tido a mesma

qualidade.

Os desempenhos das RNAs para a previsao das seguintes propriedades: mini-CBR na
umidade de moldagem, mini-CBR apos 24 h de imersdo e¢ expansdo obtidas na
umidade otima nas energia normal e intermediaria ndo foram bons, o que pode ser
constatado através dos valores dos coeficientes de determinagdo (R’uix) € 0 erros
medios relativos minimos (EMR,;,) encontrados no processo de validagdo da rede
para esta propriedade, respectivamente, pelas Figuras 6.38 e 6.40; Figuras 6.42 e

6.45; Figuras 6.47 € 6.49,.

Para a previsao de propriedades geotécnicas dos solos, os desempenhos das redes
tiveram comportamentos favoraveis para umidade otima, massa especifica seca
maxima e contragdo nas energias normal e intermediaria, apresentando para essas
propriedades coeficientes de determinagio (R’ entre 0,70 a 0,95 e erros médios

relativos minimos (EMR,,;,) entre 2,91 a 9.88; excetuando a contra¢do. Contudo. os



desempenhos das RNAs para mini-CBR na umidade de moldagem, mini-CBR apos
24 h de imersio e expansdo obtidas na umidade Otima nas energias normal e
intermediaria tiveram comportamentos menos favoraveis comprovados pelos
coeficientes de determinagdo (R%,i) entre 0,25 a 0,53 e pelos erros médios relativos

minimos (EMR,,in) entre 30,10 e 48,81.

Os desempenhos das RNAs para as previsdes da umidade otima, do mini-CBR apos
24 h de imersdo e da contragdo obtidos na umidade otima na energia intermediaria
foram mais satisfatorios do que os para a energia normal. Ja para as previsdes da
massa especifica seca maxima, do mini-CBR na umidade de moldagem e da
expansio obtidos na umidade otima ocorreu o oposto, ou seja, os resultados da

energia normal foram melhores que os da energia intermediaria.

Observa-se que as RNAs que apresentaram os melhores resultados para a previsao
das propriedades geotécnicas de interesse tiveram como variaveis de entrada, além
das propriedades “alvo” para previsdo na outra energia, o valor de azul (Va), o
coeficiente de atividade (CA) e a analise granulométrica do solo (fragoes do solo
passadas nas peneiras de abertura nominal de 0,42 mm, 0,074 mm e 0,005 mm). Os
modelos de RNAs implementados que incluiam outras variaveis, como parametros
da classificacao MCT (c’, Pi, d’ e e”) e classificagdo por cores (croma, valor e matiz),

ndo proporcionaram bons resultados.

Segundo RODGHER ef al. (1997), a utilizagdo da técnica de RNAs mostrou-se
eficiente para a classificagdo de solos tropicais. Nesse estudo, verificou-se que,
atraves de ensaios laboratoriais mais simples, rapidos e de facil assimilagdo por parte
dos técnicos envolvidos na area rodoviaria, como a adsor¢do de azul de metileno
pelo método da mancha e a analise granulométrica por peneiramento, foi possivel
prever a classe MCT dos solos testados. Observou-se também nesse trabalho, que
houve um desempenho satistatorio das RNAs na previsao de algumas propriedades

geotecnicas dos solos.



Baseando-se nos resultados aqui apresentados e em outros, conclui-se que as RNAs
sdo ferramentas promissoras para a previsdo de algumas propriedades geotécnicas de
interesse tais como a umidade otima, massa especifica seca maxima e contragdo nas
energias normal e intermediaria. Contudo, hd necessidade de se considerar as
combinagdes entre as variaveis de entrada para cada modelo especificadamente, para
que os dados de entrada permitam uma melhor previsio do dado de saida. Cabe
ressaltar que todas as conclusdes estdo vinculadas aos solos estudados e pertencentes
a regido de Sdo Carlos (SP), podendo-se adaptar os modelos a qualquer regido

considerando suas caracteristicas peculiares.

Para melhorar o desempenho das RNAs para a previsio de algumas das
propriedades, talvez torne-se necessario dispor de uma base de dados maior que a
utilizada nesta pesquisa, ou ainda usar a mesma base de dados, mas com partigoes

diferentes.

7.5. RNAS VERSUS REGRESSOES MULTIPLAS

Os modelos de regressdes multiplas para previsdo das umidades otimas na energia
normal e intermediaria (expressoes 6.1, 6.2 e 6.3), da massa especifica seca maxima
na energia intermediaria (expressdo 6.6 e 6.7), do mini-CBR apos 24 h de imersdo
obtido na umidade otima na energia intermediaria (expressao 6.12) e da contragdo
obtida na umidade 6tima na energia normal (expressio 6.16 e 6.17) apresentaram
resultados similares aos correspondentes obtidos das RNAs, comprovando o bom

desempenho alcangado pelas RNAs para estas propriedades.

Os modeios de regressao para massa especifica seca maxima na energia normal
(expressdao 6.4 e 6.5), expansoes obtidas nas umidades Otimas na energias normal
(expressao 6.14) e intermediaria (expressdo 6.15) e contragdo obtida na umidade
otima na energia intermediaria (Figura 6.18) apresentaram coeficientes de

determinagdo (R”) inferiores aos dos modelos das RNAs para as mesmas variaveis.

Os modelos de regressdo para mini-CBR na umidade de moldagem obtidos nas

umidades otimas nas energias normal (expressio 6.8 e 6.9) e intermediaria
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(expressdo 6.10) e mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade 6tima na
energia normal apresentaram coeficientes de determinagio(R*) superiores aos dos

modelos das RNAs para as mesmas variaveis.

O desempenho das RNAs para previsdo de oito das doze propriedades geotécnicas
mostrou um comportamento semelhante ou melhor quando comparado com os

modelos de regressao multipla.

Cabe salientar que a dificuldade encontrada nesse estudo e que pode “influenciar” o
método de previsdo de propriedédes geotécnicas dos solos através das RNAs € a
qualidade dos resultados obtidos em ensaios laboratoriais para a caracterizagdo e
classificagao dos solos, uma vez que esses resultados consistem em leitura e calculo
de parametros, elementos cuja qualidade pode ser afetada por imprecisdes que

caracterizam todo trabalho experimental.

De maneira geral, os resultados desse estudo sugerem que, em termos de facilidade
de aplicagdo, os modelos que fazem uso de Redes Neurais Artificiais para a previsao
de propriedades geotécnicas dos solos apresentam-se como um método acessivel
também a outras regides brasileiras, podendo ser adaptado e implantado para novas

caracteristicas apresentadas pelos solos de outro municipio qualquer.
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ANEXO A

LOCALIZACAO DAS AMOSTRAS, CLASSE PEDOLOGICA,
CLASSIFICACAO MCT, MASSA ESPECIFICA DOS SOLIDOS



Localizagdo das amostras. Classc Pedolégica, Classificagdo MCT. Massa Especifica dos Solidos

Amostra Trecho Margem Classe pedologica MCT 5

g/em’
01 |SC - Babilonia Km 2 esquerda LE LA’ 2,647
02  |SC - Babildnia km 4 esquerda LV LG’ 2,619
03 |SC - Babildnia km 6 direita LR LA’ 2,692
04 |SC - Babilonia km 7 esquerda TE LG’ 2,887
05 |SC - Babilénia km 10 esquerda LE LG’ 2917
06 |Babildnia - Represa do 29 km 15 esquerda AQ NA’ 2,671
07 SC - Babildénia km 13 esquerda LE LG’ 2.369
08 Proximo ao entroncamento com a Represa do 29 km 18,9 esquerda LE LG’ 2,853
09  |Proximo a cntrada de Agua Vermelha km 27 dircita LV LA’ 2,697
10 Trevo do Condominio Samambaia (talude) direita LV LG’ 2,698
11 LV NA® 2,766
12 |Estrada acima do Condominio Samambaia a 500 m da Fazenda Floresta dircita LV LA’ 2,737
13 |Estrada de acesso ao Condominio Tibaia de Sdo Fernando dircita LE LG’ 2,973
14  |Tibaia dc Sdo Fernando direita LE LG’ 2,887
15 |Tibaia de Sdo Fernando préximo a Chacara Primavera esquerda LE LG’ 2,714
16  |Estrada Tibaia dc Si0 Fernando — Represa do 29 esquerda AQ NA 2,700
17 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto proximo ao Ribeirfo da Agua Branca dircita LR LG’ 2,635
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Localizagdo das amostras, Classe Pedoldgica, Classificagio MCT, Massa Especifica dos Soélidos

Amostra Trecho Margem Classe pedologica MCT &

g/cm’
18  |SP 318 SC - Ribeirdo Preto proximo a Chacara Santa Cecilia direita AQ LA’ 2,636
19 |SP 318 SC - Ribeirao Preto proximo a Fazenda Alamo direita LR NA’ 2,770
20  |SP 318 SC - Ribeirdo Preto proximo a Fazenda Alamo direita LR LA’ 2,977
21 SP 318 SC - Ribeirdo Preto km 260 + 200 m dircita LR LG’ 2,758
22 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto proximo ao Corrego do Santa Candida dircita AQ NA 2,614
23 |SP 318 SC - Ribcirdo Preto proximo a Fazenda Dallas esquerda PV NG’ 2,712
24 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto proximo a Fazenda Dallas esquerda PV LG’ 2,724
25  |SP-310 SC-SP km 225+600 m (pista sul) direita AQ LA 2,605
26  |SP-310 SC-SP km 222+800 m (pista norte) direita AQ LA 2,624
27 |SP-310 SC-SP km 218+200 m (retorno da Sobloco) direita AQ NA 2,611
28 Estrada SC-Descalvado a 4,5 km do Trevo direita LV LG’ 2,638
29  |Estrada Descalvado-SC a 8,5 km do Trevo direita LV NG’ 2,718
30 |SP-215 SC-RB a 8 km do Trevo direita AQ NA 2,687
31 |SP-215 SC-RB a 14 km do Trevo direita LR NG’ 2,718
32 |SP-215 SC-RB 4 18 km do Trevo direita LV NA 2,551
33 |SP-215 SC-RB 422 km do Trevo direita LV LA’ 2,583
34 Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 2 km do Trevo direita LV LA’ 2,643
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Localizagdo das amostras, Classe Pedolégica, Classificagdo MCT, Massa Especifica dos Solidos

Amostra Trecho Margem Classe pedologica MCT 3

g/em’
35 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudoéxia a 6 km do Trevo direita LE LG’ 2,766
36 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudoxia a 8.5 km do Trevo esquerda LR LG’ 2,801
37 |Estrada Agua Vcrmelha-Santa Eudoxia a 11 km do Trevo direita LR LG’ 2,975
38 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 14 km do Trevo direita LR LG’ 2,955
39  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 17 km do Trevo direita LR LG’ 3,082
40 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 19 km do Trevo direita LE LA’ 2,748
41 |Estrada Agua Vermeclha-Santa Eudéxia a 21 km do Trevo esquerda LE NA’ 2,627
42 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia & 30 km do Trevo esquerda TE LG’ 3,053
43 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia & 31 km do Trevo esquerda Li NS’ 2,655
44  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudoxia a 26 km do Trevo direita LR LG’ 2,845
45  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia 2 29 km do Trevo esquerda LV LA’ 2,622
46  |Estrada da Faz. Canchin a 2 km do Trevo da UFSCar direita LV LG’ 2,310
47  |Estrada da Faz. Canchin 4 5 km do Trevo da UFSCar dircita LV LA’ 2,698
48  |Estrada da Faz. Canchin a 7 km do Trevo da UFSCar dircita LV LA’ 2,696
49  |Estrada da Faz. Canchin a 8 km do Trevo da UFSCar direita LR LG’ 2,539
50 |Estrada da Faz. Canchin a 11 km do Trevo da UFSCar direita LE LG’ 2,824
51 |Estrada da Faz. Canchin a 12 km do Trevo da UFSCar dircita AQ NA’ 2,634
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Localizagio das amostras, Classe Pcdoldgica, Classificagdo MCT, Massa Especifica dos Sélidos

Amostra Trecho Margem Classc pedologica MCT ()

g/em’
52  |Estrada da Faz. Canchin a 16 km do Trevo da UFSCar esquerda LE LG’ 3,005
53  |Estrada da Faz. Canchin a 25 km do Trevo da UFSCar csquerda LR LG’ 2,851
54  |Estrada da Faz. Canchin a 30 km do Trevo da UFSCar esquerda LR LG’ 2,834
55 |Estrada da Faz. Canchin 4 36 km do Trevo da UFSCar esquerda LV NA® 2,659
56 |SP 318 SC - Ribeirdo Prcto a 2 km do Trevo direita LV LA’ 2.407
37 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto & 7 km do Trevo dircita LV LA’ 2,627
58 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto a 10 km do Trevo dircita LV LG’ 2,643
59 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto a 14 km do Trevo direita LV LA® 2,607
60 [SP 318 SC - Ribeirdo Preto a 16 km do Trevo dircita LV LG 2,654
61 SP 318 SC - Ribeirdo Preto a 28 km do Trevo dircita LV LA’ 2,627
62 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto (entrada da Fazenda Faroeste) 4 31,5 km do Trevo direita LV LA’ 2,580
63 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto (entrada da Fazenda Farocste) a 35 km do Trevo dircita LV LA’ 2,583
64 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto (entrada da Fazenda Faroeste) a 39 km do Trevo direita LV LA® 2,629
65 |SP-310 SC-SP a 2 km do Trevo direita AQ NA 2,602
66 |SP-310 SC-SP a 5.6 km do Trevo direita AQ NA 2,614
67 |SP-310 SC-SPa 1l km do Trevo dircita AQ NA 2,632
68 |SP-215 SC-RB a2 km do Trevo direita AQ NA 2,597
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Localizagdo das amostras, Classe Pedolégica, Classificagdo MCT, Massa Especifica dos Solidos

Amostra Trecho Margf;m Classe pedologica MCT 5

g/cm’
69 |SP-215 SC-RB a4 4.5 km do Trevo direita AQ NA 2,591
70 |SP-215 SC-Descalvado a 3 km do Trevo dircita LV LA’ 2,645
71 SP-215 SC- Descalvado a 6,5 km do Trevo direita LV LA’ 2,612
72 SP-215 SC- Descalvado a 10,5 km do Trevo direita LV LG’ 2,644
73 |SP-215 SC- Descalvado a 14 km do Trevo dircita LV LA’ 2,652
74  |SP-215 SC- Descalvado a 16 km do Trevo direita LV LG’ 2,643
75  |SP-310 SC-AQA a 1.5 km do Trevo direita LV LG’ 2,680
76 SP-310 SC-AQA a 4 km do Trevo direita LV LG’ 2,605
77 |SP-310 SC-AQA a 10 km do Trevo direita LV LA’ 2,664
78 |SP-310 SC-AQA 2 12 km do Trevo direita LV LG’ 2,655
79  |SP-310 SC-AQA 4 15 km do Trevo direita LV LA’ 2,637
80 |Estrada para Brotas a 800 m do entroncamento (SP-215 SC-RB) dircita AQ LA’ 2,609
81 Estrada para Brotas 4 1 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) dircita AQ NA® 2,595
82 Estrada para Brotas a 4 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) dircita AQ NA® 2,586
83 Estrada para Brotas a 7 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) direita LR NS* 2,731
84 Estrada para Brotas a 8,2 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) esquerda Li NS’ 2,494
85  |Estrada para Brotas 4 9.2 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) csquerda Li NA® 2,589
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Localizagdo das amostras, Classe Pedolégica, Classificagdo MCT, Massa Especifica dos Solidos

Amostra Trecho Margem Classc pedologica MCT )

g/em’
86  |Estrada para Brotas a 10.3 m do entroncamento (SP-215 SC-RB) esquerda PV NS’ 2,567
87  |Estrada para Brotas a 11,6 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) esquerda Li NS’ 2.538
88 Estrada para Brotas a 12,1 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) esquerda PV NA® 2,622
89 Estrada para Brotas a 14,1 km do entroncamento (SP-215 SC-RB) esquerda Li NS° 2,617
90  |Estrada para Brotas a 15,9 km do cntroncamento (SP-215 SC-RB) direita LR LG 2,855
91 |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 6 km do Trevo de acesso direita LE LG 2,505
92  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudoxia a 9 km do Trevo de acesso direita LR LG’ 2,658
93  |Estrada Agua Vermelha-Santa Euddxia a 12 km do Trevo de acesso direita LR LG’ 3,032
94  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudoéxia a 14 km do Trevo de acesso direita LR LG’ 2,859
95  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia 2 20 km do Trevo de acesso direita LE NA’ 2,644
96 |Estrada Agua Vermelha-Santa Euddxia 4 23 km do Trevo de acesso direita LE LG 2,824
97  |Estrada Agua Vermelha-Santa Eudéxia a 25 km do Trevo de acesso dircita LE NA’ 2,707
98 Estrada Santa Eudoxia-Balsa do Mogi-Guagu a 2,5 km direita LR NS’ 2,595
99  |Estrada Santa Euddxia-Balsa do Mogi-Guagu a 4 km direita LR LG’ 2,614
100 |Estrada Santa Eudéxia-Balsa do Mogi-Guagu a 6 km dircita LR LA’ 2,595
101 |SP 318 SC - Ribeirdo Preto (entrada da Fazenda Faroeste) a 42 ki do Trevo dircita LV LA’ 2,684
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ANEXO B

CLASSIFICACAO HRB (HIGHWAY RESEARCH BOARD)



Classificagdo de solos HRB (Highway Research Board)
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U

Amostra classe HRB
1 A-2-6
2 A-7-6
3 A-6
4 A-7-5
5 A5
6 A-2-6
7 A-4
8 A-4
9 A-2-6
10 A-4
1 11 A-6
12 A-4
13 _ A-4
14 l A-4
15 A-4
| 16 | A-2-6
17 A-4
18 i A-24
19 ? A-6
20 i A-6
i 21 | A-6
i 2 | A-2-6
| 23 | A-6
l 24 } A-6
i 25 | A-2-4
| 26 A-2-4
37 A-2-6
! 28 A-2-7 |
i 29 A-7-5
40 . AL |
| 31 | A-7-5 |
| 7] A-1-b ,
‘ 33 A-2-6 !
34 A-2-4 !
35 A-4 |
36 A-4 !
37 A-7-5
38 A-7-3
39 A-7-5 |
i 40 A-2-4 |
41 A-2-6




Classificacdo de solos HRB (Highway Research Board)

| 42 A-7-5
! 43 A-6
44 A-4
| 45 A-2-4
46 A-2-4
47 A4

48 K24 |

;‘ 49 A-6
50 A-6
i 51 A-2-4
i 52 A-7-6
| 53 A4
1‘ 54 A-6

L 55 A-2-4 ]
56 A-2-4
! 57 A-2-7
58 A-7-6
; 59 A-6
f 60 A-2-4
| 61 A-2-6
| 62 A-2-6
| 63 A-2-6
: 64 A-2-6
65 A-2-6
) 66 A-2-6
67 A-2-6

68 A-2-6 |

69 A-2-6 s
70 A-6
71 A-4
e H2 A-6
73 A-2-4

74 A-4 }

NE A |

76 A-3-4 |

77 A-6 |

78 A-4 |
7 79 A-6
80 A-2-6
81 2-6
82 A-6
_A-T-6
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Classificagdo de solos HRB (Highway Research Board)

84 AD6
85 A-2-6

86 A-2-6

87 A-2-6

88 A-2-6

89 B26

90 A-6

91 A-2-6

92 A-4

93 A-6

94 A-7-6

95 A-2-6

96 A-6

97 o A2q
98 ? A-2-6

99 A-2-6

100 A-2-6

101 A-2-6




ANEXO C

VALOR DE AZUL (VA), COEFICIENTE DE ATIVIDADE (CA) E GRAUS
DE ATIVIDADE



Valor de azul (Va), Coeficiente de atividade (CA) e Graus de atividade

Amostra Va CA Grau de atividade
(107 g/g) | (10° g/g%)
01 1,40 5,60 Pouco ativo
02 1,69 4,00 Pouco ativo
03 1,71 5,70 Pouco ativo
04 3,53 6,70 Pouco ativo
05 4,94 8,00 Pouco ativo
06 0,63 3,50 Pouco ativo
07 3,28 13,30 Ativo
08 3,28 9.10 Pouco ativo
09 1,31 5,90 Pouco ativo
10 1,02 3,00 Pouco ativo
11 1,30 7,50 Pouco ativo
12 1,59 4,30 Pouco ativo
13 2.73 7,60 Pouco ativo
14 1,88 5,60 Pouco ativo
15 0,76 3,00 Pouco ativo
16 1,02 10,90 Pouco ativo
17 5 2,53 728 Pouco ativo
18 001 4,2 Pouco ativo
19 3,90 15,5 Ativo
20 | 2,52 5,1 Pouco ativo
21 2,03 5,9 Pouco ativo
22 1,84 28,7 Ativo
23 IE 1,00 3,0 Pouco ativo
24 ‘ 131 4,1 Pouco ativo
25 ‘ 0,64 10,8 Pouco ativo
26 097 13,2 Ativo
F 27 0.65 2,7 Pouco ativo
28 0,61 1,5 Pouco ativo
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Valor de azul (Va), Coeficiente de atividade (CA) e Graus de atividade

Amostra Va CA Grau de atividade
(10° g/g) | (10° g/g%) |

29 2,85 5.7 | Pouco ativo

30 0,51 6,6 Pouco ativo

31 2,10 4,7 Pouco ativo

32 1,18 14,6 Ativo

33 0,98 57 Pouco ativo

34 1,50 5,4 ' Pouco ativo

35 2,20 6,7 Pouco ativo

36 2,53 4.9 Pouco ativo

37 4,16 8,5 Pouco ativo

38 4,98 8,8 Pouco ativo

39 3,38 6,8 Pouco ativo

40 1,40 11,3 Ativo

41 0,26 5,9 Pouco ativo
! 42 0,70 1,3 Pouco ativo
| 43 0,66 3.2 | Pouco ativo
| 44 2.77 6,0 ' Pouco ativo
ij 45 1,05 4.5 Pouco ativo |
, 46 1,54 5.3 " Pouco ativo j’
47 | 220 89 | Poucoativo |
| 48 149 9,0 ‘ Pouco ativo
i 49 1 3,23 7.} F Pouco ativo
| 50 ' 1,61 3,5 Pouco ativo !
| 51 oSl 4 | Aivo
B 491 98 | Poucoativo |
| 53 2,52 10,6 Pouco ativo

54 1,59 6.6 Pouco ativo
| 55 1,60 8,9 Pouco ativo

56 3,9 Pouco ativo

1,42

1
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Valor de azul (Va), Coeficiente de atividade (CA) e Graus de atividade

Amostra Va CA Grau de atividade
(107 g/g) | (107 g/g%)

57 0,84 11,4 Ativo

58 1,52 4,6 Pouco ativo

59 1,36 4,9 Pouco ativo

60 1,45 6,5 Pouco ativo

61 0,84 11,4 Ativo

62 0,92 8,0 Pouco ativo

63 0,58 5,0 Pouco ativo

64 0,65 2,0 Pouco ativo

65 0,43 53 Pouco ativo

66 0,24 10,8 Ativo

67 0,28 5,2 Pouco ativo

68 0,40 6,5 Pouco ativo

69 0,11 33 Pouco ativo

70 0,90 2,8 Pouco ativo

71 2.13 5.5 Pouco ativo

72 0,92 2,9 Pouco ativo

73 0,77 5,1 Pouco ativo

74 i 2,39 5,6 Pouco ativo

75 [ 132 4,5 Pouco ativo
76 1,46 9,1 | Poucoativo |
J 77 1,30 45 Pouco ativo
i 78 g 1,29 5,2 Pouco ativo |
L 79 ; 1.55 6,0 | Pouco ativo :
J 80 | 0,55 ‘ 3,0 | Pouco ativo
81 028 43 Poucoativo
82 1,50 | 5.8 Pouco ativo

83 5,62 17.6 Ativo

84 0,29 2.4 Pouco ativo
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Valor de azul (Va), Coeficiente de atividade (CA) e Graus de atividade

| Amostra Va CA ' Grau de atividade |
| (10° gg) | (10° g/g%)
85 0,24 2,8 : Pouco ativo —
86 0,31 8,3 | Pouco ativo |
87 0,21 | 4,5 | Pouco ativo
88 0,40 j 11,1 | Ativo
89 0,14 2,4 | Pouco ativo
| 90 3,53 o0  TPowoaivo |
91 1,87 8,5 i Pouco ativo
92 2.72 8,7 Pouco ativo |
| 93 3,79 1.8 Ativo
| 94 6,11 1 | Ativo
| 95 1,91 122 | Auvo |
i 96 1,61 3,4 " Pouco ativo
‘ 97 ‘ 0,76 | 4.6 Pouco ativo
i 98 ; 0,51 153 | Ativo
99 i 205 | 120 | Atvo
100 134 67 " Pange aine
101 : 1,62 | 4,5 | Pouco ativo
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ANEXO D

CLASSIFICACAO DOS SOLOS POR CORES (MUNSELL SOIL COLOR
CHARTS, 1975)
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Classificagio de solos por cores (Munsell Soil Color Charts, 1975)

croma (chroma).

Amostra matiz (hue) valor (value)

01 5 YR 6 3

02 2,5 YR 5 4

03 5 YR 6 4

04 5 YR 4 3

05 5 YR 3 3

06 5 YR 4 3

08 5 YR 5 3

09 2,5 YR 5 4

10 10 YR 6 4

11 10 YR 7 6

12 7.5 YR 6 4

13 7,5 YR 5 4

14 2,5 YR 5 4

15 10 YR 5 2

16 5YR 5 3

17 15 YR 5 6

18 10 YR 6 4

19 2,5 YR 3 6

20 2,5 YR 3 6

21 2,5 YR 3 4

22 S YR 5 3

23 5 YR 5 4

24 5 YR 5 4

25 5 YR 5 6

26 5 YR 5 4

A 10 YR 7 4

28 5 YR 5 6

29 5 YR 5 4

30 SEET 5 2

31 2.5 YR 3 4

32 5YR 5 3

33 2.5 YR 4 4

34 10 YR 6 4

35 5 YR 3 4

36 25 YR 3 4

37 2.5 YR 4 4

! 38 2.5 YR 25 4
i 39 2.5 YR 2.5 4
! 40 5 YR 4 3
| 41 5YR 4 3
J 42 5 YR 4 4
i 43 10 YR 6 4




Classificagdo de solos por cores (Munsell Soil Color Charts, 1975)
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Amostra matiz (/ue) valor (value) croma (chroma)
44 2,5 YR 4 4
45 2.5 YR 4 2
46 SYR 5 4
47 7.5 YR 5 4
48 5 YR 5 4
49 2.2 YR 4 4
50 3 YR 5 3
51 5 YR 5 3
52 2,5 YR 3 4

53 23 YR 3 4
54 2,5 YR 4 4
55 5 YR 4 3
56 5 YR 4 4
87 10 YR 6 6
58 7,5 YR 5 4
59 5 YR 5 4
60 10 YR 6 6
61 5 YR 5 4
62 23 YR 3 4
63 2.5YR 3 4
64 3 XR 6 4
65 3 X R 6 6
66 5 YR 6 4
67 10 YR 6 6
68 10 YR 5 3
69 10 YR 6 4
70 10 YR 6 4
71 10 YR 6 4
72 > YR 7 3
73 2,5YR 5 2
74 5 YR 4 4
19 10 YR 6 4
76 10 YR 5 3
77 5YR 5 3
78 7.5 YR 6 4
79 10 YR 6 3
80 S YR 5 3
81 5YR g 2
82 S YR 5 3
83 2,5 YR 4 2
84 10 YR 7 3




Classificagido de solos por cores (Munsell Soil Color Charts, 1975)
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Amostra matiz (hue) valor (value) croma (chroma)
85 10 YR 6 4
86 10 YR 5 2
87 10 YR 5 3
88 SYR 6 4
89 10 YR 6 4
90 2,5 YR 3 4
91 5YR 5 3
92 2,5 YR 3 4
93 2,5 YR 4 4
94 2,5 YR 4 4

95 5YR 5 3
96 SYR 5 5
97 5 YR 4 3
98 5 YR 5 4
99 25 YR 4 4
100 2,5 YR 3 4
101 23 YR 4 o




ANEXO E

CLASSIFICACAO MCT E GRANULOMETRIA



Classificagdo MCT e Granulometria

Amostra

MCT

Pi

¢ | 476 | 2,00 | 1,19 | 0,59 | 0.297 | 0,149 | 0,074 | 0,005 | 0,002

min mm mm mm mm mm mm mm min
0l | LA" | 120 | 65 65 | 0,99 [100,00[100,00| 99,64 | 94.31 | 76,68 | 46,92 | 33,77 | 24,85 | 23,57
02 | LG" | 2,03 | 1325 | 38 | 0.81 |100,00 100,00 | 99,58 | 96.80 | 83,42 | 62,51 | 54,35 | 42,53 | 39,79
03 | LA" | 135 [ 43,64 | 78 | 1,07 | 100,00 | 100,00 | 99,75 | 95.47 | 80,37 | 53,04 | 40,83 | 30,08 | 28,69
04 | LG | 154 | 2538 | 58 | 1,11 | 100,00 | 100,00 | 99,74 | 97.81 | 94,19 | 87,91 | 83,85 | 53,03 | 42,24
05 | LG’ | 1,70 | 26,72 | 39 | 1,04 | 100,00 | 100,00 | 99,26 | 97.27 | 94,92 | 89,86 | 86,71 | 62,14 | 50,84
06 | NA" | 1,11 | 3567 | 120 | 1,21 |100,00| 99.96 | 99,91 | 99.56 | 94,45 | 41,64 | 29,98 | 18,06 | 17,04
07 | LG' | 1,65 | 98,75 | 104 | 1,08 | 100,00 | 99.63 | 97.95 | 93,79 | 85,54 | 59,27 | 49,70 | 24,74 | 18,61
08 | LG’ | 1,65 | 3680 | 0 | 0,82 | 100,00 | 100,00 | 99,76 | 97.84 | 92,01 | 73,40 | 52,31 | 36,00 | 31,11
09 | LA | 1,05 | 61,05 | 90 | 1,07 | 100,00 | 100,00 | 99,01 | 94,98 | 85,93 | 55,59 | 32,02 | 22,11 | 20,78
10 | LG' | 1,90 |14545| 10 | 0,62 | 100,00 | 100,00 | 99,63 | 95.10 | 76,84 | 59,19 | 50,15 | 34,59 | 348
11 | NA" | 1,30 | 41,54 | 135 | 1,22 | 100,00 99.83 | 99,49 | 92.57 | 70,09 | 52,47 | 42,74 | 17,30 | 16,42
12 | LA | 1,40 | 6600 | 85 | 1,05 |100,00| 100,00 99,85 | 95.32 | 74.41 | 57,87 | 51,55 | 37,00 | 35,81
13 | LG’ | 1,60 | 50,00 | 100 | 1,12 | 100,00 | 100,00 | 99,98 | 98.84 | 87,33 | 70,43 | 63.99 | 35,92 | 29,16
14 | LG’ | 1,65 |130,56| 22 | 0,72 | 100,00 | 100,00 | 99,96 | 99.29 | 92,08 | 61,03 | 46,00 | 33,77 | 31,29
15 | LG’ | 140 | 60,63 | 58 | 0,97 |100,00] 100,00 | 99,86 | 96,62 | 74,13 | 46,22 | 36,96 | 25,45 | 24,22
16 | NA | 040 | 2938 | 210 | 1,41 | 100,00 | 100,00 | 99,90 | 98,46 | 81,96 | 38,86 | 19,92 | 9,40 | 821
17 | LG' | 1,51 |124.12] 10.00 | 0,64 | 100,00 | 100,00 | 99.36 | 95.84 | 81,88 | 5540 | 46,57 | 35,01 | 32,96




Classificagdo MCT ¢ Granulometria

Amostra | MCT | ¢ a Pi ¢ | 476 | 200 | 1,19 | 0,59 | 0297 [ 0,145 | 0,074 | 0,005 | 0,002
mm mm mm mm mm mm mm mm mm

8 LA" | 1,02 | 1931 | 40,00 | 1,13 | 100,00 | 100,00 | 99.09 | 95,13 | 75.70 | 37,17 | 28,81 | 21,77 | 19,74
19 NA" | 1.28 | 38,62 | 122,00 1,16 | 100,00 | 100,00 | 99,33 | 96,89 | 82.66 | 57.59 | 46,47 | 25,06 | 19,62
20 LA" | 131 | 42,27 | 104.00| 1,15 | 100,00 | 100,00 | 99,80 | 99,07 | 95,94 | 84,25 | 81,01 | 49,28 | 40,28
21 LG" | 1,53 |100,83 117,00 1,11 | 100,00 | 100,00 | 99.98 | 99,49 | 93.35 | 68.24 | 64.96 | 34,66 | 31,53
22 NA | 034 | 2429 [311,70| 1,58 | 100,00 | 100,00 | 99,95 | 99,35 | 90.43 | 38,48 | 29.90 | 6.4 | 5.22
23 NG | 1.67 | 22,38 | 90,00 | 1,22 | 100,00 [ 100,00 | 99,54 | 96.99 | 80.17 | 49.36 | 46,81 | 32,9 | 29.53
24 LG" | 1.54 | 69.41 | 11,60 | 0,74 | 100,00 | 100,00 | 99,66 | 98,37 | 85.37 | 51,57 | 41,85 | 32,04 | 29,89
25 LA | 046 | 34,12 | 20,00 | 0,92 | 100,00 | 100,00 | 99,13 | 95,35 | 76,77 | 39.93 | 31,93 | 5,93 | 5,34
26 LA | 032 | 25,00 | 25,00 | 1,02 | 100,00 | 100,00 | 99,12 | 95,32 | 76,65 | 39.62 | 31,58 | 7,31 | 8,09

27 NA | 034 | 16,25 |252,00| 1,47 | 100,00 100,00 | 99,13 | 95,36 | 76,84 | 40,11 | 32,13 | 23,83 | 22,97
28 LG’ | 1,87 | 98,26 | 98,20 | 1,06 | 100,00 | 100,00 | 99.06 | 95,01 | 75.07 | 35,53 | 26,95 | 39,76 | 36,22
29 NG’ | 1,77 | 435 | 30,00 | 1,70 | 100,00 | 99,96 | 98,75 | 96,29 | 87.36 | 63,99 | 63,75 | 50,00 | 48,77

30 NA | 052 | 50,00 | 193,00 1,33 | 100,00| 99,98 | 97.51 | 90.29 | 69.63 | 26,05 | 16,59 | 7.83 | 6,03
31 NG | 225 | 7.60 | 101,00 1,54 | 100,00 | 100,00 | 99,73 | 98,98 | 94.29 | 72,83 | 62.41 | 45,00 | 39,67
32 NA | 0,58 | 32,00 | 109,00 | 1,20 | 100,00 | 99,95 | 97,37 | 90,27 | 70,14 | 29,23 | 18,91 | 8,09 | 9,00
33 LA" | 0093 [132.86| 49,60 | 0,86 | 100,00 | 100,00 | 99,11 | 95,24 | 76,24 | 38,56 | 30,38 | 17,33 | 15,32

186



Classificacdo MCT ¢ Granulometria

Amostra| MCT | ¢ & Pi e | 476 | 2,00 | 1.19 | 059 | 0.297 | 0.149] 0,074 | 0,005 [0,002
mm mm mm mm mm mm min mm mm

51 | NA" | 0,60 | 22,00 | 315,00 | 1,60 | 100,00 | 100,00 | 99.92 | 99,61 | 83.22 | 33,85 | 16,61 | 4,49 | 3.92
52 | LG | 1.88 [ 111.05 | 100.00 | 1,06 | 100,00 | 100,00 | 99,78 | 98.90 | 9533 | 81,99 | 73,45 | 50,00 |42,22
53 | LG' | 1,51 | 40,45 | 80,00 | 1,09 | 100,00 | 100,00 | 99,68 | 98,75 | 88.26 | 55,83 | 44,08 | 23,83 |19,12
54 | LG' | 1,66 | 52,00 | 65,00 | 1,01 | 100,00 | 100,00 | 99,61 | 98,65 | 88.29 | 55,83 | 44,10 | 24,05 |20,30
55 | NAT | 1,05 | 78,95 | 263,1 | 1,42 | 100,00 | 100,00 | 99,86 | 92,25 | 75.88 | 42,04 | 28,86 | 17.96 |16.26
56 | LA" | 1.48 | 88,50 | 97,00 | 1.06 | 100,00 | 99.88 | 99.20 | 97.28 | 87.05 | 45.25 | 26,30 | 36,02 |33.32
57 | LA" | 0,78 | 64,72 | 65,00 | 0,99 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 97,19 | 82,11 | 39,41 | 18,32 | 7.36 | 8,79
58 | LG’ | 1.61 | 73,24 | 40,00 | 0,88 | 100,00 | 100,00 | 99,66 | 94,68 | 78,74 | 53,26 | 45.49 | 33.11 |30,47
59 | LA" | 140 | 99,13 | 5,00 | 0,63 | 100,00 | 100,00 | 99,63 | 94.63 | 72,93 | 4529 | 39,90 | 27,94 29,38
60 | LG | 1,70 | 10353 | 62,00 | 0,93 | 100,00 | 99,95 | 99,36 | 90,98 | 72,23 | 39,28 | 31,20 | 22,20 20,92
61 | LA" | 0,78 | 64,72 | 65,00 | 0,99 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 97.19 | 82,11 | 39.41 | 18,32 | 7,36 | 8,79
62 | LA" | 0.81 | 56,38 | 107.00 | 1,12 | 100,00 | 100,00 | 99,93 | 99,55 | 94,87 | 38,38 | 20,33 | 11,56 |10,26
63 | LA’ | 072 | 71,74 | 100,00 | 1,09 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99,36 | 90,93 | 37,63 | 18,97 | 11,54 |10,24
64 | LA® | 1.23 | 11455 | 87.00 | 1,01 | 100,00 | 100,00 | 99,88 | 96,87 | 82,95 | 45,96 | 30,57 | 33,07 |30,44
65 | NA | 0.48 | 32.86 | 108,90 | 1,19 | 100,00 | 100,00 | 99,90 | 99,45 | 84,10 | 48.82 | 21,27 | 8,12 | 7.22
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Classificagdo MCT ¢ Granulometria

Amostra| MCT & d Pi . 476 2,00 1,19 0.59 | 0,297 | 0.149 | 0,074 | 0,005 | 0,002

mm mm mm i mm mm mm mm min
66 NA 0.42 | 21,11 | 312,00 | 1,60 | 100,00 | 100,00 | 99.40 | 94,50 | 79.50 | 27,88 | 11,98 | 225 3,96
67 NA 0,20 | 25.50 | 245,00 | 1,48 | 100,00 | 99,83 | 98,23 | 93,58 | 84,34 | 3754 | 1399 | 545 454
68 NA 0.40 9,00 [310.00| 1.75 | 100,00 | 100,00 | 98,90 | 88,73 | 66.89 | 2426 | 12,73 | 6,11 3,98
69 NA 0.34 6.92 |295.00| 1.80 | 100,00 | 100.00 [ 9995 | 98,65 | 76.41 | 2744 | 10.82 | 3.33 3,98

70 | LA™ | 112 | 7834 | 65,00 | 1.06 | 100,00 | 99.81 | 99.46 | 94.28 | 77.75 | 50,32 | 42,40 | 32.18 | 27.73
71 LA™ | 142 | 8750 | 75.00 | 0.99 | 100,00 | 99,88 | 99.44 | 9435 | 78,44 | 55.45 | 49,12 | 38,59 | 36.76
72| LG | 1.84 | 71,56 | 100,00 | 1,09 | 100,00 | 99,81 | 99.46 | 94.28 | 77.75 | 50,32 | 42,40 | 32.18 | 27.73
73 | LA" | 0.83 | 23.33 | 50,00 | 11T | 100,00 | 100,00 | 99.61 | 95.41 | 76.50 | 34,84 | 24.71 | 15,23 | 13.39

74 LG 1,32 | 24.08 | 60,00 1,09 | 100,00 | 100,00 | 99,68 | 95,77 | 85,41 | 64,69 | 56,74 | 43,08 | 38,62
75 LG’ 1,68 |205.00| 90,00 | 1.00 | 100,00 | 100,00 | 99,70 | 96,23 | 82,34 | 51,03 | 41,21 | 29,08 | 28,09
76 LG 1,67 | 64,72 | 95,00 | 1,08 | 100,00 | 100,00 | 99,70 | 93,71 | 73,76 | 42,40 | 33,71 | 15,96 | 13,58
T LA’ 1.40 | 69.26 | 78,00 [ 1.02 | 100,00 [ 100,00 | 9995 | 93,99 | 73,75 | 46,62 | 38,05 | 28,86 | 24,29
78 LG .67 | 177.33 104,00 | 1.05 | 100,00 | 100,00 | 99.88 | 96.07 | 77.95 | 45,74 | 36,73 | 25,00 | 24.23
T LA® 1,39 | 76,67 | 20,00 [ 0,77 | 100.00 | 100,00 | 99.81 | 96.82 | 80,73 | 46,46 | 36,22 | 25,59 | 22,92
80 LA’ 1,31 | 106,36 | 6.00 0,63 | 100,00 [ 100,00 | 99,66 | 96,62 | 73,47 | 36,29 | 27,30 | 18,15 | 18,21
81 NA® 0.69 14,17 | 250,00 | 1.58 | 100,00 | 99,92 | 98.68 | 96,58 | 76,68 13,60 | 6,39 2,57
32 NA® 1.06 | 63.75 | 150,00 | 1.22 | 100,00 | 100,00 | 9986 | 97.86 | 83,49 36,87 | 25,72 | 2599
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Classifica¢do MCT ¢ Granulometria

Amostra

MCT | ¢ d Pi 5 576 [ 2.00 | 119 | 059 [0297] 0.149 | 0.074 [ 0.005 ] 0.002

mim mm mm mm mm mm mm mm mm

83 NS~ | 140 | 6.82 | 90.00 | 1.57 | 100,00 |100,00] 9957 | 96.55 | 90.37 | 76,17 | 6837 | 31.86 | 23.71
84 NS | L.19 |38.82]310.00 | 1.53 | 100,00 |100,00] 100,00 | 99,97 | 93,52 | 63.84 | 28,48 | 12,17 | 12.45
85 NA" | 1.04 [39.00 189.00 | 1.34 | 100,00 |100.00] 99.97 | 99.60 | 96.88 | 66,61 | 24,30 | 8.59 | 5.93
86 NS™ | 0.69 | 10,00 ] 325,00 | 1,74 | 100,00 |100.00] 99,75 | 99,35 |97.33 | 40.99 | 15.12 | 3.70 | 3.97
87 NS* | 0.94 | 16.09] 260,00 | 1,57 | 100,00 | 99,78 | 99,44 | 98.70 | 93.36 | 50.68 | 20,62 | 4,61 | 4.67
88 NA™ | 070 | 38.24 | 310,00 | 1,54 | 100,00 [100.00] 99,95 | 99.82 |95.26 | 39.17 | 20,01 | 3.65 | 6.64
89 NS™ | 0.84 |20.50 | 330,00 | 1,62 | 100,00 |100,00] 99,98 | 99.86 |99.35 | 21,16 | 13,79 | 5.92 | 4.6
90 LG™ | 2.08 |145.56] 109,00 | 1,07 | 100,00 |100.,00] 99,65 | 99.17 | 96.65 | 64.30 | 53,61 | 39,00 | 35.86
91 LG | 213 [66.01] 109 | 1,12 | 100,00 |100,00] 99,78 | 94,23 | 71,89 | 40,64 | 32,73 | 21.96 | 19,00
92 LG | 1.70 |37.50| 91.00 | 1,13 | 100,00 |[100,00] 99.41 | 95,33 | 79.99 | 57.98 | 50,12 | 31,23 | 25.53
93 LG" | 1.66 |69.29 100,00 | 1.09 | 100,00 |100,00] 99.69 | 97.53 | 91.74 | 74.84 | 66.60 | 32.00 | 22.53
94 LG | 2.02 |72.17]100,00 | 1,08 | 100,00 |100,00] 99,73 | 97.63 | 94.11 | 86.39 | 81.96 | 55.00 | 45.41
03 NA" | 1.19 |2864 | 115.00 | 1,23 | 100,00 |100,00| 99,64 | 9827 | 93,19 | 4596 | 30,32 | 15,64 | 11,44
96 LG | 188 |8625| 65.00 | 0.96 | 100,00 |100,00] 99,76 | 98,82 | 95.21 | 81.84 | 73.26 | 47.50 | 42,22
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Classificagdo MCT e Granulometria

Amostra] MCT | ¢ & Pi ¢ | 476 | 2.00 | 1,19 | 0,59 | 0,297 | 0,149 | 0,074 | 0.005 | 0,002
mm mm mm mm min mm mm mm mm

97 | NA" | 123 | 90.80 [ 155,00 1,21 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 99.56 | 87.52 | 42,94 | 25,01 | 16,62 | 13.85

98 | NS° | 0.77 | 17.50 | 315.00| 1,63 | 100,00 | 100,00 | 99.92 | 98.49 | 78,90 | 28,53 | 12,61 | 3,35 | 3.24

99 | LG | 1,65 | 51,88 | 81,00 | 1,06 | 100,00 | 100,00 | 99,88 | 99,24 | 92,38 | 49.63 | 32,82 | 17,07 | 12.85

100 | LA" | L4l | 73.43 | 89,00 | 1,05 | 100,00 | 100,00 | 99,95 | 98,90 | 88,59 | 50,40 | 31,86 | 19,90 | 18,42

101 | LA™ | 144 | 96,92 | 23.00 | 0.76 | 100,00 | 100,00 | 99,58 | 95,73 | 83,51 | 60,02 | 50.91 | 36,23 | 36,84
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ANEXOF

RESULTADOS DOS ENSAIOS DE LIMITE DE LIQUIDEZ E DE
PLASTICIDADE



Resultados dos ensaios de limite de liquidez e de plasticidade
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Amostra LEL LP P

01 28,9} 16,36 12,59
02 40,70 25,55 15,15
03 32,20 19,55 12,65
04 52,50 39,99 12,51
05 50,50 37,89 13,11
06 NL NP .
08 32,20 22,63 9.57
09 24.65 17,13 7.52
10 39,50 26,19 (3.31
11 NL NP .
12 32.45 22.33 10,12
13 38,40 29,48 8,92
14 33,20 22.50 10,70
15 30,38 20,66 9,72
16 NL NP -
17 35.40 NP -
18 27.60 17,73 9.87
19 31,60 21,40 10,20
20 40,30 16,04 24.26
21 40,76 29,00 11,76
22 NL NP =
23 34,20 20,95 13,25
24 35.00 24,09 10,91
25 NL NP -
26 NL NP -
27 NL NP -
28 40,70 28,97 11,73
2 50,00 34,92 15,08
30 NL NP -
31 41,30 30,36 10,94
32 NL NP -
33 31,70 19,61 12,09
34 31,60 21,45 10,15
35 36.37 25.36 11,01
36 32.80 23,64 9.16
37 44,70 33,72 10,98
38 53.70 37,52 16.18

, 39 43.70 31,24 12.46

40 NL NP y

E 41 NL NP N

: 42 46.70 31,52 15.18

43 NL NP E |

| 44 36.70 26,15 10.55




Resultados dos ensaios de limite de liquidez e de plasticidade
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Amostra L LP IP
45 25,45 17,47 7,08
46 35,20 23,71 11,49
47 32,70 23,62 9,08
48 NL NP -
49 NL NP .
50 35,40 23.89 11,51
51 NL NP -
52 43,60 24,08 19,52
53 28,30 20,62 7,68
54 35,80 24,17 11,63
55 NL NP .
56 30,00 20,96 9,04
57 42,40 26,41 15,99
58 41,70 26,69 15,01
59 35,80 2428 11,52
60 31,60 22,24 9,36
61 34,40 20,99 13,41
62 NL NP -
63 NL NP -
64 NL NP .
65 NL NP R
66 NL NP -
67 NL NP -
68 NL NP = ,
69 NL NP -
70 38,80 25,67 13,13
71 33,60 23.21 10,39
2 37,00 23,87 13,13
73 NL NP ;
74 38.30 30.36 7.94
75 32,60 22,04 10,56
76 29,70 21,76 7,94
77 35.40 20,98 14,42
78 33.00 2291 10.09
79 34,20 18,93 15,27
; 80 NL NP . ,
| 81 NL NP : '
| 82 NL NP .
| 83 41,23 28.11 13,12 |
! 84 NL NP - a
85 NL NP .
5 86 34.60 21.65 12.95 |
! 87 NL NP s




Resultados dos ensaios de limite de liquidez e de plasticidade
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Amostra LL LP IP
88 34,40 21,49 12,91
89 NL NP -
90 36,40 24,60 11,80
91 37.56 25,60 11,96
92 31,54 21,08 10,46
93 34,60 23.30 11,30
94 40,10 27,29 12,81
95 39,23 26,93 12,30
96 40,02 27.56 12,46
97 30,20 19,75 10,45
98 37.11 25.12 11,99
99 38,32 26,00 12,32
100 36,90 24,97 11,93
101 34,56 19,12 15,44




ANEXO G

RESUMO DAS PROPRIEDADES DOS SOLOS NA UMIDADE OTIMA
PARA A ENERGIA NORMAL
E
RESULTADOS DOS ENSAIOS DE MINI-CBR, EXPANSAO E CONTRACAO
NA ENERGIA NORMAL



Resumo das propriedades dos solos na umidade otima para a energia normal
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Amostra | Umidade | Massa Expansio | Contragdo | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima | especifica seca (%) (%) (imediato) (24h)
(%) ! maxima
| (gem)
0l 2 | 1,901 0,00 0.70 35,0 21,0
02 17.20 1,780 0.00 1.20 15.0 9.0
03 14,90 1,830 0,11 0,86 14,4 12,3
04 28,50 | 1,478 0.25 1,50 135 9,0
05 2980 | 1,494 0,18 1,83 12,6 9.3
06 16.40 1.804 0,00 0.74 11.0 6,2
07 18,06 | 1,682 0,20 0,77 3 6,8
8 15,50 | 1,882 0,00 0,70 35,0 21,0
09 17,30 1,788 0,00 112 12,0 8.5
10 17,49 1,745 008 | 097 320 9.3
11 1930 | 1,704 0,01 062 | 200 | 120
12 1847 | 1,715 0,08 106 | 169 | 122
13 15,51 1,896 0,00 08 | 212 | 198 |
14 22.55 1,682 0,20 0,75 13,4 100 !
15 14,50 1,829 0.00 0,65 14.0 10,0
16 9,00 | 1,889 0,02 0,70 140 | 95
17 15,50 | 1,809 0,04 0,65 16,0 | 6,0
18 10,00 | 1,814 0,24 0,16 16,8 10,5
19 1620 | 1.834 0,08 0,80 10,7 93
20 1491 | 1.83 0,09 085 | 134 | 13.0
21 16,00 | 1,900 0,06 Bo0 ¢ Wy | oD
22 580 | 1,786 0.00 0,48 93 | 50 |
23 13,45 | 1,743 0.36 0,60 8.5 60 |
24 13,47 | 1,767 0,12 0,60 18.3 68 |
25 1041 | 1,921 0,22 0,39 142 | 44 |
26 970 | 1,880 0,01 010 | 11,8 | 85 |
2 6.50 | 1.861 0,03 0,13 B &5
28 17.97 | 1.760 0,08 0.22 242 | 212 |
29 23,20 | 1,610 0,04 2,23 183 | 1Ll |
30 8.00 | 1.862 0.08 0,03 150 | 97 |
31 2276 1710 0.04 126 | 110 | 76 |
32 055 | 1,981 0.08 012 | 300 | 134
33 10,52 | 2.008 0.52 041 | 371 22.7
34 14.00 | 1.880 0,08 010 | 150 | 90
35 18.80 1.702 0.14 103 | 90 | 41
36 18.90 1,771 001 | 090 | 185 13.3
| & 27.40 1.571 015 | 107 | 90 Tl
38 28.50 1.550 015 1 105 8.0 57 |
39 26.20 1.648 022 | 120 7.2 1.0
10 14.70 1.860 0.16 | 0536 13.0 8.3
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Amostra | Umidade Massa ' Expansio | Contragdo | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima especifica seca (%) (%) (imediato) (24h)
%) maxima |
(g/cm3) !
41 909 | 1808 | 0,54 049 | 115 6,0
42 24.50 1,720 | 026 057 | 200 8.6
43 17,20 1,687 . 0,10 068 | 120 | 90
44 20.40 1,750 0,00 137 | 130 | 106
45 13,50 1,890 0,14 0,30 200 | 110
46 15,00 1,850 0,10 0.45 16.0 11.0
47 14,80 1,830 0,07 0,60 12,0 9,0
48 11,68 1,887 0,00 031 19,6 16,0
49 25.90 1517 0,02 0.86 10,0 5.8
50 18.50 1,710 | 013 1,07 65 | 42
51 8,07 1,794 0,08 0,12 13.4 9.9
52 23,82 1,667 0,12 1,82 15,8 10,7
53 15.00 1,940 0,14 1,00 10,8 8,0
54 22,24 1,717 0,04 1,26 13,4 7.6
55 15.50 1,809 0,10 0,62 14,0 9.8
56 16,00 1,820 0,05 0,60 11,0 8,0
57 840 | 1,860 0,07 0,07 19,0 10,0
58 | 16,60 2,028 0.03 0,31 16,0 11,0
SO | 16,00 1,860 0,04 0,40 12.0 7.0
60 12.00 1,800 | 008 0,08 270 | 11,8
61 850 1,870 . 0,06 0,07 90 | 100
62 | 968 | 1.831 C 0,02 012 | 175 | 93
63 | 1000 [ 1950 | 005 009 | 190 | 160
64 | 11,79 | 1,972 0,12 0,30 198 | 145
65 | 10,00 1,918 . 0.00 0,18 17.0 6.5
66 | 820 | 1920 | 0,0l 0,13 73 5.2
67 980 | 1,855 0,00 014 | 120 | 53
68 | 600 | 1810 006 003 | 715 | 62
69 | 990 | 1,794 008 | 012 34 | 99
70 | 16.80 1.790 003 | 026 | 160 | 120
71 | 16.05 | 1.819 0.00 095 | 234 | 138
72 | 1623 | 1.891 0.00 0.37 160 | 115
73 10.80 | 1.855 012 | 035 | 90 | 80 |
74 1 19.70 1,701 000 | 054 | 76 52 |
75 1 15.18 1.844 012 | 095 | 142 93 |
76 1510 1.830 010 | 054 12,6 04
77 15.35 1.840 012 1.00 K 85 |
78 13.30 1.935 0.00 | 055 10.3 10.0
70 13.43 1.904 0.00 | 054 14.3 10.1
30 12,30 1.774 0,00 0.38 7.0 3.7
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Resumo das propriedades dos solos na umidade otima para a energia normal

Amostra | Umidade Massa Expansdo | Contragdo | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima especifica seca (%) (%) (imediato) (24h)
(%) maxima
(g/cm’)
81 6,90 1,831 0,00 0,11 6,8 44
82 11,60 1,875 0,02 0,26 6.0 4.0
83 18,90 1,446 1,16 1,81 7,6 2,2
84 7,98 1,777 0,08 0,58 6.0 2
85 7,36 1,693 0,22 0,18 8.5 2,2
86 8.19 1,651 0,14 0,40 L B 22
87 8,50 1,707 0,00 0,23 15,0 4,0
88 6,05 1,754 0,02 0,18 6,8 5,0
89 6,00 1,684 0,15 0,15 8,0 2,0
90 19,30 1,695 0,00 1,45 3.8 W
91 16,20 1,667 0,43 0,94 12,0 ol
92 17,90 1,760 0,17 1,06 14,0 8,0
93 22,50 1,484 0,38 0,87 7,0 5,7
94 23,65 1,536 0,64 2,12 11,8 6,0
95 14,50 1,793 0,00 0,64 6.0 4.5
96 18,60 1,703 0,10 0,33 5,8 3.5
97 11,50 1,890 0,00 0,36 10,0 6,9
98 9,00 1,777 0,00 0,06 3.2 2,1
99 13,00 1,810 0,00 0,47 472 2,1
100 12,20 1,855 0,00 0,43 12,0 8,0
101 17.46 1,771 0,12 0,30 12,2 10,1

Resultados dos ensaios de Mini-CBR, Expansdo e Contragao na Energia Normal

Amostra 01

Umidade Massa Expansdac | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,23 1,798 0,16 0,00 212 11,9
11,18 1,844 0,12 0,39 g g 13,0
12,82 1,901 0,00 0,50 22,0 16,8
14,08 1,847 0,00 0,71 10,7 6.0
15,71 1,780 0,00 0,75 6,8 4.4
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Amostra 02

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
14,82 1,596 0,28 0,64 21.2 5,0
16,08 1,701 0,16 0,99 17,5 12,6
17,02 1,780 0,00 1,09 16,8 9,9
18,64 1,732 0,00 1,74 6.8 5,0
20,34 1,572 0,00 1,59 5,0 3,6
Amostra 03
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11.50 1.690 0,20 0,48 20.5 5,9
13,58 1,783 0,14 0,64 18,3 10,1
15,08 1,829 0,10 0,86 14,2 12,2
17,59 1,704 0,06 1,08 8,1 7,6
20,08 1,681 0,00 1,30 6,8 5,2
Amostra 04
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm3)
24 .84 1,407 0,46 0,15 12,6 6.4
26.38 1,450 0,31 0,63 13,4 8,1
28,17 1,477 0,27 1,26 13.8 9,2
31.41 1,461 0,15 2,99 7,6 7.2
34.16 1,400 0,09 3,26 4.1 3,6
Amostra 05
Umidade Massa Expansao | Contragédo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm")
24 .80 1.405 0,80 2.06 18.3 6.8
27.87 1,466 0,93 2,01 17.3 11.4
531.04 1,484 0.18 1,82 12,6 9.3
32.94 1.463 0,00 1.67 93 6.0
35,55 1,405 0.00 2,20 4.1 3.6
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Amostra 06

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12,23 1,750 0,15 0,46 19.0 8,5
13,54 1,775 0,06 0,59 14,6 9,9
15,18 1,794 0,00 0,69 15,3 15,3
16,80 1,797 0,00 0,77 9,3 2,2
18,24 1,736 0,00 0,81 5,0 5,2
Amostra 07
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12.93 1.509 0,84 0,31 11.8 2.7
15,15 1,619 0,41 0,45 11,8 4.4
18,06 1,682 0,20 0,77 9,3 6.8
19,95 1,637 0,08 1,18 5,0 4,1
22,23 1,515 0,00 1,22 3,6 3,2
Amostra 08
Umidade Massa Expansdo | Contragéo Mini-CBR Mini-CBR
%o especifica %) %) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
13,05 1,794 0,26 0,38 33,3 12,6
13,78 1,824 0,06 0,62 44 2 21,2
15,31 1,881 0,00 0,69 37,8 22.0
16,84 1,871 0,00 0,79 17,5 10,7
19,19 1,810 0,00 0,92 12.2 8.0
Amostra 09
Umidade Massa Expansio | Contrag¢do Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
14.48 1.681 0.04 0,19 16.9 1.4
15,84 1,747 0,02 0,72 19,0 4.4
16,98 1,783 0,00 0,88 19.0 10,6
17,44 1,785 0.00 113 11,0 L13
18.26 1.754 0.00 1,23 4.4 76
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Amostra 10

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
15,35 Lall 0,20 0,42 19,0 3.6
16,08 1,617 0,08 0,51 e e 15,8
17,49 1,745 0,07 0,96 22,0 9.3
18,46 1,566 0,06 1,03 13,8 6,0
19,24 1,453 0,02 1,59 7.6 5,0
Amostra 11
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(@em®)
15,92 1,627 0,16 0,38 19,8 11.8
17,29 1,653 0,04 0,47 22,0 15,8
18,55 1,693 0,02 0,58 20.5 173
19,42 1,701 0,00 0,63 19,0 11,1
21,07 1,679 0,00 0,71 6,8 5.2
Amostra 12
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/01113)
16,49 1.569 0,13 0,78 17.5 72
1712 1,658 0,10 1,12 17,5 126
18,47 1,715 0,08 1,05 16,9 2.2
20.38 1.667 0,05 1,16 8,1 7.6
22,09 1,636 0,00 1,44 55 5.9
Amostra 13
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (% {imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12.52 1.761 0,04 0,50 22.7 6.0
14,16 1,848 0,02 0,64 22,0 11,0
1351 1.896 0,00 0.82 212 19.8
17,03 1,857 0,00 0,92 19.6 13.8
18.19 1,823 0,00 1.35 9.5 9.3
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Amostra 14

Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm")
19.42 1,588 0,39 0,60 16,8 6.8
2091 1,625 0,31 0,65 17,7 10,3
22 41 1,680 0,20 0,71 13.4 10,1
23.37 1,669 0,16 0.81 9.3 5,6
24,53 1,652 0,00 1,10 4.4 27
Amostra 15
Umidade Massa Expansdo | Contragido Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
8.95 1,481 0,19 0.17 24.5 1.2
11,13 1,665 0,04 0,44 24.2 5.9
13,17 1,808 0,00 0,58 21,2 13.0
15,41 1,810 0,00 0,69 9.7 12,6
17.46 1,679 0,00 0,88 6,8 5.2
Amostra 16
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%0) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
5,63 1.829 0,02 0,02 18.3 4.4
6,96 1.860 0,02 0,39 28,5 11.8
8,34 1,886 0,02 0,59 19.8 1,5
9.74 1,885 0,02 0,80 8,1 7.6
11,08 1.879 0.00 1,01 4.4 6.0
Amostra 17
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
{%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm")
10,75 1,521 0.16 0,25 463 30
12,48 1.684 0,08 0,34 26,4 10.7
i4.55 1.765 0.06 0.50 16.6 15.0
15,79 1.802 0.04 0,66 15.3 5.2
20,57 1,594 0.04 0,72 9.3 2.2
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Amostra 18

Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
7.68 1,584 0,40 0,00 25.6 1.2
9,09 1,750 0,30 0,08 19,0 2
0.93 1,814 0,24 0,15 16,8 11,0
11,12 1,771 0,14 0,21 21,9 3,6
1273 1,666 0,06 0,28 14,5 2.2
Amostra 19
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,15 1,582 0,23 0,34 23,5 2.2
12,01 1,606 0,13 0,42 113 32
14,01 1,741 0,09 0,67 13,0 6.8
16,20 1.834 0,07 0,79 10,7 9.3
{935 1,754 0,02 1,18 3,6 2T
Amostra 20
Umidade Massa Expansido | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,70 1.687 0.20 0,44 21.2 6.8
13,62 1,783 0,14 0,66 173 11.0
15,17 1,827 0,10 0,88 13,4 13,0
17,85 1,700 0,05 1,10 8,0 8.0
20,12 1,682 0,00 1,30 7,2 5,5
Amostra 21
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
90) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
12.84 1.689 0.06 0.36 24.2 2.7
14,08 1,824 0,06 0,64 17,5 7.6
15,83 1.899 0.06 0,89 15.0 9.2
17,73 1.852 0,04 0,98 3 4.1
18,75 1.811 0,02 1,01 4.4 5.0
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Amostra 22

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3,02 1,651 0,06 0,00 1.5 3.6
4.43 1,736 0,04 0,20 15,8 6,8
5,90 1,765 0,02 0,28 10,1 6.8
6,70 1,700 0,00 0,24 9.3 5,0
8,11 1,659 0,00 0,71 0.3 4.4
Amostra 23
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,72 1,526 0,82 0,25 15,3 1,2
12,47 1,678 0,60 0,58 11,5 52
13,45 1,743 0,36 0,59 8,5 6,0
14,22 1,615 0,04 0,64 11,8 4.4
15,78 1,509 0,02 0,99 7,6 2.7
Amostra 24
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % ) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,32 1,561 0,82 0,27 249 1.2
12.25 1,695 0,50 0,52 21.2 1,2
13,47 1,767 0,12 0,60 18,3 6.8
16,00 1,700 0,02 0,69 7,6 638
1722 1,564 0,00 0,90 1,2 1,2
Amostra 25
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
6,75 1,856 0,83 0,12 115 1.2
8. 15 1,370 0,35 .13 16,6 3.6
9,36 1,892 0,27 0,21 11,8 5.2
10,41 1,921 0,22 0,38 14,2 4.4
13,40 1,884 0,14 046 11.0 1.2




Amostra 26

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6,38 1,802 0,02 0,08 14,2 4.4
7.60 1,822 0,02 0,08 11,8 10,1
9,23 1,876 0,02 0,10 11,8 9.3
10,85 1,868 0,00 0,10 11,8 6,0
12,30 1,801 0,00 0,12 7.6 3,6
Amostra 27
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,30 1,766 0,10 0,02 10,7 1.2
3,02 1,790 0,07 0,02 16,8 4.1
3,52 1,849 0,04 0,07 15,0 5,0
4,89 1,792 0,00 0,13 15,3 6,8
5,59 1,766 0,00 0,14 12,2 52
Amostra 28
Umidade Massa Expansdo | Contracdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
14,39 1,563 0,14 0,09 25,6 7.6
16,41 1,723 0,12 0,12 24,2 17,3
17.97 1,760 0,08 0,22 24,2 21,2
19,32 1715 0,02 0,43 16,0 14,2
20,95 1.628 0.00 0.45 8.5 9.3
Amostra 29
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/fem’)
20,81 1,542 0,07 2,05 18,3 1.8
22595 1,610 0,04 2,22 18,3 11,0
24 95 1,573 0,04 2.56 10.1 14.5
26.96 1,517 0,00 2.58 7.6 6,0
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Amostra 30

Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(glcm3)
4.45 1,695 0,22 0,02 22,0 4.1
6,47 1,822 0,10 0,02 16,8 9,3
8,26 1,861 0,08 0,04 13,4 9.3
9.20 1,775 0,04 0,10 11,0 6.0
9.60 1,717 0,00 0,10 9.3 4.4
Amostra 31
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
18,43 1,646 0.06 1,03 17,3 6.8
21.09 1,686 0,06 1,10 21,2 14,2
22,76 1,710 0,04 1,25 11,0 7.6
24 41 1,667 0,02 1,63 6,8 6.0
25,39 1,635 0,00 1,68 8.2 22
Amostra 32
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
5,93 1.854 0,18 0,04 38,7 1.9
7,93 1,920 0,12 0,08 19,8 1.6
9,55 1,981 0,08 0,12 30,0 13.4
10,46 1,900 0,02 0,13 20,5 12.6
12,25 1,820 0,00 0,14 2,2 2.2
Amostra 33
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm"')
7.29 1,798 0.79 0.27 38.6 10.]
3.71 1,925 0,68 0,30 30,0 2.3
10,52 2,008 0,52 0.41 37,1 2.7
12,06 1,944 0.51 0,49 16,0 14.5
15,84 1,857 0.32 0,71 22 L
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Amostra 34

Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,11 1,676 0,10 0,04 16,6 1,9
12,83 1,861 0,09 0,07 16,6 8,5
15,36 1,863 0,06 0,11 11,8 6,8
16,26 1,821 0,04 0,14 7,6 3,6
20,02 1,674 0,02 0,13 2.2 1.2
Amostra 35
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
16,20 1,520 0,16 0,74 6,0 1,2
17,54 1,686 0,14 0,92 59 3.6
20,19 1,692 0,12 1,13 6,0 4,1
22.37 1,630 0,04 1,17 3,6 2.1
24,39 1,501 0,00 1,22 3.2 1.9
Amostra 36
Umidade Massa Expansdo | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
13,77 1.519 0,38 0,36 26,4 2.2
15,07 1,522 0,20 0,38 18,3 2.2
17,47 i,703 0,17 0,75 17,5 11,8
19,10 1,765 0,00 0,92 16,6 13,0
20,89 1,535 0,00 0,93 4.1 6,0
Amostra 37
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mimi-CBR
% especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
20.88 1,352 0,52 0,50 10,1 1.2
2491 1,521 0,19 0,92 12,6 4.4
25,73 1,560 0,16 1,01 11,8 0.8
28,54 1,561 0,14 1,10 7.6 6.8
32,26 1,368 0,13 1.07 27 3,2
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Amostra 38

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
23.48 1,416 0,24 0,22 5,0 2ok
25,89 1,487 0,22 0,52 11.3 6,8
28,02 1,548 0,17 0,99 9.9 5.9
29,30 1,535 0,12 1,11 4.4 3.2
30,16 1,423 0,04 1,33 5,0 4.4
Amostra 39
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
18,22 1,391 0,85 0,26 212 2.2
22,58 1,462 0,59 0,49 20,2 3,2
25,52 1,643 0,28 1,09 6,8 4.4
21.57 1,618 0,14 1,17 6,0 3.6
30,29 1,374 0,11 1,22 1,9 2.2
Amostra 40
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11,33 1,731 0,33 0,24 12,6 5.9
11,95 1,758 0,28 0,43 12,6 0,8
13,17 1,810 0,21 0,53 12,6 9,9
14,86 1,857 0,16 0,57 12,6 8.5
17,18 1,739 0,12 0,95 3,6 4.1
Amostra 41
Umidade Massa Expansdo | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
3,68 1,753 0.87 0,14 [8.3 2.2
5,31 1,805 0,65 0,14 20,4 4.
7,43 1,854 0,64 0,27 15,0 0.8
9,09 1,808 0,54 0,48 11,3 6.0
11,13 1,753 0,14 .10 2.7 3.3
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Amostra 42

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
20,18 1,509 0,38 0,28 48.4 3,6
23,70 1,709 0,30 0,53 3115 7.6
25,36 1,703 0,20 0,59 11,8 6,0
27,54 1,565 0,10 0,67 6.8 a2
28,48 1,520 0,02 0,92 6.8 4,1
Amostra 43
Umidade Massa Expansdo | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
13.58 1,526 0,26 0,26 13,0 5.9
14,82 1,620 0,15 0,45 18,3 7.6
16,68 1,690 0,10 0,58 12,6 10,1
18,47 1,595 0,08 0,86 9.3 6,0
20,37 1,533 0,04 0,95 3,6 3.6
Amostra 44
Umidade Massa Expansdo | Contragido Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm3)
15,70 1.543 0,37 0,46 41,4 4.4
17,47 1,620 0,02 0,87 18,1 9.9
2011 1,751 0,00 1,34 13,4 11,0
23,10 1,687 0,00 1,50 17,3 6.8
23.23 1,637 0,00 1,50 52 2.2
Amostra 45
Umidade Massa Expansdao | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
7.79 1.634 0.36 0.08 27.8 3.0
10,69 1,822 0,24 0,16 25.7 6.8
12.03 1.860 0,20 0,22 242 8.5
14.02 1,882 0,11 0,32 17.5 11.0
16,23 1659 | 0.08 0.45 6.8 5.2




210

Amostra 46
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
9,62 1,557 0,32 0,28 22,0 1,2
12,24 1,750 0,18 0,29 19,0 9,3
14,40 1,845 0,10 0,42 18,9 12,6
16,13 1,822 0,08 0,49 10,7 6,8
18,52 1,569 0,00 0,72 5.2 4.4
Amostra 47
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,63 1,669 0,23 0,46 15,8 3.6
12,53 1,783 0,10 0,53 15,8 6,8
14,21 1,819 0,08 0,56 15,8 9,3
16,39 1,794 0,04 0,67 6,8 6,8
18,47 1,666 0,02 0,89 3,6 2.2
Amostra 48
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
7,61 1,738 0,10 0,14 249 8,4
9,82 1,852 0,00 0,26 21,9 13,8
11,68 1,887 0,00 0,30 19,6 16,0
13,44 1,853 0,00 0,35 8,4 10,7
16,16 1,758 0.00 0,36 3.2 3.6
Amostra 49
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
21,91 1,401 0,18 0,54 18,9 2.7
23,03 1,454 0,02 0,69 16,8 52
24.53 1,489 0,02 0,75 15,8 8.5
26,26 1,513 0.00 0,87 8.5 5,2
29,13 1423 0,00 0,89 5,0 2,
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Amostra 50

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
16,20 1,520 0,16 0,74 7,6 12
17,54 1,686 0,14 0,92 6,8 3,6
19,06 1,708 0,12 1,13 6,0 4,1
20,07 1,661 0,04 .17 3,6 2.7
21,04 1,543 0,00 1,22 3,2 1,9
Amostra 51
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4,56 1,756 0,27 0,11 13,4 52
6,16 1,788 0,12 0,12 13,4 6,8
8,07 1,794 0,08 0,12 13,4 9.9
10,27 1,787 0,08 0,14 6,8 3.9
12,77 1,760 0,02 0,16 4.4 52
Amostra 52
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
19,21 1,479 0,16 0,80 22.0 22
21,51 1,604 0,14 1,00 17,5 11,8
23.82 1,667 0,11 1,81 15,8 10,7
25,31 1,610 0,10 2,30 4.4 6,8
27,26 1,507 0,08 2,48 2,2 3,6
Amostra 53
Umidade Massa Expansido | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
12,23 1,727 0,20 0,54 16,8 19
14.42 1,951 0,16 0,70 15.8 7.6
16,40 1.893 0,06 1,73 3,6 6,0
18,47 1,792 0,00 1,74 1.2 3,6
20,61 1,709 0,00 1,92 1.2 o B
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Amostra 54
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
19,60 1,630 0,06 1,03 17.3 2.7
21,09 1,686 0,06 1,10 21,2 6,0
2224 1,717 0,04 1,25 13,4 7.6
24 41 1,667 0,02 1,63 6,8 6.0
25,39 1,635 0,00 1,68 5.2 2,2
Amostra 55
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12,78 1,575 0.32 0,36 15.8 2.7
13,68 1,750 0,26 0,54 16,6 8.5
14,82 1,804 0,13 0,59 15,3 12.2
16,92 1,778 0,04 0,68 8,5 59
19,41 1,587 0,00 0,92 3,2 4.1
Amostra 56
Umidade Massa Expansiao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11,30 1,591 0.36 0,32 15,8 2.7
13,68 1,750 0,22 0.56 16,6 8.5
14,82 1,804 0,11 0.57 15.3 12,2
16,92 1,804 0,02 0,66 8.5 3,9
19,41 1,613 0.00 0,94 5.3 4.1
Amostra 57
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
6,10 1,684 0,12 0,02 19,8 6.0
7.48 1,832 0,10 0,07 21.2 93
8.85 1.856 0.06 0.07 17.5 10,1
11,29 1,738 0,04 0,12 13.4 14.5
13,25 1,660 0,02 0,20 1,9 7.6




Amostra 58

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especitica % %%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12.48 1,544 0.08 0,00 28,1 2.9
14,07 1,941 0,05 0,14 18.9 9.1
16,60 2,020 0,03 0,31 16.0 11,0
18,51 1,809 0.02 0,82 9.7 6.0
19,20 1,502 0,00 0.76 8.0 4,1
Amostra 59
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,74 1,489 0,16 0,00 27.8 2.7
13.77 1,681 0,08 0,04 19,8 8.5
15,63 1,853 0,04 0.30 13,8 7.6
17,01 1,811 0,03 0,71 7.6 5.2
18,52 1,532 0.00 0,74 7.6 3.6
Amostra 60
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especitica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
{g/cm“')
8,72 1.562 0.12 0,02 43.5 1.2
10,25 1,727 0.10 0,07 36,4 7.6
12,19 1,798 0,08 0,08 26,4 11,8
14.19 1,690 0.04 0.12 19.8 7.6
16,08 1.600 0,02 0,20 11,5 6.0
Amostra 61
Umidade Massa Expansdo | Contracdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %% %) (imediato) 24h)
seca maxima
(gfcnf‘)
6.10 1.694 0.16 0.02 19.8 6.0
7.48 1,832 0,10 0,07 2.2 9.3
3.85 1.863 0.06 0.07 AN 10.1
11,29 Lixd | 0.04 0.12 93 8.5
13,25 1.724 | 0.020 0.18 1.9 7.6
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Amostra 62

Umidade Massa Expansdao | Contragdo | Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
5,48 1.657 0,06 0,04 27,1 3.2
7.53 1,750 0,02 0,04 24,9 5.2
9,68 1,831 0,02 0,12 17,5 9.3
11.81 1.840 0.00 0,20 10,1 3,6
13,51 1.861 0,00 0,22 8.5 1,2
Amostra 63
Umidade Massa Expansao | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4,59 1,653 0,12 0,02 46.4 4.4
6,75 1,821 0,10 0,08 40,8 6,8
8,05 1,921 0.06 0,08 26,4 10,7
10,62 1,931 0,04 0,10 15.8 15,3
12,62 1,686 0,02 0,20 11,5 76
Amostra 64
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6,46 1.619 0.57 0,00 49 8 6,8
10,02 1,918 0.26 0,04 28.5 14,5
11,79 1,972 0,11 0,29 19.8 14,5
13,55 1.814 0,04 0,71 10,1 5,9
15,05 1,604 0.00 0,74 7,6 3.6
Amostra 65
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)

495 1.789 0.00 0.06 28.6 2.2
7,06 1,857 0.00 0,11 24.2 4.4
8,96 1.904 0.00 0,17 19.8 8.5
10,52 1,910 0.00 0.19 15,3 82
12,89 1,784 0,00 0,24 5.2 2.7
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Amostra 66

Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3.06 1,766 0,18 0,00 21,9 1,2
5,07 1,825 0,15 0,10 13,4 2,7
6,74 1,879 0,04 0,11 11,0 5.2
8,46 1,905 0,00 0,14 6,8 5,0
10,73 1,776 0,00 0,19 4.4 2,7
Amostra 67
Umidade Massa Expansdao | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6,13 1,825 0,04 0,12 13,4 32
7,23 1,847 0,02 0,11 15,0 5,0
9,00 1,847 0,00 0,11 12,6 7,6
10,00 1,855 0,00 0,13 11,5 5.2
11,39 1,810 0,00 0,15 9,3 4.4
Amostra 68
Umidade Massa Expansiao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
2,74 1,668 0,17 0,00 18,9 1,9
4,70 1,778 0,15 0,10 12,6 3.6
6,34 1.803 0.04 0,12 6,8 6.8
8.03 1,722 0,00 0,14 5,0 5.9
9,95 1,678 0,00 0.19 5,2 3.6
Amostra 69
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
483 1,825 0,04 0,10 242 3.6
6.74 1,875 0,02 0.11 18,1 D
3.45 1,907 0.00 0,11 4,2 11.5
10,34 1.917 0,00 0,14 11,8 7,6
12,89 1.829 0,00 0,16 11,8 2.2
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Amostra 70

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11,83 1,483 0,08 0,00 26,4 2,7
14,61 1,739 0,06 0,08 23,5 14,2
17,42 1,782 0,02 0,31 14,2 10,1
20,12 1,636 0,00 0,35 8,5 6,0
23,31 1,480 0,00 0,57 3,2 3,6
Amostra 71
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,55 1,593 0,02 0,20 25,7 5.0
14,06 1,798 0,00 0,50 26,4 13.4
16,05 1,819 0,00 0,95 23,4 13,8
18,02 1,782 0,00 1,04 5.2 6.8
20,25 1,606 0,00 1,10 3.2 3,6
Amostra 72
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11,61 1,577 0,04 0.18 28.5 4.1
14,19 1,756 0,02 0,20 249 10,1
16,23 1,891 0.00 0,37 16,0 11,5
18,08 1,719 0,00 0,41 4,1 3.2
20,06 1,520 0,00 0,37 3.2 2.7
Amostra 73
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
5,50 1,618 0,38 0,00 31,4 3.2
7.47 1,718 0,14 0,08 22, 6,0
9,11 1,794 0,12 0,32 18.3 9.3
10,99 1,847 0,12 0,36 7.6 10,1
13,09 1614 0,00 0,57 3.2 3.6
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Amostra 74

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
14,95 1,479 0,06 0,18 14,2 2,7
17,63 1,658 0,00 0,37 12.2 4,4
19,70 1,701 0,00 0,53 7,6 52
20,62 1,665 0,00 0,55 4.4 4.4
23.49 1,466 0,00 0,67 3,6 2.2
Amostra 75
Umidade Massa Expansdao | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,30 1,521 0,50 0,20 343 3.2
12,48 1,761 0,20 0,51 14,5 7,6
15,18 1,844 0,12 0,95 14,2 9.3
16,83 1,801 0,00 1,03 7,6 6,8
19,63 1,525 0,00 1,10 3.2 3,6
Amostra 76
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,30 1,521 0,22 0,18 15,8 3.2
13,57 1,777 0,18 0,38 15,0 7.6
15,19 1,839 0,10 0,54 12,6 9.3
16,517 1,785 0,00 0,55 5,9 59
10 63 1,525 0,00 0,69 32 3.6
Amostra 77
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,96 1,636 0,49 0,19 329 5.0
13,24 1,711 0,19 0,42 26,4 16,0
15,35 1.839 0.11 0.95 11.0 8.5
17.07 1,782 0,00 1,04 6.8 3.9
19.63 1,627 0,00 1,10 3.2 3,6
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Amostra 78

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(gem’)
927 1,615 0,03 0,17 20.5 2.7
11,80 L. A75 0,00 0,37 19,0 93
13,06 1,929 0,00 0,54 12,2 11,0
14,41 1,898 0,00 0,56 44 6,8
16,12 1,619 0,00 0,67 32 2.7
Amostra 79
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
9,10 1,652 0,21 0,17 35.0 B
11,58 1,818 0,00 0,37 235 7,6
13,43 1,904 0,00 0,53 14,5 10,1
15,41 1,845 0,00 0,56 4.4 6,0
17,54 1,665 0,00 0,67 3.6 2,2
Amostra 80
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (% (%) (imediato) {(24h)
seca maxima
(g/cm’) .
8,33 1.512 0,15 0,05 32,1 1.2
10,54 1,714 0,00 0,28 11,5 1,9
12,92 1.I72 0,00 0,39 6,8 27
15,80 1,654 0,00 0,42 3.2 1,9
16,76 L5315 0,00 0,49 3.6 1,2
Amostra 81
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm})
3.48 1,759 0,00 0,04 16.8 1.9
6,05 1.824 0,00 0,08 8,5 3,6
125 i.830 0,00 0,12 6,0 4.4
8,93 1,787 0,00 0,13 3,6 32
10,80 1257 0.00 0.24 3.2 9
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Amostra 82
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/c1113)
5,86 1,659 0,20 0,08 20,5 1,9
3.18 1,751 0,10 0,10 257 3,6
9,68 1,842 0,04 0,12 8.5 4.4
12,46 1,862 0,00 0,36 3,2 3,6
14,36 1,656 0,00 0,56 3.2 2.2
Amostra 83
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
13,76 1,333 2.23 0,85 16,0 1.9
16,43 1,391 2,06 1,33 13,0 4.1
18,90 1,446 1,15 1,81 7,6 22
20,82 1,366 1,13 1,95 5,0 1.2
22,41 1,349 0,28 2,04 5,0 1.2
Amostra 84
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%0) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g_/cmj’)
412 1,623 0,18 0.35 7.6 1.2
6.18 1,704 0,10 0,50 7.6 1.9
7.98 1777 0,07 0,58 6,0 22
10,07 1,725 0,05 0,64 4.4 1.9
12,52 1,691 0,04 0,95 3.6 I
Amostra 85
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) {(imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
4.23 1,589 0,41 0,06 22.7 1,2
6,36 1,644 0,37 0,13 10,7 1.9
7.36 1,693 0,21 0,18 8.5 22
8,32 1.724 0.13 0,22 3.4 1.9
1210 706 0.00 0,98 8.4 1.2
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Amostra 86

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especitica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
533 1,591 0,64 0,10 6.8 1.2
6,79 1,605 0,28 0,18 7.6 1.9
8,19 1,651 0,14 0,39 3.2 22
9,51 1,632 0.11 0,62 22 1,2
11,21 1,624 0,02 0,99 22 1.2
Amostra 87
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
4 38 1,658 0,06 0,20 16,6 1.2
6,37 1,701 0,00 0,21 15,0 L
8,82 1,707 0,00 0,23 13,0 4.4
10,38 1,693 0,00 0,31 4.1 .7
12,52 1,690 0,00 0,46 3,2 1,2
Amostra 88
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica (%o (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,74 1,628 0,22 0,16 242 1,2
4.61 1,695 0,11 0,17 6,8 5.2
6,05 1,754 0.02 0,17 6.8 5.0
8,25 1.707 0,00 0,23 6,8 1.9
9,98 1,634 0,00 0,26 5,2 1.2
Amostra 89
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Min-CBR
(% especifica %) (%) (imediato) {24h)
seca maxima
(g/cm’)
3.55 1,627 0,19 0,05 15,0 1,2
3,12 1,682 0,15 0,13 8,4 1.9
121 1.665 0.00 0,21 7.6 Dd
8,57 1,595 0,00 0,31 5.2 3.0
11,10 1,503 0.00 0.46 5.0 |0
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Amostra 90
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm“)
14.48 1,387 0,20 0,38 17.5 1,2
16,39 1,546 0,16 1,02 122 3.6
17,3 1,656 0,00 1,42 6.8 4.4
20,05 1,679 0,00 1,44 i 2.2
23,18 1,436 0,00 1,54 2,7 I
Amostra 91
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10.3 1,358 0,00 0,00 26,4 2.2
13,13 1,466 0,00 0,31 23.5 32
15,14 1,656 0,36 0,83 11,8 6,0
18.03 1,628 0,45 1,07 11,8 7.6
21,36 1,377 0,55 1,59 11,8 2.2
Amostra 92
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm“)
12.33 552 0.57 0,32 23.5 4.1
14,78 1.653 0.49 0,62 15,3 7.6
17,00 1,752 0,42 0,89 13.4 8.5
18.78 1,744 0,02 1,14 11,8 6,8
21,74 1,554 0.00 1,39 22 3.2
Amostra 93
Umidade Massa Expansae | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
{g,/cm")
17 34 1,340 1,74 0,24 242 1.2
18.93 1.374 0,84 0,54 19.0 1.9
21.77 i.481 0.44 0.80 9,3 52
2533 [ 444 0,12 .16 5.2 5.9
28.06 1.342 0.08 1,40 3.6 1.9




222

Amostra 94
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
18,24 1,312 2,25 0,57 24,2 2.2
20,37 1,413 1,25 1,26 16,6 4.1
23,65 1,536 0,64 2,11 11,8 6,0
25,46 1,455 0,16 2,32 9,2 5.2
27,56 1,332 0,02 2.50 4.4 1,9
Amostra 95
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,34 1,713 0,00 0,55 9,3 1,2
12,80 1,780 0,00 0,60 10,7 4.1
14,87 1,792 0,00 0,65 5,0 4.4
16,49 1,768 0,00 0,80 2,7 2,1
18,77 1,712 0,00 0,88 22 12
Amostra 96
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
16,20 1,595 0,16 0,26 7,6 1,2
17,54 1,686 0,14 0,30 6.8 3.6
19,06 1,701 0,08 0,33 5.2 3,2
20,07 1,653 0,04 0,43 3,6 2.7
21,04 1,630 0,00 0,44 P 1 1,2
Amostra 97
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
5,52 1,606 0,00 0,15 242 1.2
8,26 1,791 0,00 0,21 21,2 5.2
10,29 1,881 0,00 0,34 13,8 7.6
12,78 1,865 0,00 0,36 6,8 5.2
14,17 1.616 0,00 037 2.2 27




223

Amostra 98

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
3,48 1,687 0,00 0,00 1.6 2.2
5,64 1,735 0,00 0,02 6,8 3,6
7,67 1,768 0,00 0,04 5,9 3,2
9,44 1,773 0,00 0,06 2,7 1,9
11,14 1,687 0,00 0,10 2,7 1,2
Amostra 99
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
7,28 1,590 0,30 0,06 37,8 1,2
.17 1,687 0,04 0,17 39,3 2 d
11,44 1,779 0,00 0,40 5,0 3.2
13,58 1,799 0,00 0,48 4.4 1,9
16,59 1,582 0,00 0,51 4.4 1.2
Amostra 100
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(z/cm’)
6,84 1,747 0,15 0,15 20,7 1,2
9.39 1,809 0,02 0,34 21.2 3,6
11,07 1,852 0,00 0,37 16,0 8,5
13,47 1,845 0,00 0,54 9,3 6,0
16.83 1,728 0,00 0,74 8,5 1,9
Amostra 101
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%0) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12.94 1.451 0.36 0.00 36,4 4.1
15,45 1,712 0,16 0,04 22.7 11,0
17,46 1,771 0,12 0,29 122 10,1
18,15 1,739 0.04 0,71 8.5 9.3
20,29 1,534 0,00 0,74 7,6 3.0




ANEXO H

RESUMO DAS PROPRIEDADES DOS SOLOS NA UMIDADE OTIMA
PARA A ENERGIA INTERMEDIARIA
E
RESULTADOS DOS ENSAIOS DE MINI-CBR, EXPANSAO E CONTRACAO
NA ENERGIA INTERMEDIARIA



225

Resumo das propriedades dos solos na umidade otima para a energia intermediaria.

Amostra | Umidade Massa Expansdo | Contragdo | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima especifica seca (%) (%) (imediato) (24h)
%) maxima
(g/cm’)

01 12,05 1,985 0,06 0,30 35,0 32,1
02 16,26 1,851 0,18 0.83 22,7 11.0

03 12,30 1,940 0,04 0,52 39,3 22,0
04 25,50 1,625 0,30 2,60 23.0 17,0
05 26,50 1,600 0,50 2,30 31,0 17,0

06 13,67 1,912 0,00 0.43 26.4 23,5
07 16,81 1,864 0,24 1,13 27,1 16,0
08 14,80 1,905 0,05 0,70 40,0 30,0
09 11,30 1,935 0,02 0,40 19,0 14,0

10 14,41 1,867 0,00 0.89 42.8 26.4
11 16,80 1,830 0,05 0,50 54,0 35,0

12 17,40 1,810 0,80 1,06 30,0 20,0
13 12,90 2,045 0,25 0,60 48,0 35,0

14 21,52 1,805 0,00 0,43 242 18,3
15 13,50 1,862 0,05 0,65 32,0 31,0
16 6,10 2,065 0,00 0,14 30,0 19,0

17 14,50 1,922 0,06 0,54 42,8 36,4
18 8,80 2,080 0,17 0,10 23,0 14,0
19 13,82 1,971 0,32 0,87 33,6 24,9
20 12,55 1,938 0,08 0,64 38,6 22,4
21 14,60 1,993 0,07 0,55 30,0 22,0
22 4,36 1,810 0,16 0,14 24.0 18,0
23 12,73 1,943 0,18 0,43 52,6 26,4
24 13,40 1,930 0,35 0,60 31,0 27,0
25 9,80 2,020 0,00 0,20 26,0 20,0
26 8,45 2,007 0,20 0,09 231 16,6
o 8,28 2,049 0,00 0,57 14,5 9.3
28 16,40 1,840 0,00 0,17 53,0 37,0
29 18,72 1,782 0,38 1,59 51,9 28.5
30 6,80 1,930 0,00 0,02 21,0 15.0

31 22,01 1.892 0,00 1,20 11,5 8.5

32 8,49 2,046 0,10 0,18 33,7 18.3

| 33 9,60 2,070 0,10 0,23 70,0 37.0
| 34 10,30 1,955 0,02 0,40 47,0 37.0
L35 17.60 1977 0,14 1,40 17.0 12.0
L 36 16,20 | 1,900 0,14 0.53 36,0 140 |
| 37 2400 | 1.672 0,25 1,20 17.0 150 |
L 38 2490 | 1,630 0,06 .71 | 2190 12,0 |
39 23.35 | 1.728 0.02 085 | 234 122 |
40 12.00 | 1,978 0,14 030 | 240 20,0
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Resumo das propriedades dos solos na umidade otima para a energia intermediaria.

Amostra | Umidade Massa Expansio | Contra¢do | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima | especificaseca| (%) (%) | (imediato) | (24h)
(%) maxima
(gfem’)

41 6,50 1,860 0,17 1,30 27,0 15,0
42 22,00 1,780 0,15 0,30 350 16,0
43 12,34 1,782 0,00 0,30 48 .4 25,6
44 17,66 1,860 0,08 1,04 39.3 19,8
45 10,50 1,985 0,01 0,40 45,0 39,0
46 12,72 1,976 0,06 0,29 26,4 20,5
47 11,94 1,943 0,16 0,35 43,5 22.7
48. 10,23 1,964 0,02 0,18 49,8 22,7
49 23,96 1,669 0,18 0,84 27,1 22,7
50 17,00 1,790 0,14 1,40 17,0 11,0
51 6,00 2,045 0,00 0,40 26,4 24,0
52 21,50 1,757 0,07 0,80 30,0 20,0
53 13,20 2,024 0,20 0,62 39,0 16,8
54 21,00 1,908 0,00 1,20 18,9 8,5
55 10,22 2,242 0,02 0,74 22,0 19,6
56 14,08 1,956 0,02 0,72 17,3 16,6
57 6,23 1,899 0,02 0,01 38,0 17,3
58 13,56 2,137 0,02 0,30 48,4 38,7
59 14,90 1,881 0,06 0,20 24,2 20,5
60 11,76 1,960 0,55 0,08 7N | 42,1
61 7,32 1,893 0,06 0,12 35,1 15,8
62 7,20 1,854 0,02 0,12 42,1 14,2
63 7,60 1,969 0,03 0,17 42.0 18,0
64 9,93 2,068 0,06 0,24 28,6 23,5
65 7,00 1,938 0,00 0,05 220 12,0
66 6,01 2,061 0,10 0,43 18,9 13,4
67 4,70 1,867 0,01 0,12 15,0 16,0
68 4,46 1,967 0,03 0,5 20,0 15,0
69 5,50 1,975 0,02 0,11 15,0 14,3
70 14,30 2,040 0,27 0,55 35,0 28,0
71 14,24 1,893 0,09 0,42 32,9 28,5
o 13,51 2,118 0,32 0,40 54,6 22,0
13 959 2,238 0,56 0,32 442 22,7
74 17,00 1,760 0,05 0,30 31,0 18,0
13 13,40 1,965 0,47 0,62 30,0 29,0
76 11,42 2,158 0,37 0,42 48 4 20,4
17 12,20 1,942 0,15 0,45 44,0 32,0
78 12,11 2,031 0,01 0,40 31,4 27,8
79 11,22 2,045 0,32 0,39 40,1 30.7
80 10,93 1,794 | 0,00 0,30 12,6 9,7
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Resumo das propriedades dos solos na umidade otima para a energia intermediaria.

Amostra | Umidade Massa Expansio | Contragdo | Mini-CBR | Mini-CBR
Otima especifica seca (%) (%) (imediato) (24h)
%) maxima
(g/cm’)

- 8l 4,40 1,845 0,01 0,09 10,0 7,0
82 8,63 1,895 0,01 0,18 9.3 5.0
83 24,50 1,453 0,90 1,13 10,0 8,5
84 7,00 1,870 0,02 0,27 19,0 8.8
85 6,11 1,751 0,05 0,12 14,2 7,6
86 6,45 1,792 0.02 0,71 6.8 3.6
87 6,20 1,803 0,00 0,19 296 12,6
88 4,40 1,783 0,13 0,07 12,0 6,5
89 5,00 1,701 0,08 0,09 15,0 8,0
90 17,61 1,720 0,00 1,02 6.8 4.3
91 14,00 1,682 0,32 0,69 20,0 13,0
92 15,42 1,790 0,20 0,70 22,7 15,0
93 20,10 1,500 0,20 0,78 11,3 6.5
94 26,01 1,582 0,50 1,90 15,5 92
93 12,50 1,810 0,00 0,40 8,0 5.5
96 16,70 1,770 0,16 0,63 17,0 13,0
97 9,52 1,902 0,02 0,10 18,1 1.2
98 6,06 1,820 0,00 0,06 5.5 3.0
99 11,01 1,860 0,04 0,31 10,4 2,8
100 10,09 1,910 0,00 0,38 26,9 11,0
101 15,94 1,961 0,06 0,24 18,9 11,5

Resuitados dos ensaios de Mini-CBR, Expansdo

Intermediaria

e Contragdo na Energia

Amostra 01

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica % % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm“)
8,31 1.86 0.20 0.22 54.6 14,2
10,76 1,96 0,18 0,16 49,1 329
12,05 1,98 0.06 0,29 35,0 32,0
13.49 1,93 0,04 0,42 13,0 13,8
14,70 1.66 0,00 0,59 2.2 e
16.09 1.48 0.00 0.63 9.3 8.0
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Amostra 02
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
12,53 1,56 1,13 0,09 58.1 4,0
13,58 1,69 0,50 0,51 47.0 9,3
14,87 1,81 0,28 0,77 44 2 15,8
16,26 1,85 0,17 0,83 221 16,0
18,93 1,78 0,00 1,08 13.0 7,6
Amostra 03
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,04 1,782 0,29 0,20 53.3 5,0
11,14 1,808 0,04 0,44 47,7 14,6
12,30 1,940 0,04 0,52 39,3 22,0
14,95 1,869 0,07 0,86 10,1 8.4
16,31 1,826 0,06 0,97 9.3 6,8
Amostra 04
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
( g/cm})
20,48 1,485 2,59 1,10 393 9.3
23,86 1,612 0,69 2,30 224 15,8
26,85 1,620 0,13 2,69 22,0 15.0
29.35 1,568 0,17 2,88 12.2 9.3
31,59 1,520 0,54 3,41 7,6 6.0
Amostra 05
Umidade Massa Expansio | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
20,77 1,487 3.45 1,36 47,7 9.2
24,17 1,579 0,95 1.89 40,7 19,6
27.60 i,591 0,31 2,50 27.1 14,6
30,92 1,451 0,09 2.59 12,2 8.0
32,99 1.435 0,00 2.79 6.8 4.0
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Amostra 06

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
9,89 1,822 0,14 0,32 38,6 12,6
12,37 1,887 0,02 0,32 25,6 25,6
13,67 1,912 0,00 0,43 26,4 23,5
15,23 1,883 0,00 0,57 19,0 13,0
16,59 1,845 0,00 0,77 6.8 7,6
Amostra 07
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm")
10,93 1,720 0,79 0,34 40,1 5,0
14,52 1,816 0,43 0,69 35,8 13,4
16,81 1,864 0,24 1,13 27,1 16,0
19,25 1,775 0,18 1,25 11,0 6,0
22,23 1,716 0,00 2,08 5,0 3.2
Amostra 08
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm”)
12,70 1,789 0,18 0,50 49,1 6,8
14,33 1.896 0,06 0,73 44,2 27.1
15,96 1,888 0,04 0,84 28,5 25,6
16,64 1,866 0,02 0,98 249 19.0
17.46 1,843 0,00 1,06 17.5 12.6
Amostra 09
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
9.24 1772 - 0,02 0,25 19.0 3.6
10,54 1,912 0,02 0,29 18,3 10,7
11,60 1,929 0.02 0,39 19.0 12,7
13.36 1,834 0,02 0,57 153 35,2
14,58 1,772 0.00 0.70 9.3 3.2
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Amostra 10

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,31 1,550 0,21 0,03 62,2 4,1
1221 1,798 0,04 0,56 49,1 14,2
14,41 1,867 0,00 0,39 42.8 26,4
16,11 1,826 0,00 0,96 249 17,5
17.93 1,777 0,00 1,04 13,8 9,2
Amostra 11
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
14,47 1,696 0,42 0,14 58.8 15,8
15,81 1,801 0,12 0,42 599.5 30,1
17,22 1,822 0,03 0,49 49 4 343
18,69 1,722 0,00 0,60 22,7 24.5
19,60 1,653 0,00 0,85 21,2 15,3
Amostra 12
Umidade Massa Expansdo | Contragéo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
15.39 1.682 1.88 0,69 43.5 15.8
16,58 1,764 1,34 0,98 49.1 249
17.66 1,798 0,72 1,08 249 17,3
19,50 1,616 0,03 1,13 13,0 10,3
20,52 1,467 0,11 1,18 93 8.0
Amostra 13
Umidade Massa Expansiao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) {imediato) {(24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,50 ), TTT 0,43 0,31 51,9 6,8
12,25 2,021 0,30 0,56 55,3 323
13,50 2,032 0,21 0,59 371 31.4
14,70 1,955 0,10 0,58 22,0 19.8
16,43 1,838 0,00 0.79 15,0 0.2
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Amostra 14

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
19,52 1,719 0,02 0,10 25,6 5.2
20,60 1,766 0,00 0,20 13,8 9,3
21,52 1,805 0,00 0,43 24,2 18,3
22,31 1,750 0,00 0,80 17,2 12,6
23,02 1,703 0,00 1,11 10,1 8.4
Amostra 15
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
8.27 1,634 1,12 0,24 60,2 3.6
12,50 1,856 0,16 0,58 37,8 33,6
17,03 1,804 0,00 0,74 19,0 12,2
20,21 1,721 0,02 0,96 6,0 5.5
23,19 1,679 0,02 0,96 6,0 5,5
Amostra 16
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4 46 1,805 0,26 0,10 47.0 6,8
5,83 2055 0,02 0,12 32,1 16,8
7,15 2,013 0,00 0,17 29,3 18,3
8,11 1,953 0,00 0,23 33,7 8,4
9.51 1,869 0,00 0,34 24,2 3.6
Amostra 17
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
10,77 1,696 0,58 0,15 86,0 5,0
12,40 1,876 0,18 0,34 60,9 35.0
14,50 1,922 0,05 0.53 42 8 36.4
18,44 1,833 0,02 0,56 16.6 22,7
21,13 1,700 0,00 0,62 9,3 8,0
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Amostra 18

Umidade Massa Expansio | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
6,36 1,799 0,42 0,04 20.4 3.2
7,13 1,957 0,32 0,06 24,9 6,8
8,37 2,068 0,22 0,08 30,1 13,4
9,19 2,061 0,10 0,12 15,8 11,8
10,26 1,834 0,06 0,19 9.9 8.5
Amostra 19
Umidade Massa Expansdo | Contragdo | Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,10 1,737 1,31 0,32 56,0 6,8
11,15 1,837 0,79 0,48 33 1,8
13,82 1,971 0,32 0,86 33,6 24,9
16,17 1,900 0,20 1,48 10,7 9.2
19,25 1,801 0,09 1,50 5,0 6,0
Amostra 20
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,11 1,779 0,31 0,22 54,0 5,9
11,30 1,892 0.10 0,46 47,0 15,0
12,95 1,938 0,08 0,64 38.6 22,4
15,01 1,870 0,05 0,88 11,0 9.2
16.48 1,823 0,04 0,95 8.5 1.6
Amostra 21
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm")
12.82 1.809 0.10 0.48 41.4 16.0
14,29 1,990 0.08 0,53 32,1 22,1
16,15 1,942 0,04 0.60 153 9.9
17.94 1,776 0,02 0,83 6.8 5.0




Amostra 22

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3,00 1,755 0,21 0,05 37,3 2.2
4,36 1,810 0,14 0,13 26,4 9.3
6,13 1,790 0,10 0,16 21,2 10,1
121 1,770 0,09 0,21 23.5 9.3
8,26 1,736 0,08 0,26 15,0 8.4
Amostra 23
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,76 1,825 0,38 0,11 59.5 4.4
12,00 2,033 0,32 0,30 65,7 17.5
12,73 2,157 g7 0,43 52,6 26,4
15,03 1,881 0,02 0,58 25,6 10,7
16,07 1,766 0,00 0,83 11,5 6.0
Amostra 24
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(&/cm’)
10,23 1,757 1,38 0,32 55.3 1,2
12,26 2,164 0,49 0,58 36,4 153
14,69 1,902 0,21 0,64 51,9 26,4
15,82 1,857 0,08 0,70 5,9 1,2
17,11 1,763 0,04 1,12 5.0 1.2
Amostra 25
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6.53 1,889 0.02 0.07 28.6 13.4
3,20 1,917 0,02 0,10 37.1 18,9
0.55 2,013 0.00 0,19 30,0 204
10,41 1,999 0,00 0.20 21.2 20,5
11,63 1,913 0.00 0,20 9.3 19.8
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Amostra 26

Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
6,48 1,888 0,32 0,07 343 16,8
7,70 1,903 0,21 0,07 25,7 17,3
9,42 1,989 0,19 0,09 22,7 16,6
10,62 1,917 0,16 0,10 19,6 13,0
11,63 1,897 0,10 0,10 10,7 8,5
Amostra 27
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g,/cmB)
6,00 1,885 0,14 0,06 27,1 52
6,79 1,977 0,10 0,32 29,3 11,8
7,39 1,999 0,04 0,48 27,1 23,4
8,28 2,049 0,00 0,57 9,3 14,5
8,98 2,020 0,00 0,77 6,8 5,0
Amostra 28
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (% (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
14,23 1,716 0,00 0,02 71,8 26,4
16,21 1,840 0,00 0,16 53,3 37.1
i8.12 1,787 0,02 0,27 51,9 242
19,24 1,737 0,00 0.43 24,2 13,0
Amostra 29
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
15,29 1,579 2,40 1,24 58.8 'S
16,78 1,679 1,28 1.40 54,0 18,9
18,72 1,782 0,37 1,58 51,9 28,5
20.25 1,739 0.06 1.91 249 145
21,04 1,701 0,04 1.90 25,7 14,2
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Amostra 30
Umidade Massa Expansdo | Contragéo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3.0 1,858 0,00 0,02 48,5 6,0
5.47 1,919 0,00 0,02 30,0 6,0
7,21 1,928 0,00 0,02 21,2 18,1
8.40 1,885 0,00 0,02 18,9 10,7
10,17 1,850 0,00 0,06 20,4 6,8
Amostra 31
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
18,32 1,559 0,04 0,99 12,2 3.6
20,62 1,797 0,02 1,17 16,8 12,6
22,01 1,892 0,00 1,19 11,5 8,5
23,72 1712 0,00 1,20 6,0 4,1
25,08 1,555 0,00 1,31 3,6 4,1
Amostra 32
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
5,45 1,947 0,18 0,08 53.3 4,4
6,48 1,990 0,13 0,14 38.6 8,4
8,49 2,046 0,10 0,18 33.7 18,3
9,64 2,000 0,06 0,20 27.9 8.5
11,03 1,944 0,06 0,22 17,3 6.0
Amostra 33
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % % (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
132 1,929 0,19 0,02 72,5 8.5
8,70 2,053 0,11 0,15 83,3 11,8
10,38 2,064 0,10 0,28 54,0 40,7
12,19 2,008 0,06 0,44 13,8 11,0
15,83 1.870 0.04 0,73 22 1,2
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Amostra 34
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
Ty 9 1,736 0,13 0,04 54,0 10,1
8,20 1,821 0,06 0,12 62,0 11,8
9,80 1,945 0,02 0,34 53,3 31,5
10,73 1,944 0,00 0,42 38,0 36,4
12,09 1725 0,00 0,73 2,2 9,3
Amostra 35
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
15,08 1,637 0,48 0,38 40,7 4.1
16,25 1,695 0,20 0,78 36,4 12,6
17,01 1,765 0,16 0,91 20,4 15.3
18,14 1,768 0,11 1,59 14,5 8.4
19,00 1,659 0,09 1,66 1,6 4.4
Amostra 36
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (% (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
13,80 1,724 0,28 0,47 26.4 20,5
15,94 1.896 0,16 0,46 35,7 256
17,43 1,851 0,04 1,00 32,1 11,5
19,43 1,770 0,00 1,04 6,0 5,9
20,42 1,717 0,00 1,17 3,2 =
Amostra 37
Umidade Massa Expansdao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
19.80 1,511 0,43 0,29 12,6 9.3
21,94 1,631 0,38 0,93 13,3 14,2
23,02 1.668 0,28 112 16.0 14,2
25,52 1,656 0,21 1,31 14,5 13.4
27,98 1,531 0.15 1,39 6,0 8.4
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Amostra 38

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
19,71 1,483 0,11 1,03 35,0 5.2
21,64 1,530 0,10 1,26 29,3 7,6
23,54 1,597 0,07 1,51 27,8 14,2
25,19 1,626 0,05 1,79 19,0 11,0
27,08 1,486 0,02 1,85 8.4 7,6
Amostra 39
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
17,31 1,431 0,099 0,528 33,7 5,2
19,80 1,655 0,020 0,609 27,1 14,2
23,35 1,728 0,020 0,850 23.4 12,2
25,70 1,661 0,000 1,293 8,5 6.8
26,33 1,461 0,000 1,426 6,0 6,8
Amostra 40
Umidade Massa Expansdo | Contragdo | Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
9,62 1,915 0,20 0,22 46,4 16,0
10,91 1,966 0,13 0,18 40,8 3.5
12,43 1,977 0,12 0,34 31,5 19,0
13,27 1,940 0,02 0,58 29,3 16,6
14,02 1916 0,00 0,70 2.7 138
Amostra 41
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
3,05 1,752 0,31 0,00 30.8 5.2
4,20 1,786 0,29 0,06 28,6 16,0
5,46 i,838 0,27 1,10 293 16,6
6,88 1,852 0,14 1,30 21,2 11,0
8,25 1,740 0,08 1,46 3.2 2,2
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Amostra 42

Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
17,97 1,537 0,38 0,12 48,4 4.4
21,48 1,769 0,18 0,28 42,8 16,0
23,82 1,724 0,12 0,29 11,8 6,0
25,37 1,592 0,06 0,39 6.8 5.2
26,49 1,558 0,00 0,48 6,0 4,1
Amostra 43
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
9,18 1,716 0,06 0,12 54.6 10,1
10,89 1,763 0,02 0,28 54,0 17,5
12,34 1,782 0,00 0,29 48 4 25,6
13,70 1,740 0,0 0,40 42,1 24,2
13,89 1,734 0.00 0,48 32,1 16,8
Amostra 44
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) %) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
14.50 1,622 0,12 0,41 9.3 7,6
16,47 1,785 0,10 0,84 15,3 19,8
17,66 i,860 0,08 1,04 39,3 19,8
19,14 1,791 0,07 1,07 32,3 10,7
20.74 1,759 0,06 1,11 93 6,8
Amostra 45
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
( g/cm3)
6,62 1,681 0,12 0,04 54.6 7.6
8,20 1,821 0.06 0.12 76,5 8.5
9,80 1,945 0,02 0,34 23.3 11,5
10.73 1,976 0,00 0,42 38,0 36,4
12.09 1,725 0,00 0,73 2,2 1,2
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Amostra 46

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
9,46 1,838 0,18 0,02 54,6 3.2
10,72 1,892 0,08 0,16 51.2 9,3
12,72 1,976 0,06 0,28 26,4 20,5
14,39 1,894 0,04 0,43 15,3 11,5
15,47 1,847 0,00 1,08 10,1 7,6
Amostra 47
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
9,54 1,654 0,50 0,31 19.8 3,2
10,82 1,878 0,22 0,32 53,3 24,9
11,94 1,943 0,16 0,34 43,5 227
13,29 1,907 0,09 0,70 18,3 16,0
15,09 1,670 0,06 0,88 11,0 7,6
Amostra 48
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
7,26 1,864 0,06 0,10 54,6 6,0
9,12 1,953 0,04 0,13 52,6 15,8
10,23 1,964 0,02 0,17 49.8 22,7
11,26 1,953 0,02 0,24 15.3 11,8
13,73 1,872 0,00 0,31 10,1 7.6
Amostra 49
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
19,04 1,481 0,29 0,53 33.7 5.2
22,08 1,641 0,21 0,63 27,9 24,9
23,96 1,669 i 0,83 27,1 W
25,91 1,620 0,09 1,28 16,8 15,3
27.15 1,510 0,02 1,38 12,2 9,9
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Amostra 50

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica % % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)

15,08 1,637 0,48 0,38 40,7 4,1
£S5, 82 1,701 0,20 0,78 36,4 12,6
16,42 1,774 0,16 0,91 20,4 153
17,32 1,780 0,11 1,59 14,5 8.4
17,90 1,642 0,09 1,66 7.6 4.4

Amostra 51

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
2.35 1,956 0,14 0,32 27.9 12.6
1,58 2,028 0,02 0,32 25,6 25,6
6,46 2,042 0,00 0,43 26,4 233
8.50 2,000 0,00 0,57 19,0 13,0
10,45 1,948 0.00 0,77 6,8 7,6
Amostra 52
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(/em’)
18.43 1,605 0,33 0,43 54.6 7.6
20,26 1,738 0,16 0,67 31,2 198
22,09 1,753 0,04 0,86 23,5 16,6
2482 1.682 0.00 1,18 9.3 5.9
26,47 1,625 0,00 2,08 5,0 5.2

Amostra 53

Umidade Massa Expansac | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)

11,30 1,829 0,39 0,53 394 5,2
12,91 2,018 0,20 0,61 40.0 16,8
14 41 1,962 0.19 0.82 23.4 7.6
15,93 1,883 0.07 1,43 5.2 4.4
1152 1,827 0.06 1,73 3.2 1,9
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Amostra 54

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
18,32 1,559 0,04 0,99 20,4 3,6
19,54 1,814 0,02 1,17 204 12,6
21,00 1,908 0,00 1,19 18,9 8.5
22,53 1,729 0,00 1,20 0,0 4,1
23.54 1,574 0.00 1,31 3.6 B
Amostra 55
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) % (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
7.01 1,870 0,06 0,34 16,8 11,0
8,29 1,983 0,04 0,63 25,7 17.3
10,22 2,242 0,02 0,73 22.0 19.6
11,62 2,023 0,00 1,12 13,4 14,5
13,13 1,881 0,00 1,09 8,5 1.6
Amostra 56
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica % %) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
11,04 1,790 0,06 0,34 38.7 3.2
12,70 1.917 0,04 0,62 971 18,3
14,08 1,956 0,02 0,71 17,3 16,6
16,13 1,866 0,00 1,08 8.5 8.5
18.09 1,779 0.00 110 41 3
Amostra 57
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (7o) (%o) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
3.54 1,755 0.12 0,02 45.0 7.6
5.25 1,863 0,06 0,08 45,6 15,3
6.23 1.899 0,02 0.09 38.0 173
8,22 1,812 0,00 0.12 26.4 93
9,74 1,748 0,00 0.20 13.0 0.8
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Amostra 58
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
11,01 1,680 0,06 0,05 81,3 9.3
12,58 1,901 0,04 0,16 62,9 38,6
13,56 2,137 0,02 0,29 48,4 38,7
14,51 1,784 0,02 0,31 30,7 23,5
15,77 1,622 0,00 0,34 18,3 4.4
Amostra 59
Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,35 1,641 0,34 0,16 62,2 6.8
13,03 1,787 0,16 0,16 40,7 279
14,90 1,881 0,06 0,20 24,2 20,5
17,01 1,793 0,00 0,20 16,6 8.4
19,84 1,627 0.00 0,26 15,8 4.4
Amostra 60
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
8,21 1,700 1,14 0,04 o3 52
10,24 1,887 0.85 0,04 73,1 26,4
11,76 1,960 0,54 0,08 71,1 42,1
13,37 1,864 0,20 0,11 30,7 22,0
14,59 1,732 0,19 0,13 17.5 14.5
Amostra 61 :
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (% (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4,59 1.737 0,12 0,02 450 7.6
6,13 1,848 0,08 0,08 45,6 153
7,32 1,893 0,06 0,11 35.1 5.8
8,22 1,812 0,00 0,12 26.4 9.3
9,74 1,748 0,00 0,20 13.0 6.8
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Amostra 62

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4,73 1,699 0,08 0,08 65,0 6,8
5,82 1,816 0,04 0,10 46,3 11,8
Lokl 1,854 0,02 0,12 42,1 14,2
8,82 1,884 0,00 0,14 32.9 7,6
10,53 1,822 0,00 0,16 18,3 4.4
Amostra 63
Umidade Massa Expansio | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
4,64 1,778 0,12 0,10 60.2 2,2
6,59 1,923 0,06 0,16 43,5 8,5
8,07 1,961 0,02 0,19 393 21,2
9,68 1,831 0,00 0,19 19,8 93
10,53 1,764 0,00 0,26 15,8 4.4
Amostra 64
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
6,63 1,767 0,34 0,16 60,9 10,1
8,84 2011 0,12 0,18 40,7 27.9
9,93 2,068 0,06 0,23 28,6 23,4
11,94 1,992 0,00 0,25 11,5 10,7
13,37 1,752 0,00 0,26 10,1 4.4
Amostra 65
Umidade Massa Expansdao | Contragido Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
411 1,719 0.03 0,02 25,6 3.6
6,00 1,916 0.00 0,03 28,6 6,3
8,05 1,926 0.00 0,05 18,9 i8,1
8,92 1,862 0,00 0,06 18,1 12,6
10,28 1,739 0,00 0,16 17.3 3
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Amostra 66

Umidade Massa Expansdo | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
3,33 1,804 0,60 0,12 21,2 4.4
5.16 2,008 0,09 0,31 19.6 9,3
6,01 2,061 0,10 0,42 18.9 13,4
6,91 1,954 0,08 0,73 8,5 11.0
7,59 1,836 0,00 0,77 6.8 5.0
Amostra 67
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
2.54 1.810 0,09 0,04 44 2 5.2
3,37 1,860 0,04 0,04 29,3 8.5
4,26 1,866 0,02 0,09 18,3 13,4
5,21 1,867 0,00 0,11 15.0 16,0
6,00 1,862 0,00 0,13 17,3 8.5
Amostra 68
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
2.50 1,858 0,14 0,06 27.1 5.2
3.53 1,943 0,03 0,31 29.3 7.6
4.08 1,966 0.03 0.47 2, 16,0
4,94 1,953 0,00 0,56 9.3 93
=W 1.868 0,00 0,77 6.8 5.0
Amostra 69
Umidade Massa Expansic | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
{%0) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,57 1.800 0,05 0.03 49 1 2.7
3.76 1,877 0.03 0,07 38,7 6,0
5,32 1,973 0.02 0,10 16.0 14.2
6.65 1.934 0,00 0,14 15.4 7.6
8.06 1,774 0,00 0,16 173 3.6
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Amostra 70

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica %) %) (imediato) 24h)
seca maxima
(¢/cm’)
12,11 1,658 0,32 0,28 59,5 93
13,32 2,003 0,30 0,46 53,3 29.3
15.57 2,006 0,25 0,64 18,3 173
17,12 1,807 0,23 1,07 13,0 7.6
17,91 1,702 0,11 1,09 8.5 7,6
Amostra 71
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cnf)
10.68 1,691 0,59 0,12 78.6 9.3
12,43 1,856 0,10 0,32 67.0 25,6
14,24 1,893 0,09 0,41 32,9 28.5
15,34 1,866 0,00 0,70 19,8 16,8
17,41 1,682 0,00 0,77 6,8 5,0
Amostra 72
Umidade Massa Expansido | Contragao Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,14 1,737 1,42 0,28 60,2 7.6
12,01 1,937 1,14 0,35 63,4 11,5
13,51 2,118 0,32 0,39 54.6 22,0
14,20 2,033 0,05 0,51 27,8 19.0
15,16 1,743 0,00 1,09 8.5 7.6
Amostra 73
Umidade Massa Expansao | Contragdo | Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) {%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
5.85 1,731 0,72 0,16 45,6 59
7,58 1,955 0,61 0,27 2.2 ¥
9,59 2,238 0.56 0,31 442 224
11,37 1,977 0.24 0,46 227 16.8
13,30 1,878 0,11 1,09 8.5 7.6
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Amostra 74

Umidade Massa Expansdo | Contragio Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
14,39 1,586 0,27 0,15 45,6 5,9
15,79 1,748 0,11 0,27 56,0 16,8
18,57 1,745 0,00 0,32 14,5 13,8
20,67 1,684 0,00 0,45 9.3 4.1
22,53 1,571 0,00 1,09 8.5 1,2
Amostra 75
Umidade Massa Expansido | Contragido Mini-CBR Mini-CBR
(% especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
11,04 1,660 0,66 0,16 49.1 9.3
13,01 1,955 0,54 0,46 37,8 32,1
14,36 1,901 0,33 1,05 16,0 13.0
16,70 1,802 0,23 1,08 9,2 8.4
18,12 1,776 0,11 1,09 8.5 7.6
Amostra 76
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
7.33 1.633 0.41 0,19 70.4 5,0
9.04 1,763 0,39 0,40 33,3 15,3
11,42 2,158 0,36 0,42 48,4 20,4
13,12 1,758 0,34 0,44 41.4 13,8
15,18 1.619 0.11 0,49 8.5 7.6
Amostra 77
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm“)
10,19 1,627 0,20 0,19 40,7 3.6
11,34 1917 0,18 0,45 49,1 25,6
13.00 1,922 0.11 0,46 35.0 28,5
14,00 1,822 0,10 0,58 1.5 9.9
14,67 1,722 0.00 0,77 6.8 5,0
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Amostra 78

Umidade Massa Expansio | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
8,97 1,757 0,16 0,28 41,4 5.9
10,33 1,970 0,10 0,36 33,0 31,4
12.11 2,031 0,09 0,39 31,4 27.8
14,02 1,916 0,06 0,51 18,9 9,3
15,61 1,736 0,00 1,09 17,3 7,6
Amostra 79
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
8,59 1,735 0,44 0,28 71,1 2.7
10,10 2,001 0,34 0,36 50,5 10,1
11,22 2,045 0,31 0,39 40,1 30,7
12,34 1,964 0,06 0,52 34,3 30,7
15,16 1,743 0,00 1,09 17,3 7,6
Amostra 80
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
7,19 1,718 0,14 0,06 38,6 ]
9,61 1,778 0,02 0,24 25,6 10,1
10,93 1,794 0,00 0,29 12,6 9,2
12,47 1,766 0,00 0,57 10,1 i i8]
14,02 1,744 0,00 0,77 6,8 4.2
Amostra 81
Umidade Massa Expansdo | Contragido Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’®)
2,06 1,781 0,11 0,00 15,3 22
3,00 1,836 0,04 0,04 20,4 4.4
4,20 1,844 0,00 0,10 8.5 7,6
5,13 1,825 0,00 0,10 7.6 6.0
6,24 LTS 0,00 0,12 Bl 3.2
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Amostra 82

Umidade Massa Expansio | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
5,63 1,835 0,04 0,00 18,3 2.2
6,76 1,864 0,02 0,09 235 7,6
8,63 1,895 0,01 0,18 9,3 5,0
9,91 1,882 0,00 0,26 5.2 27
11,08 1,837 0,00 0,32 4.4 1,2
Amostra 83
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’”)
20,13 1,309 1,74 0,75 242 1.2
22,00 1,383 1,16 0,84 19,0 1,9
24,20 1,452 0,90 1,10 11,0 8,1
25.55 1,423 0,79 1,16 5.2 5.9
28,06 1,342 0,20 1,40 3,6 1,9
Amostra 84
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/em’)
4,87 1,741 0,06 0,22 34 4 3,
5,61 1,788 0,02 0,23 56,0 6,8
6,60 1,868 0,02 0,27 20,4 9.3
8.84 1,847 0,00 0,28 15,8 5,2
9.86 1,784 0,00 0,48 11,0 ]
Amostra 85
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,74 1,633 0,22 0,04 242 1,2
461 1,695 0,11 0,09 16,6 5.2
6,11 1,751 0,05 0,11 i4,2 7.6
8.25 1,713 0,00 0,19 6,8 L2
9,98 1,634 0,00 0,22 R 1.2
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Amostra 86
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
% especifica (%) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em)
2,29 1,698 0,11 0,31 21.2 1,2
3,56 1,709 0,07 0,57 36,4 3,6
533 1,743 0,04 0,65 9.9 6,0
6,45 1,792 0,02 0,70 6,8 3,6
7,47 1,701 0,00 1,12 5,0 1,2
Amostra 87
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3.38 1,672 0,07 0,07 913 3.6
5,45 1,752 0,06 0,10 53,3 6,3
6,20 1,803 0,00 0,19 29.6 12,6
8,03 1,769 0,00 0,24 22,0 7,6
9,24 1,689 0,00 0,39 22,7 6,8
Amostra 88
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,10 1,681 0,04 0,00 17.5 3.6
3,08 1,762 0,02 0,00 15,8 6,8
4,11 1,780 0,00 0,12 10,1 6,0
512 1,726 0,00 0,20 93 5.0
5,69 1,698 0,00 0,22 9,3 4.4
Amostra 89
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
3.80 1,446 0,12 0,02 28,6 4.1
4,49 1,606 0,09 0.05 242 6.3
5.00 1,701 0,08 0,09 15,0 8.0
5,34 1,612 0,03 0,11 8,5 6.8
5,98 1,459 0,00 0,17 6,3 3,6
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Amostra 90

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
12,33 1,552 0,04 0,67 17,3 1,9
14,78 1,653 0,02 0,90 15,3 4,1
17,61 1,720 0,00 1,01 6,8 43
18,78 1,686 0,00 1,14 6,0 3.6
21,74 1555 0,00 1,39 6,0 1,9
Amostra 91
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
8,95 1,481 0,59 0,17 26,4 1,2
11,13 1,570 0,42 0,44 26,4 3.0
12,97 1,666 0,40 0,58 23,4 17,3
15,01 1,670 0,23 0,75 16,6 7,6
17,46 1,517 0,17 0.88 85 52
Amostra 92
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
10,75 1,572 0,42 0,37 46,3 3,6
12,48 1,684 0,36 0,56 26,4 10,7
15,42 1,790 0,20 0,70 22,7 15.0
18,20 1,647 0,16 0,74 15,3 52
19.18 1,613 0,12 0,84 11,5 2.2
Amostra 93
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
17,70 1,421 0,44 0,56 17,3 e
19,04 1,472 031 0,61 21,2 6,0
20,10 1,500 0,20 0,78 11.3 6.5
22,03 1,458 0,18 0,30 6,8 3.3
2296 1.430 0,10 0,32 32 32
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Amostra 94

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica %) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
18,22 1,391 0,85 1,50 21.2 2,2
22,58 1,498 0,59 1,68 21.2 6,8
26,01 1,582 0,50 1,90 15,5 9,2
27,57 1,484 0,40 2,02 6,0 3,6
30,29 1,374 0,33 2,21 4.4 2,2
Amostra 95
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6.84 1,718 0,13 0,15 22,7 1,2
9,39 LT71 0,02 0,24 21,2 3,6
11,07 1,802 0,00 0,27 16,0 7,6
13,47 1,806 0,00 0,49 5,9 4,1
16,83 1,728 0,00 0,74 5,0 1,9
Amostra 96
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/cm’)
15,08 1,637 0,50 0,32 40,7 4.1
15,82 740 4] 0,30 0,38 36,4 12,6
16,42 1,765 022 0,51 20,4 13,3
17.32 1,750 0,13 0,78 14,5 3.4
17,90 1,642 0,11 0,97 71,6 4.4
Amostra 97
Umidade Massa Expansao | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
6,05 1,813 0,08 0,04 38,7 1,9
7,93 1,876 0,06 0,08 242 6,0
9,52 1,902 0,02 0,10 18,1 F.2
10,46 1,882 0,02 0,13 6.0 4.4
1225 1,820 0,00 0.14 3,6 W
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Amostra 98

Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica %) %) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/em’)
2,74 1,688 0,22 0,02 242 1,2
4,61 1,760 0,11 0,04 6,8 3,6
6,06 1,820 0,00 0,06 5.5 3,0
8,25 1,771 0,00 0,08 5,2 1,9
9,98 1,695 0,00 0,10 83 1,2
Amostra 99
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica (%) (%) (imediato) (24h)
seca maxima
(g/ecm’)
6,46 1,516 0,09 0,20 19,0 1,4
10,02 1,796 0,06 0,23 15,0 2,7
11,01 1,860 0,04 0,31 10,4 2.8
13,55 1,698 0,02 0,39 7,6 J2
15,05 1,503 0,00 0,49 7,6 |
Amostra 100
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
%) especifica (%) (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
6.75 1,856 0,04 0,22 31,4 2,2
8.15 1,870 0,02 0,29 28,6 7.6
10,09 1,910 0,00 0,37 26,9 11,0
11,69 1,891 0,00 0,38 14,2 6.8
13,40 1.872 0,00 0,46 11.0 2,7
Amostra 101
Umidade Massa Expansdo | Contragdo Mini-CBR Mini-CBR
(%) especifica % (%) (imediato) 24h)
seca maxima
(g/cm’)
12.07 1,682 0,20 0,16 74,5 2.7
14,28 1,915 0,12 0,18 30,1 5.0
15,94 1,961 0,06 0,23 18,9 11,3
17,88 1,892 0,00 0,25 10,1 19,0
19.49 1.662 0.00 0,26 10,1 4.4




ANEXO 1

VERIFICACAO DA CONCORDANCIA ENTRE RESULTADOS PREVISTOS
PELA CLASSIFICACAO MCT E OBTIDOS EM LABORATORIO



Verificagdo da concordincia entre resultados previstos pela Classificagdo MCT ¢ obtidos em laboratério. para as amostras cstudadas.

Amostra | Propricdadcs Mini-CBR - Hm (%) Mini-CBR - 24 h (%) Expaﬁséo (%) Contracdo (%)
Classc MCT |Previsdo [Resultado | Concordancia |Previsdo |[Resultado | Concordancia |Previsdo |Resultado | Concordancia |Previsdo |[Resultado | Concordancia

] LA 212 22.0 sim 12 2 30 16.8 sim <05 0.00 sim 0a3 0.50 sim
—s e 17 230 168 o 12 230 9.9 nio <05 0.00 sim > 0.5 1.09 sim
3l LA 12 14.2 sim 12530 122 sim <0.35 0.10 sim 0a3 0.86 sim
4 LG 12230 13.8 sim 12 230 9.2 nio <05 0.28 sim >0.5 1,27 sim
s LG 12a30 12.6 sim 12230 9.3 nio 20,5 0.18 sim >0.5 1.83 sim
6 NAT 12230 12.0 sim 4 a30 7.0 sim <0.5 0.00 sim 0a3 0.60 sim
T3 LT 12230 9.3 sim 12230 6.8 ndo <03 0.20 sim >0.5 0.77 sim
8 WG IE a 30 31.0 sim 12 a 30 18.0 sim <03 0.00 sim >(.5 0.70 sim
9 LA’ T =12 11.0 nio 12 a30 7.6 niao <035 0.00 sim 0a3 1.13 sim
10 LG 12230 220 sim 12a30 9.3 ndo <03 0.08 sim >0.5 0.97 sim
11 NA® 12230 20.0 sim 4a30 i1.2 sim <05 0.00 sim 0a3 0.61 sim
2 LA >12 16.9 sim 12230 12.2 sim <05 0.08 sim 0a3 1.06 sim
13 LG 12230 | 21.2 sim 12230 19.8 sim <035 0.00 sim >05 0.82 sim
4 LG 12 230 11.5 ndo 12230 9.5 ndo <0,5 0.17 sim >0.5 0.75 sim
15 L.G 12230 14.5 sim 12230 10.0 nio <05 0.00 sim >0.5 0.65 sim
' 16 NA +a30 14.0 sim 4230 9.5 nio <0.3 0.02 sim <05 0.70 ndo
17 LG 12230 16.0 sim 12230 6.0 nio <03 0.04 sim > 0.5 0.65 sim
18] LA >12 17.0 sim 12230 10,2 nio <0.5 0.24 sim 0a3 0.16 sim
T NA™  [12a30 10.7 nio +a30 93 sim <05 0.08 sim 0a3 0.80 sim
20 Tl >12 13.7 sim 12230 13.0 sim <05 0.11 sim 0a3 0.85 sim
21 LG 12230 15.0 sim 12230 9.2 nio <0.5 0.06 sim >0.5 0.89 sim
22 NA 4a30 11.0 sim 4a30 7.0 sim <05 0.03 sim <0.5 0.25 sim
23 NG’ 1230 8.5 niio 12 230 6.0 nio >05 0.36 nio >0.5 0.59 sim
S LG 12 230 18.3 sim 12230 6.8 nio <05 0.12 sim >0.5 0.60 sim
25| LA [12a30 14.2 sim 12230 14 nio <05 0.22 sim <0.5 0.39 sim
% LA 12 2 30 12.0 sim 12230 8.5 nio <05 0.01 sim <05 0.10 sim
R NA 4230 16.0 sim 4230 5.0 sim <05 0.04 sim <05 0.08 sim
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Verificagdo da concordincia entre resultados previstos pela Classificagdo MCT ¢ obtidos cm laboratério. para as amostras cstudadas.

Amostra | Propricdadcs Mini-CBR - Hm (%) Mini-CER - 24 h (%) Expansio (%) Contragdo (%)
Classe MCT |Previsdo |Resultado | Concordancia |Previsdo |Resultado | Concordancia |Previsdo |Resultado | Concordancia |Previsdo |Resultado | Concordancia

T LG’ 12230 242 sim 12230 21.2 sim <05 0.08 sim >0.5 0.22 ndo
L 29 NG’ 12230 18.3 sim 12230 11.0 sim >0.3 0.04 nio >(.5 2.22 sim
30 NA 4a30 14.0 sim 4a30 9.7 sim <0.5 0.08 sim <0.5 0.03 sim
Y NG 1230 11.0 nio 12230 7.6 nio >0.5 0.04 ndo >0.5 1.26 sim
3] NA 4230 30.0 sim 4a30 134 sim <03 0.08 sim <05 0.12 sim
33 LA’ =12 37.1 sim 12 a 30 227 sim <0.5 0.52 nio 0a3l 041 sim
= 5 >12 6.0 im 12 2 30 | 9.0 nio <0.5 0.08 sim Oa3 0.09 sim
35 LG [2 a30 6.0 ndo 12a30 4.2 ndo <0.3 0.13 sim >0.5 1.05 sim
30| LG [12a30 18.0 sim 12230 1.0 sim <05 0.01 sim >0.5 0.93 sim
37 LG | 12a30] 90 ndo 12230 7.0 nao <0.5 0.15 sim >0.5 1.07 sim
T 3% LG’ 12230 8.0 ndo 12230 5.5 ndo <03 0.16 sim >0.5 1.05 sim
3y LG’ 12230 74 ndo 12 230 4.0 nio <0.5 0.20 sim >0.5 1.19 sim
TY LA >12 13.6 sim 12 a30 9.0 nio <05 0.17 sim 0a3 0.55 sim
Y NA" 12a30 15.0 sim 4a30 6.8 sim <0.5 0.64 nio 0al 0.28 sim
42 LG 12a30 20.0 sim 12a30 7.5 nio <(.5 0.26 sim >0.5 0.56 sim
13 NS 4a30 12.6 sim 0al2 10.1 sim >3 0.10 nio 05a3 0.58 sim
44 LG’ 12 a30 13.0 sim 12230 9.0 nio <05 0.20 sim >0.5 0.40 nio
43 LA’ >12 19.0 sim 12230 1.0 nio <05 0.14 sim 0a3 0.30 sim
16 .G’ 12 a30 16.0 sim 12230 1.0 nio <05 0.10 sim >0.5 0.45 niio
3 LAY | =12 14.0 sim 12230 9.0 nio <03 0.07 sim 0a3 0.58 sim
T LA >[2 19.6 sim 12430 16.0 sim <03 0.00 sim 0a3 031 sim
T LG [12a30] 96 nao 12230 6.0 ndo <0.5 0.00 sim >0.5 0.85 sim
TS0 LG 12 230 6.3 nio 12 230 4.1 nio <03 0.13 sim >0.5 1.07 sim
T NTS 12230 134 sim 4230 9.9 sim <05 0.08 sim 0a3 0.12 sim
s LG 12 230 15.8 sim 12230 107 ndo <05 0.12 sim >0.5 1.82 sim
53 LG 12430 11.0 niao 12a30 8.0 ndo < (05 0.14 sim > (0.5 0.95 sim
S s LG 12230 13.4 sim 12230 7.6 nio <05 0.04 sim >05 1.26 sim




Verificagao da concordincia entre resultados previstos pela Classificagdio MCT ¢ obtidos em laboratério. para as amostras cstudadas.

Amostra | Propricdadcs Mini-CBR - Hm (%) Mini-CBR - 24 h (%) Expansio (%) Contragdo (%)
Classe MCT |Previsio |Resultado | Concordancia |Previsido |Resultado | Concordancia |Previsio [Resultado | Concordancia |Previsdo |Resultado | Concordancia

55 NAT 12230 13.0 sim 4a30 10.0 sim <0.5 0.10 sim 0a3 0.62 sim
. 36 LA >12 11.0 nio 12230 8.0 nio <0.5 0.05 sim 0as3 0.60 sim
571 LA | 2 180 sim 12 a30 10.0 1o <05 0.07 sim 0as 0.07 sim
38 G l“2__:i—3!-l“ 205 m__'_si“lﬁlrh_“h—'_l—l'ﬁ-(r‘ 14.5 sim <03 0.24 sim > 0.5 0.08 niao
59 LA =12 | 120 sim T122a 3()‘—i_ 7.0 nio <03 0.04 sim Oa3l 0.40 sim
i 60 LG 12230 264 sim 12230 ] 118 nio <0.5 0.09 sim >0.5 0.07 nio
&Il LA | =2 18.0 sim 12230 10.0 nio <03 0.07 sim 0a3 0.80 sim
62 LA s li_ 175 sim | 12230 9.3 nio < (.5 0.02 sini 0a3 0.12 sim
63| LAT | =12 | 190 sim 12 230 14.0 sim <05 0.05 sim 0a3 0.08 sim
T 64 LAY | =12 20.0 sim 12230 14.5 sim <0.5 0.12 sim 0a3 0.30 sim
63 NA 1230 17.0 sim 4a30 6.5 sim <05 0.00 sim <03 0.20 sim
66| NA 4a30 7.8 sim 4a30 5.2 sim < (0.3 0.01 sim <03 0.14 sim
a7 NA 1a30 12.6 sim 4a30 7.6 sim <05 0.00 sim <05 0.12 sim
68 NA 4230 7.5 ndo 4a30 6.0 sim <0.5 0.06 sim <0,5 0.12 sim
6Y NA 4a30 12.2 sim 4a30 9.5 sim <0.5 0.00 sim & 035 0.14 sim
BT NA 4230 16.0 sim 4230 12.0 sim <0.3 0.03 sim <0.35 0.26 sim
D LA >(2 25.0 sim 12230 15.0 sim <05 0.00 sim 0a3 0.94 sim
72l LG [ 12a30] 160 sim 12230 115 nio < 0.3 0.00 sim > (.5 0.37 ndo
i LA 1 >3 19.0 sim 12230 11.0 nio <(.5 0.14 sim 0a3l 0.35 sim
T4 L6 12a30 7.6 nio 12230 5.3 nio <0.35 0.00 sim > 0.5 0.54 sim
750 LGS | 12230 14.2 sin 12 a30 9.3 nio <0.5 0.12 sim >0.5 0.96 sim
76| LGS [ 12a30] 126 sim 12230] 93 nao <03 0.10 sim >0.5 0.54 sim
7 LA | >12 | 1o nio 12 a 30 8.0 ndo < 0.5 0.10 sim 0a3 1.00 sim
8 LG 12230 12.2 sim 12230 104 nio <0.5 0.00 sim >0.5 0.55 sim
T >12 14.5 sim 12230 10.1 nio <(),5 0.00 sim 0a3 0.54 sim
80 LAY | >i2 7.1 nio 12230 2.6 nio <0.5 0.00 sim 0a3 0.40 sim
si| ~ NAT [12a30]| 70 nao +230 N sim <0.5 0.00 simt 0a3 0.11 sim




Verificagdo da concordincia entre resultados previstos pela Classificagdo MCT e obtidos em laboratério. para as amostras cstudadas.

Amostra | Propricdades Mini-CBR - Hm (%) Mini-CBR - 24 h (%) Expansio (%) Contracdo (%)

' Classc MCT |Previsdo |Resultado | Concordancia [Previsio |Resultado | Concorddncia |Previsdo [Resultade | Concordancia |Previsio |Resultado | Concordancia

82| NA 12230 6.0 no +a30 | 40 ndo <0.3 0.02 sim 0a3 0.30 sim

83 NS 3a30 7.6 sim 0al2 2.2 sim >3 1.16 nio 0.5a3 1.81 sim

T8 NS +a30 6.0 sim 0al2 22 sim >3 0.08 nio 05a3 0.58 sim

eS| NAT 12 230 8.5 nao 4 a30 2.0 nio <(.3 0.15 s 0a3l 0.20 sim

so| NS S 1as0 5.0 st 0al2 2.2 sim >3 0.20 nio 0523 0.30 nio

871 NS | 4a30 16.0 sim 0al2 3.3 sim >3 0.00 nio 0.5a3 0.23 nio

8§  NA" |12a30] o8 ndo | 4a30 | 50 sim <03 0.02 sim 0a3 0.18 sim

T NS’ ETED 8.0 sim Oal2 | 2.0 sim >3 0.14 nao 05a3 0,15 nio

vol LG | 12a30 1.0 nio 112230 2.8 nio <05 0.00 sim >0.5 1.45 sim

9l LG | 12a Sﬁ 11.0 nio 12230 7.1 nio <05 044 sim >0.3 0.92 sim

93l T LG | 12a30| 148 sim 12 230 8.0 nio <05 0.25 sim >0.5 1.00 sim

93| LG 12230 8.0 nio 12230 5.9 nio <05 0.39 sim > 0.5 0.85 sim

ol LG | 12a30 11.8 ndo 12230 6.0 nio <03 0.64 nio >0.5 .11 sim

FHEERYS 12 a30 6.0 nio 4a30 4.5 sim < (.5 0.00 sim 0a3l 0.6 sim

96| LGS 12230 5.9 niio 12230 33 nio <05 0.09 sim >0.5 0.33 sim

97 NA 12230 10.0 nio 4a30 6.9 sim <0.3 0.00 sim 0a3 0.36 sim

98l NS +a30 35 nio 0al2 2.3 sim >3 0.00 nio 05a3 0.05 nio

o9 LG 12230 13 nio 12 a30 2.1 nio <(0.5 0.00 sim >0.5 0.48 nio

o0 LA >12 12.0 sim 12230 8.0 nio <0.5 0.00 sim 0a3 042 sim

wil AT | > 12.2 sim 12 a30 10.1 140 <05 0.12 sim 0a3 0.30 sim




ANEXO J

REGRESSOES LINEARES SIMPLES
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REGRESSOES LINEARES SIMPLES

Neste item, apresentam-se as equagOes de regressio e os coeficientes de
determinagdo (R”) que correlacionaram as propriedades geotecnicas do solo e o valor

de azul que apresentaram o coeficiente de determinagio (R*) menor que 0,5.

As propriedades estimadas sdo: massa especifica seca maxima, mini-CBR na
umidade de moldagem, mini-CBR apos 24 h de imersio e expansio na energia

normal e intermediaria. Todos os valores foram obtidos nas umidades otimas.

J.1. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA
A relagdo entre a massa especifica seca maxima e o valor de azul para os solos
estudados, nas energias de compactagdo normal e intermediaria, ¢ mostrada nas

figuras J.1 e J.2, assim como as equagoes que descrevem essas relagdes, com 0s

respectivos coeficientes de determinagdo (RH para cada modelo.

o
wn

y=-0,064x + 1,8979
R* =037

Massa especifica - N (g/em”)

0 | 2 3 4 5 6 7
Va (107 g/g)

Figura J.| — Relagdo entre a massa especifica seca maxima na energia normai ¢ o

valor de azul.
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2.6 7

24 - . y=-0,0686x +2,0158

R =0,28

Massa especifica - | (g/cmj)

0 1 2 3 4
Va (10° g/g)

i
[a]
~l

Figura J.2 — Relagdo entre a massa especifica seca maxima na energia intermediaria e

o valor de azul.

J.2. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA

A relagao entre o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade 6tima e o

valor de azul para os solos estudados, nas energias de compactagio normal e

intermediaria, ¢ mostrada nas figuras J.3 e J.4, assim como as equagoes que

descrevem essas relagdes, com os respectivos coeficientes de determinagio (R*) para

cada modelo.
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Figura J.3 — Relagdo entre o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade

otima na energia normal e o valor de azul.

80 5
o 70 - o © y=-0,6325x+30,118
.:: 60% R"=0,0033
E 50 - % .a P
=5, ‘ ..J = e ¢
: 40 1 o oo ®
| o
£ o 48 e
[aa] 30 b S 'r oo 9 o o® L] o — '
Lol ge e sut °e .
- ° fe] s
; " ® 8 - .
10 - o o of % ¥ e
0 +— - -
0 | 2 3 4 5 6 7

Va (10° g/g)

Figura J.4 — Relagdo entre o mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade

otima na energia intermediaria e o valor de azul.
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J.3. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA

A relagdo entre o mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima e o valor
de azul para os solos estudados, nas energias de compactagao normal e intermediaria,
¢ mostrada nas figuras J.5 e J.6, assim como as equagOes que descrevem essas

relagdes, com os respectivos coeficientes de determinagio (R*) para cada modelo.

25 =
e
- 5 y=-0,1814x + 8,9305
&~ - -
ez, . . R® = 0,003
. .
= B
-+ 15 & e . &
o1 [}
1 ‘ ...
o s 9 28 e ®
8 l() 79 ..‘“ .!!‘ .. ° ® ® ®
é‘ : %0 s.. o ® whe « ® e
= } & @ .i o ™ o @
z 2 e.. L .’ @ o o
e @ [} . o
U - — o s
0 | 2 3 3 4 5 6 7
Va (10~ g/g)

Figura J.5 — Relagdo entre o mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade

otima na energia normal e o valor de azul.
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Figura J.6 — Relagdo entre o mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade

oOtima na energia intermediaria e o valor de azul.

J.4. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA

A relagdo entre a expansdo obtida na umidade otima e o valor de azul para os solos
estudados, nas energias de compactagdo normal e intermediaria, ¢ mostrada nas
figuras J.7 e J.8, assim como as equagdes que descrevem essas relagdes, com 0s

respectivos coeficientes de determinagio (R?) para cada modelo.
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y = 0,0548x +0,0203
R*=0,18

Expansiao - N (%)
=

0 1 2 3. -+ 5 6 7

Va (107 g/g)

Figura J.7 — Relagédo entre a expansdo obtida na umidade otima na energia normal e o

valor de azul.

y=0,057x +0,0336
R*=0,1927

Expansao - 1 (%)

0 | 0 3 4 5 6 7
Va (10 g/g)

Figura J.8 — Relagdo entre a expansdo obtida na umidade otima na energia

intermediaria e o valor de azul.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Neste item, apresentam-se os outros cento e oitenta e cinco modelos de Redes

Neurais Artificiais (RNAs) que foram utilizados para estimar as propriedades dos

solos. As propriedades estimadas (nimero de modelos para cada uma) sdo:

. umidade otima na energia normal (24) e na intermediaria (10);

2. massa especifica seca maxima na energia normal (16) e na intermediaria (16);

3. energia mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na energia
normal (18) e na intermediaria (17);

4. mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na energia normal (17)

e na intermediaria (17);

expansao obtida na umidade otima na energia normal (11) e na intermediaria

(1)

6. contragdo obtida na umidade otima na energia normal (11) e na intermediaria

(11).

N

As Tabelas 1.1 a 1.15 descreve-se, para cada modelo implementado para a previsao
de uma propriedade, a arquitetura, as propriedades empregadas na camada de
entrada, o coeficiente de determinagdo (R*) das retas de regressdo dos graficos com
os valores reais das propriedades do solo (ensaios laboratoriais) versus os previstos

pelas RNAs e o erro medio relativo (EMR) entre esses mesmos valores.

Tabela [.1. - Modelos de RNAs para previsdo da umidade 6tima na energia normal (Won).

| RNA | Entradas | Saida | Arquitetura R? EMR
1 Woi (%) 2-3-1 0,95 8,67

| 2 | pi (g/em’) 2.5-2-1 0,95 9,11
N Woi (%) 3-6-1 0,95 9.09
K pi (g/em’) 3-6-2-1 0.94 10.87

; 1 Va Won

E Woi (%) (%) |  3-6-1 0,95 8.22
6 pi (gem’) |« 3634 0.94 9.61 |
| 7 | Ca 3-144-1 | 095 | 952
8 Woi (%) | 661 L 095 | 124 |
9 pi (glem’) | C6-6-2-1 | 093 6.6 |
L1000 Va ’  6-14-d-1 093 | i3.09 |

' #(0,42:0,074:0.005) |
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Tabela 1.2. - Modelos de RNAs para previsdo da umidade otima na energia normal (Won).

RNA Entradas Saida | Arquitetura R’ EMR
11 Woi (%) 6-6-1 0,95 11.57
12 pi (g/cm’) 6-6-2-1 0,93 16,26
13 Ca 6-14-4-1 0,93 12,33

#(0,42:0,074;0,005)
14 Va 4-5-3-1 0.72 21.35
#(0,42;0,074;0,005)
15 Ca 4-5-1 0,78 1572
#(0,42,0,074;0,005)
16 | #(0,42;0,074;0,005)- 331 0,57 19,26
17 Croma 3-12-6-1 0,34 32,14
Valor
Va Won
18 Croma (%) 2-13-6-1 - -
Va 2-5-2-2-1
19 Croma 2-11-6-1 - -
Valor 9-F8.35-§
20 c¢,d, Pic¢e 4-11-1 0,32 32.18
21 c¢’,d, Pic¢ 7-12-1 0,76 16,06
#(0,42;0,074;0,005)
22 c’,d, Pice 8-16-1 0,75 14,75
Va
#(0,42:0,074:0,005) o
23 ¢’ d. Pi¢ 8-16-1 0,81 13,70
Ca
#(0,42;0,074;0,005)
24 . 4, Pi ¢ 5-12-1 0,62 16,72
Va

Tabela 1.3. - Modelos de RNAs para previsio da umidade otima na energia

intermediaria (Woi).

RNA

Entradas

Saida

Arquitetura

RZ

EMR

Won (%)
pn ( g/cmj)

Won (%)

pn (g/cm3)
Va

(98]

Won (%)

pn ( g/cn13)
Ca

Woi (%)

2-5-1

0,96

10.77

0,96

10,07

0,96

10,58
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Tabela 1.4. - Modelos de RNAs para previsio da umidade otima na energia

intermediaria (Wot).

RNA

Entradas | Saida

Arquitetura

EMR

Won (%)
pn (g/em’)
Va
#(0,42:0,074:0,005)

Won (%)
pn (g/cm’)
Ca
#(0,42;0,074;0,005)

Va
#(0,42;0,074;0,005)

Ca
#(0,42;0,074;0,005)

#(0.42:0,074:0,005)

Croma
Valor
Va

10

Croma
Va

Croma
Valor

12

a,d,PLE

13

¢,d’, Pie
#(0.42:0.074;0,005) i

|
|
i

14

¢, d, Pe
Va
#(0,42:0,074:0,005)

I
|
|

15

¢, d* Pi g
Ca ;
#(0,42:0,074;0,005) |

16

c,d, Pic¢
Va

Woi
(%)

6-6-1

10,03

6-6-1

988

4-5-1

16,91

45331

36,22

1-4-2-2-1

14,42

3-12-6-1

2-11-6-1
2:-7:2:2:1

4-14-1

0,37

7-13-1

0,74

8-15-1

0,79

8-15-1

0,82

0,40
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Tabela 1.5. - Modelos de RNAs para previsdao da massa especifica seca maxima na

energia normal (pn).

RNA

Entradas

Saida

Arquitetura

RZ

EMR

Woi (%)
pi (g/em’)

Woi (%)
pi (g/em’)
Va

Woi (%)
pi (g/cm’)
Va
#(0,42:0,074:0,005)

Woi (%)
pi (g/cm’)
#(0,42;0,074;0,005)

Va
#(0,42:0,074:0,005)

#(0,42;0,074;0,005)

Woi (%)

pi (g/cm’)
mini-CBRhmi

Woi (%)

pi (g/cm’)
mini-CBRhmi
mini-CBR24hi

Croma
Valor
Va

Croma
Va

Croma
Valor

¢, d’, Py ¢

c’,d, Pi¢e
#(0,42:0,074;0,005)

c’,d, Pie
Va
#(0,42:0,074:0,005)

c¢,d, Pie
Ca
#(0,42:0,074;0,005)

¢, d Pie
Va

2-4-]

0,86

3,29

3-d-1

0,83

6-6-1

0,81

5-7-1

0,83

3

0,58

0.76

pn (%)

491

0,74

3-12-6-1

0,13

6.69

1
S
o
1
ClJ\
bk

to |82 o
~
[ ]
o
1
1o
i

(16
-I.._1'
I =1
S
)

P

5

]
p—
[95]

1

i

0,004

o]
o]
(U8}

0,46

L
oe]
N

0,21

6.67
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Tabela 1.6. - Modelos de RNAs para previsdo da massa especifica seca maxima na energia

intermediaria (pi).

RNA Entradas Saida | Arquitetura R’ EMR
1 Won (%) 2-4-1 0,52 5,12
pn (g/cm’)
2 Won (%) 3-4-1 0,68 4,87
pn (g/cm’)
Va
3 Won (%) 6-8-1 0,70 6,14
pn (g/em’)
Va
#(0,42:0,074:0,005)
4 Won (%) 5-7-1 0,62 6,98
| pn (g/em’)
| #(0,42:0,074;0,005) | - )
5 Va 4-5-3-3- 0,08 8,09
#(0,42:0,074;0,005)
6 #(0,42;0,074;0,005) 3-12-5-5-1 0,07 10,14
7 Won (%) 3-4-1 0,60 5,94
pn (g/cm'q) (linear)
mini-CBRhmn 0,76
(polinomial
. )
3 Woi (%) pi(%) 45 0,35 8,82
pi (g/em’) (linear)
mini-CBRhmn 0,61
mini-CBR24hn (polinomial
)
9 Croma 3-13-5-1 - -
Valor
Va
10 Croma 2-14-6-1 - -
Va
I - Croma 2-13-5-1 - -
! Valor
2 { o.dB¢ 2-13-6-1 0,03 9,62
i3 1 2 P 7-13-6-1 0,02 11.67
| #(0,42:0,074:0,005) B
: 14 | ¢, d, B¢ | 8-13-6-1 0.11 12.10 |
T
| | #(0,42:0.074:0,005) : ! o
| 15 | c,d.P€ 8-13-6-1 | 025 | B854 |
| Ca | | |
#(0.42:0.074:0.005) | |
f

l6 @ ¢, d . P.e | | 5-13-6-1

A7

005 | 1075 |
v ‘ !
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Tabela 1.7. - Modelos de RNAs para previsdo do mini-CBR na umidade 6tima obtido na
umidade de moldagem na energia normal (Mini-CBRhmn).

RNA Entradas Saida | Arquitetura| R* | EMR
l mini-CBRhmi 2-14-5-5-1 0,20 | 33,10
mini-CBR24hi
2 mini-CBRhmi 3-11-6-1 0,22 | 34,56
mini-CBR24hi
Va
3 mini-CBRhmi 6-8-1 0.36 | 40,44
mini-CBR24hi 6-8-3-1 0.42 | 40,04
Va 6-11-6-6-1 | 0.42 | 44,88
#(0,42;0,074;0,005)
4 Woi (%) 2-13-7-1 | 0,02 | 8327
pi (g/cm’)
5 mini-CBR24hi S5-11-5-1 0,33 | 31,99
Va
#(0,42:0,074:0,005)
6 mini-CBRhmi 5-7-1 0,27 | 40,01
Va
#(0,42;0,074;0,005)
7 mini-CBRhmi , 2-13-7-1 0,45 | 31,45
Wi Mini-CBRhmn
8 mini-CBRhmi 4-11-5-1 0,33 | 30,10
#(0,42.0,074;0,005) a
9 Va 4-12-8-1 0,0024 | 55,39
#(0.42:0,074:0,005)
L 10 | #(0,42;0,074:0,005) 3-13-7-1 0,011 | 61,63
o1l Won (%) 2-11-7-1 0,05 | 73.48
pn (g/cm’)
12 Won (%) 5-11-6-1 0,001 | 84,59
pn (gﬁcm")
| #(0.42:0,074:0,005)
I 13 Won (%) 6=13:T=1 0,05 | 73.35
pn (g/’cm“)
Va
#(0,42:0,074:0,005)
| 14 ¢, d’, Pi, g’ 4-13-7-1 0,0007 | 45,81
15 | ¢, d’, P& 7-13-7-1 0,21 54,25
| #(0.42:0.074:0.005) |
16 | c.d.Pie | 8-13-7-1 | 0,08 63‘601
Va | |
| - #(0.42:0,074:0.005) | | |
17 | .4, Pie | | 8-13-7-1 | 0,12 | 39.87 |
! ; Ca ‘ ! |
| #(0.42:0.074:0,005) | | ;
8 ¢ dLPie | . 5-13-7-1 | 008 | 83.58 |

Va ? |




272

Tabela 1.8. - Modelos de RNAs para previsio do mini-CBR na umidade 6tima

obtido na umidade de moldagem na energia intermediaria (Mini-

CBRhmi),

Entradas

Saida

Arquitetura

RZ

EMR

Woi (%)
pi (g/em’)

Woi (%)

pi (g/em’)
#(0,42:0,074;0,005)

Woi (%)
pi (g/cm’)
Va
#(0,42:0,074:0,005)

¢, @ PL#

¢, d,Pie
#(0,42;0,074;0,005)

c’,d, Pie
Va
#(0,42;0,074;0,005)

¢, d, Pic¢
Ca
#(0,42:0,074:0,005)

¢’,d,Pie
Va

mini-CBRhmn
mini-CBR24hn

10

mini-CBRhmn
mini-CBR24hn
Va

11

mini-CBRhmn
mini-CBR24hn
Va
#(0,42:0,074;0,005)

Won (%
pn (g/cm’)

mini-CBRhmn
Va
#(0,42:0,074:0,005)

mini-CBRhmn

Va

mini-CBRhmn |

16

#(0.42:0,074:0,005) |
Va
#(0.42:0,074:0,005) |

17

#(0.42:0,074:0,005) |

mini-
CBRhmi

2-13-6-1

0,02

146,77

5-11-6-1

0,16

118,53

6-14-7-1

0,07

129,41

4-14-6-1

0,02

113,53

7-13-6-1

0,02

3

143,37

8-14-7-1

0,05

119,47

8-14-6-1

0,08

2

8-14-7-1

0,11

3

131,74

2-19-7-6-1

0,25

3

40,41

3-11-6-1

0,23

3

40.63

6-14-6-1

0,16

55,69

0,0003

107,10

0,20

118.71

0,08

0,02

0,004
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Tabela I.9. - Modelos de RNAs para previsdo do mini-CBR na umidade 6tima obtido

apos 24 h de imersdo na energia normal (Mini-CBR24hn).

Entradas

Saida

Arquitetura

RZ

EMR

mini-CBRhmi
mini-CBR24hi

mini-CBRhmi
mini-CBR24hi
Va

mini-CBRhmi
mini-CBR24hi
Va
#(0,42;0,074;0,005)

Woi (%)
pi (g/fem’)

mini-CBR24hi
Va
#(0,42:0,074:0,005)

mini-CBR24hi
Va

mini-CBR24hi
#(0,42:0,074:0,005)

Va
#(0,42,0,074;0,005)

#(0,42:0,074:0,005)

10

Won (%)
pn (g/cm’)

11

Won (%)

pn (g/cm“)
#(0,42;0,074;0,005)

Won (%)
pn (g/em’)
Va
#(0,42;0,074;0,005)

¢’,d, Pie

c¢’,d, Pie
#(0,42:0,074:0,005)

¢,d,Pie
Va
#(0,42:0.074:0,005)

¢’,d, Pie
Ca
#(0,42:0.074:0.005)

c,d, PiLe
Va

mini-
CBR24hn

2-14-5-1

0,25

58,75

3-11-6-1

0,27

53,00

6-11-1

0,21

69,28

2-11-7-1

5-11-1

0,22

49,08

2-11-7-1-

4-11-5-1

0,34

38,94

4-11-6-1

0,03

90,91

3-11-6-1

0,03

64,96

2-11-7-1

0,15

87,68

5-11-7-1

0,14

5

53,79

6-13-7-1

0,23

3

60,75

4-12-6-1

0.002

104,74

7-13-7-1

0,02

58,47

8-10-8-1

0,07

8-13-7-1

0,02

61,81

5-13-7-1

0.07

80,03
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Tabela 1.10. - Modelos de RNAs para previsio do mini-CBR na umidade otima

obtido apos 24 h de imersio na energia intermediaria (Mini-

CBR24hi).
RNA Entradas Saida Arquitetura R’ EMR
1 Woi (%) 2-11-6-1 0,02 | 167,71
pi (g/cm’)
2 Woi (%) 5-11-7-1 0,04 | 167,32
pi (g/em’)
#(0,42;0,074;0,005
3 Woi (%) 6-14-7-1 | 0,04 | 116,43
pi (g/em’)
Va
#(0,42;0,074;0,005)
4 ¢, d, P& 4-12-8-1 0,02 130,56
5 .4, Pieg 7-13-6-1 0,013 | 129,89
#(0,42;0,074;0,005)
6 ¢, d’, Pi, e 8-13-6-1 0,13 60,74
Va
#(0,42:0,074:0,005)
7 ¢, d, Pie 8-16-6-1 0,20 | 121,83
Ca
#(0,42:0,074:0,005)
8 ¢, d, Pice 5-13-6-1 0,02 116,88
Va mini-
9 mini-CBRhmn CBR24hi 2-13-5-1 0,16 69,72
mini-CBR24hn
10 mini-CBRhmn 3-11-6-1 0,08 105,82
mini-CBR24hn
Va
11 mini-CBRhmn 6-13-6-1 0,20 48 81
mini-CBR24hn
Va
#(0,42:0,074;0,005)
12 Won (%) 2-15-8-1 | 0,13 8217 |
pn (g/cm’) |
13 mini-CBR24hn | 5-13-6-1 0,15 84,91
Va ;
#(0,42;0.074:0,005) 5
14 mini-CBR24hn 5-11-6-1 0.04 94 83
Va B
1S mini-CBR24hn | 2-13-6-1 | 0,53 | 10827
#(0,42;0.074:0,005)
16 Va 4-13-7-1 10.008| 152.04
#(0,42:0.074;0,005) | |
Pﬁ" #(0,42:0,074:0,005) [3-11-7-1 0,041 9642
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Tabela I.11. - Modelos de RNAs para previsdo da expansao obtida na umidade otima

na energia normal (Expansdon).

RNA Entradas Saida | Arquitetura| R’ EMR
1 Expansioi (%) 2-15-5-1 0,32 -
Va
2 Expansioi (%) 5-12-6-1 0,52 -
Va
#(0,42:0,074:0,005)
3 Va 4-13-6-1 0,53 -
#(0,42;0,074;0,005)
4 Expansdoi (%) 4-11-6-1 0,36 -
#(0,42;0,074,0,005)
5| #0,42:0,074:0,005) | Expansion |_3-11-5-1 | 0,2 -
6 Won (%) %) 2-14-1 0,05 -
Va
7 Won (%) 2-14-6-1 0,02 -
Ca
8 Won (%) PR 0,34 -
#(0,42;0,074:0,005)
Va
9 Won (%) 5-12-1 0,01 :
#(0,42;0,074;0,005)
Ca |
10 Won (%) 4-11-1 0,15 S
#(0,42:0,074;0,005)
11 | #(0,42:0,074:0,005) (BT 0,05 .
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Tabela [.12. - Modelos de RNAs para previsdo da expansdo obtida na umidade otima

na energia intermediaria (Expanséoi).

RNA Entradas Saida Arquitetura R’ EMR
1 Expansdon (%) 2-13-6-1 0,25 -
Va
2 Expansdon (%) 5-12-6-1 0,20 -
Va
#(0,42;0,074;0,005)
3 Va 4-12-6-1 0,018 -
#(0,42;0,074;0,005)
4 Expansion (%) 4-11-6-1 0,41 -
#(0,42;0,074;0,005)
5 #(0,42;0,074;0,005) 3-11-5-1 0,01 -
6 Woi (%) Expansdoi [ 2-14-6-1 0,13 -
Va (%)
i Woi (%) 2-14-6-1 - -
Ca
8 Woi (%) 5-12-6-1 0,05 -
#(0,42;0,074;0,005)
Va
9 Woi (%) 5-12-6-1 5 .
#(0,42;0,074;0,005)
Ca
10 Woi (%) 4-13-6-1 0,15 -
#(0,42;0,074;0,005)
11 #(0,42:0,074;0,005) 3-13-6-1 0,15 -

Tabela I.13. - Modelos de RNAs para previsdo da contragao obtida na umidade otima

na energia normal (Contragdon).

RNA Entradas Saida Arquitetura R* EMR
1 Contragdoi (%) 2-14-5-1 0,63 438
Va
2 Contracgdoi (%) 5-12-6-1 0,70 454
Va
#(0.42:0,074:0.005) }
3 Va Contragion| 4-12-6-1 0,44 74.25 |
#(0,42:0,074;0,005) (%) ‘
4 Contragioi (%) 4-15-6-1 0,51 51.02
#(0,42:0,074:;0,005)
5 #(0,42:0,074:0,005) | 3-11-5-1 046 | 64.02
6 Won (%) | 2-11-5-1 0.40 61.60
Va i
7 Won (%) | 2-11-1 0,57 | 69.70
li Ca : |
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Tabela I.14. - Modelos de RNAs para previsdo da contrago obtida na umidade 6tima

na energia normal (Contragaon).

RNA Entradas Saida | Arquitetura R’ EMR
8 Won (%) 2111 0,25 | 6536
#(0,42:0,074;0,005)
Va Contragdon
9 Won (%) (%) 5-12-1 0,36 57,09
#(0,42,0,074;0,005)
Ca
10 Won (%) 4-11-1 0,38 69,36
#(0,42:0,074;0,005)
11 #(0,42;0,074;0,005) 3-11-1 0,42 51,98

Tabela I.15. - Modelos de RNAs para previsdo da contragdo obtida na umidade otima

na energia intermediaria (Contragaot).

RNA Entradas Saida | Arquitetura| R’ EMR
1 Contragdon (%) 2-14-5-1 0,64 80,30
Va
2 Contragaon (%) 5-12-6-1 0,68 96,73
Va
#(0,42:0,074:0,005)
3 Va 4-10-6-1 | 0,39 | 145,33
#(0,42:0,074:0,005)
4 Contragdon (%) 4-11-5-1 0,85 54,60
#(0,42:0,074:0,005)
5 #(0,42;0,074:0,005) | Contragdoi | 3.12-6-1 | 037 | 151,32
6 Woi (%) (%) 2-14-1 0,66 | 88,06
Va
7 Woi (%) 2-11-5-1 | 0,75 | 76,84
Ca
8 Woi (%) 5-11-1 033 | 122,17
#(0,42,0,074:0,005)
Va l
9 Woi (%) 5-12-1 0.50 | 134.22 |
#(0,42:0,074:0,005) ! !
Ca ! F |
10 Woi (%) | 4-11-1 | 050 | 131,69 |
| #(0.42:0.074:0.005) | ] |
1 #(0.42:0.074:0.005) | 3-11-1 | 027 | 191.01 |
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REGRESSOES MULTIPLAS

Neste item, apresentam-se as cento e sessenta e nove equagdes de regressdo € 0s
coeficientes de determinagdo (R?) que correlacionam as propriedades entre si e que
nio foram modelos similares aos das Redes Neurais Artificiais (RNAs) que
& . . - 2 i . g
apresentaram o maximo coeficiente de determina¢io (Ryix) € 0 minimo erro médio

relativo (EMR,n) para cada propriedade estimada.

As propriedades estimadas (nimero de modelos de regressao multipla para cada

uma) sao:

I. umidade otima na energia normal (20) e na intermediaria (17);

2. massa especifica seca maxima na energia normal (13) e na intermediaria (14),

3. energia mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na energia
normal (15) e na intermediaria (17);

4. mini-CBR apos 24 h de imersao obtido na umidade otima na energia normal (16)
e na intermediaria (15);

5. expansdo obtida na umidade otima na energia normal (10) e na intermediaria
(10);

6. contragao obtida na umidade otima na energia normal (10) e na intermediaria

(12).

A.l. UMIDADE OTIMA NA ENERGIA NORMAL
As expressoes A.l a A.20 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao e
os coeficientes de determina¢do (R?) para determinar a umidade 6tima na energia

normal em fungio de outras propriedades.

Won = 1,02Woi + 0,11pi + 1,67 (A1)
R*=0097

Won = 0,99Woi + 0,46pi + 0, [4CA — 0,04(#0,42) + 0,04(#0,074) — 0,009(#0,005) +
+2,39 (A.2)

5

=097



Won = 0,03CA — 0,16(#0,42) + 0,19(#0,074) + 0,12(#0,005) + 19,80
R*=0,78

Won = 1,25Va + 0,13(#0,42) + 0,12(#0,074) + 0,12(#0,005) + 17,16
R?=0,81

Won = — 0,16(#0,42) + 0, 18(#0,074) + 0,11(#0,005) + 19,99
R* =078

Won = 0,17(#0,074) + 0,12(#0,005) + 4,76
R2=0.78

Won = 1,29Va + 0,10(#0,074) + 0,13(#0,005) + 5,22
R*=0.82

Won =3,64Va + 0,03(#0,42) + 5,99
R2=0,61

Won = 1,25Va — 0, 13(#0,42) + 0, 12(#0,074) + 0, 12(#0,005) + 17,16
R?=0,81

Won = 0,03CA — 0,16(#0,42) + 0,18(#0,074) + 0,1 1(#0,005) + 19,80
R*=0,78

Won = 0,99Woi + 0,30pi + 0,15Va + 1,36
R =097
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(A.3)

(A4)

(A.5)

(A.6)

(A.7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)

(A1)

Won = 0,97Woi + 0,33p1 + 0,09Va — 0,03(#0,42) + 0,02(#0,074) - 0,01(#0,005) +

3,84
R®=0097

(A.12)
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Won = 8,12¢’ — 0,03Pi — 0,01d’ + 7,80¢e’ — 0,39 (A.13)
R?=0,62

Won = 2,65¢ — 0,01Pi — 0,0005d’ + 4,38¢’ — 0,12(#0,42) + 0,18(#0,074) +
0,04(#0,005) + 11,74 (A.14)
R*=0,81

Won = 2,61¢’ — 0,01Pi — 0,001d’ + 3,19¢’ + 1,16Va — 0,09(#0,42) + 0,12(#0,074) +
0,04(#0,005) + 10,53 (A.15)

R%*=0.84

Won = 0,13¢” + 2,73Pi — 0,01d’ — 0,0005¢’ + 4,13CA — 0,1(#0,42) + 0,15(#0,074) +

0,08(#0,005) + 9,42 (A.16)
R =082
Won = 5,13¢’ - 0,02Pi — 0,005d’ + 3,74e’ + 2,29Va + 2,26 (A.17)
R*=0,78
Won =0, 12croma + 3,54Va + 6,47 (A.18)
R*=0,62
Won = -0,25valor + 0,1 5croma + 3,42Va + 7,73 (A.19)
R? = 0,62
Won = -2, 32valor + 0,48croma + 22,04 (A.20)
R?=0,19

onde:

Won: umidade otima na energia normal, em %;

Woi: umidade otima na energia intermediaria, em %,

pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm’;

Va: valor de azul, em 10~ g/g;
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CA: coeficiente de atividade, em10~ g/g%;

(#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de abertura
nominal de, respectivamente, 0,42 mm, 0,074mm e
0,005 mm (%);

¢’: indice da Classifica¢do MCT,

Pi: perda de massa por imersdo, em %;

d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagio, em kg/m*%;

e’: indice da Classificagdo MCT;

croma: traduz a saturagdo ou a intensidade do colorido de um solo;

valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.2. UMIDADE OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA
As expressoes A.2] a A.37 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao e
os coeficientes de determinagdo (RY) e para determinar a umidade Otima na energia

intermediaria em fungdo de outras propriedades.

Woi = 0,94Won — 0,72pn + 0,04 (A.21)
R*=0097
Woi = 0,92Won - 0,53pn + 0,15Va - 0,22 (A.22)
R%=0,97

Woi = 0,85Won — 0,78pn + 0,12Va + 0,01(#0,42) - 0,003(#0,074) + 0,03(#0,005) —

0.30 (A.23)
R%*=097
Woi = 0,14CA - 0,11(#0,42) + 0,13(z0.074) + 0, 1 8(#0,005) + 12.60 (A.24)
R%=0.80
Woi =0.15(#0,074) + 0, 14(#0,005) — 2.97 (A.25)

R?=0.79
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Woi = 1,21Va — 0,10(#0,42) + 0,1 (#0,074) + 0,14(#0,005) + 12,63 (A.26)
R?=0,82
Woi = 1,21Va — 0,10(#0,42) + 0,10(#0,074) + 0,14(#0,005) + 12,63 (A.27)
R?=0,82
Woi = - 0,13(#0,42) + 0,16(#0,074) + 0,13(#0,005) + 15,37 (A.28)
R*=0,79
Woi = 7,90¢’ — 0,03Pi — 0,008d’ + 6,86e’ — 1,32 (A.29)
R’ =0,67

Woi = 2,95¢° — 0,02Pi + 0,001d’ + 3,90’ — 0,07(#0,42) + 0,16(#0,074) +
0,03(#0,005) + 5,89 (A.30)
R*=0.83

Woi = 3,04¢’ — 0,016Pi + 0,001d’ + 3,61¢’ + 0,15CA — 0,05(#0,42) + 0,13(#0,074) +
0,07(#0,005) + 3,20 (A31)
R®=0.84

Woi =291c¢” — 0,01Pi + 0,001d’ + 2,74e” + 1,13Va — 0,05(#0,42) + 0,10(#0,074) +
0,03(#0,005) + 4,72 (A.32)

R®=0.86

Woi = 0,15¢” + 3,04Pi - 0,02d’ + 0,001e’ + 3,61CA - 0,05(#0,42) + 0,13(#0,074) +

0,07(#0.005) + 3.20 (A.33)
R*=0.84
Woi =5.13¢” — 0.02Pi - 0.003d’ + 3.09¢" +2.13Va + 1,15 (A.34)

R* =081
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Woi=0,15croma + 3,64Va+ 831 (A.395)
R?=0,62

Woi = -0,26valor + 0,14croma + 3,51Va + 7,82 (A.36)
R*=0,62

Woi = -2,40valor + 0,5croma + 21,96 (A.37)
R¥ =020

onde:

Woi: umidade otima na energia intermediaria, em %;

Won: umidade 6tima na energia normal, em %;

pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/em’;

Va: valor de azul, em 10~ g/g;

CA: coeficiente de atividade, em10” g/g%;

(#2‘,00)/ (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de
7\ abertura nominal de, respectivamente, 2,00

mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm (%);

¢’: indice da Classificagio MCT,;

Pi: perda de massa por imersdo, em %o;

d’: inclinag¢do do ramo seco da curva de compactagdo, em kg/m*%;

e’: indice da Classificagdo MCT;

croma: traduz a saturagdo ou a intensidade do colorido de um solo;

valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.3. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA NORMAL
As expressoes A.38 a A.50 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao e
os coeficientes de determinagio (R’) para determinar a massa especifica seca

maxima na energia normal em fungdo de outras propriedades.

pn = - 0,006Woi + 0,56pi + 0.003 Va (A.38)
R*=0.74
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pn = — 0,006Woi + 0,56pi + 0,0033Va + 0,0025(#0,42) — 0,0012(#0,074) +
0,0008(#0,005) + 0,58 (A.39)
R} =075

pn = — 0,007Woi + 0,54pi + 0,00004mini-CBR(Hmi) + 0,0008mini-CBR(24hi) +
0,84 (A.40)
R2=0,74

pn = — 0,005Woi + 0,56pi + 0,0024(#0,42) — 0,001(#0,074) - 0,001(#0,005) +
0.59 (A.41)
B =015

pn = -0,07¢’ — 0,0004 Pi + 0,0006d’ — 0,06e’ + 0,001(#0,42) — 0,004(#0,074) +
0,0004(#0,005) + 2,02 (A.42)
R?=051

pn = -0,07¢’ — 0,0004 Pi + 0,0007d" — 0,03¢’ — 0,03Va + 0,0003(#0,42) —
0,003(#0,074) + 0,0002(#0,005) + 2,05 (A.43)

R?=0,54

pn = -0,004¢c’ - 0,08 Pi + 0,0004d” + 0,0000e’ — 0,05CA + 0,0005(#0,42) —

0,003(#0,074) - 0,001(#0,005) + 2,09 (A.44)
R*=052
pn =-0,12¢” — 0,0004Pi + 0,001d’ — 0,03¢’ - 0.05Va + 2.06 (A.45)
R*=0.50
pn = -0.03Va — 0.005(#0.42) - 0,003(#0.074) + 0.001(¥0,005) — 6,60 (A.46)
R* =041
pn = — 0.002(#0.42) - 0.005(#0,074) + 0.002(#0,005) ~ 2.16 (A.47)

R=0.38
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pn = 0,002Va — 0,03(#0,42) — 0,002(#0,074) - 0,004(#0,005) + 2,23 (A.48)
R*=0,41

pn =-0,18¢’ — 7,8.10° Pi +0,001d’ - 0,12¢’ + 2,12 (A.49)
B =035

pn = -0,04croma + 0,002Va + 1,73 (A.50)
R?=0,37

pn = -0,0lvalor + 0,0 lcroma - 0,07Va + 2,03 (A.51)
R? =037

pn = -0,0lvalor - 0,07croma + 1,99 (A.50)
R?=0,036

onde:

pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/em’;

Woi: umidade otima na energia intermediaria, em %o;

pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em glem’;

Va: valor de azul, em 10” g/g;

CA: coeficiente de atividade em 107 g/u%;

(;‘;2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de
i abertura nominal de, respectivamente, 2,00

mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm;

¢’: traduz a argilosidade do solo;

Pi: perda de massa por imersao, em %;

d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagio, em kg/m*%%;

e’: expressa o carater lateritico do solo;

mini-CBR(Hmi): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na

energia intermediaria, em %;
mini-CBR(24hi): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na

energia intermediaria. em %;
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croma: traduz a saturagdo ou a intensidade do colorido de um solo;

valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.4. MASSA ESPECIFICA SECA MAXIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

As expressoes A.51 a A.64 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao e

os coeficientes de determinagdo (R?) para determinar a massa especifica seca

maxima na energia intermediaria em fungdo de outras propriedades.

pi = — 0,0003Won + 0,97pn - 0,001mini-CBR(Hmn) + 0,004mini-CBR(24hn) +
0,15 (A.51)

R?=10,69

pi = 0,0006Won + 1,02pn + 0,06 (A.52)

R*=0,68

pi = -0,0008Won + 0,97pn - 0,007(#0,42) — 0,0008(#0,074) + 0,0015(#0,005) +

0,87 (A.53)
R*=0.70
pi = -0,0003Won + 0,99pn + 0,0012mini-CBR(Hmn) + 0,097 (A.54)
R*=0,69
pi =+0,003Va + 0,12(+0,42) — 0,01(#0,074) - 0,003(#0,005) — 8,95 (A.55)
R*=036
pi = - 0,01(#0.42) — 0,006(#0,074) + 0,003(#0,005) — 3,59 (A.56)
R*=0.30
pi =-0,19¢” - 0,0003 Pi +0.001d" - 0,05¢" + 2,17 (A.57)

R= 2%



pi =-0,08¢’ — 0,0005 Pi + 0,001d’ — 0,01e’ — 0,006(#0,42) — 0,005(#0,074) +

0,002(#0,005) + 2,76
R*=0,39
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(A.58)

pi =-0,08¢c’ — 0,001 Pi + 0,001d’ + 0,04¢’ — 0,05Va - 0,01(#0,42) — 0,002(#0,074) +

0,001(#0,005) + 2,81
R2=0,45

(A.59)

pi =-0,01c’ — 0,08 Pi - 0,001d” + 0,001e’” + 0,05CA - 0,01(#0,42) - 0,003(#0,074) -

0,001(#0,005) + 2,88
R?=0,42

pi =-0,11¢’ = 0,001Pi +0,001d’ + 0,07¢’ — 0,07Va + 2,1
R?=041

pi = 0,02croma + 0,01Va + 1,66
R?*=0,29

pi = 0,01valor - 0,06¢croma + 2,02
R* = 0,06

pi =-0,02valor + 0,0lcroma - 0,07Va + 1,99
R?*=0,29

onde:

pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm;

i P . 3
pn: massa especifica seca maxima na energia normal. em g/cm™;
Won: umidade otima na energia normal, em %:

-3
Va: valor de azul. em 10 g/g;

CA: coeficiente de atividade em 10~ ¢/g%;

(A.60)

(A.61)

(A.62)

(A.63)

(A.64)
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(#2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fracdes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente, 2,00
mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm;
¢’: traduz a argilosidade do solo;
Pi: perda de massa por imersdo, em %;
d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagio, em kg/m’%;
e’: expressa o carater lateritico do solo;
mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia normal, em %;
mini-CBR(24hn): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia normal, em %.
croma: traduz a saturagdo ou a intensidade do colorido de um solo;

valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.5. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA NORMAL

As expressoes A.65 a A.79 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao e

os coeficientes de determinagio (R”) para determinar o mini-CBR na umidade de

moldagem obtido na umidade otima na energia normal em fungdo de outras

propriedades.

mini-CBR(Hmn) = 0,24mini-CBR(Hmi) + 0,11 mini-CBR(24hi) + 4,5 (A.65)
R’*=0,52

mini-CBR(Hmn) = 0.24mini-CBR(Hmi)+0, 12mini-CBR(24hi)-0,36Va+5.13 (A.606)
R*=0.52

mini-CBR(Hmn) = 0.25mini-CBR(Hmi) + 0.09mini-CBR(24hi) - 0.03Va -
0.1 1(#0.42) - 0,10(#0.074) + 0.1 1(#0,005) + 16,69 (A.67)
R*=0,54
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mini-CBR(Hmn) = 0,29mini-CBR(Hmi) + 0,03Va - 0,13(#0,42) - 0,10(#0,074) +
0, 12(#0,005) + 19,46 (A.68)
R?=0,54

mini-CBR(Hmn) = - 0,58(#0,42) - 0,13(#0,074) + 0,19(#0,005) + 70,10 (A.69)
=013

mini-CBR(Hmn) = -0,88Va - 0,60(#0,42) - 0,09(#0,074) + 0,19(#0,005) +

78,09 (A.70)
R}*=0.15
mini-CBR(Hmn) = 0,19Woi + 16,21pi — 19,59 (A.71)
R*>=0.14
mini-CBR(Hmn) = 0,28Won + 24,65pn — 34,64 (A.72)
R2=0,19

mini-CBR(Hmn) = -0,07Won + 21,2 1pn - 0,55(#0,42) - 0,01 (#0,074) + 0, 16(#0,005)
+25.79 (A.73)

mini-CBR(Hmn) = -0,06Won + 21,07pn — 0,16Va - 0,55(#0,42) - 0,003(#0.074) +

0,16(#0,005) + 26,16 (A.74)
RE=028
mini-CBR(Hmn) = -3,83¢’ — 0,03Pi + 0,02d’ + 1,30e’ + 19,68 (A.75)
R*=0.19

mini-CBR(Hmn) = -3.33¢’ — 0,03Pi - 0,012d’ — 0.02¢’ - 0,43(#0.42) - 0.10(0.074)
+0,14(#0,005) + 62.98 (A.76)
R*=0.26
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mini-CBR(Hmn) = -3,30¢’ — 0,03Pi + 0,01d’ + 0,94¢’ — 0,94Va - 0,45(#0,42) -
0,06(#0,074) + 0,14(#0,005) + 63,95 (A.77)
R¥=0.07

mini-CBR(Hmn) = -0,12¢’ — 3,41Pi - 0,03d’ + 0,0l¢’ + 0,11CA + 0,22(#0,42) -
0,45(#0,074) - 0,08(#0,005) + 65,15 (A.78)
R =026

mini-CBR(Hmn) = -2,58¢’ — 0,04Pi + 0,02d’ + 3,00¢’ — 0,96Va + 18,57 (A.79)
R?=0,22

onde:

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia normal, em %,

mini-CBR(Hmi): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia intermediaria, em %;

mini-CBR(24hi): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia intermediaria, em %;

Va: valor de azul, em 107 g/g;

CA: coeficiente de atividade em 10 g/g%;

(#2.00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de

abertura nominal de, respectivamente, 2,00
mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm.

pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/cm’;

Woi: umidade otima na energia intermediaria, em %;

Won: umidade o6tima na energia normal, em %;

¢’ traduz a argilosidade do solo;

Pi: perda de massa por imersdo, em %;

d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagio, em kg/m'%;

e’: expressa o carater lateritico do solo;

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na

energia normal, em %:
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mini-CBR(24hn): mini-CBR apos 24 h de imersio obtido na umidade otima na
energia normal, em %;
croma: traduz a saturagdo ou a intensidade do colorido de um solo;

valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.6. MINI-CBR NA UMIDADE DE MOLDAGEM OBTIDO NA UMIDADE
OTIMA NA ENERGIA INTERMEDIARIA

As expressoes A.80 a A.96 apresentam, respectivamente, as equacoes de regressao e

os coeficientes de determinagdo (R?) para determinar o mini-CBR na umidade de

moldagem obtido na umidade otima na energia intermediaria em fungdo de outras

propriedades.

mini-CBR(Hmi) = 1,07mini-CBR(Hmn) + 1,02mini-CBR(24hn) + 5,58 (A.80)
R*=0,54

mini-CBR(Hmi) = 1,06mini-CBR(Hmn) + [,03mini-CBR(24hn) - 0,07Va +
571 (A.81)

R*=0,54

mini-CBR(Hmi) = 0,99mini-CBR(Hmn) + 1,05mini-CBR(24hn) - 1,89Va -
0,61(#0,42) + 0,26(#0,074) - 0,15(#0,005) + 61,46 (A.82)

R*=0,57

mini-CBR(Hmi) = 1,66mini-CBR(Hmn) + 0,20Va + 5,86 (A.83)

R* =151

mini-CBR(Hmi) = 1,58mini-CBR(Hmn) — 1,72Va - 0,66(#0,42) ~ 0.21(#0,074) -
0,06(#0.005) + 66.94 (A.84)
R*=0.54
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mini-CBR(Hmi) = 1,6 1 mini-CBR(Hmn) - 0,59(#0,42) + 0,12(#0,074) - 0,06(#0,005)
+60,91 (A.85)
B =053

mini-CBR(Hmi) = -3,10Va — 1,61(#0,42) + 0,07(#0,074) + 0,24(#0,005) +
180,74 (A.86)

R*=0,15

mini-CBR(Hmi) = — 1,53(#0,42) - 0,09(#0,074) + 0,26(#0,005) — 173,70 (A.87)

R?=0,11

mini-CBR(Hmi) = 0,76Won + 52,20pn — 75,81 (A.88)
R2=10.15
mini-CBR(Hmi) = 0,67Woi + 45,02pi — 65,09 (A.89)
R*=0,20

mini-CBR(Hmi) = - 0,45Woi + 38,95pi — 1,23(#0,42) + 0,22(#0,074) + 0, 19(#0,005)
+65.39 (A.90)

mini-CBR(Hmi) = - 0,37Woi + 38,09pi — 0,81Va - 1,25(#0,42) + 0,24(#0,074) +

0.18(#0,005) + 68,59 (A91)
R?=0,29
mini-CBR(Hmi) = -4.20¢’ — 0,07Pi + 0,02d” + 0,83¢’ + 40,54 (A.92)
R*= .15

mini-CBR(Hmi) = -2.19¢” — 0,06Pi + 0,002d’ - 1,77e” - 1,22 (#0.42) — 0,05(z0.074)
+ 0.06(#0.005) + 158,94 (A.93)
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mini-CBR(Hmi) = -2,07¢’ — 0,07Pi - 0,0007d’ + 1,64e’ — 3,32Va - 1,29(#0,42) +
0,12(#0,074) + 0,035(#0,005) + 162,39 (A.94)
R?=0,25

mini-CBR(Hmi) = -0,46¢’ — 2,46Pi - 0,06d’ — 0,002¢’ — 0,88CA - 1,28(#0,42) +

0,05(#0,074) + 0,08(#0,005) + 167,10 (A.95)
R =022
mini-CBR(Hmi) = -0,89¢’ — 0,09Pi + 0,01d’ + 5,31¢’ — 2,54Va + 37,62 (A.96)
R*=0,19
onde:

mini-CBR(Hmi): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia intermedidria, em %;
mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia normal, em %;,
mini-CBR(24hn): mini-CBR apés 24 h de imersio obtido na umidade otima na
energia normal, em %;
Won: umidade 6tima na energia normal, em %;
pn: massa especifica aparente seca maxima na energia normal, em g/em’;
Woi: umidade 6tima na energia intermediaria, em %;
pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm’;
Va: valor de azul, em 107 g/g;
CA: coeficiente de atividade em 107 g/g%;
(#2,00), (#0,42), (#0.074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente. 2,00
mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm:
c¢’: traduz a argilosidade do solo;
Pi: perda de massa por imersao, em %,
d’: inclinagiio do ramo seco da curva de compactagdo. em kg/m*%:
e': expressa o carater lateritico do solo;

croma: traduz a satura¢do ou a intensidade do colorido de um solo:
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valor: traduz a tonalidade mais clara ou mais escura da cor de um solo.

A.7. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA
NA ENERGIA NORMAL

As expressdes A.97 a A.112 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressao
e os coeficientes de determinagdo (R?) para determinar o mini-CBR apos 24h de
imersio obtido na umidade oOtima na energia normal em fungdo de outras

propriedades.

mini-CBR(24hn) = 0, |2mini-CBR(Hmi) + 0, |6mini-CBR(24hi) + 2,22 (A.97)
R*=0,51

mini-CBR(24hn) = 0,12mini-CBR(Hmi) + 0,16mini-CBR(24hi) + 0,04Va +
2,15 (A.98)

R?=0,51

mini-CBR(24hn) = 0,13mini-CBR(Hmi) + 0,12mini-CBR(24hi) + 029Va -
0,04(#0,42) - 0, 10(#0,074) + 0,12(#0,005) — 6,75 (A.99)
R*=0.55

mini-CBR(24hn) = 0,29mini-CBR(24hi) + 0,17Va - 0,05(#0,42) - 0,09(#0,074) +
0,10(#0,005) + 9,01 (A.100)
R? =049

mini-CBR(24hn) = -0,32Va - 0,38(#0,42) - 0,09(#0,074) + 0,19(#0.005) +
45728 (A.101)
R*=0.17

mini-CBR(24hn) = - 0.37(#0,42) - 0,11(#0,074) + 0,19(#0,005) + 44.56 (A.102)
B =017
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mini-CBR(24hn) = 13,02Woi + 0,23pi — 19,03 (A.103)
R*=0,19

mini-CBR(24hn) = 0,05Won + 16,87pn + 0,13Va — 0,33(#0,42) - 0,04(#0,074) +

0,16(#0,005) + 6,91 (A.104)
R?=035
mini-CBR(24hn) = 2,84mini-CBR(24hi) + 0,31Va + 2,84 (A.105)
R?=0.46
mini-CBR(24hn) = 0,3 Won + 19,56pn — 31,03 (A.106)
R%= (.24

mini-CBR(24hn) = 0,06Won + 16,75pn — 0,03(#0.,42) - 0,04(#0,074) + 0,15(#0,005)

+7.21 (A.107)
R*=0,34
mini-CBR(24hn) = -1,64¢’ — 0,02Pi + 0,02d> + 2.29¢" + 9,53 (A.108)
R*=0.15

mini-CBR(24hn) = -2,05¢’ - 0,02Pi + 0,01d’ + 0.82¢’ - 0,30(#0,42) - 0,1(#0,074) +
0,17(#0,005) + 39,70 (A.109)
R*=0,24

mini-CBR(24hn) = -2,04¢’ — 0.02Pi + 0,01d’ + 1.18¢" — 0,35Va - 0,30(#0.42) -
0.08(#0,074) - 0.16(#0,005) +~ 40.07 (A.110)
R*=0.25

mini-CBR(24hn) = 0,002¢” — 2.05Pi - 0,02d° + 0.0le” + 0.8ICA - 0.29(0.42) -
0.10(#0,074) = 0.17(#0.005) - 39.67 (A1T])
R*=0.4
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mini-CBR(24hn) = -1,11¢’ — 0,03Pi + 0,02d’ + 3,00¢’ - 0,41Va + 9,06 (A.112)
R*=0,16

onde:
mini-CBR(24hn): mini-CBR apos 24 h de imersio obtido na umidade otima na

energia normal, em %;
mini-CBR(Hmi): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia intermediaria, em %;
mini-CBR(24hi): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia intermediaria, em %;
Won: umidade 6tima na energia normal, em %;
pn: massa especifica seca maxima na energia normal, em g/ecm’;
Woi: umidade 6tima na energia intermediaria, em %;
pi: massa especifica seca maxima na energia intermediaria, em g/cm’;
Va: valor de azul, em 10™ g/g;
CA: coeficiente de atividade em 10 g/g%;
(#2.00), (#0,42), (#0.074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente, 2,00
mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm:;
¢’ traduz a argilosidade do solo;
Pi: perda de massa por imersdo, em %;
d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagdo, em kg/nf‘%;

e : expressa o carater lateritico do solo;

A.8. MINI-CBR APOS 24 H DE IMERSAO OBTIDO NA UMIDADE OTIMA
NA ENERGIA INTERMEDIARIA

As expressoes A. 113 a A. 127 apresentam, respectivamente, as equagdes de regressio

e os coeficientes de determinacio (R*) para determinar o mini-CBR apos 24h de

imersdo obtido na umidade otima na energia intermediaria em funcdo de outras

propriedades.
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mini-CBR(24hi) = 0,43mini-CBR(Hmn) + 0,96mini-CBR(24hn) + 4,59 (A.113)
R” = 0,50

mini-CBR(24hi) = 0,44mini-CBR(Hmn) + 0,94mini-CBR(24hn) + 0,28Va +

4,06 (A.114)
R*=0,50
mini-CBR(24hi) = [,48mini-CBR(24hn) + 0,07Va + 591 (A.115)
R® =0i50

mini-CBR(24hi) = 1,32mini-CBR(24hn) — 1,27Va - 0,63(#0,42) + 0,09(#0,074) +

0,05(#0,005) + 65,35 (A.116)
R =105
mini-CBR(24hi) = - 1,69Va — 1,13(#0,42) - 0,04(#0,074) + 0,30(#0,005) —
125,05 (A.117)
R?=0.21

mini-CBR(24hi) = — 1,09(#0,42) - 0,13(#0,074) + 0,30(#0,005) + 121,22 (A.118)
R*=0.18

mini-CBR(24hi) = 0,53Won + 29.61pn - 42,16 (A 119)
R*=0,12
mini-CBR(24hi) = 0,46Woi + 23 93pi - 32,61 (A 120)
R*=0.14

mini-CBR(24hi) = -0.43Woi + 16.91pi — 0.99(#0.42) + 0.04(£0.074) — 0.30(=0.003)
+77.78 (A 121)
R*=0.78
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mini-CBR(24hi) = -0,39Woi + 16,46pi — 0,42Va — 0,99(#0,42) + 0,06(#0,074) +

0,30(#0,005) + 79,45 (A.122)
R?=0,28
mini-CBR(24hi) = -2,37¢’ - 0,03Pi + 0,02d’ - 1,94¢’ + 26,53 (A.123)
R*=0,14

mini-CBR(24hi) = -4,51¢’ — 0,01Pi + 0,003d’ — 6,61e’ — 0,97(#0,42) - 0,09(#0,074)
+0,29(#0,005) + 123,43 (A.124)

mini-CBR(24hi) = -4,45¢’ — 0,02Pi + 0,004d’ — 4,93¢’ — 1,63Va - 1,01(#0,42) -
0,01(#0,074) + 0,28(#0,005) + 125,13 (A.125)
R¥=0.27

mini-CBR(24hi) = -0,26¢’ — 4,67Pi - 0,01d" + 0,003¢" — 6,10CA - 1,01(#0,42) -

0,04(#0,074) + 0,21(#0,005) + 128,04 ; (A 1206)
R*=0,26 '
mini-CBR(24hi) = -1.3¢” — 0,04P1 + 0,02d’ - 0.50e’ — 0,82Va + 25,59 (A.127)
R =0.15
onde:

mini-CBR(24hi): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia intermediaria, em %;

mini-CBR(Hmn): mini-CBR na umidade de moldagem obtido na umidade otima na
energia normai, em %:;

mini-CBR(24hn): mini-CBR apos 24 h de imersdo obtido na umidade otima na
energia normal. em %:

Won: umidade otima na energia normal, em %:

pn: massa especifica aparente seca maxima na enereia normal. em @/cm'’;

Woi: umidade otima na energia intermediaria. em %o:
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pi: massa especifica aparente seca maxima na energia intermediaria, em o/em’;

Va: valor de azul, em 10 g/g;

CA: coeficiente de atividade, em 107 g/e%;

(#2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragdes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente. 2.00
mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm.

¢’: traduz a argilosidade do solo;

Pi: perda de massa por imersdo, em %;

d’: inclinagdo do ramo seco da curva de compactagio, em ke/m'%;

e’: expressa o carater lateritico do solo.

A.9. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA NORMAL
As expressoes A 128 a A.137 apresentam, respectivamente, as equagoes de reuressao
e os coeficientes de determinagio (R*) para determinar a expansio obtida na umidade

otima na energia normal em fungdo de outras propriedades.

En = 0.42Ei + 0.03Va + 0,013 (A.128)
R?=0.30

En=041E1+ 0,04Va - 0,003(#0,42) + 0,002(#0,074) - 0,005(#0.005) + 0.27 (A.129)

R2=0.33

En = 0,46Ei - 0,003(#0,42) + 0,004(#0,074) - 0,005(#0,005) + 0,29 (A 130)
R* =0.30

En=-0,001Won + 0.05Va + 0,04 (A 131)
B =00

En=-0.01(#042) = 0.006(+#0.074) - 0.005(#0.005) + 0.87 (X, 132)
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En = 0,01Won + 0003CA - 0,01(#0,42) + 0,004(#0.074) - 0,005(#0,005) ~+
0,61 (A.133)
B* =015

En = 0,005Won + 0,05Va - 0,01(#0,42) + 0,003(#0,074) - 0,0006(#0,005) +

0,66 (A.134)
R*=0,21
En=0,01Won - 0,007(50,42) + 0,004(#0,074) - 0,01(#0,005) + 0,66 (A.135)
R*=0,16
En=0,05Won - 0.001CA + 0,66 (A.136)
R*=0.16
En = - 0,009(#0,42) - 0,006(#0,074) - 0,005(#0,005) + 0,87 (A.137)
B =0 13

onde:

En: expansdo obtida na umidade otima na energia normal, em %;

Ei: expansao obtida na umidade otima na energia intermediaria, em %;

Won: umidade otima na energia normal, em %o,

Va: valor de azul, em 10 g/g;

CA: coeficiente de atividade. em 107 9/g%:

(#2,00), (%#0,42), (#0.074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de

abertura nominal de. respectivamente. 2.00

mm. 0.42 mm. 0.074mm e 0.005 mm.

A.10. EXPANSAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

As expressoes A. 138 a A 147 apresentam, respectivamente. as equagoes de regressdo

e os coeficientes de determinagdo (R®) para determinar a expansio obtida na umidade

otima na energia intermediaria em tuncao de outras propriedades.
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Ei = 0.40En + 0,04Va + 0,02 (A.138)
R?=0733

Ei = 040En + 0,02Va - 0,009(#0,42) + 0,001(#0,074) + 0,0005(#0,005) +

0.84 (A.139)
R}=0,36
Ei = 0,05Va - 0,01(#0,42) + 0,002(#0,074) - 0,002(#0,005) + 1,13 (A.140)
R*=0.23
Ei =+ 0,005(#0,074) - 0,002(#0,005) — 14,05 (A.141)
R*=0.18
Ei = 0,003Woi + 0,04Va + 0,01 (A.142)
R?*=0.20
Ei = 0.01Woi + 0,007CA - 0,07 (A.143)
R*=0.18
Ei =0.01Woi — 0,01(#0,42) + 0,003(#0,074) - 0,003(#0,005) — 1,10 (A.144)
R*=0.20

Ei = 0.004Woi + 0,04Va - 0,01(#0,42) + 0,002(#0,074) - 0,002(#0,005) +
1.08 (A.145)

Ei = 0.007Won + 0,006CA - 0.01(#0.42) + 0,002(#0,074) - 0.001(#0.005) +
.00 (A 1406)
R* =022

Ei = - 0.01(#0.42) + 0,005(#0,074) - 0.002(#0.005) + 1.24 (A 147)
R*=0.18



onde:

Ei: expansdo obtida na umidade otima na energia intermediaria, em %,

En: expansdo obtida na umidade otima na energia normal, em %;

Won: umidade otima na energia normal, em %;

Va: valor de azul, em 10 g/g;

CA: coeficiente de atividade, em 107 g/g%;

(#2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente, 2,00

mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm.

A.11. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
NORMAL

As expressoes A. 148 a A 157 apresentam, respectivamente, as equagoes de regressio
. . - 2 . - . .
e os coeticientes de determinagdo (R”) para determinar a expansao obtida na umidade

otima na energia normal em fungdo de outras propriedades.

Cn=0.21Va + 0,009(#0,005) + 0,03 (A.148)
R® =0.64
Cn =0,20Va + 0,005(#0.42) + 0,003(#0,074) + 0.006(#0,005) — 0,52 (A.149)
RE =063
Cn = 0.55Ci + 0,004(#0.42) + 0,006(#0,074) + 0.003(#0,005) — 0,35 (A 150)
R =0.69
Cn = - 0.003(#0,42) = 0.014(#0.074) = 0.005(#0.005) — 0.07 (A 1S1)
R: =057
Cn=0.04Won + 0.15Va—0.20 (A 152)

R =068
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Cn=0,06Won + 0.013CA — 0,42 (A.153)
R*=0.63
Cn = 0,05Won + 0,01(#0,42) + 0,004(#0,074) - 0,001(#0,005) — 1,13 (A.154)
R?=0.63

Cn = 0,04Won + 0,15Va + 0,01(#0,42) - 0,001(#0,074) + 0,001(#0,005) —
1,16 (A.155)

R*>=0.68

Cn = 0,05Won + 0,017Va + 0,01(#0,42) + 0,001(#0,074) + 0,004(#0,005) —

1.39 (A.156)
R =0.04
Cn =-3.3.107°(#0,42) + 0,014(#0.074) + 0,005(#0,005) — 0,08 (A.157)
R =0.53

onde:

Cn: contragdo obtida na umidade otima na energia normal, em %;

Ci: contragdo obtida na umidade otima na energia intermediaria, em %;

Won: umidade otima na energia normal, em %;

Va: valor de azul, em 10 alg;

CA: coeficiente de atividade, em 107 ¢/g%;

(#2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragoes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente. 2.00

mm, 0,42 mm, 0.074mm e 0,005 mm.

A.12. CONTRACAO OBTIDA NA UMIDADE OTIMA NA ENERGIA
INTERMEDIARIA

As expressoes A 158 a A 169 apresentam. respectivamente, as equagoes de regressao

e os coeficientes de determinagdo (R") para determinar a expansdo obtida na umidade

otima na energia intermediaria em funcao de outras propriedades.
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Ci=0,14Va + 0,004(#0,42) + 0,006(#0,074) + 0,0002(#0,005) — 0,05 (A.158)
R*=0,56
Ci=0,18Va + 0,01(#0,005) — 0,01 (A.159)
R*=0.55
Ci=0,62Cn + 0,09Va + 0,02 (A.160)
R? = 0,65

Ci = 0,55Cn + 0,043Va - 0,005(#0,42) + 0,005(#0,074) + 0,0009(#0,005) +
0.45 (A.161)
R =067

Ci = 0,15Va - 0,002(#0,42) + 0,006(#0,074) + 0,004(#0,005) + 0,16 (A.162)
R?=0.56

Ci=-0,007(#0,42) + 0,015(#0,074) + 0,03(#0,005) + 0,51 (A.163)
R*=049

Ci=0.04Woi +0.12Va - 0,18 (A, 164)
RY= 059

v

06Woi + 0,009CA — 0,32 (A.165)

0,56

(] —

~
fl

o

C1=0.05Woi - 0,0003(#0.42) + 0,006(#0.074) - 0.003(#0,005) — 0.25 (A.160)
B =il 5

Ci = 0.04Woi — 0.11Va = 0.001(#0.42) = 0.003(#0,074) - 0.001(#0.003) —
0.30 (A 167)

R*= 0,59
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Ci = 0,046Woi + 0,01CA + 0,00077(#0,42) + 0,0047(#0,074) + 0,0006(#0,005) —

0,40 (A.168)
R?=0,57
Ci = - 0,007(#0,42) + 0,01(#0,074) + 0,003(#0,005) + 0,51 (A.169)
R?*=0,50

Ci: contragio obtida na umidade 6tima na energia intermediaria, em %;

Cn: contragdo obtida na umidade 6tima na energia normal, em %;

Woi: umidade 6tima na energia intermediaria, em %;

Va: valor de azul, em 107 g/g;

CA: coeficiente de atividade, em 10 g/g%;

(#2,00), (#0,42), (#0,074), (#0,005): fragGes de solos passadas nas peneiras de
abertura nominal de, respectivamente, 2,00

mm, 0,42 mm, 0,074mm e 0,005 mm.



