
26

DESENVOLVIMENTO DE MODELOS  
NEURAIS PARA AUXILIAR PROJETOS DE 
PAVIMENTOS NO ESTADO DO CEARÁ 
DEVELOPMENT OF NEURAL MODELS TO ASSIST FLOORING PROJECTS IN  
THE STATE OF CEARÁ 

FRANCISCO CARLOS HENRIQUE PIO DE OLIVEIRA
Univ. Fed. do Ceará, Fortaleza, Ceará, Brasil franciscocarloshpo@gmai.com

CARLA BEATRIZ COSTA DE ARAÚJO
Univ. Fed. do Ceará, Fortaleza, Ceará, Brasil carlabeatriz@ufc.br

SUELLY HELENA DE ARAÚJO BARROSO
Univ. Fed. do Ceará, Fortaleza, Ceará, Brasil suelly@det.ufc.br

ANTONIO JÚNIOR ALVES RIBEIRO
Univ. Fed. do Ceará, Instituto Federal de Educação, Ciência e Tecnologia do Ceará junior.ribeiro@ifce.edu.br

RESUMO

O conhecimento geológico desempenha um papel 
essencial no planejamento e na execução de obras de 
pavimentação. Através do avanço com uso das redes 
neurais artificiais foi possível obter resultados signi-
ficativos nos estudos de caracterização geológica-geo-
técnica de pavimentos, oferecendo uma abordagem 
inovadora para compreender as propriedades geotéc-
nicas do solo subjacente às estradas e vias. A mode-
lagem neural, quando há disponibilidade de dados 
em quantidade e qualidade adequados possibilita a 
previsão de uma variedade de características geotéc-
nicas dos solos, podendo ser uma opção de estimativa 
mais econômica e complementar em relação à obten-
ção tradicional de dados por meio apenas de ensaios 
de laboratório de Módulo de Resiliência necessários 
para projeto de pavimentos. O objetivo principal des-
te trabalho é desenvolver modelos neurais, por meio 
do uso de inteligência artificial para serem aplicados 
em projetos de pavimentação no Estado do Ceará. 
Para isso, foram levantados bancos de dados conten-
do informações geotécnicas de pavimentos do Estado 
do Ceará. Ao total os bancos de dados contém mais 
de um mil dados abrangendo informações de pro-
priedades físicas do solo, Califórnia Bearing Ratio e 
classificação AASHTO. Todos estes dados são oriun-
dos do projeto da Universidade Federal em parceria 

ABSTRACT

Geological knowledge plays an essential role in the 
planning and execution of paving works. Through 
advancements in artificial neural networks, significant 
results have been achieved in geological-geotechnical 
characterization studies of pavements, offering an 
innovative approach to understanding the geotechnical 
properties of the soil underlying roads and highways. 
Neural modeling, when adequate quantity and 
quality of data are available, enables the prediction of 
various soil geotechnical characteristics, potentially 
serving as a more economical and complementary 
option compared to the traditional acquisition of data 
solely through laboratory tests of Resilience Modulus 
necessary for pavement design. The main objective of 
this work is to develop neural models using artificial 
intelligence to be applied in pavement projects in the 
State of Ceará. For this purpose, databases containing 
geotechnical information of pavements in the State of 
Ceará were collected. In total, the databases contain over 
a thousand records covering soil physical properties, 
California Bearing Ratio, and AASHTO classification 
information. All this data comes from projects at the 
Federal University in partnership with the National 
Department of Transportation Infrastructure. Through 
the use of Artificial Neural Networks, neural models 
were developed to predict Resilience Modulus values, 
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com o Departamento Nacional de Infraestrutura de 
Transportes. Através da utilização de Redes Neurais 
Artificiais foi possível desenvolver modelos neurais 
para previsão de valores de Módulo de Resiliência, a 
maior parte desses modelos atingiu valores de corre-
lação acima de 0,7, sugerindo uma relação significativa 
entre as variáveis utilizadas para estimar valores de 
Módulo de Resiliência. O modelo mais representativo 
teve um valor de 0,86. Isso destaca a promissora faci-
lidade e aplicabilidade dos modelos neurais na previ-
são do Módulo de Resiliência para o dimensionamento 
empírico e empírico-mecanístico de pavimentos. 

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Módulo de 
resiliência. 

with most of these models achieving correlation 
values above 0.7, suggesting a significant relationship 
between the variables used to estimate Resilience 
Modulus values. The most representative model had 
a value of 0.86. This highlights the promising ease and 
applicability of neural models in predicting Resilience 
Modulus for empirical and empirical-mechanistic 
pavement design.

Keywords: Artificial Neural Networks. Resilience 
Module.

1. INTRODUÇÃO

O conhecimento geológico é essencial para 
a caracterização precisa dos materiais presentes 
em solos e rochas, desempenhando um papel 
estratégico no planejamento e desenvolvimento 
de projetos. Essa abordagem permite otimizar o 
uso dos recursos naturais, promovendo soluções 
sustentáveis e minimizando impactos ambientais 
negativos (Lima, 2022).  Aprimorar ou modificar 
as condições naturais do solo para adaptação das 
necessidades de projetos de construções tem sido 
uma prática antiga, que muitas vezes resulta em 
redução de custos e outros benefícios tangíveis. 
Atualmente existem várias técnicas de melho-
ramento do solo abrangendo tratamentos rasos, 
médios e profundos do solo envolvendo drena-
gem, reforço, voltados a geotecnia, dependendo 
da construção e necessidades do projeto (Correia  
et al. 2016). 

A geotecnia é essencial em projetos de trans-
porte, pois a estabilidade do solo determina a 
segurança e durabilidade das obras. Uma carac-
terização adequada evita falhas estruturais e re-
duz impactos ambientais, prevenindo desastres 
relacionados a erros de análise geotécnica (Santos 
et al., 2020; Costa et al., 2020). Ao realizar levanta-
mentos geológico-geotécnicos, é possível elaborar 
cartas geotécnicas que disponibilizam informa-
ções valiosas sobre a resistividade e a estabilida-
de do solo nas áreas projetadas para construção 

(Silveira e Reis, 2021). Países em desenvolvimento, 
como Brasil e Índia, no qual a grande parte do es-
coamento da produção e transporte de pessoas é 
realizado através das rodovias, esse papel é ainda 
mais significativo (Alves e Santarem, 2015; India, 
2018).

A maioria das rodovias brasileiras possui re-
vestimento asfáltico apoiado sobre o subleito na-
tural e camadas de solo compactado, como base 
e sub-base. A geotecnia desempenha um papel 
essencial nessas estruturas, pois as propriedades 
geométricas, físicas, mecânicas e químicas dos 
materiais utilizados influenciam diretamente seu 
desempenho (Correia et al. 2021). Assim, análises 
geológico-geotécnicas são essenciais em contex-
tos de desenvolvimento de infraestruturas. Estas 
análises contribuem para uma compreensão mais 
clara das condições do solo e do subsolo, preve-
nindo problemas que poderiam surgir devido a 
condições geológicas desfavoráveis (Santos et al. 
2020; Costa et al. 2020).

O Brasil adota predominantemente uma 
abordagem empírica para o dimensionamento de 
pavimentos flexíveis, com um método cuja origem 
remonta à década de 1960 (Ferreira, 2021). O CBR, 
que se fundamenta na relação entre a resistência 
do solo e a pressão aplicada, facilita decisões ini-
ciais sobre a adequação dos materiais a serem uti-
lizados e a configuração do pavimento (Silva et al. 
2023). Sua fundamentação empírica, no entanto, 
limita a precisão do método, já que não abrange 
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a complexidade de condições variáveis de carre-
gamento e características dos materiais modernos 
(Cardozo et al. 2023). Entre as deficiências desse 
ensaio ressalta-se que o CBR não representa o 
efeito real das cargas no pavimento, uma vez que 
não considera as tensões de confinamento e não 
leva em consideração a aplicação dinâmica das 
cargas, ocasionada pelos veículos em movimen-
to (Nguyen et al. 2016). Além disso, esse método 
também não acompanha os avanços ocorridos na 
caracterização de materiais e apesar da relevân-
cia que desempenhou em seu início até os dias 
atuais, percebe-se que novos parâmetros e análi-
ses devem ser adotados incorporando característi-
cas elásticas e resistivas sob diferentes condições 
ambientais (Mello et al. 2021).

A realização do dimensionamento de estru-
turas de pavimentos asfálticos é um processo com-
plexo, que precisa do conhecimento de variáveis 
de difícil previsão e modelagem. Em decorrência 
da dificuldade ainda presente, foi desenvolvida 
diversos estudos voltados à elaboração de méto-
dos mais modernos e analíticos de dimensiona-
mento de pavimentos asfálticos, com objetivo de 
minimizar cada vez mais o alto teor de empirismo 
ainda existente nas metodologias utilizadas. Tais 
estudos deram origem aos métodos chamados 
mecanístico-empíricos (Pitangui, 2019).

O método mecanístico-empírico surge como 
uma alternativa mais robusta ao tradicional mé-
todo baseado no CBR, pois considera de forma 
mais abrangente os efeitos das tensões e deforma-
ções nos pavimentos, permitindo uma previsão 
mais precisa do desempenho estrutural ao longo 
do tempo (Silva e Santos, 2021). Nesse contexto, o 
módulo de resiliência (MR) desempenha um pa-
pel fundamental, sendo um dos principais parâ-
metros utilizados para avaliar o comportamento 
dos solos sob carregamento do tráfego (Ribeiro 
et al. 2016). Além disso, a utilização do MR possi-
bilita testar diferentes combinações de materiais 
em condições reais, permitindo ajustes mais efi-
cientes na engenharia de pavimentos (Rocha et al. 
2021). Assim, ao incorporar fatores como volumes 
de tráfego e características climáticas, o dimensio-
namento mecanístico-empírico amplia a precisão 
das análises e otimiza o desempenho das rodo-
vias (Cardozo et al. 2023).

Apesar da utilização do Módulo de Resiliência 
apresentar diversos ganhos ao dimensionamen-
to de pavimentos, em alguns casos, este método 
pode apresentar algumas desvantagens, entre os 
quais destacam-se: necessidade de maior conheci-
mento dos técnicos para a realização dos ensaios, 
normalmente com equipamentos que são onero-
sos com disponibilidade limitada (Sas et al. 2015; 
Mehrpazhouh et al. 2019). Ensaios que são mais 
usuais, como o índice California Bearing Ratio, 
possuem maior facilidade de serem realizados em 
maior quantidade de laboratórios, justamente por 
serem testes mais simples. Para a realização do 
ensaio do módulo de resiliência são necessárias 
câmaras destinadas ao ensaio triaxial de cargas 
repetidas que consistem em um aparato relativa-
mente sofisticado, o que dificulta, ou até mesmo 
inviabiliza, o seu deslocamento e a sua utilização 
fora de locais adequados (Ribeiro, 2016).

No Brasil, a disponibilidade de equipamen-
tos triaxiais de carga repetida é limitada, estando 
grande parte concentrada em instituições aca-
dêmicas. Diante dessa restrição e da necessida-
de de estimativas do módulo de resiliência (MR) 
para o dimensionamento mecanístico-empírico 
de pavimentos, os modelos de Redes Neurais 
Artificiais (RNA) surgem como uma alternativa 
viável (Oliveira, 2024). As redes neurais artificiais 
(RNAs) têm se consolidado como uma ferramenta 
computacional essencial, inspiradas nos princí-
pios do funcionamento do cérebro humano. Elas 
são projetadas para simular a forma como os neu-
rônios biológicos processam informações, permi-
tindo a aprendizagem a partir de exemplos, além 
de serem capazes de reconhecer padrões e genera-
lizar informações baseadas em dados de entrada 
(Maciel et al. 2023). Essa aptidão faz com que as 
RNAs sejam aplicadas em uma variedade de do-
mínios, como previsão de demanda, diagnósticos 
em saúde, análise financeira, entre outros setores 
(Caires e Simonelli, 2021). As RNA’s são técnicas, 
amplamente utilizadas para solução de problemas 
não lineares e que se aplicam para diversas áreas 
do conhecimento, inclusive a engenharia rodo-
viária, com resultados satisfatórios (Celeste et al. 
2019).  

Diversos trabalhos recentes têm investido 
na aplicação de Redes Neurais Artificiais (RNA) 
para prever o módulo de resiliência em diferentes 
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contextos. De acordo com o estudo realizado por 
Oliveira (2024), a aplicação de redes neurais na 
previsão de propriedades geotécnicas demons-
trou resultados promissores. Utilizando um ex-
tenso banco de dados geotécnicos com mais de 
oito mil registros, a modelagem neural possibili-
tou prever valores de CBR e módulo de resiliên-
cia (MR) com coeficientes de correlação superio-
res a 0,70, alcançando 0,98 para CBR e 0,86 para 
MR. Em estudo realizado por Cabral et al. (2022) 
a Deformação Permanente (DP) e o Módulo de 
Resiliência (MR) de solos utilizados em pavimen-
tos foram analisados por métodos mecanístico-
-empíricos e empíricos. Ensaios triaxiais de carga 
repetida (RLT) foram aplicados, e a modelagem foi 
realizada pelos métodos MeDiNa e CAP 3D-D. O 
uso de RNA teve destaque, cujo desenvolvimen-
to demonstrou grande capacidade na geração de 
parâmetros para modelos de predição da DP nos 
solos estudados. Na análise conduzida por Carmo 
e Marques (2021) promoveu a comparação de da-
dos reais com as previsões de RNA, evidencian-
do a eficácia desse método em prever o módulo 
de resiliência em misturas experimentais, o que 
constitui um avanço significativo na área de di-
mensionamento de pavimentos. Em investigação 
realizada por Paz et al. (2020) foi utilizado as redes 
neurais para identificar defeitos em rodovias do 
Estado do Ceará e foi obtido uma acurácia de 80% 
em seus resultados. 

Este trabalho pretende contribuir para o 
estudo do comportamento mecânico dos solos 
no Estado do Ceará, por meio de estimativas de 
Módulo de Resiliência. Para tal, utilizou-se como 
ferramenta principal as RNA’s, que possibilitou 
realizar estimativas de MR a partir de resultados 
de ensaios básicos, de tal forma que se possa con-
tribuir para facilitar a utilização de métodos de 
dimensionamento mecanístico-empírico de pavi-
mentos, além de ser uma alternativa para redu-
zir custos e tempo de operação de ensaios mais 
complexos.

2. OBJETIVO

Criar modelos de redes neurais artificiais 
para previsão de propriedades geológico-geotéc-
nicas para aplicações em projetos de pavimentos 
no Estado do Ceará.

3. METODOLOGIA

Esta pesquisa foi desenvolvida no estado 
do Ceará, situado no Nordeste do Brasil entre 
meridianos 37º 14’ 54” e 41º 24’ 45” de longitude 
a oeste de Greenwich e 2º 46’ 20” e 7º 52’ 15” de 
latitude Sul. Possui extensão territorial de 146.016 
km² e divide-se, atualmente, em 184 municípios. 
A metodologia proposta para este estudo com-
preende o desenvolvimento de modelos neurais 
para previsão de propriedades geotécnicas (MR). 
Os modelos de redes neurais artificiais seguiram 
as seguintes etapas: os procedimentos iniciais en-
volveram a realização do levantamento e análise 
do banco de dados geotécnicos de pavimentos no 
Estado do Ceará, posteriormente foram criados 
os modelos de previsão de MR para o Estado do 
Ceará. A figura 1 mostra o fluxograma das etapas 
desta pesquisa.

Figura 1: Estruturação das fases da pesquisa

Fonte: Autores

Os dados utilizados para os modelos fazem 
parte do Projeto da Universidade Federal do Ceará 
com o DNIT, denominado Pesquisa, Treinamento 
e Acompanhamento Técnico de Pavimentos 
Asfálticos Nacionais, sendo especificamente de-
senvolvido no Subprojeto 2 - Plataforma integra-
da de estruturação e análise de dados com uso 
de Inteligência Artificial. Além dos dados prove-
nientes de 47 projetos de rodovias federais (BRs) 
arquivados no acervo de projetos do DNIT/CE, 
a equipe do Subprojeto 2 realizou a aquisição de 
estudos geotécnicos adicionais de projetos rodo-
viários municipais e estaduais. Essa iniciativa vi-
sava enriquecer a base de dados disponível. Nesse 
contexto, foram obtidos dados de vários trechos de 
projetos em diversas rodovias, incluindo a CE-085, 
CE-040, CE-010, CE-155, CE-153, CE-187, CE-388, 
CE 292 e a Rodovia Aracati – Canoa Quebrada.

Inicialmente o banco de dados fornecido con-
tinha o total de 1342 dados de entrada-saída con-
tendo as informações de percentuais de solo pas-
santes nas peneiras (1”, 3/8”, #4, #10, #40, #200), 
classificação da American Association of State 
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Highway and Transportation Officials (AASHTO), 
Limite de Liquidez (LL), massa específica seca 
máxima (γdmax), umidade ótima (ot), California 
Bearing Ratio (CBR), tensão confinante (σ3), tensão 
desvio (σd) e Módulo Resiliência (MR). A escolha 
desses parâmetros para alimentação dos modelos 
neurais foi baseada na relevância para a previsão 
do MR. Esses parâmetros são fundamentais para 
entender o comportamento mecânico dos solos e 
sua capacidade de resistir a cargas. Todos esses 
dados foram usados para criação dos modelos. 
Foram retirados do banco de dados, aleatoria-
mente 268 exemplos, usados na fase de validação 
dos modelos, que corresponde a 20% do conjunto 
e 1073 exemplos utilizados para treinamento, que 
corresponde a 80% dos dados. Ao total foram cria-
dos 6 modelos diferentes, variando-se os dados de 
entradas e arquiteturas para cada modelo, sendo o 
Módulo de Resiliência comum a todos como dado 
de saída. A distribuição geográfica dos pontos de 
coleta desses dados é apresentada na Figura 2.

Para a criação dos modelos de previsão das 
variáveis de Módulo de Resiliência foi empregado 
como ferramenta as Redes Neurais Artificiais, foi 
utilizado o software QNET 2000, em sua versão 

demo. O QNET é um programa perceptron mul-
ticamadas que utiliza o algoritmo de retropropa-
gação do erro para o treinamento da rede neural 
artificial. O programa admite até oito camadas in-
termediárias de neurônios e a escolha entre qua-
tro funções distintas de ativação (sigmóide, gaus-
siana, secante hiperbólica e tangente hiperbólica 
(Dantas Neto, 2004). Em geral, não há regras para 
a escolha da função de ativação a ser empregada 
no modelo de redes neurais, a escolha da função 
mais adequada é feita por tentativas e erros, ou 
seja, a que apresentar resultado mais satisfatório, 
nesta pesquisa a função que melhor apresentou 
resultados foi a função sigmóide, a equação dessa 
função é apresentada a seguir:

(1)

Onde
σ(x): Representa a saída da função sigmóide, um 
valor entre 0 e 1.
x: Representa a entrada da função, que pode ser 
qualquer valor real.

 : É a base do logaritmo natural

Figura 2: Localização do estado do Ceará e dos pontos de coleta do Módulo de Resiliência

Fonte: Elaborado pelos autores.



31

Desenvolvimento de modelos neurais para auxiliar projetos de pavimentos no Estado do Ceará

O QNET 2000 proporciona a modelagem por 
duas fases: treinamento e validação. Para reali-
zação do treinamento é necessário escolher dois 
parâmetros para ajustar os pesos sinápticos wkj: 
η (taxa de aprendizagem) que afeta no processo 
de convergência do algoritmo de retropropagação 
dos erros; e o fator α (momentum), que diminui 
a fragilidade do algoritmo durante essa conver-
gência. Estes parâmetros manipulam o algorit-
mo de retropropagação na regulagem dos pesos 
sinápticos (wkj). O fator α correlaciona-se com a 
estabilidade do algoritmo de retropropagação, 
geralmente adotado entre 0,8 e 0,9 (Dantas Neto, 
2004). Neste trabalho adotou-se os valores de 0,8 
para o fator α e para a taxa de aprendizagem η 
variando entre 0,001 e 0,15. Dessa forma de adoção 
de η permite que o programa otimize os valores 
aprendizagem fazendo-se a fase de treinamento 
com maior rapidez e minimizando o risco de não 
convergência numérica Araújo (2015). 

O programa QNET 2000 admite a mudança 
desses parâmetros a qualquer momento da fase de 
treinamento melhorando a eficiência, porém nes-
te trabalho apenas o valor de η foi variado dentro 
de uma faixa determinada durante o treinamento 
e o fator α foi mantido constante. Antes de iniciar 
a fase de treinamento foi feito o tratamento dos 
dados, para tal, realizou-se a normalização das 
variáveis. É necessária esta normalização, tendo 
em vista que, as diferentes funções de ativação 
que realizam o cálculo dos neurônios fornecem 
valores dentro de um intervalo. Essa etapa tam-
bém pode ser realizada no próprio programa, mas 

apresenta desvantagens pois omite informações 
dos dados de entrada impedindo a implementa-
ção do modelo em planilhas de cálculo (Dantas 
Neto, 2004). 

Inicialmente os dados oriundos dos ensaios 
geotécnicos passaram por um pré-processamen-
to para que se adequassem às restrições impos-
tas pela modelagem neural no QNET 2000. Esse 
procedimento foi realizado da seguinte forma: 
numerização e normalização dos dados. A nu-
merização compreendeu em se atribuir um valor 
decimal aos dados que possuem valores alfanu-
méricos (variáveis qualitativas) proveniente de 
ensaios geotécnicos de laboratório como: o Índice 
de Plasticidade (IP), o Limite de Liquidez (LL) e a 
Classificação da AASHTO, esta etapa foi realiza-
da para todos os modelos, abaixo é apresentado 
uma tabela de exemplo desta etapa. A Tabela 1 
apresenta um exemplo de numerização dos dados 
alfanuméricos.

Após numerização dos dados foi realizada 
a normalização, no qual consiste em transformar 
os valores decimais em valores limitantes de uma 
determinada função. Os valores dos dados de en-
trada e saída foram normalizados entre 0,15 e 0,85, 
considerando uma relação linear entre os valores 
de mínimos e máximos de cada uma das variáveis 
ligadas utilizando a Equação 1. A Tabela 2 mos-
tra os valores máximos e mínimos das variáveis 
de Módulo de Resiliência. Na Tabela 3, é possível 
observar um exemplo de normalização dos dados 
com todos os resultados dos ensaios em valores 
decimais e em valores normalizados. 

Tabela 1: Exemplo da numerização dos dados

Variável Dados Alfanuméricos Numerizado

LL NP 0

IP NP 0

Classificação AASTHO

A-1-A 1,1

A-1-B 1,2

A-2-4 2,4

A-2-6 2,6

A-3 3

A-4 4

A-6 6

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Tabela 2: Valores máximos e mínimos das variáveis envolvidas na modelagem com utilização das redes 
neurais artificiais para Módulo de Resiliência

DADOS DE ENTRADA MÁXIMO MÍNIMO

OT (%) 17 4,2

DEN (g/cm³) 2,19 1,65

CBR (%) 114 3,8

EXP (%) 5 0

LL (%) 46 0

IP (%) 16,7 0

25,4 (#1”) 100 80

9,5 (#3/8”) 100 40

4,76 (#10) 100 22

2 (#10) 100 18

0,42 (#40) 89 14

0,0074 (#200) 71 5

σ3 0,137 0,021

σd 0,412 0,021

CLASIFICAÇÃO AASHTO 7,5 1,1

DADO DE SAÍDA 
MR

2038 50,069

Fonte: Elaborado pelos autores.

Tabela 3: Exemplo de normalização dos dados de MR

Variável Valor Decimal Valor Normalizado

OT (%) 14,92 0,74

DEN (g/cm3) 1,93 0,51

CBR (%) 14 0,21

EXP (%) 5 0,85

LL (%) 35 0,68

IP (%) 5,7 0,39

25,4 100 0,85

9,5 96 0,79

4,76 94 0,78

2 92 0,67

0,42 70 0,52

0,074 40 0,85

Classificação AASHTO 4 0,85

σ3 0,137 0,46

σd 0,412 0,26

MR 385 0,85

Fonte: Elaborado pelos autores.

(1)

Onde:
 = Variável resultante da normalização; 

 = Variável a ser normalizada; 
 = Valor mínimo da variável a ser normalizada; 
 = Valor máximo da variável a ser normalizada.
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Foi realizado o teste com várias arquiteturas 
distintas, alterando o número de camadas, ou de 
neurônios em função dos resultados obtidos na 
fase de treinamento e validação. O critério para 
interromper ou pausar a modelagem baseou-se na 
observação do comportamento dos valores de cor-
relação durante as fases de treinamento e valida-
ção. Se, em qualquer ponto do processo de mode-
lagem, os valores de correlação caírem abaixo do 
limite de 0,70, a respectiva modelagem é descarta-
da. Posteriormente, um novo modelo com maior 
número de iterações é construído, até atingir um 
valor de correlação igual ou superior a 0,70. A se-
leção do modelo mais eficiente foi baseada nos 
valores do coeficiente de determinação (R²) e na 
redução do número de parâmetros de entrada. As 
estimativas do módulo de resiliência foram obti-
das considerando σ3 = 0,051 MPa e σd = 0,103 MPa.

3. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Para as previsões do MR, inicialmente, foram 
desenvolvidos seis modelos distintos, alternando 
as variáveis de entrada e o número de neurônios 
na camada intermediária de cada modelo. Os re-
sultados dos diferentes modelos dessas estima-
tivas foram organizados de forma a possibilitar 
sua interpretação e análise. Para alguns modelos 
(M2, M5 e M6) foram testadas várias arquiteturas 
até atingir valores de coeficiente de correlação 
na validação acima de 0,7. Ao longo das fases de 
treinamento e validação, o programa QNET2000 
concede várias informações, entre elas estão os 
valores das correlações entre os valores calcula-
dos e os medidos, que serão denominadas de Rt 
para o treinamento e Rv para a validação. Além 
disso, o programa também fornece informações 
relevantes acerca da influência relativa de cada 
variável de entrada nos modelos desenvolvidos, 

expressa em termos de percentual de contribui-
ção. Essa funcionalidade permite identificar quais 
propriedades exercem maior impacto na predição 
do MR, auxiliando na interpretação e aplicação 
prática dos modelos.

De posse dessas informações corresponden-
tes aos modelos M2, M5 e M6 desenvolveu-se grá-
ficos que abrangem como se deu a evolução dos 
valores de correlação para o treinamento e vali-
dação com o número de iterações. Na Tabela 4 são 
indicados os valores de correlação para as etapas 
de treinamento e validação dos modelos neurais 
desenvolvidos, além das arquiteturas de rede.

Tabela 4: Valores das correlações de acordo com cada mo-
delo de MR

Modelo Arquitetura Correlação 
Treinamento

Correlação 
Validação

M1 A:15-17-15-10-9-1 0,98 0,92

M2 A:11-15-7-5-1 0,88 0,73

M3 A:10-14-5-3-1 0,97 0,86

M4 A:7-15-5-5-1 0,98 0,88

M5 A:7-15-11-9-5-1 0,98 0,86

M6 A:13-15-14-13-11-8-1 0,93 0,73

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M1 para estimação individual do 
MR apresentou as seguintes camadas de entradas: 
OT, DEN, CBR, EXP, LL, IP, (P25,4), (P9,5), (P4,76), 
(P2), (P0,42), (P0,074), σ3, σd e Class. O Gráfico 1 
mostra a comparação entre os valores de correla-
ção obtidos para esse modelo. A variável de maior 
influência para o modelo M1 pertence às faixas 
granulométricas e percentual que passa na penei-
ra de 0,042mm com 13,63% seguido do percentual 
que passa na peneira 0,074mm com 12,44% e umi-
dade ótima com 11,33%. Para este modelo a variá-
vel de menor impacto foi a classificação AASHTO. 
Os percentuais de contribuição das variáveis es-
tão apresentados no Gráfico 2.
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Gráfico 1: Comparação do treinamento e validação do modelo M1

Fonte: Elaborado pelos autores. 

Gráfico 2: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M1

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M2 para estimativa individual do 
MR utilizou como dados de entrada as seguintes 

variáveis: DEN, CBR, (P25,4), (P9,5), (P4,76), (P2), 
(P0,42), (P0,074), σ3, σd e Class. O Gráfico 3 mos-
tra os valores de correlação e o comparativo en-
tre os valores reais e os modelados nas fases de 
treinamento e validação. Comparando o número 
de iterações nas fases de treinamento e validação, 
o maior valor de correlação para a validação foi 
obtido com dez mil iterações (Gráfico 4). Quanto 
ao percentual de contribuição a variável de maior 
influência para o modelo M2 foi a densidade com 
25,64% seguido da classificação AASHTO com 
14,18% e a tensão confinante com 10,37%. Para este 
modelo a variável de menor impacto foi o percen-
tual que passa na peneira de 2mm. Os percentuais 
de contribuição das variáveis estão apresentados 
no Gráfico 5.

Gráfico 3: Comparação do treinamento e validação do modelo M2

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Gráfico 4: Evolução das correlações com número de ite-
rações na fase de treinamento e validação do modelo com 
arquitetura

Fonte: Elaborado pelos autores.

Gráfico 5: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M2

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M3 utilizou dez variáveis de entra-
da: OT, DEN, (P25,4), (P9,5), (P4,76), (P2), (P0,42), 
(P0,074), σ3 e σd. As variáveis de maior influên-
cia para o modelo M3 foram os percentuais que 
passam na peneira de 9,5mm com 16,39% seguido 
do percentual que passa na peneira 0,074mm com 

13,98% e o percentual da peneira de 2mm com 
11,36%. Para este modelo a variável de menor im-
pacto foi a tensão de confinamento (σ3). A seguir, 
são apresentados os valores de correlação obtidos 
para esse modelo (Gráfico 6) e os percentuais de 
contribuição das variáveis de entrada (Gráfico 7).

Gráfico 6: Comparação do treinamento e validação do modelo M3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Gráfico 7: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M3

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M4 utilizou 7 variáveis de entra-
da: OT, DEN, (P9,5), (P2), (P0,074), σ3 e σd. A va-
riável de maior influência para o modelo M4 foi 
a umidade ótima com 18,67% seguido da tensão 
de desvio (σd) com 18,32% e percentual passan-
te na peneira de 0,074mm com 16,14%. Para este 
modelo a variável de menor impacto foi a tensão 
confinante (σ3). Os valores de correlação obtidos 
para esse modelo são apresentados no Gráfico 8 
e os percentuais de contribuição das variáveis de 
entrada no Gráfico 9.
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Gráfico 8: Comparação do treinamento e validação do modelo M4

Fonte: Elaborado pelos autores.

Gráfico 9: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M4

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M5 para estimativa utilizou as se-
guintes variáveis de entrada: OT, DEN, CBR, EXP, 

σ3, σd e Class. O maior valor de correlação na fase 
de validação foi alcançado com 800.000 iterações. 
Observou-se que, conforme o número de iterações 
aumentava, os coeficientes de correlação também 
se elevavam em ambas as fases, indicando melhor 
desempenho do modelo. Em relação à contribui-
ção das variáveis, a mais influente foi a tensão de 
desvio (σd), com 22,3%, seguida da classificação 
AASHTO (21,68%) e do CBR (18,19%). A variável 
de menor impacto foi a tensão de confinamento 
(σ3). Na sequência, estão apresentados os resul-
tados referentes aos valores de correlação, ao 
comportamento do número de iterações nas fases 
de treinamento e validação, bem como os percen-
tuais de contribuição das variáveis (Gráficos 10, 
11 e 12).

Gráfico 10: Comparação do treinamento e validação do modelo M5

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Gráfico 11: Evolução das correlações com número de ite-
rações na fase de treinamento e validação do modelo com 
arquitetura

Fonte: Elaborado pelos autores.

Gráfico 12: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M5

Fonte: Elaborado pelos autores.

O modelo M6 utilizou 15 variáveis de entra-
da: OT, DEN, CBR, EXP, (P25,4), (P9,5), (P4,76), 
(P2), (P0,42), (P0,074), σ3, σd e Class para a esti-
mativa do Módulo de Resiliência. O Gráfico 13 
mostra os valores de correlação obtidos para esse 
modelo. Comparando o número de iterações nas 
fases de treinamento e validação, foi possível per-
ceber que o maior valor de correlação para a va-
lidação foi obtido com quatrocentos mil iterações. 
Na fase de validação, após aumentar o número 
de iterações superiores a quatrocentos mil, os va-

lores de correlação foram mais baixos, conforme 
mostra o Gráfico 14. Para os percentuais de con-
tribuição as variáveis de maior influência para o 
modelo M6 foram os percentuais que passam na 
peneira de 4,76mm com 22,16% seguido do per-
centual que passa na peneira 25,4mm com 11,21% 
e o percentual da peneira de 0,074mm com 9,08%. 
Para este modelo a variável de menor impacto foi 
a expansão com 3,34%. O Gráfico 15 apresenta os 
valores de contribuição das variáveis.

Gráfico 13: Comparação do treinamento e validação do modelo M6

Fonte: Elaborado pelos autores.
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Gráfico 14: Evolução das correlações com número de ite-
rações na fase de treinamento e validação do modelo com 
arquitetura

Fonte: Elaborado pelos autores.

Gráfico 15: Percentual de contribuição das variáveis de entra-
da do modelo M6

Fonte: Elaborado pelos autores.

Após toda a etapa de modelagem, obtenção 
dos valores correlação e variáveis de contribui-
ção de cada modelo, foi elaborado um histograma 
que demonstra a comparação entre os valores da 
modelagem na validação. Dentre todos os dados 
analisados, destacou-se o M1 que foi o valor de 
correlação mais elevado. Também é importante 
ressaltar que os modelos M3, M4 e M5 demons-
traram valores de correlação mais estáveis. Esses 
três modelos foram caracterizados pela menor 
quantidade de variáveis de entrada e todos acima 
de 0,70 na validação. O gráfico 16 apresenta esses 
resultados de forma mais clara.

Os dois modelos neurais que tiveram os 
maiores valores de correlação na validação foram 
M1 e M4, com 0,92 e 0,88 respectivamente. Vale 
ressaltar que, o modelo M4 destacou-se pois teve 

a menor quantidade de dados de entrada, o que 
representa um modelo que requer menos ensaios 
e maior facilidade para sua determinação. O mo-
delo M1 apresentou o maior valor de correlação, 
porém foi o modelo com o maior número de da-
dos de entrada, cada uma dessas entradas corres-
ponde a um ensaio laboratorial, o que pode tornar 
o processo mais oneroso e demorado, devido à 
necessidade de múltiplos ensaios para a definição 
das camadas. 

Gráfico 16: Histograma dos valores de correlação para cada 
modelo de MR

Fonte: Elaborado pelos autores.

Observou-se que os modelos M1 e M4 apre-
sentaram conjuntos de variáveis com diferentes 
níveis de influência sobre os resultados. Apesar 
de a maioria das variáveis de maior contribuição 
serem distintas entre os modelos, destaca-se que 
a umidade ótima esteve presente em ambos, evi-
denciando sua importância no comportamento 
resiliente dos solos compactados. No entanto, sua 
significância relativa foi superior no modelo M4, 
sugerindo que, neste caso, as condições de com-
pactação podem ter assumido um papel mais de-
terminante na previsão do MR, resultados seme-
lhantes foram encontrados por Viana et al. (2010), 
no qual a umidade ótima teve uma influência 
percentual de 15,74% na rede neural considerada 
ideal. Essa diferença de comportamento entre os 
modelos reforça a importância da análise indivi-
dualizada das variáveis de entrada, considerando 
que sua influência pode variar conforme a arquite-
tura da rede e os dados utilizados no treinamento.
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4. CONCLUSÕES

Este estudo demonstrou a eficácia das redes 
neurais artificiais na previsão de características 
geotécnicas para o dimensionamento mecanísti-
co-empírico de pavimentos. Foram desenvolvidos 
seis modelos, explorando diferentes variáveis de 
entrada para identificar padrões relevantes, o que 
permitiu simplificar as abordagens e identificar 
novas correlações entre os dados, contribuindo 
para a compreensão dos padrões que influenciam 
o comportamento dos materiais.

Dentre os modelos analisados, o M1 apresen-
tou o maior coeficiente de correlação na validação 
já na primeira tentativa de configuração. No en-
tanto, devido à sua complexidade, não foi consi-
derado o mais representativo. Em contrapartida, 
o modelo M4, apesar de uma correlação na vali-
dação um pouco menor (0,88), destacou-se pela 
eficiência e viabilidade, utilizando um conjunto 
reduzido de variáveis, como umidade ótima (OT), 
densidade (DEN), faixas granulométricas de po-
legadas, (P9,5), (2mm), (0,074mm), σ3 e σd, o que 
possibilitou uma abordagem mais econômica e 
prática, demandando um menor número de en-
saios laboratoriais. Assim, o modelo M4 foi con-
siderado o mais adequado para aplicação nesta 
pesquisa.

Os resultados obtidos confirmam que é 
possível desenvolver modelos preditivos para o 
módulo de resiliência em uma região específica, 
tornando-se uma alternativa viável para otimizar 
projetos de pavimentação e reduzir custos asso-
ciados à obtenção desses dados exclusivamente 
por meio de ensaios laboratoriais. Além disso, os 
coeficientes de correlação obtidos nos modelos 
deste estudo variaram de 0,73 a 0,92, apresentan-
do níveis de precisão compatíveis com os encon-
trados por Ribeiro (2016), que obteve correlações 
de até 0,985. Esses achados reforçam o potencial 
das redes neurais artificiais como ferramenta au-
xiliar na engenharia de pavimentos, contribuindo 
para uma caracterização geotécnica mais eficiente 
e acessível.
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