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RESUMO

Este trabalho apresenta duas metodologias de otimizagao para obtencao dos parame-
tros da estratificacao do solo representado por uma estrutura de multiplas camadas
horizontalmente sobrepostas. A partir das metodologias de otimizacao aplicadas a es-
tratificacao geoelétrica, é desenvolvido um método de estratificagao tridimensional.
A metodologia de otimizacao utiliza uma curva de resistividade aparente experi-
mental obtida a partir de medicoes feita no proprio solo a ser estratificado. Esta
curva experimental é depois comparada com uma curva de resistividade aparente
tedrica. A curva de resistividade aparente tedrica é desenvolvida a partir do algo-
ritmo de Sunde, que utiliza equacoes de propagacao de onda em meios estratificados.
Este algoritmo tem como dados de entrada os parametros do solo estratificado e de
saida a curva de resistividade aparente tedrica. Com ambas as curvas, experimen-
tal e tedrica, calcula-se o erro produzido no processo de estratificagao horizontal do
solo. Uma das principais caracteristicas desta modelagem em relagao aos métodos
ja desenvolvidos, é a otimizacao do numero de camadas. Alguns erros e equivocos
cometidos na estratificacao do solo em varias camadas horizontais sao discutidos e
um Dispositivo para auxiliar na estratificacao tridimensional do solo em larga escala
e um operador matemadatico para auxiliar no processo de otimizagao sao propostos.
Os resultados obtidos com esta nova modelagem sao entao apresentados e discutidos.






MATHEMATICAL AND COMPUTATIONAL METHODS APPLIED
TO GEOELECTRICAL PROSPECTION WITH TRIDIMENSIONAL
STRATIFICATION

ABSTRACT

This work presents two optimization methods to obtain the parameters of stratifi-
cation of the soil represented by a multilayer structure superimposed horizontally.
From of the optimization methodologies applied the geoelectrical stratification is
developed a method of three-dimensional stratification. The optimization method-
ology uses a resistivity experimental apparent curve obtained from measurements
made on the soil to be stratified. The experimental curve is then compared with the
resistivity theoretical apparent curve. The resistivity theoretical apparent curve is
developed from the algorithm Sunde, using equations of wave propagation in strat-
ified ways. This algorithm takes as input the parameters of the stratified soil and
as output data a resistivity theoretical apparent curve. With both experimental and
theoretical curves, it is calculated the error produced in the process of horizontal
soil stratification. A main feature of this model compared to the methods already
developed is the optimization of the number of layers. Some errors and misconcep-
tions committed in the horizontal soil stratification in several layers are discussed
and an apparatus to assist in large scale three-dimensional soil stratification and
a mathematical operator to assist in the optimization process are proposed. The
results obtained with this new model are also presented and discussed.
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CAPITULO 1
INTRODUCAO

Em muitas aplicagoes, particularmente na engenharia elétrica e na agricultura, é
muito importante conhecer o comportamento do solo quanto a sua propriedade con-
dutora de eletricidade (LUND et al.,, 1998). Nos metais esta propriedade se traduz
pelo valor da sua resistividade elétrica, que tem sua variacao intimamente ligada
a temperatura, impurezas etc. (CALIXTO et al., 2010b), porém, relativamente pe-
quenas e com uma grande homogeneidade ao longo das dimensoes dos condutores
elétricos. No caso do solo, estas variagoes e a heterogeneidade sao extremamente
grandes e provocam dificuldades na obtengao de modelos que correspondam com as

reals caracteristicas do solo.

Alguns minerais presentes no solo aparecem como dielétricos, como é o caso da Mica.
Em alguns solos pode existir uma pequena corrente elétrica sendo conduzida através
da superficie das particulas e de trincas no subsolo, levando a crer que o valor obtido
para a resistividade elétrica de um solo é "principalmente” devido ao seu teor de
agua e de sais dissolvidos (NADLER; FRENKEL., 1980), onde, uma corrente elétrica
I pode ser conduzida através da agua intersticial, que contém eletrélitos dissolvi-
dos e através dos cations trocaveis, que residem perto da superficie de particulas de
solo carregadas. Estas particulas s@o eletricamente méveis em vérios niveis (FREE-
LAND, 1989). Portanto, a resistividade elétrica depende "principalmente” da solugao
eletrolitica existente no solo (MOLIN et al., 2005).

O valor da condutividade elétrica (inverso da resistividade elétrica) obtida em la-
boratorio através de amostras de solo devidamente manipulada formando pastas de
saturacao ou extratos aquosos, nao corresponde ao seu real valor quando esta faz
parte do solo original. Ao coletar a amostra uma série de caracteristicas fisicas sao
alteradas, tais como: umidade, compactacao etc (MACHADO et al., 2006) e (CALIXTO
et al., 2010a). Desta forma, métodos de medigao nao invasivos (TABBAGH et al., 2000)

sao aqueles que apresentam resultados mais préximos da realidade.

Dos conhecidos métodos nao invasivos, existem aqueles que se baseiam na injegao
de corrente elétrica. Em funcao da penetracao da mesma no solo, é possivel conhe-
cer a resistividade elétrica em profundidades cada vez maiores. Nestes métodos, as

medicoes da corrente e da tensao nao sao suficientes para se conhecer diretamente
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a resistividade elétrica do solo, principalmente pelo fato do mesmo se comportar de
uma forma heterogénea, na grande maioria dos casos. Desta forma, ha necessidade
de modelos geofisicos que representam o solo quanto ao seu comportamento elétrico.
O modelo mais comum corresponde ao solo representado por camadas horizontais,

onde cada uma delas possui a sua determinada resistividade (TAGG, 1964).
1.1 Aplicagao na Agricultura

Na agricultura, sao varias as pesquisas que vem utilizando a condutividade elétrica
como indicador de algumas propriedades fisico-quimicas (MOLIN et al., 2005). A uti-
lizagdo na agricultura provem do fato de que os diferentes componentes fisicos e
quimicos existentes no solo apresentam diferentes niveis de condutividade elétrica.
E sabido que a condutividade elétrica do solo se relaciona com algumas propriedades
fisica e quimica deste solo. Assim, foi desenvolvido um método de campo para
avaliar a textura, umidade e salinidade (RHOADES; INGVALSON, 1971) e (BANTON
et al., 1997), onde os valores desta condutividade, sdo relacionados com algumas

propriedades fisico-quimicas do solo.

A configuragao geoldgica afeta significativamente o tipo e a forma de uma determi-
nada lavoura. Além disso, a composicao fisico-quimica do solo varia com o tempo,
estando intimamente ligada ao clima (CALIXTO et al., 2010b). A agricultura mo-
derna discute amplamente a necessidade de considerar a variabilidade espacial das
lavouras, o que tem sido denominado de agricultura de precisao, que ¢ uma maneira
de gerir um espago produtivo com detalhamento espacial, levando em conta o fato
de que o solo em cada pequena regiao da lavoura apresenta propriedades diferentes
(SRINIVASAN, 2006).

Um dos principios da agricultura de precisao baseia-se na propriedade do solo de
variar a condutividade elétrica de acordo com as suas propriedades fisico-quimicas.
Ao mapear a condutividade elétrica de um terreno, identificam-se areas com caracte-
risticas fisico-quimicas homogeéneas. De posse destes valores mapeados geografica-
mente dentro de um terreno, é possivel dividir as regioes em &areas de manejo e,
entao, proceder a coleta de algumas amostras para serem analisadas e, em funcao
das suas propriedades fisico-quimicas, tomar decisoes de como e quanto intervir com
os insumos, defensivos e irrigacao. O mapeamento da condutividade tornou-se assim
uma ferramenta eficiente na investigacao do comportamento e da variabilidade espa-

cial do solo, permitindo identificar dreas com propriedades semelhantes e delimitar
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facilmente unidades de gerenciamento diferenciado (EISENREICH, 2001).

As técnicas correntemente utilizadas na agricultura de precis@ao para encontrar o
valor da condutividade elétrica consideram o solo verticalmente homogéneo (sem
considerar a existéncia de camadas com condutividades diferentes) e medem a con-
dutividade elétrica "aparente”, considerada constante até a profundidade em anélise.
As profundidades normalmente consideradas sao em torno de 0.2 m a 0.9 m, depen-
dendo do equipamento utilizado. Esta andlise superficial, em determinadas culturas
e regioes, deixou de ser considerada suficiente, uma vez que o sistema radicular de
algumas plantas atingem profundidades muito superiores e que os valores obtidos
para a condutividade elétrica aparente nem sempre coincidem entre os dispositivos
utilizados (GEBBERS et al., 2009). Existe assim a necessidade de conhecer o solo até a
profundidade do sistema radicular das plantas, responsavel pela absorcao de nutrien-
tes do solo. Varias pesquisas vém demonstrando a existéncia, nas regioes secas, de um
ecossistema rico e ativo em profundidade, com macro e microorganismos (SILVA et al.,
1989), (CANADELL et al., 1996), (BOHM, 1979), (BASSOI et al., 1994), (COELHO; OR,
1999), (FAO, 1998), (McCULLEY et al., 2004), (WIERSUM, 1967), (FOX; LIPPS, 1960).
Em vérios trabalhos (SEGER et al., 2009), (BESSON et al., 2004), (SAMOUELIAN et
al., 2005), os autores mostram a relagdo da condutividade elétrica e das espessuras
das camadas do solo, com propriedades como a hidrodinamica e a compactacao do
terreno, mostrando a utilidade do conhecimento do valor da condutividade elétrica

do solo.
1.2 Aplicacao na Engenharia Elétrica

Na Engenharia Elétrica, por ocasiao do desenvolvimento de projetos de aterramen-
tos elétricos, sao utilizados varios processos para obter a estratificacao do solo em
camadas horizontais. No entanto, todos os métodos, tanto os graficos quanto os com-
putacionais, acabam gerando erros, a priori, desconhecidos (IEEE Std 142, 1991; IEEE
Std 81, 1983). Isso pode representar alguns problemas, uma vez que eles, em certos

casos ultrapassam limites aceitdveis (CALIXTO et al., 2010a).

Um dos problemas a ser solucionado esta em distinguir em uma estratificacao, o erro
computacional do erro que representa a nao adequacao do solo em camadas hori-
zontais. Outro problema é a imposicao do nimero de camadas nas estratificagoes,
uma vez que, a rigor, na estratificacao o niimero de camadas é uma incégnita e nao

um dado do problema. Por fim, a obtencao da resistividade da primeira camada,
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tradicionalmente é feita através de extrapolacao matematica, em certos casos, oca-

sionando erros nao aceitaveis.

Observa-se que na engenharia elétrica, todos os problemas representativos a es-
tratificacao do solo em camadas horizontais estao diretamente relacionados com a
precisao alcancada pelos processos de otimizacao. Desta forma, objetiva-se melhorar
a precisao na estratificacado do solo através do desenvolvimento de uma modelagem
matematica apropriada, que permita a sua implementagao numérica por métodos
computacionais de otimizacao. Neste caso, utiliza-se métodos de otimizagao exata,
Quase-Newton (MQ-N), e de otimizagao heuristica, algoritmo genético (AG), na
minimizacao dos valores dos erros inerentes encontrados no processo de estratifica-
c¢ao. Faz parte da modelagem a obtencao do nimero de camadas e o desenvolvi-
mento de um método especifico para obter a resistividade da primeira camada do

solo, levando em consideragao os conceitos fisicos e nao a extrapolagao matematica.

Na estratificagao do solo, existem dois métodos muito difundidos. O método frances
ou método de Schlumberger (ORELLANA, 1974), que é préprio para mensurar re-
sistividades de camadas profundas e é aplicado geralmente em terrenos de grandes
dimensodes. O método de Wenner (WENNER, 1916), que apesar de necessitar de mais
leituras em campo com relagao ao método de Schlumberger, pode ser aplicado em
terrenos de pequenas dimensoes, se tornando mais preciso. Neste trabalho utiliza-se

o método de Wenner.
1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é através de algumas técnicas de otimizacao, aumentar
a precisao no processo de estratificagao do solo em camadas horizontais. Foram
utilizadas técnicas de otimizagado exata (Quase-Newton) e heuristica (algoritmo

genético) na linguagem C++.

Como aplicagao pratica, desenvolve-se um processo de estratificagao 3D para os
casos de grandes areas onde pode-se apresentar uma heterogeneidade horizontal do
solo. Na agricultura é evidente esta hipotese, e na engenharia elétrica, esta hipotese

¢é valida em projetos, por exemplo, de subestacoes de energia elétrica.
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1.4 Desenvolvimento do Trabalho

Para o desenvolvimento deste trabalho sao descritos, no Capitulo 2 o método de
Wenner e a modelagem para estratificacao em duas e em N-camadas. No Capitulo 3
¢ apresentada toda a modelagem matematica e os problemas direto e inverso da

estratificacao do solo em N-camadas.

Sao dispostos no Capitulo 4 os procedimentos basicos para a producao da curva
de resistividade aparente experimental e a apresentacao do método das Imagens
Complexas, que é um método difundido e utilizado em softwares de estratificacao
em N-camadas e que sera utilizado para comparar os resultados com as metodolo-
gias propostas. Ainda neste Capitulo, descreve-se os métodos de otimizacao exata e
heuristica, a proposta de um Operador de Evolucao Dirigida utilizado no algoritmo

genético, e a estratificacao tridimensional.

No Capitulo 5 sao analisados varios casos com aplicacoes na engenharia elétrica
e na agricultura. No Capitulo 6 um dispositivo é proposto para a aplicagao da

estratificacao tridimensional na agricultura.
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CAPITULO 2
ESTRATIFICACAO DO SOLO

Neste Capitulo, sao apresentados assuntos que permitem dar a necessaria compreen-
sao fisica e matematica a modelagem desenvolvida em todo o trabalho. Discorre-se
sobre algumas metodologias de estratificacao horizontal do solo em duas e mais

camadas.
2.1 Método de Wenner

Uma das metodologias mais utilizadas para calcular o valor da resistividade elétrica
do solo por meio de prospeccao geoelétrica, foi desenvolvida por Frank Wenner (WEN-
NER, 1916) e (GRIFFITHS; KING, 1981). Para a aplicagdo do método, definida uma
direcao na superficie do solo, utilizam-se quatro eletrodos alinhados e espacados

como apresentado na Fig. 2.1.

() (A ()
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Figura 2.1 - Método de Wenner.

Uma corrente elétrica I ¢é injetada no eletrodo ¢ e coletada no eletrodo ¢4, como
ilustrado na Fig. 2.1. Esta corrente, passando pelos eletrodos ¢; e ¢4, produz poten-
ciais nos eletrodos g2 e g3. Considerando o solo homogéneo, os referidos potenciais
sdo obtidos utilizando (2.1) e (2.2), de acordo com (WENNER, 1916) e (CALIXTO et
al., 2010b).
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(2.2)

Em (2.1) e (2.2), a é a distancia entre os eletrodos, P ¢ a profundidade do eletrodo,
p a resistividade do solo. A diferenga de potencial entre os pontos ¢, e g3 é dada pela

expressao (2.3).

V= Vi = Vi =

(2.3)

p-[[l 1 1
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Dividindo-se a diferenga de potencial (2.3) pela corrente I, obtém-se uma grandeza

R,, dimensionalmente igual a uma resisténcia elétrica (IEEE Std 142, 1991).

p |1 1 1 }
R, = ~ 4 _ 2.4
LZ Va2 +4P?  +/4a? + 4P? (24)

Logo, isolando p em (2.4), tem-se a expressao para o calculo da resistividade elétrica

do solo.

draR,,

P = 2a 2a (25)
1+ Va?4P?  \/1a>+4P?

Para cada distancia a tém-se os valores de V' e I, medidos em campo e consequente-
mente obtém-se R, e, portanto pode-se calcular p em (2.5). Como o solo foi inicial-
mente considerado homogéneo, variando-se a, o valor de R,,, deve também variar de
tal forma que p permanece inalterado em (2.5). Porém, na prética, o solo dificilmente
se comporta com homogeneidade, e assim, o valor de p calculado em (2.5) deve variar
com a distancia a. A grandeza p deixa de ter o significado de resistividade elétrica
do solo, porém, contém nos seus valores em funcao de a, propriedades que permitem
identificar as diversas camadas homogéneas do solo. Assim a grandeza p passa a ser

identificada por p,(a) e denominada de resistividade elétrica aparente (2.6).

4maR,,
pa(a) = 1+ 2a _ 2a (2'6)
Va2+4P2 V4a24-4P2
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O inverso de (2.6) resulta na condutividade elétrica aparente do solo o,(a).

Ua<a) = (27)

A partir de (2.6) e das distancias entre os eletrodos, é possivel produzir a curva de

resistividade aparente do solo p,(a) em func¢ao das distancias a.

Uma observacao importante deve ser feita, um equivoco é cometido quando se con-
sidera R,, [©] em (2.4) como sendo a resisténcia elétrica do solo (compreendida entre
os dois eletrodos de injecao de corrente). No método de Wenner, ao dividir a dife-
renga de potencial medido V' pela corrente injetada I, em (2.3), para obter R,, na
equagao (2.4), a magnitude R,, medida no equipamento é dimensionalmente igual a
uma resisténcia elétrica, mas nao é a resisténcia elétrica fornecida pela lei de Ohm,

podendo ser definida como resisténcia aparente medida pelo aparelho, R, [©2].

Observe na Fig. 2.1 que através do método de Wenner, nao ha como medir a tensao
no ponto de medicao de corrente e nao ha como medir a corrente no ponto de medigao
de tensao, ou seja, o ponto de medicao da corrente é diferente do ponto de medigao
da tensao. O modelo resistivo do solo leva a definicao da resistividade aparente de
acordo com (2.6), o que conceitualmente nao deve ser confundido com a defini¢ao

de Georg Ohm da resisténcia.
2.2 Estratificagcao Horizontal do Solo

Com base na curva p,(a), varias modelagens mateméticas foram desenvolvidas para

estratificar o solo em camadas horizontais, cada uma com a sua peculiaridade.

Admitindo-se um solo de duas camadas, existem alguns métodos que permitem fazer
a estratificacao obtendo-se p; e ps que sao as resistividades da primeira e segunda
camada respectivamente, e h; que é a espessura da primeira camada, baseando-
se na expressao p,(a) dada por (2.6). Para solos de maior nimero de camadas,
existem métodos que se baseiam na expressao p,(a) deduzida para duas camadas se

estendendo para varias camadas.
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2.2.1 Estratificacao Horizontal do Solo em Duas Camadas

De Wenner (WENNER, 1916) obtém-se (2.8) que representa a resistividade aparente

para solos de duas camadas.

- K" K"
pala) =pi [1+4) - (2.8)
1+ @ne ) e (20 2
Onde n ¢ a varidvel da somatéria e K é dado por (2.9).
KPP mn (2.9)
p2 + p1

Com base em (2.8) pode-se obter uma familia de curvas parametrizadas em K e
hi, desta forma surge o método grafico de estratificagao do solo, admitindo-se duas

camadas.

Outra alternativa é a utilizagao do conceito matematico de otimizagao, onde tem-se
duas curvas, uma curva de resistividade aparente experimental p,g(a) e outra curva
de resistividade aparente teérica p,r(a). Com as medi¢oes de campo, obtém-se os
valores experimentais de p, em funcao de a, designada por curva de resistividade
aparente experimental p,g(a). A diferenga entre p,g(a) e por(a) é o desvio entre os
resultados experimentais e tedricos. Assim, de (2.8) pode-se escrever (2.10), onde
por um método de otimizagao pode-se obter valores de p;, K e h; para os minimos
valores de f(x). Este é o método de estratificacao em duas camadas conhecido como

otimizado.

)= pla) —pr [1443 ——2 i

K
ot \/1 +(2n -y \/4+ (2n - )2

(2.10)

Outro método, conhecido por simplificado se baseia nos valores extremos da curva
pa(a). De (2.8) pode-se verificar que a fungao p,(a) somente pode ser crescente ou

decrescente, Fig. 2.2.
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Figura 2.2 - Curvas de resistividades aparentes crescente e decrescente.

Se a funcao p,(a) for obtida de forma saturada, o valor de p,(a) na plena saturacao
equivale a py, enquanto que sempre para a = 0 p; = p,(0). Conhecidos p; e po, tem-se
K através de (2.9). Considerando a = hy em (2.8), calcula-se a respectiva somatoria,
que juntando com o valor de p;, obtém-se a resistividade aparente para a distancia
a igual a profundidade da primeira camada h;. Com o valor desta resistividade
aparente, pode-se obter h; na funcdo p,(a). Portanto estratifica-se o solo em duas

camadas.
2.2.2 Estratificacao Horizontal do Solo para N-Camadas

Tradicionalmente os métodos de estratificacao para um nimero de camadas superior
a duas, foram desenvolvidos com base na expressao (2.8) da resistividade aparente
para duas camadas (IEEE Std 142, 1991).

Dos diversos métodos conhecidos, pode-se citar o método de Pirson (PTIRSON, 1963),
desenvolvido a partir da hipétese que a cada ponto de inflexao py da curva formada
pela funcao p,(a) surge uma nova camada de solo. Esta hipdtese pressupoe a decom-
posicao desta curva em trechos crescentes e decrescentes, e que cada trecho corres-
ponde a duas camadas. Assim um ponto de inflexao da referida curva acrescenta

mais uma camada.

Outro método muito utilizado, conhecido como método de Yokogawa (NBR 7117,
1981), também se baseia na associa¢do de trechos crescentes e decrescentes, con-
siderando cada trecho correspondente a duas camadas. Através da expressao (2.8)
sao confeccionadas curvas parametrizadas cujo conjunto é denominado Curva

Padrao. Na passagem de um trecho para o préximo sao confeccionadas novas curvas
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parametrizadas que associam os dois trechos. O conjunto delas é denominado Curva
Auxiliar. Através de um processo grafico, utilizando ambas as curvas, padrao e auxi-
liar, é possivel estratificar o solo nas diversas camadas que a funcao p,(a) apresenta.
Existem softwares que utilizam este processo grafico para estratificar o solo. Como
este processo se resume em ajustes de curvas, pode-se obter uma precisao melhor

computacionalmente em relagao ao manual.

Como estes dois métodos, existem outros que, como ja mencionado, se baseiam na
funcao p,(a) para duas camadas. O problema desses métodos, e também daqueles re-
ferentes a estratificagao em duas camadas, esta relacionado com o fato de se admitir
os trechos crescentes e decrescentes da curva formada pela fungao p,(a) como cor-
respondente a duas camadas. Realmente, um solo de duas camadas ¢é representado
pela curva apenas crescente ou decrescente, mas o inverso nao é sempre verdadeiro,
ou seja, uma curva crescente ou decrescente nao representa “sempre”um solo de duas
camadas. Isto é facil de entender, pois ao admitir, por exemplo, um solo formado
por trés ou mais camadas, onde suas resistividades crescem partindo do sentido da
primeira para a ultima, o valor da resistividade aparente p, deve sempre crescer
com o aumento da distancia a, isto é, a fungao p,(a) é sempre crescente. O inverso
também é verdadeiro, ou seja, as resistividades das camadas decrescendo, desde a

primeira até a tltima, resultam em p,(a) sempre decrescente.

Do problema aqui exposto e relacionado com o fato de se utilizar a expressao p,(a)
para duas camadas ao estratificar um solo, pode-se concluir que comete-se um erro,
onde a priori nao se consegue avalia-lo, pois a curva p,(a) a ser trabalhada é a
experimental e nao existe seguranca alguma em afirmar que seus trechos crescentes
e decrescentes se relacionam com apenas duas camadas. Este erro foi mencionado na
Introducao, como sendo o erro a priori desconhecido. Desta forma, pode-se chegar a
uma conclusao final a respeito das incidéncias de erros nos métodos de estratificagao,

e analisar possiveis solugoes que minimizem tais erros.

Dois sao os pontos de incidéncia de erros na estratificacao do solo em camadas
horizontais. O primeiro é o "erro a priori desconhecido” analisado anteriormente.
O segundo vem do fato do modelo de solo a ser adotado corresponder a formagao
de camadas horizontais, cada uma homogénea em termos de resistividade. Em re-
lagao ao primeiro erro, é importante observar que ao desenvolver quaisquer modelos
matematico e computacional que estratifiquem o solo, os dados do problema sao

apenas os valores p, e as distancias a, e que o resultado a ser obtido na solugao
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do problema é um conjunto formado pelo nimero de camada N, resistividade p; e
espessura h; de cada camada i, sendo infinita a espessura da tltima camada i = N,

ou seja:

pa(a) — N, p;, h;. (2.11)

Nestas condicoes, para evitar a incidéncia do erro a priori desconhecido, os modelos
matematico e computacional a serem utilizados no método de estratificagao, nao
poderao admitir que trechos crescentes e decrescentes correspondam a duas camadas,

isto ¢, matematicamente nao se pode tomar como base a expressao (2.8).

Em fungao desta imposi¢ao, uma das solugoes ¢ estudar uma expressao equivalente
a (2.8), porém vélida para qualquer nimero de camadas. A base deste trabalho é
o desenvolvimento de uma modelagem matematica e modelos computacionais que

satisfacam esta condicao.

Em relacao ao segundo erro, a adequacao do solo medido com modelo expresso em
camadas horizontais, cada uma delas homogénea, pode-se fazer a seguinte anélise: ao
se estabelecer uma modelagem matematica resolvida numericamente por um método
computacional adequado, de tal forma a eliminar o primeiro erro, os erros que ainda
incidirem no resultado final de certa estratificacao, sao provenientes de duas origens:
i) numérica computacional; ii) o modelo matematico para representagao do solo em

camadas horizontais nao representa o solo medido.

Se o erro numérico computacional for reduzido a valores despreziveis, em relacao aos
erros normalmente aceitaveis na pratica, so restara o erro da adequagao do solo ao
modelo de camadas horizontais. Ao processar um caso real, se os erros obtidos forem
aceitaveis, conclui-se que a estratificacao obtida corresponde, com boa aceitacao, ao
solo medido. Caso contrario, conclui-se que o modelo de camadas horizontais nao se

adéqua ao solo medido.
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CAPITULO 3
MODELAGEM MATEMATICA

Neste Capitulo é apresentada a modelagem matematica que tem como objetivo obter
uma expressao da resistividade aparente p, em funcao do solo ja estratificado, ou
seja, uma curva de resistividade aparente tedrica em funcao de a, do nimero de
camadas NN, suas resistividades p; e espessuras h;, isto é p,r(a, N, p;, h;). Também
faz parte deste Capitulo uma metodologia para mensurar o valor de p; sem utilizar
de extrapolacdo da curva p,g(a), e por fim, demonstra-se a configuragao adotada

para o problema direto e inverso da estratificacao horizontal do solo.

3.1 Algoritmo de Sunde

Considere um potencial elétrico V,,, em um ponto p devido a uma fonte pontual de
corrente injetada em um ponto ¢, onde ambos os pontos, p e ¢, separados por uma
distancia [, estao na superficie de um solo formado por N camadas horizontais, como

ilustrado na Fig. 3.1 (ORELLANA, 1974).

I
Ar %
A i

1* Camada h q l /
pl ] 1 %))
A c
2* Camada £ ]’12 g
i S

N* Camada P l ]’l\, = 0

Figura 3.1 - Solo estratificado em varias camadas horizontais.

Um problema de prospeccao geoelétrico em meios estratificado parte da determi-
nacao do potencial V, produzido na superficie limite entre a terra e o ar. Para

resolver este problema necessita-se encontrar uma solugao para a expressao (3.1).

vV, = ”127'TI -/UOO Ny(m) - Jo(mr)dm (3.1)
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A expressao (3.1) representa uma forma condensada das condigdes de contorno da
distribuicao vertical das resistividades. A fungao caracteristica Ny(m), que define
a estrutura do solo heterogéneo, pode ser obtida através do algoritmo de Sunde,
Anexo A, cujo procedimento de cdlculo é apresentado na Fig. 3.2, (ORELLANA,
1974) e (SUNDE, 1968). Em (3.1) m ¢é a varidvel auxiliar de integragao e Jy é a
funcao de Bessel de primeira espécie ordem zero. A funcdo caracteristica Ny (m) é
necessaria para o calculo da curva de resistividade aparente correspondente ao meio
ja estratificado. Alguns dados como o niimero de camadas, espessuras e resistividades

que definem o meio determinam univocamente a funcao caracteristica.

Variaveis de Entrada

SO o I-Y [T [ =10 1=) o [0V [ [ ——

Pyt Py
Fazendo i variarde N até 2
—2mih;
1+KL,-e
i —2nih;
1-KL, -e
_ PN -py
KL _ = o N.to
Pi N+ Py
v \ 4
p{zT (5[)

Figura 3.2 - Algoritmo de Sunde.

O valor da funcao caracteristica Ny (m) é exatamente o resultado obtido por Nt;, no

algoritmo de Sunde, seguindo o sentido direto indicado na Fig. 3.2 (ver Anexo A).

Aplicando-se o método de Wenner na superficie do solo e calculando a diferenca de
potencial entre os pontos internos, como indicado no item 2.1 tem-se a resistividade

aparente p, em funcao de a, (3.2).
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Pa = % =2p-a- /000 Ny(m) - [Jo(ma) — Jo(2ma)| dm (3.2)

A expressao (3.2) e (2.8) representam a mesma grandeza, com a diferenca que en-
quanto (2.8) é especifica para o solo de duas camadas, (3.2) é vélida para qualquer
nimero de camadas e é conhecida como equagoes de propagacgao de ondas em meios
estratificados, que representa a estrutura do solo heterogéneo. Para resolver a inte-

—2mh

gral em (3.2), adota-se a seguinte metodologia. A exponencial e i no algoritmo

de Sunde pode ser escrita como:

e—2mhi _ e—2mh1~ri (33)
hi
= — 4
TZ hl (3 )
fazendo:
E = e 2mh, (3.5)

Substituindo (3.3) em (3.5), tem-se:

e 2mhi — i, (3.6)

Agora, substituindo a expressao (3.6) no algoritmo de Sunde, como sao conhecidos
os valores de r;, pode-se também obter E", sabendo-se que 0 < E < 1. Desta
forma, como sao conhecidas todas as resistividades e espessuras, pode-se obter pelo
algoritmo de Sunde a fungao caracteristica Ny(E). Decompondo esta fungao na

forma polinomial, tem-se (3.7).

Ny(E) = Ag+ A\E + AyE* + - - - (3.7)

Pelo algoritmo de Sunde, para £ = 0, a funcao Ny(FE) = 1 e, portanto de (3.7)
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tem-se Ag = 1. Assim (3.7) se transforma em (3.8).

Ny(E) =1+ A\E + AyE* + - - (3.8)

Para obter os coeficientes A;, calcula-se pelo algoritmo de Sunde a fun¢do Ny (FE)
para certa quantidade de valores de F, e através de (3.8), estabelece um sistema de
equagoes cujo numero de incognitas A; é igual ao nimero de equagoes e, portanto,
ao resolver o sistema, obtém-se os valores de todos os A;. Com estes valores, pode-se
calcular a fungado Ny (F) através do polindomio (3.8) e confrontar seus valores com os
originais de Ny (FE), obtidos pelo algoritmo de Sunde. Desta confrontacdo pode-se

obter a precisao da decomposicao polinomial feita.

Caso esta precisao resulte em um valor nao aceitavel, repete-se todo esse proce-
dimento com uma quantidade maior de valores de F. Por um processo iterativo
alcanga-se a precisao desejada. Desta forma, obtém-se a fungao caracteristica Ny (E)

decomposta no polinémio da expressao (3.8).

Substituindo (3.8) em (3.2) tem-se (3.9),

=21 -a- /OOO [+ AE + A 1] - [Jo(ma) — Jo(2ma)]dm.  (3.9)

Um termo genérico de (3.9) pode ser escrito como sendo (3.10),

Lo =2p1-a- / [4; - E'] - [Jo(ma) — Jo(2ma)] dm (3.10)
0
e do calculo diferencial e integral, tem-se (3.11),

1

Utilizando (3.5), a integral em (3.10), pode ser resolvida com o auxilio de (3.11),
resultando em (3.12),

/OO Jo(mzx) - e”™dm = (3.11)
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201 a- A;-

(3.12)

1 1
Va2 +4n? 2 \J4a? +4h2 2|

Por analogia com (3.12), obtém-se a solugao de (3.9) em (3.13), apds algumas ma-

nipulagoes algébricas,

1 1
pla) =pr-Q1+2) A + , (313)

organizando (3.13), tem-se:

(@) = pr - [1 +23 4, Si(a)] , (3.14)

onde se definem:

Si= (3.16)

1
5= % (3.18)

Portanto, conhecendo o solo, ou seja, os parametros da estratificagao N, p; e h;, pelo
algoritmo de Sunde obtém-se a fungdo Ny(E), decompondo-a em um polindémio,
obtém-se os coeficientes A;. Utilizando estes coeficientes, a resistividade da primeira
camada e as distancias a entre os eletrodos, é possivel através de (3.14) obter a curva

de resistividade aparente teérica p,r(a).
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Nas técnicas de otimizacao que serao utilizadas, um dos procedimentos refere-se
ao processo iterativo de escolha dos parametros N, p; e h;. Geralmente o critério
de escolha é puramente matematico, o que pode produzir como consequéncia alto

tempo de processamento, e as vezes erros inaceitaveis.

Isto pode ser evitado sempre que for possivel orientar a obtencao ou mesmo a escolha
de alguns parametros por outros processos nao puramente mateméaticos. Neste caso
¢ possivel obter a resistividade p; através de um processo analitico onde as equagoes

utilizadas tém significados fisicos.
3.2 Obtencgao da Resistividade da Primeira Camada

Considerando dois valores para a distancia a, isto é, aj e ag, de (3.14) tem-se (3.19)
e (3.20),

pa1) = pr - [1 +23 4, Sl-(al)] (3.19)

plaz) = py - [1 +2 ZAZ' . Si(ag)] : (3.20)

Dividindo e subtraindo (3.19) e (3.20), tém-se (3.21) e (3.22), respectivamente,

_pla)  p-[1+230 A - Sia)]
rpala1z) = o) o LE25 A Si(ay)] (3.21)

dpa(ai2) = plar) — plag) = 2Xpy - A; - [Si(ar) — Si(az)]. (3.22)

De (3.21) e (3.22), tém-se respectivamente (3.23) e (3.24),

D A Mi(ar2) = rpa(ar2) — 1 (3.23)

Z B;-Gi(a12) = W, (3.24)

20



onde:

Mi(a172> = 57;(&1) — Tpa(aLQ) . Si((lg) (325)
Gyla12) = Si(ar) — Si(as) (3.26)
p1 = % (3.27)

As expressoes (3.23) e (3.24), quando a; e ay se modificam aos pares, representam
dois sistemas de equacoes onde apenas tém-se como incégnitas A; e B;. Isto é verdade
se a espessura da primeira camada h; for conhecida. Neste ponto é preciso fazer uma
reflexao importante, uma vez que a principio h; nao é conhecido. Pode-se decompor
uma camada do solo em diversas camadas de mesma resistividade, de tal forma
que a soma de suas espessuras resulte na espessura da camada original. Quando se
aplica o algoritmo de Sunde em ambas as condicoes, a resistividade aparente resulta

a mesia.

Desta forma, pode-se imaginar a primeira camada real do solo decomposta em duas
camadas virtuais de mesma resistividade p;. Como nao se conhece a espessura da
primeira camada real, adota-se um valor para a espessura da primeira camada vir-
tual muito pequeno, de forma que nunca sera encontrada uma camada real nesta

espessura.

Para satisfazer esta condicao a espessura da primeira camada virtual serd consi-
derada de 0.05 m (CALIXTO et al., 2010b), no entanto, estd camada virtual pode
assumir qualquer valor arbitrario. Assim é possivel voltar a resolver dois sistemas
de equagoes anteriormente mencionados. Determinando-se A; e B;, através de (3.27)

obtém-se a resistividade da primeira camada p;.

De posse do valor de p; e da espessura virtual da primeira camada do solo é, portanto,
possivel resolver o algoritmo de Sunde e encontrar a curva de resistividade aparente
tedrica pyr(a). Logo, do exposto até aqui, é possivel entao desenvolver o processo

direto e inverso da estratificacao do solo.
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3.3 O Problema Inverso

Um problema inverso determina as causas desconhecidas baseando-se na observagao
dos seus efeitos (NEITTAANMAKI et al., 1996). Nos problemas diretos, cuja solugao
pode ser obtida por métodos analiticos ou numéricos, a solu¢ao do problema re-
presenta os efeitos baseados na descri¢ao completa de suas causas (LIMA, 2001) e
(KIRSCH, 1996).

Como verificado na Secao 2.2, uma das possibilidades de se ter um método de estra-
tificacao do solo em camadas horizontais com identificacao dos erros é utilizar uma
expressao tedrica da resistividade aparente p, em fungao das distancias a, admitindo-

se o solo estratificado em um numero N de camadas, a priort indefinido.

Com vista no que foi exposto no Capitulo 2, com os dados colhidos em campo
constroi-se a curva de resistividade aparente experimental p,g(a). De posse de
par(a), produz-se a estratificagao e, a partir dos dados do solo estratificado produz-
se uma expressao tedrica p,r(a), utilizando a metodologia descrita na segao 3.1. A
expressao tedrica p,r(a) tem como parametros o nimero de camadas N, as resis-
tividades p; e as espessuras h; de cada camada. Assim, admitindo-se um solo de N
camadas e de resistividades e espessuras p; e h;, respectivamente, variando os para-

metros N, p; e h;, pode-se obter a curva de resistividade aparente tedrica p,r(a).

Observa-se que encontrar a curva de resistividade tedrica p,r(a), é o problema tido
como direto, pois pode ser resolvido diretamente de forma analitica, bastando fazer
substituicoes numéricas de valores dos parametros. Porém, o problema de construcao
da curva de resistividade aparente experimental p,g(a), é o inverso deste, pois, sdo
conhecidos determinados valores de p,(a) através de medigoes de campo, e por um
processo de interpolagao obtém-se a curva experimental p,p(a). A questdo é deter-
minar os parametros N, p;, h; a partir de p,g(a), exatamente o inverso do problema

tido como direto, podendo ser expresso por (3.28) e (3.29),

Problema Direto: N, p;, h; — par(a) (3.28)

Problema Inverso: pug(a)— N,p;, h;. (3.29)
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A principio identifica-se a estratificacao do solo como sendo um problema inverso,
porém para garantir a identificacao dos erros, se faz necessario conhecer a curva
de resistividade aparente tedrica p,r(a), e neste caso o problema se torna o direto.
Exatamente neste ponto é que se vislumbra a aplicacao das técnicas de otimizacao,
pois, a partir do problema direto obtém-se valores da curva teérica p,r(a), que
quando comparados com a curva de resistividade aparente experimental p,g(a),

possibilita a aplicacao de processos de otimizacao.
3.4 Modelagem Matematica do Processo Inverso

A questao agora passa a ser determinar os parametros, N, p; e h; a partir de p,g(a)
que produza através do algoritmo de Sunde uma curva tedrica p,r(a), idéntica a
menos de um determinado erro, da curva experimental p,g(a). Neste ponto pode-
se ver indistintamente o problema inverso, como dispostos nas expressoes (3.28) e
(3.29).

Partindo da curva de resistividade aparente tedrica p,r(a) obtida pelo algoritmo de
Sunde e de posse da curva de resistividade aparente experimental p,g(a), é possi-
vel confrontar os resultados das curvas, através de um processo de otimizacao e

minimizar o erro obtendo a melhor solucao para a estratificacao do solo.

Para avaliar o desvio entre as curvas no processo de otimizacao, formula-se uma

métrica dada pela expressao (3.30),

z
flo) < 37 | PPt g, (3.30)
4_ PaFE;
=1
Neste ponto, define-se que quando p.r(N, pi, hi) = p.p(a) a menos de um certo
erro na ordem de 10%, o solo pode ser representado em camadas horizontais pois a
modelagem corresponde com boa aceitacao ao processo de estratificacao em camadas
horizontalmente sobrepostas. Em (3.30), z é o numero de valores que a poderd

assumir, ou de outra forma, o nimero de elementos do vetor a. Estes valores serao

detalhadamente explanados na Secao 4.2.
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CAPITULO 4
PROCEDIMENTOS E METODOLOGIA

Neste Capitulo sao apresentados os procedimentos de coleta de dados em campo e
a forma como é produzida a curva de resistividade aparente experimental p,g(a).
Também é apresentado um método bastante conhecido e utilizado para estratificar
o solo (Método das Imagens Complexas), este método sera utilizado para validar os
resultados encontrados pelos métodos propostos. Sao propostos ainda dois métodos
para minimizacao dos desvios entre as curvas de resistividades aparentes tedrica
e experimental, um método de otimizacao exato e o outro heuristico, uma breve
introducao sobre os dois métodos é explanada. Ainda neste Capitulo é proposto um
operador matematico utilizado na busca de melhores solucoes do algoritmo genético

e uma modelagem para a estratificacao tridimensional.
4.1 Procedimentos para Coleta de Dados em Campo

A curva experimental da resistividade aparente é de fundamental importancia, pois,
ao estratificar o solo seus valores sao tomados como verdadeiros. Portanto, por
ocasiao da sua obtencao experimental, deve-se cercar de todos os cuidados possiveis

para evitar ao maximo a incidéncia de erros tidos como "erros prdticos”.

Portanto, para a produgao da curva de resistividade aparente experimental p,g(a)
é necessario seguir alguns procedimentos bésicos. Apos ter identificado o local a ser
estratificado, deve-se escolher as direcoes D; onde sera aplicado o método de Wenner,
Secao 2.1. Estas direcoes D; dependerao da geometria do terreno, como ilustrado
na Fig. 4.1. Este procedimento na engenharia elétrica é estatico, ao contrario da
agricultura onde este procedimento ¢ dinamico, ou seja, os dados sao coletados com

um aparelho em movimento.

Estas direcoes nao sao fixas, podendo assim ser modificadas de terreno para ter-
reno. O que realmente importa é fazer véarias medigoes sobre todo o terreno, pois,
quanto maior o nimero de dire¢oes mais valores poderao ser analisados. A (NBR 7117,
1981) normaliza um nidmero minimo de cinco diregoes diferentes para uma drea de

10.000 m?.

Um conjunto de p, deve ser feito para z valores de a. Estas z leituras sao realizadas

sob as direcoes D;, neste momento, ja definidas. Normalmente utilizam-se valores
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Figura 4.1 - Direcdes para aplicagdo do método de Wenner.

pré definidos para a, sao eles: 1 m, 2 m, 4 m, 8 m, 16 m, 32 m e se necessario 64 m
e 128 m (NBR 7117, 1981). Este valores de a também podem ser modificados. As z
leituras mostrarao como varia a resistividade do solo em funcao do espagamento a,

sobre todo o terreno.

Com respeito aos valores das resistividades p,(a) medidos, alguns procedimentos so-
licitam que medidas de p,(a) fora da média mais o desvio padrao devem ser descar-
tados, considerando apenas os valores préoximos entre si. Na realidade o que ocorre
¢ um equivoco, quando se realiza a medida de p,(a) em uma determinada diregao e
este valor fica fora da média, o que se deve fazer é na verdade, refazer as medigoes na
mesma direcao e com os mesmos valores de a no mesmo momento que estao sendo
feita as medigoes. Caso o valor de p,(a) permanega 0 mesmo ou préximo do mesmo,
anteriormente medido, isto significa que sobre aquela direcao ha algo no subsolo e

obviamente, a medida mesmo fora da média deve permanecer.

Um gréfico de p,(a) nao definitivo deve ser produzido no local, no momento das
medigoes. Se a curva p,g(a) tiver um comportamento muito abrupto, valores de a
intermediarios devem ser incluidos. Apds o término da coleta de dados, os valores
de p, e a devem ser manipulados e uma curva p,p(a) deve ser produzida, como

apresentado na Tab 4.1 e ilustrado na Fig. 4.2, neste caso especifico, z = 6.

A nao variagao nos valores das resistividades, quando se varia o valor de a, pode
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Tabela 4.1 - Manipula¢do dos dados medidos para a producdo da curva p,g(a).

pa(a) D1 DQ D3 D4 D5 DG D7 Média
pa(1) || 11487 || 12615 || 11538 || 11929 || 11561 || 11642 || 13084 || 11979
pa(2) || 10032 || 9901 9922 || 9982 || 9881 || 10027 || 9873 9945
Pa(4) 7781 8009 || 7979 || 8179 | 8194 | 7878 || 8301 8046
pa(8) || 14820 || 14424 || 14460 || 14297 || 14246 || 14209 || 14011 || 14352
pa(16) || 14931 || 15693 || 16397 || 15451 || 15825 || 15273 || 16459 || 15718
pa(32) || 10334 || 9138 || 9046 || 9599 || 10148 || 8991 || 20187 || 11063
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significar que ha no local medido algum condutor enterrado, devendo este fato ser

observado.

A profundidade dos eletrodos deve ser o suficiente para assegurar o contato dos
mesmos com o solo, caso a > 2 m. No entanto, a < 2 m a profundidade dos
eletrodos poderd interferir em (2.5). Caso seja necessario, apos cravar os eletrodos

no solo, pode-se melhorar o contato dos mesmos utilizando agua entre o eletrodo e

o solo.

A resistividade do solo depende do tipo de solo e de suas condi¢es naturais. Estas

condicoes estao intimamente ligadas ao processo de intemperizacao, como: temper-

Distancias entre as Hastes a [m]

Figura 4.2 - Producdo da curva p,g(a).
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atura do solo e em alguns casos a salinidade (NBR 7117, 1981), (RHOADES; INGVAL-
SON, 1971), (RAHIMI et al., 2005) e (SUDDUTH et al., 2005). A resistividade do solo

também pode ser influenciada pela contaminacao e a compactagao.

As medidas devem ser realizadas, de preferéncia onde nao ha fontes de potenciais. Os
eletrodos devem conter pontas e ser revestidos com material condutor nao corrosivel,
possuindo resisténcia mecanica suficiente para ser cravado em solos duros. Os cabos
que ligam o medidor de resistividade aos eletrodos nao devem ficar enrolados, pois,

isto provocara um efeito indutivo.

Com os z valores das resistividades aparente experimentais p, obtidos por (2.6), e
os z valores das distancias entre os eletrodos a, produz-se a curva de resistividade
aparente experimental p,p(a), através da interpolagao dos valores encontrados em
campo (veja Fig. 4.2). Esta interpolagao é feita com grupos de z pontos para obter-se
um polinémio de baixo grau e, impondo condigoes para a funcao de Avaliacao f(z)

ser continua e ter derivadas continuas até certa ordem.
4.2 Processo de Otimizacao das Curvas

A idéia aqui é encontrar um método de otimizacao que manipule os valores das
resistividades p; e das espessuras h; de cada camada e do nimero de camada N.
Estes valores deveram entao ser manipulados através dos processos direto e inverso

da estratificacao horizontal do solo descrito nas Secao 3.3 e Secao 3.4.

Neste processo, a curva de resistividade aparente teérica p,r (N, p;, hi) serd a cada
iteragdo comparada com a curva de resistividade aparente experimental p,g(a), e o
desvio entre elas calculado por (3.30). Assim que o desvio entre as duas curvas, ou
seja, f(x) < 10%, o algoritmo de otimizagao péra e os resultados da otimizagao deve
conter como dado de saida os valores otimizados dos parametros N, p; e h;. Este

processo ¢ ilustrado na Fig. 4.3.
4.3 Meétodo das Imagens Complexas

Para que se possa avaliar a metodologia proposta para estratificar o solo e se ter uma
idéia sobre os desvios encontrados (erro) na estratificagdo do solo, sera necessaria
a utilizacao de um método bastante difundido e muito utilizado em softwares de

estratificacao horizontal do solo em vérias camadas.
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Medidas em Campo Valores dos
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Figura 4.3 - Processo de otimiza¢do das curvas.

O método é conhecido como método das Imagens Complexas e é largamente utilizado
em programas computacionais comerciais para projetos de malhas de aterramentos

elétricos e estratificacao do solo.

Este método foi proposto por (CHOW et al., 1992), que publicaram trabalhos de
avaliacao do desempenho de malhas de terra assentadas em solos estratificados em
N-camadas usando imagens complexas com restricoes, dentre as quais destacam-se a
necessidade do posicionamento do eletrodo na primeira camada estratificada (YANG
et al., 1992).

No método das imagens complexas, substitui-se a somatoria das imagens infinitas,
utilizado no método das imagens convencional, por um conjunto finito de imagens
para solos estratificados em N-camadas, onde o nimero de imagens j é geralmente
j=N-+2ouj= N+ 3. Esta abordagem provém da area de microondas onde os
coeficientes e expoentes da série exponencial sao associados aos residuos e polos da
fungao de transferéncia de um sistema linear (PEREIRA FILHO; CARDOSO, 2001).

4.4 Método de Quase-Newton

O primeiro método eleito para otimizar o problema de estratificacao do solo é o
método de Quase-Newton (MQ-N). Os métodos Quase-Newton aplicados a proble-
mas de otimizacao nao-lineares, geram uma aproximacao da derivada segunda da
funcao de avaliagao nos casos sem restricoes, e da derivada segunda da Lagrangeana
nos casos com restrigoes (ARENALES; DAREZZO, 2008). As técnicas de otimizagao

de Quase-Newton normalmente geram matrizes definidas positivas. Um dos método
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Quase-Newton mais utilizado é o BFGS, que obedece a condigao secante (RUGGIERO;
LOPES, 2006). Neste trabalho utiliza-se o0 método de Quase-Newton BFGS, esta de-

nominacao provém de seus idealizadores: Broyden, Fletcher, Goldfrab e Shanno.

Seja o problema:

min f(z)
sujeito a : (4.1)
reQCh

onde €2 é o conjunto factivel onde todos os pontos poderao ser solucao do problema
proposto, a fungao f € Q% F € R™® ¢ a Hessiana de f(F = V2. f) e x é o vetor

com as variaveis do problema a ser resolvido.

O método de Quase-Newton consiste em encontrar um novo ponto a cada iteracao

k, assim:

Em (4.2) S € R™® é uma matriz simétrica, Vf € R* é o gradiente da fungao no
ponto, e t; é o valor escolhido de forma & minimizar f(zy.1). Se S = F~! for a
inversa da Hessiana, tem-se o método de Newton, no entanto, se S = Iz, onde I
¢ a matriz identidade, tem-se o método da descida mais ingreme, "steepest descent”
(DENNIS; SCHNABEL, 1983).

Através dos métodos Quase-Newton é possivel obter uma aproximacao H € R™*
da inversa da matriz Hessiana, ao invés da exata exigida nos tradicionais métodos
de Newton. Essa aproximagao é feita obedecendo a condigao secante descrita pela

expressao:

Hit1 - yx = Sk, (4.3)

onde, de acordo com o problema que se quer solucionar (4.1), no caso sem restricoes,

tem-se os vetores s e 1y, dados por:
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S = Tk — Tk+1, (44)

Ye = Vf(xr) — V(@) (4.5)

Assim, para que H € R™™® seja a aproximacao da inversa da matriz Hessiana, tem-se

que em cada iteragao Hj ., assuma a seguinte atualizacao:

T T

Sk-sy Hi-yp -y - Hy

Hip1 = Hy + 4= — ———2—
Sk Yk Yj - Hy, - yg

(4.6)

Agora, considerando uma matriz B a aproximacao da Hessiana tal que B = H™!,
tem-se em (4.7) a condigao secante, que é uma das condi¢oes que define o método

de Quase- Newton.

Biy1 - sk = i, (4-7)

manipulando algebricamente as expressoes de (4.3) a (4.7), tem-se (NOCEDAL;
WRIGHT, 1999):

By -sp-si- By Yk -y

Bk-+1 - Bk- - (48)

T T :
S By - s, Y+ Sk

A expressao (4.8) e uma atualizagdo da matriz B e é denominada atualizacdo BFGS
de B.

Uma outra forma de atualizagao de H ¢ a inversao da Bj1,

T . H, - Sk-Sy Sk -yp - Hy +Hy - yg - s
Hk+1:Hk+(1+yk k yk)_ kS Sk Y, -l ko Yk Sk (4.9)

T T T
Y " Sk Sk Yk Yk * Sk

Na expressao (4.9), para determinar Hy; utiliza-se a férmula de Sherman-Morrison,
esta expressao também é denominada de regra de atualizacao BFGS da matriz

H. Nos problemas sem restricoes a atualizacao BFGS produzird uma matriz Bjyyq
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simétrica, definida positiva sempre que a matriz By seja definida positiva e que se

verifique a condigao de secante dada por (4.7) e a condigao de curvatura dada por:

sy -y > 0. (4.10)

Em problemas com restrigoes o vetor y; ¢ obtido da seguinte maneira:

Uk = VaoLl(@pi1, A1) — Vall(xg, Ag). (4.11)

Em (4.11), L é a Lagrangeana da fungao de avaliacao e A é o vetor dos multiplicadores
de Lagrange. Nos problemas com restrigoes, a Hessiana exata do problema nao é
necessariamente definida positiva na solu¢ao (NOCEDAL; WRIGHT, 1999). Portanto,
nestes casos, nem sempre ¢ possivel garantir que a matriz B obtida através da
atualizacio BFGS dada por (4.9), seja definida positiva, assim, para superar esta
dificuldade, Powell (POWELL, 1978), prop6s uma modificagao da atualizacao BFGS
apenas para problemas com restricoes onde a matriz B nao seja definida positiva,

que é:

Sp Yk < 0.2 57 - By, - s, (4.12)
assim define-se:

088£Bk8k
T T )
Sy - Bipsk — sp - Yk

¢ = (4.13)

e com o calculo de ¢, obtém um novo y;, mantendo o mesmo s,. O novo y; é obtido

utilizando a seguinte expressao:

Ye =& yp + (1 — @) - By - si. (4.14)

Por ultimo, com novos vetores y, Si ¢ By, tem-se em (4.8) a atualizagdo de Bjyq.
O método de Quase-Newton foi escolhido entre outros métodos para resolver o pro-

blema da estratificagao do solo, por ter como proposta inicial evitar o calculo da
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Jacobiana da funcao f aplicada no ponto z, isto é, J(f(zx)) em cada iteragao. O
que o método de otimizacao de Quase-Newton realmente proporciona é uma apro-
ximagcao por uma matriz By, reduzindo assim o nimero de operagoes realizadas por
iteragao, no sentido de manter ao maximo as propriedades de convergéncia (CALIXTO
et al., 2009).

O método de Quase-Newton sera aplicado no processo de otimizagao dos parametros
da estratificacao e seu resultados serao comparados com os resultados obtidos com
o método das Imagens Complexas, estes resultados estao disposto nas Secao 5.1 a
Secao 5.3.

4.5 Algoritmo Genético (AGCR)

O outro método eleito para solucionar o problema de estratificar o solo em camadas
horizontais é um método heuristico, algoritmo genético (AG). Escolhe-se um algo-
ritmo genético por ser dependente de fatores estocéastico e independente de derivadas
(MICHALEWICZ; FOGEL, 1999). O algoritmo genético é uma técnicas de otimizagao
evolucionarias que sao técnicas heuristicas, usadas em problemas onde técnicas uti-
lizando algoritmos exatos sao incapazes de obter solucgoes satisfatorias ou levar a um
tempo infinito (CALIXTO et al., 2010).

Define-se um algoritmo genético como sendo: um ramo dos Algoritmos Evolu-
cionarios, com uma técnica de busca baseada numa metafora do processo biolégico

de evolugao natural (LINDEN, 2006).

Nos algoritmos genéticos, populacoes de individuos sao criadas e submetidas aos
operadores genéticos. Estes operadores utilizam caracteristicas mensuradas na qua-
lidade de cada individuo (Aptiddo) em relagdo ao meio em que ele estd inserido,
sendo cada individuo uma possivel solucao para o problema proposto. A medida da
qualidade de cada individuo é chamada de avaliacao, e gera um processo de evolugao
natural destes individuos que eventualmente ird gerar outro individuo melhor adap-
tado ao meio onde ele esta inserido, combinando a sobrevivéncia entre os melhores
com uma forma estruturada de troca de informacoes genéticas entre os individuos

da populagao, formando uma heuristica de busca.

Ao executar um algoritmo genético uma populacao de individuos, que representa um
conjunto de possiveis solucoes do problema, é submetida a uma série de transfor-

macoes. Cada ciclo de avaliacao constitui-se uma geracao, e espera-se que o algoritmo
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genético, ao fim de um ntmero razoavel de geragoes, apresente um candidato étimo
ou que o melhor individuo seja uma solucao otimizada. A estrutura genérica de um

algoritmo genético classico pode ser sintetizada como ilustrado na Fig. 4.4.

Mensura o

A populacgao S
Inicial é wl | Aptiddo de
cada
gerada

Individuo

Satisfeito o
critério de
parada®?

. Solucdo

Guarda o melhor
individuo da Geracgdo
anterior

A
Escolhe os individuos
para serem os
progenitores

\ 4
Recombina & Muta a nova
populacdo de acordo com as
Taxas de recombinag¢do e mutacdo

Figura 4.4 - Algoritmo genético cldssico.

Os algoritmos genéticos requerem que as variaveis dos problemas a serem otimizados
sejam codificadas em um cromossomo de comprimento finito. A técnica classica de
codificagao dos algoritmos genéticos utiliza-se strings de bits a fim de representar os
cromossomos. Porém, com a necessidade de maior precisao numérica, as cadeias de
bits se tornam excessivamente longas, levando a um esfor¢co computacional maior e

com isto o aumento do tempo de execucao (HERRERA et al., 1998).

Utiliza-se neste trabalho um Algoritmo Genético com Codificagao Real (AGCR), o
que torna possivel fazer uma maior exploracao em um tempo menor, o que é dificil
de conseguir com as cadeias binarias (CALIXTO et al., 2010). Duas outras vantagens
na utilizagao de codificagao real sdo: i) a capacidade de explorar gradualmente as
fungoes com varidveis continuas; ii) nas cadeias bindrias existe a necessidade da

conversao dos bits para um valor numérico (HERRERA et al., 1998).

O AGCR utilizado tem as seguintes caracteristicas:
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e Populacao Inicial: para este trabalho, como na maioria dos algoritmos
genéticos, a populacao inicial é gerada aleatoriamente (NEDJAH et al., 2006).
Em alguns casos particulares, pode-se iniciar o algoritmo genético com
uma populagao inicial ja evoluida ou uma populacao inicial gerada por um
algoritmo de inicializagao em direcao ao 6timo. E imprescindivel saber pre-
viamente o tamanho da populacao inicial, que deve ser grande o suficiente
para criar diversidade, ao mesmo tempo em que nao seja grande demais

para tornar o processo excessivamente lento.

Neste trabalho, serao geradas duas populagoes, uma de resistividade de
cada camada do solo p; e outra com as espessuras de cada camada do
solo h;. Estas duas populagoes deverao coexistir por serem de dimensoes
e unidades diferentes. No entanto, no momento da aplicacao da funcao
de avaliacao elas devem se juntar formando apenas uma populagao, como

ilustrado na Fig. 4.5.

Individuo da Populagao
de Resistividade

Ry | Rio | Ris Candidato a Solugéo
do Problema
()
Individuo da Populagao Ry R | Ris -
de Espessura

Figura 4.5 - Constru¢do de um individuo da populac3o.

e Funcao de Avaliacao: para que os algoritmos genéticos sejam executados
é necessario ter definida uma funcao de avaliacao, a qual ird mensurar a
aptidao (fitness) de cada individuo (HOLLAND, 1975). A fungao de avalia-
¢ao é uma das estruturas mais importante para o problema a ser resolvido
pelo algoritmo genético, uma vez que ela é especifica para cada aplicagao
e deve avaliar o comportamento dos cromossomos no ambiente ao qual ele
estd inserido (REZENDE, 2005). Pode-se compreendé-la melhor se definida
da seguinte maneira: a funcao de avaliagao é a nota dada para a qualidade

de cada individuo na resolugao do problema (CALIXTO et al., 2010).
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Nesta funcao deve estar embutido todo o conhecimento que se possui so-
bre o problema a ser resolvido; a fun¢ao de avaliacao, também chamada
de funcao de custo, calcula entao um valor que reflete quao "bem” as
varidveis representadas nos cromossomos resolvem o problema (LINDEN,
2006). Neste trabalho, para mensurar e avaliar quanto um individuo esta
melhor adaptado em relagao a outros individuo, utiliza-se o algoritmo de

Sunde como simulador e a expressao (3.30), como fungao de avaliagao.

Selecao por Torneio: consiste em selecionar uma série de individuos da po-
pulacao e fazer com que eles entrem em competicao, usando como critério
o valor da fungao de avaliacao (aptidao) de cada individuo (BACK, 1996).
Neste método é necessario definir um parametro 7 denominado tamanho
do torneio, que define quantos individuos serao selecionados dentro da po-

pulagdo corrente, para participar por vez do torneio (BACK et al., 2000).

Uma vez definido 7, escolhem-se aleatoriamente dentro da populagao os
participantes do torneio. Apos definido os competidores, escolhe-se dentre
eles o que tiver a melhor aptidao para ser um dos progenitores da nova
populacao. 7 = 2 assume o valor minimo, no entanto, nao ha nenhum limite
tedrico para o valor maximo deste parametro. Embora o valor maximo nao
deva exceder a um valor muito préoximo de m, onde m é o numero de
individuos da populacao, pois se 7 = m, o vencedor sera sempre o melhor
individuo. Na literatura existem alguns trabalhos que indicam valores que
variam entre dois e cinco (GOLDBERG, 1989).

Os individuos sao selecionados para participar do torneio de forma com-
pletamente aleatoria e nao existe favorecimento para individuos mais aptos
como no caso de outros operadores de selegdo. A tnica vantagem que 0s
melhores individuos tém em relagao aos outros individuos da populacao
é que, se selecionados, vencerao o torneio é serao os progenitores da nova
populagao (BACK et al., 2000).

Elitismo: o método de elitismo previne que os melhores individuos se perca,
ou seja, que eles nao corram o risco de desaparecerem pela manipulacao
dos operadores genéticos ou, eventualmente, nao sejam selecionados pelo
método de selecao, haja vista, que o método de selegao é completamente
aleatério (GOLDBERG, 1989).

Este método garante que o desempenho do algoritmo genético cresga no
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decorrer das geracoes. O melhor individuo de cada geracao nao deve ser
substituido junto a sua geracao, mas sim passar para a proxima geracao
visando garantir que seus genes sejam preservados. A manutencao do me-
lhor individuo da geragao g, na populacao da nova geracao g + 1, garante
pelo menos uma avaliagao igual ao melhor individuo da geragao g anterior,

no pior caso em que nenhum individuo melhor na geracao g+ 1 seja gerado.

Operador de Cruzamento ou Recombinagao: combina os genes de dois ou
mais individuos (crossover), permitindo que os individuos das geracoes g+1
herdem as caracteristicas dos individuos das geracoes anteriores. A idéia
intuitiva por tras deste operador é a troca de informacao entre diferentes
solugbes candidatas (cromossomo). O operador de recombinac¢do tem um
papel importante no algoritmo genético, pode-se considera-lo como uma
das estruturas que definem a eficiéncia do algoritmo genético. Nos casos
dos AGCR, estes operadores influem decisivamente sobre o nivel de diver-
sidade da populacao e sao fatores determinantes para evitar o problema de
convergéncia prematura (HERRERA et al., 2003).

Neste trabalho utiliza-se o Simple Crossover (MICHALEWICZ, 1992): Se-
jam v; = [Ci1 G2 -.. Citn—1) Cin] © Y = [Cj1 Cj2 ... Cj(n—1) Cjn] dois cro-
mossomos da populagao corrente, escolhidos aleatoriamente, onde n é o
numero de genes do cromossomo. Escolhe-se uma varidvel probabilistica
binaria de decisao v, de tal modo que, se v = 1 trocam-se os genes c¢;,
€ Cjm, obtendo-se dois novos cromossomos v/ = [¢;1 o ... Ci(n—1) Cin) €

Vi = [cj1 ¢j2 --. Cjm—1) Cin). Se v = 0, nao se troca os genes. Desta forma

a nova prole é construida. Este operador de cruzamento tem uma pecu-
liaridade que é poder a partir de dois progenitores, gerarem multiplos de-

scendentes.

Operador de Mutagao: este operador genético introduz variabilidade dentro
da populagao. Ele consiste em arbitrariamente alterar o valor de determi-
nados genes de um individuo. A idéia intuitiva por tras do operador de mu-
tagao é criar uma diversidade extra na populacao, sem destruir o progresso
ja obtido com a busca. O operador de mutacao garante a diversidade das
caracteristicas dos individuos da populacao e permite que sejam introduzi-
das informagoes que nao estiveram presentes em nenhum dos individuos.
Proporciona uma busca aleatéria (ezploration) no algoritmo genético, ofe-

recendo oportunidade para que mais pontos sejam avaliados.
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Nos casos dos AGCR, estes operadores provocam uma perturbacao no
ponto, ou seja, no valor do genes. Nas primeiras geracoes estas perturbagoes
podem ser relativamente grandes e devem diminuir de acordo vao passando
as geragoes, ocasionando um ajuste fino em dire¢ao ao individuo otimizado.
Neste trabalho utiliza-se o Non-Uniform Mutation (MICHALEWICZ, 1992):
Assuma que v, = [Cm1 Cm2 -+ Cm(n—1) Cmn) € 0 M-ésimo individuo (cro-
mossomo) da populagdo de uma certa geragao, onde m é o niumero de
individuos da populagao. Suponha que ¢,,; € [a, b] é o gene a ser mutado.
Se o operador de mutagao ¢ aplicado a geracao g € gpmq, ¢ 0 nimero Maximo

de geragoes, entao o gene mutado seréa dado por,

0o cmi + Alg Cmi) 1f v (4.15)
Cmi — A(g,a+ cpg) 1f v=1,
onde:
Alg,y) =y (1 - r(l_gmgw)g), (4.16)

onde r é um nimero aleatério no intervalo ]0, 1], # é um parametro a ser
escolhido que determina o grau de dependéncia do ntimero de geragoes
e A(g,y) retorna um valor no intervalo (0,y] tal que a probabilidade de
retornar um numero proximo de zero aumenta a medida que as geracoes vao
aumentando. A perturbacao provocada no valor do gene por este operador
de mutagao é menor com o passar das geragoes g. Esta propriedade faz com
que este operador faga uma busca uniforme no espaco inicial quando g é
pequeno, e uma busca préxima dos valores dos genes quando ¢ — ¢pmaz,

favorecendo o ajuste local, ou seja, um ajuste fino.

4.5.1 Operador Matematico Proposto (OED)

Neste trabalho é proposto um operador para acelerar a convergéncia de um pro-

cesso de otimizacao. Este operador é denominado de Operador de Evolucao Dirigido

(OED), tem o objetivo de acelerar o processo de convergéncia de um AGCR, na

busca de um individuo otimizado. O OED consiste de um operador genético que faz

uso de uma fungao interpoladora-extrapoladora (CALIXTO et al., 2010).

Consideremos o AGCR definido anteriormente aplicado a um processo de otimiza-
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¢ao. A funcao interpoladora-extrapoladora, denotada por F, sera definida apos cada

determinado intervalo de geragoes. Em cada um desses intervalos, denotamos por:

M[ = [Ci,j]mxn7 (417)

a matriz cuja linha v; = [¢;1, ¢io,..., Gin), i =1, 2,..., m, é formada pelos genes
do melhor individuo da geracao, onde este melhor individuo é melhor do que todos
os melhores individuos das geracoes anteriores. Neste caso, a funcao de avaliagao
do AGCR, denotada por F', sera sempre estritamente decrescente quando calculada
nas linhas de M. Isto é, F(l;41) < F(l;), 1 =1

de linhas de M7, é igual ao nimero de geracoes onde foi encontrado um individuo

,..., m — 1. Assim, o nimero m

melhor, com valores estritamente decrescentes da funcao de avaliagao. O nimero n

de colunas de M representa o nimero de genes do melhor individuo da geragao.

Denotamos por ¢; = [c1,¢2 ..., Cm |7 a j—ésima coluna da matriz M;, e por
r; = F(lypy1-4), © = 1, 2,..., m, os valores em ordem crescente da fungao de

avaliacao calculados nas linhas de M;. Assim, temos que,

Para cada coluna c¢; de genes da matriz M; ¢é definida uma funcao interpoladora-
extrapoladora E; do seguinte modo: o dominio de E; deve ser um intervalo fechado
[¢', '], contendo todos os valores da funcao de avaliagdo calculados nas linhas de
M, isto é, contendo os valores x1,..., x,. O extremo superior ' do intervalo, sem
perda de generalidade, pode ser igual a z, = F(l;). O extremo inferior ¢’ deve ser

definido aleatoriamente, de tal modo que,

q¢ < F(ly) - o, (4.19)

onde 1 — ¢ ¢é o percentual de progresso desejado, o qual deve ser menor que o menor
valor da fungao de avaliac@o no intervalo de geracoes considerado. A imagem de Ej

deve conter todos os genes da coluna c¢;, de tal modo que,
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Ej (i) = yij, (4.20)

onde ¥;j = Cimt1—i)j, ¢ =1, 2,..., m.

Finalmente, a funcao £ ¢ definida através de uma interpolacao suave entre os pontos
(w3, Yij) € (Tiv1 Yar1y;), ¢ =1, 2,...,m —1 e uma extrapolacdo para o subintervalo
[¢’, 1] do dominio. O valor E;(¢") é o gene melhorado na posigao j correspondente
ao intervalo de geracoes considerado. Este novo gene é chamado gene extrapolado,

quadrado azul da Fig. 4.6.

AV

Y2 ,

Y,

Yij d
Ei(q) « |
yn-],j i

X
q X X2 oo Xn-1 Xn

Figura 4.6 - E;(q’), gene extrapolado na posi¢do j correspondente ao intervalo de geragdes considerado.

Vaérios métodos de extrapolacao podem ser considerados, como por exemplo, pedacos
cibicos de polindmios, spline ctibica etc. Em (4.18) aparece uma imposigao onde, de
uma geragao g para uma geracao g+ 1, se nao for gerado um novo individuo melhor,
caso que ocorre com frequéncia nos AG’s, nao se deve guardar em M; o mesmo
individuo da geracao g anterior, pois, isto ocasionaria um problema numérico ao
proceder a extrapolagdo. Observe que neste caso o valor de f(x) serd o mesmo do

individuo anterior.

O Operador Evolugao Dirigida (OED) permite construir um novo conjunto de dados
a partir de um conjunto discreto de dados pontuais previamente conhecidos nos cro-

mossomos de cada individuo, garantindo uma continuidade e carregando os padroes
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intrinsecos de cada gene para um tnico gene. Na Fig. 4.7 ilustra um exemplo da apli-
cagao do operador OED. Observa-se nesta figura que cada linha contém a geracao g,
o valor da funcao de avaliagao f(x) dos melhores individuos de cada geragao g e os
genes que formam os individuos que serao as possiveis solucao do problema. Exami-
nando apenas as colunas dos genes ¢, ,,, onde m é o nimero de individuo (linha da
matriz) e n o nimero de gene no cromossomo (coluna da matriz), que nas geragoes
iniciais os valores assumidos por ¢,,, sao bastante variaveis, ou seja, nao ha padrao
algum. A partir de uma determinada geracao g + 1, quando o valor de f(z) de cada
individuo comeca a aproximar da fungao de avaliagao desejada f(x*), os valores dos
genes ¢, , comecam a apresentar valores com alguns padroes. Quando a partir de
uma determinada geracao, a diversidade da populagao tende a decrescer, o OED
tem condigoes de encontrar um individuo melhor considerando o padrao assumido

nas colunas n de cada gene.

Valor de f(x) de

= Genes
cada geragdo ¢

g =1 123.965|0.9865 | 2.3504 | 1.5786 | 1.2645 -
g =2 20,698 0.9562 | 2.9807 | 1.9145 | 1.0672 0§ ;E?
g =5 [17.369 | 0.9023 [ 2.3991 | 1.5427 | 0.9865 <—§§
g =8 [16.9850.8954 | 2.0510 | 1.3353 | 1.9645 jj%
g =11 14036 0.8145| 1.1090 | 1.3353 | 1.7098 &
g =12 [12.158 0.7520 [ 11090 | 1.1790 | 1.7984
g =15 [10.598 | 0.7258 | 1.0690 | 1.0466 | 2.2646
g =18 | 7256 1 0.6895 | 1.0279 | 1.0172| 29905 | [
4.852 | 0.5874 | 13266 | 0.9954 | 3.3514 [+— gg
(N A A I
|

Nimero ¢ || Genes extrapolados |

Figura 4.7 - llustracdo do OED.

Este padrao é o crescimento ou o decrescimento dos valores assumidos pelos ¢,
(Fig. 4.7). O OED reconhece este padrao, calculando o valor do préximo gene ¢,41,5,
dado os valores anteriormente assumidos de todos os genes naquela determinada

posicao n.
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Desta forma, o valor encontrado através da extrapolacao para cada gene €41y,
forma um novo individuo com aptidao controlada, para a nova geragao g + 1. O
numero ¢’ escolhido aleatoriamente é ilustrado na tultima linha na coluna 2 da
Fig. 4.7, ¢ = 4.852, onde o valor da funcao de avaliagao do ultimo melhor indi-

viduo é F(l,,) = 7.256, penultima linha da coluna 2, para g = 18.

Pode-se utilizar qualquer método de extrapolagao no OED, no entanto, o operador
tera um desempenho melhor de acordo com o método de extrapolacao utilizado,
que deve variar de acordo com o problema a ser resolvido. A proposta deste op-
erador restringe-se a utilizar apenas dois métodos de extrapolacao para uma breve
comparacao entre os resultados. O primeiro método a ser utilizado é a extrapolagao
spline cibica (ESC) (BOOR, 2001; SCHUMAKER, 2007). O segundo método é da ex-
trapolagdo por pedagos cubicos de polinémios (EPCP). Estes métodos preserva a
monotonicidade e a forma dos dados (FRITSCH; CARLSON, 1980; COLLINS, 1999).
As Fig. 4.8 e Fig. 4.9 ilustram as extrapolagoes obtidas para os mesmos valores

apresentado na Fig. 4.7.

3+ °.

—Gene #1
251 —Gene #2
—Gene #3 °
2H Gene #4
° Gene armazenado °.
|| @ Gene encontrado

1 Il
12 14 16 18 20 22 24
Fungao de Avaliagéo

Figura 4.8 - Extrapolagao spline ctibica obtida para os genes da Fig. 4.7.

Na Tab 4.2 estao disposto os resultados encontrados pelos métodos ESC Fig. 4.8 e
EPCP Fig. 4.9 utilizados no exemplo ilustrativo.

Observa-se na Tab 4.2 que para este problema especifico, a ESC teve um melhor
resultado com um valor da fun¢do de avaliacdo f(x) menor. O individuo gerado
pelo OED deve assumir o lugar de outro individuo, que sera retirado da populagao

aleatoriamente.
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—Gene #1
|| —Gene #2

—Gene #3
Gene #4 ° °
© Gene armazenado
5/] @ Gene encontrado

L 1 L L
6 8 10 12

Gene
~

L
14 16 18 20 22 24
Fungao de Avaliagéo

Figura 4.9 - Extrapola¢io por pedacos clibicos de polindmios obtida para os genes da Fig. 4.7.

Tabela 4.2 - Valores encontrados para os genes usando dois métodos de extrapolagdo.

Método q’ f@) Cm+1,1 Cm+1,2 Cm+1,3 Cm+1,4
ESC 4,852 || 5,241 || 0,5874 || 1,3266 || 0,9954 || 3,3514
EPCP 4,852 || 5,829 || 0,6842 || 1,0479 || 1,0322 || 3,2339

Quando o valor de ¢ gerado estd préximo do valor da tultima funcao de avaliacao
obtida F'(,,), os dois métodos de extrapolacao encontram valores muito préximo. Se
o valor de ¢ estiver afastando do valor de F((,,), os resultados entre os dois método
de extrapolagao tendem a se distanciarem. Isto ocorre porque, quando os vetores
formados pelos valores de ¢, ,,, tem valores para produzir uma curva razoavelmente
suave, a extrapolacao splines cubicas produz uma boa solucao, como é o caso do
exemplo ilustrado. Caso contrario, a curva originaria, pode resultar de fungoes com
novos maximos e minimos muito distantes dos dados originais, o que entre outras
coisas, pode destruir a monotonicidade destes dados (COLLINS, 1999). A escolha de
qual método de extrapolacao deve ser utilizado fica como mais um parametro do

AG a ser definido.
4.5.2 Taxas, Critérios de Parada e Pseudo Cdédigo do AGCR

e Taxa de Recombinacao: é o valor P, que define qual a probabilidade de
haver recombinacao em uma determinada geragao. Quanto maior a taxa
de recombinacao, mais rapidamente novas estruturas serao inseridas na
populacao. Mas se for muito alta, estruturas com boas aptidoes poderao ser

perdidas mais rapidamente que a capacidade da selecao em criar melhores
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estruturas. Se a taxa for muito baixa, a busca pode ficar estagnada. Na
literatura esta taxa é varidvel podendo assumir um valor de P, = 80%
na primeira geracao, diminuindo no decorrer das geragoes até assumir um

valor P. = 30% na geracao final.

Taxa de Mutacao: é o valor P,, que define qual a probabilidade de haver
mutacao em uma determinada geracao. O operador de mutacao tem como
objetivo evitar a estagnacao em sub-regioes do espaco de busca. Isto pos-
sibilita que qualquer ponto do espaco de busca seja atingido. Com uma
taxa de mutagao muito alta, a busca se torna essencialmente aleatéria. Na
literatura, esta taxa é variavel podendo assumir um valor de P,, = 1% na
primeira geracao, aumentando no decorrer das geracoes até assumir um

valor P,, = 40% na geragao final.

Critérios de Parada: diferentes critérios de parada podem ser utilizados.
Por exemplo, apés um dado ntimero de geragoes ou quando o valor da
funcao de avaliacao for um valor otimizado. Outros critérios de parada
para o algoritmo genético utilizados na literatura sao: quando a aptidao
do melhor individuo nao melhorar apés um numero de geragoes; quando as
aptidoes dos individuos de uma dada populacao tornar-se muito parecida
e outros. Neste trabalho utilizam-se os dois primeiros critérios, quando
g =100 e/ou quando f(z) < 1073.

Pseudo Cédigo do AGCR. A seguir uma exemplificacao detalhada do
AGCR utilizado. As estruturas sao as mesma de um algoritmo genético
classico e os operadores de cruzamento, mutacao e evolugao orientada sao

os descritos anteriormente, o mecanismo de selecao utilizado foi o torneio.
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begin
g=1
function generate initial population P(g=1)
function evaluate P(g = 1)
while (no stopping criterion satisfied)
begin
g=g+1
function select P(g) from P(g—1)
selection by tournament
function crossover P(g)
function mutation P(g)
function evaluate P(g)
if g = multiple of a set value
function OED P(g)
end
end
end
Pseudo Cédigo do AGCR (HERRERA et al., 1998).

Os algoritmos genéticos tém adquirido crescente importancia como mecanismo de
otimizacao nos iltimos anos, em virtude de serem ferramentas genéricas de otimiza-
¢ao que buscam com eficiéncia os minimos globais de fungoes com elevado grau de
complexidade (LINDEN, 2006). Sao flexiveis para trabalhar com restri¢oes arbitrarias
e otimizar multiplas fungoes com objetivos conflitantes. Sao também facilmente hi-
bridizados com outras técnicas e heuristica (MICHALEWICZ; FOGEL, 1999) e (LUCK;
EISENREICH, 2001).

O algoritmo genético sera aplicado no processo de otimizagao dos parametros da
estratificacao do solo e seus resultados serao comparados com os resultados obtidos
com o método de Quase-Newton e com o método das Imagens Complexas, estes

resultados estao dispostos no Capitulo 5.
4.6 Estratificagao Tridimensional

O processo de estratificacao tridimensional foi modelado com o intuito de visualizar

e identificar com precisao as camadas do solo estratificado.
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A fim de obter uma estratificacao do solo em 3D, deve-se fazer uma discretiza-
cao regular na area a ser estratificada, isto ¢, dividir em pequenas subdreas S;; de

M x M metros, como ilustrado na Fig. 4.10.

Figura 4.10 - Discretizagdo da drea escolhida para a estratificag3o.

As subdreas S, ; podem ser identificadas no sentido C' pelos vetores ¢; ; e no senido

__) .
L pelos vetores v; j, que representam suas arestas, assim,

— ., — N
Sij = ti,jVijs tij+1Vit1,5- (4.21)

A expressao (4.21) é ilustrada na Fig. 4.11, onde o método de Wenner é aplicado

T — .
sob cada aresta t; ; e v; ; das subdreas .S; ;.

U 1.7

»

Lija Si,j Yitigen

<

Virt1)g

Figura 4.11 - Formagdo das subdreas S; ;.

Desta forma, ao se aplicar o método de Wenner em cada aresta das subdreas,
discretiza-se de forma global a area L x C. A quantidade de locais a ser aplicado o

método de Wenner é dado por:
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T(t,v) =2(t-v)+t+wv (4.22)

ondevetéeN]|v= ﬁ et = % C e L sao os comprimento e largura, como

apresentado na Fig. 4.10. Nota-se que C' e L devem ser multiplos de M.

Assim, cada aresta t e v é estratificada e uma média desta estratificacao é entao
obtida para cada subarea, considerando o solo constituido por camadas homogéneas.
Os parametros N, p; e h; sao encontrados para todas as subareas utilizando o método

descrito no Capitulo 3.

Para fins de visualizacao, os valores encontrados para as espessuras das camadas do
solo estratificado podem ser interpoladas utilizando um interpolagao splines ctbica
(ARENALES; DAREZZO, 2008) e (RUGGIERO; LOPES, 2006), onde os pontos de con-
trole atribuidos a interpolacao estao sobre as arestas de cada subdrea, como mostrado
na Fig. 4.12.

----------- Superficies Interpoladas

Figura 4.12 - Interpolagdo das superficies de separagao.

A Fig. 4.12 ilustra uma provavel interpolacao entre as superficies de separacao das
camadas de toda a subérea, através de um conjunto de pontos (nas arestas das

subdreas) ao longo de L e C.

Ao final do processo de estratificacao 3D, um representante global de resistividade p;
e da espessura h; sdo encontrados para cada camada i, correspondentes aos valores

médios da resistividade p; e espessura h; de cada camada de todas as subareas.
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No processo de calculo dos representantes globais de p; e de h; utiliza-se o desvio
padrao amostral s, (WELTNER et al., 2009), onde o desvio padrao para uma amostra

de T'(t,v) valores de h; pode ser assim calculado:

T(t,v)

salr) = ﬁ > =T (4.23)

A divisao por T'(t,v) — 1 aparece quando é exigido uma variancia amostral com um
estimador nao tendencioso da variancia populacional. Os valores do desvio padrao
amostral podem ser apresentados em uma tabela ou em uma forma grafica, de
maneira que se exponha os valores dos desvios padrao das profundidades d;, dada
por (4.24), e de forma a quantificar a dispersdo desses valores entre as diferentes

subdreas, como apresentado na Fig. 4.13,

di=> hi (4.24)

d,—s,(d))

d, +5,(d))

dZ - Sg(dZ)
d,+s,(d,)

d3 - Su (d?)
dy+s,(dy)

|l
<€

Figura 4.13 - Representacdo das profundidades e seus desvios padrdo.

A diferenca entre a curva experimental p,g(a) e a curva tedrica p,r(a) dada por
f(z) em (3.30), quantifica a qualidade obtida de uma dada estratificagdo (CALIXTO

et al., 2010b). Partindo do pressuposto que uma drea L x C' é um conjunto de vérias
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estratificagoes, pode-se mensurar o erro médio no processo de estratificacao global de
todas as subdreas, que corresponde a média dos valores de f(x) calculados para todas

as arestas. Desta forma tem-se que o erro global médio £, de uma estratificagao 3D

¢ dado por:

v+l t+1

by = Z Zf(%g) : ﬁ (4.25)

=1 j=1
na expressao (4.25) t e v sdo os nimeros de subdreas nos sentidos C' e L.

Além da possivel representacao dada pela Fig. 4.13, pode-se visualizar uma estratifi-
cagao 3D de outras formas. A Fig. 4.14 ilustra uma estratificacao onde cada subarea
é graficamente representada pelas suas profundidades de camadas d; e a Fig. 4.15
ilustra uma estratificacao onde as espessuras das camadas h; foram interpoladas e as
superficies de separacao entre as camadas sao graficamente representada pelas suas
profundidades d;, separando as resistividades p; e ou as condutividades o; entre as

camadas.

Profundidade [m]

Figura 4.14 - Representacdo gréfica das profundidades.

Os resultados obtidos de areas estratificadas utilizando a metodologia descrito para

estratificagao tridimensional estao disposto na Secao 5.4.
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[w] spepipunjoig

Figura 4.15 - Representac3do das superficies de separagdo entre as camadas.
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CAPITULO 5
APLICACOES E RESULTADOS

Neste Capitulo sao apresentados todos os resultados obtidos pelas metodologias
propostas. Estes resultados sao disposto em tabelas e graficos e estao apresentados
na ordem em que foram exposto no Capitulo 4. Em todas as secoes existe ao menos
um resultado de comparacao entre os métodos explicitados anteriormente, ou seja,
métodos das Imagens Complexas (MIC), método de otimizacao de Quase-Newton
(MQ-N) e o algoritmo genético proposto (AGCR). Ao final de cada segao sao feitos

alguns comentarios sobre os resultados obtidos.
5.1 Aplicagcao do Método de Quase-Newton

O método de otimizacao de Quase-Newton foi aplicado na estratificagao horizon-
tal do solo e alguns dos resultados obtidos estao aqui dispostos. Sao apresentados

resultados de quatro casos processados.
5.1.1 Estudo de Caso 1

A Tab. 5.1 apresenta os valores das resistividades aparentes experimental e tedrica,
assim como os desvios encontrados entre as curvas p,g(a) e por(a). A Fig. 5.1, ilustra
os resultados encontrados para as curvas de resistividades aparentes experimental
e tedrica e a Tab. 5.2 dispoem os valores das resistividades e espessuras de cada

camada obtidos para esta estratificacao.

Tabela 5.1 - Caso 1 - Resistividades aparentes.

a Resistividade Resistividade Diferencgas
[m] || Experimental [Q2-m] || Teérica MQ-N [ - m] [%]
1,0 641,83 660, 43 2,88
2,0 996, 62 1023, 29 2,68
4,0 1437, 62 1466, 98 2,06
8,0 1887, 08 1859, 93 —1,44
16,0 2091, 32 2106, 60 0,73
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Figura 5.1 - Caso 1 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.2 - Caso 1 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || h; [m] || pi [2-m]
1# 0,70 414,01
22 00 2257,95

5.1.2 Estudo de Caso 2

Na Tab. 5.3 estao dispostos os valores das resistividades aparentes experimental e

tedrica para este estudo de caso, assim como os desvios encontrados entre as curvas.

Na Fig. 5.2, ilustra-se os resultados encontrados para as curvas de resistividades

aparentes experimental e tedrica e por fim, a Tab. 5.4 apresenta os valores das

resistividades e espessuras de cada camada obtidos para esta estratificacao.
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Tabela 5.3 - Caso 2 - Resistividades aparentes.

a Resistividade Resistividade Diferencgas

[m] || Experimental [)-m] || Teérica MQ-N [Q2 - m)] [%]

1,0 3582, 92 3383, 35 5,57
2,0 3354, 57 2324, 68 —30,70
4,0 1872,05 1821, 69 —2,69
8,0 2104, 58 2112,25 —0, 36
16,0 9322, 47 9296, 89 4,12

w0 [covaspeimena] _//.’_’.’ _\_‘\;\_\_

] —MQ-N : ’ SN

o
: 3500
3000

2500

Resistividade Aparente [Ohm.m]

8]
[=]
(=]
o

1500

a [m]

Figura 5.2 - Caso 2 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.4 - Caso 2 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (7) || h; [m] || pi [2-m)]
1o 1,10 || 4000,05
22 2,37 1114, 57
30 2,90 | 4222,80
42 00 2000, 00

5.1.3 Estudo de Caso 3

Sao apresentados na Tab. 5.5 os valores das resistividades aparentes experimental e

tedrica e as diferengas entre as curvas para este estudo de caso. Na Fig. 5.3, ilustram-
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se os resultados encontrados para as curvas de resistividades aparentes experimental

e tedrica, a Tab. 5.6 apresenta os valores das resistividades e espessuras de cada

camada obtidos para esta estratificacao.

Tabela 5.5 - Caso 3 - Resistividades aparente.

a Resistividade Resistividade Diferencas
[m] || Experimental [Q2-m] || Teérica MQ-N [ - m] [%]
1,0 16841, 29 15712,25 —6,70
2,0 20715, 20 19948, 58 —3,70
4,0 15381, 67 15999, 22 4,01
8,0 9483, 99 8999, 18 —5,11
16,0 24970, 15 23055, 54 —7,67

Resistividade Aparente [Ohm.m]
5 5 @

-
IS

---Curva experimental

Figura 5.3 - Caso 3 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.6 - Caso 3 - Resultado da estratificagdo do solo.

Camada (7) || h; [m] || pi [2-m)]
1? 1,18 13985, 00
22 0,98 22591, 35
3% 00 13326, 85
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5.1.4 Estudo de Caso 4

Nesta estratificacao, N sera fixado em um valor pré-determinado, isto é, N nao

sera otimizado, N = 2. Nesta estratificagao, o método proposto sera comparado

com o método das imagens complexas. Nas Tab. 5.7 e Tab. 5.8, apresentam-se os

resultados encontrados para as curvas de resistividades aparentes experimental e

tedricas utilizando o método de Quase-Newton e o método das Imagens Complexas.

Tabela 5.7 - Caso 4 - Resistividades aparente experimental & tedrica MQ-N.

a Resistividade || Resistividade || Diferencgas
[m] || Experimental | Teérica MQ-N (7]
2,0 3389, 00 3389, 17 0,01
4,0 1900, 00 1609, 22 —15,30
8,0 585, 00 585, 05 0,01
16,0 568, 00 574,55 1,15
32,0 823,00 771,82 —6,22

Tabela 5.8 - Caso 4 - Resistividades aparente experimental & teérica MIC.

a Resistividade || Resistividade || Diferencas
[m] || Experimental || Teérica MIC [%]
[Q - m] [Q-m]

2,0 3389, 00 3226, 46 —4,80
4,0 1900, 00 2294, 48 20,76
8,0 585, 00 1105, 38 88,95
16,0 568, 00 690, 07 21,49
32,0 823,00 640, 72 —22,15

Na Fig. 5.4, estao ilustradas as curvas de resistividades aparentes tedricas e experi-

mental, na Tab. 5.9 sao apresentados os resultados desta estratificacao pelo método

de Quase-Newton e pelo método das Imagens Complexas.
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Figura 5.4 - Caso 4 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.9 - Caso 4 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) | MQ-N MIC
p1 [Q-m] 99905, 15 || 3550, 00

po [-m] || 570,77 || 630,00
hy [m] 0,36 3,10
hy [m] 00 00

5.1.4.1 Comentario 1

As Secao 5.1.1 e Secao 5.1.3, apresentam uma estratificacado onde o método de
Quase-Newton nao teve dificuldade em encontrar uma solugao pretendida (valo-
res de desvios < 10%). No entanto, na Secao 5.1.2 as diferengas ficaram elevados
e fora dos percentuais desejados. Ja a estratificacao da Secao 5.1.4, o método de
Quase-Newton teve um desempenho melhor que o método das Imagens Complexas,

no entanto, os valores das diferencas ainda comprometem a estratificacao realizada.

Vérios casos foram processados utilizando o método de Quase-Newton e em todos
os casos que esta metodologia foi utilizada, os resultados encontrados apresentaram
desvios menores ou iguais aos encontrados utilizando o método das Imagens Com-
plexas. Isto pode ser observado nos valores apresentados nas Tab. 5.7 e Tab. 5.8,

onde nestes estudos de casos, os valores das diferencas encontrados pelo método de
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Quase-Newton sao melhores em relagao ao método das Imagens Complexas.

De fato, o que ocorre é que os métodos de estratificagao tradicionais determinam a
resistividade da primeira camada pela extrapolacao da curva experimental p,g(a)
até a = 0 (CALIXTO et al., 2010b; CALIXTO et al., 2010a). Sabendo que um método
de extrapolac¢do é puramente mateméatico, quando a curva p,g(a) ndo tem um bom
comportamento, algo que ocorre com freqiiéncia, os resultados obtidos podem atin-
gir erros que ultrapassam valores aceitaveis na prética (compare as diferengas nas
Tab. 5.7 e Tab. 5.8). Um erro elevado para um determinado valor de p; pode invali-
dar toda a estratificacao. Mesmo um erro aceitdvel em p; pode se propagar por toda
a estratificagao, tornando a sua precisao nao confiavel. Na metodologia proposta, p;

¢ obtido a partir das expressoes (3.19) e (3.20), tendo um significado fisico.

A consideragao de N fixo (problema da Segao 5.1.4) também é comum nos méto-
dos de estratificacao tradicionais. No entanto, a estratificacao do solo envolve trés
incognitas: o nimero de camadas, resistividade e espessura de cada camada. Por-
tanto, o numero de camadas nao é uma dado do problema e sim um parametro a ser
otimizado (o problema da Segao 5.1.4 serd resolvido na Se¢ao 5.2.5 onde N também
serd otimizado). Um erro médio total (média aritmética das diferencas) de cerca
de 10% ¢é perfeitamente aceitavel, pois, nos projetos de malha de aterramentos, as

imperfeicoes na construcao da malha justificam esta ordem de magnitude do erro.

A justificativa dos erros que nao sao provenientes do fator numérico computacional,
é que alguns solos comportam-se de maneira diferente ao de camadas horizontais
homogéneas. Isto explica porque as vezes o erro acumulado na estratificacao nao
se deve apenas ao processo numérico do ajuste da curva. Uma parcela desse erro,
por vezes, uma das principais, pode ser causado pelo fato de que o solo nao tem

uniformidade nas suas camadas horizontais.

Restrigoes sobre a modelagem proposta pode aparecer com a existéncia de uma
fenda vertical ou obliqua na camada, isto é suficiente para interferir nos resultados
do método de Wenner. Nessa situacao, um processo de estratificacao preciso é im-
portante. Se for certo que o erro cometido no ajuste da curva é pequeno, mas o erro
ainda é verificado nos valores obtidos da estratificacao, deduz-se que o modelo de
estratificacao do solo feito por camadas horizontais, nao é aplicavel a este tipo de
solo (CALIXTO et al., 2010Db).
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Assim, os valores dos erros que ainda resulta, motiva estudos complementares para a
obtencao de erros menores na estratificacao do solo, o que justifica, por exemplo, um
estudo mais apropriado no processo de otimizacao. Portanto, utilizando o método de
estratificacao proposto em conjunto com o processo de otimizacao de Quase-Newton,
observa-se um erro médio de 82,7% menor em relacdo ao erro maximo cometido
pelo método das Imagens Complexas (veja como exemplo o estudo de caso da Segao
5.1.4), enquanto a incidéncia maior de erro fica em torno de 12,0% e apesar de ter
obtido erros inferiores a do método das Imagens Complexas, existe a necessidade de
diminuir ainda mais os erros. Em uma primeira anélise pode-se partir da hipotese
que a incidéncia maior de erro estd no método de otimizacao utilizado. Com isto,
na tentativa de diminuir (minimizar) ainda mais as diferencas, serd utilizado um

método heuristico na tentativa de diminuir ainda mais os erros incidentes.
5.2 Aplicagao do Algoritmo Genético

Nesta Secao apresenta-se primeiramente o desempenho do AGCR proposto na
Secao 4.5. Posteriormente, as estratificagoes realizadas na Segao anterior (Segao 5.1)
utilizando o método de Quase-Newton, serao repetidas empregando-se desta vez o
AGCR.

Todos os resultados obtidos pelo AGCR na solucao dos problemas de estratificagao,
tiveram os seguintes parametros definidos: tamanho do torneio 7 = 4, taxa de mu-
tacao 1% < P, < 40%, taxa de cruzamento 80% > P, > 30%, nimero méaximo de
geragao gmar = 100, nimero de individuo na populacao m = 20, nimero de parame-
tros a serem otimizados n = (2 N) — 1, a execucao do OED de 10 em 10 geragoes

com ¢ = 0,95 e o valor de A(g,y) serd descrito na Segao 5.2.1.
5.2.1 Desempenho do AGCR

Lembrando que A(g,y) dado por (4.16) é o valor de perturbagao no gene, ou seja,
o incremento somado ou subtraido do valor do gene, tem-se nas Fig. 5.5 e Fig. 5.6
graficos contendo valores de A(g,y) relativos a um mesmo processo de otimizagao
de uma estratificacao. Como o AGCR trabalha com duas populagoes de individuos
(Segao 4.5) e y em A(g,y) define a faixa de variagao da perturbagao do gene |0, y],
portanto, cada populagao tera uma faixas onde os valores minimos e maximos de-
pendera da ordem de grandeza assumida pelos individuos da populacao, ou seja, um

Y, para a populacao das resistividade e um y. para a populagao das espessuras.
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Assim sendo, para valores maximos de ¥, e y., na Fig. 5.5 tem-se y,, = 189,60 [Q2-m] e
ye = 0,071 [m], na Fig. 5.6 tem-se y,, = 23,32 [2-m] e y. = 0,012 [m]. Observe que y,
da Fig. 5.5 é aproximadamente 8, 2 vezes maior que o valor méximo de y, da Fig. 5.5.
Para este processo de otimizagao, os valores dos genes referente as resistividades, isto
é, y, ¢ da ordem de 3000 [Q2-m] e y. da ordem de 4,5 [m], justificando assim um teste
com valores acrescidos de aproximadamente 8, 2 vezes. Nestes gréaficos, os valores de

A(g,y,) da resistividade (azul) estao divididos por 103.

Delta Esp = 0.071 (vermelho) Delta Res = 189.60 (azul)
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Figura 5.5 - A(g,y) da mutagdo, espessura (vermelho) e resistividade (azul).

Delta Esp = 0.012 (vermelho) Delta Res = 23.32 (azul)
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Figura 5.6 - A(g,y) ~ 8,2 vezes menor com rela¢do ao da Fig. 5.5.
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As Fig. 5.7 e Fig. 5.8 ilustram o processo de otimizacao promovido pelo AGCR.
Observe que no topo destes graficos aparecem o valor de f(z*). Estes graficos apre-
sentam os valores da func¢ao de avaliagao f(z) pelo nimero de geragao g, ou seja,
estes sao graficos de desempenho do AGCR. Tem-se na Fig. 5.7, o grafico do processo
de otimizacao relativo aos A(g,y) da Fig. 5.5 e na Fig. 5.8, o gréfico do processo de

otimizacao relativo aos da Fig. 5.6.

F(x)= 3.4967
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Figura 5.7 - Desempenho do AGCR com A(g,y) da Fig. 5.5.

F(x)= 3.1755
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Figura 5.8 - Desempenho do AGCR com A(g,y) da Fig. 5.6.
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Observa-se que na Fig. 5.7 o processo de otimizagao atinge um valor otimizado
aproximadamente na geragao g = 43, enquanto no processo de otimizagao da Fig. 5.8,
o valor otimizado é atingindo aproximadamente na geracao g = 95. No entanto, no
processo de otimizagao da Fig. 5.8 quase nao ocorreu o fenomeno de estagnagao e o

valor de f(z*) é menor.

As Fig. 5.9 e Fig. 5.10 ilustram a diversidade da populagao do AGCR nos processos
de otimizacao das Fig. 5.7 e Fig. 5.8, respectivamente. A diversidade da populagao
do AGCR, D;,, indica o quao distantes estao os valores da funcao de avaliacao de
cada individuo f(x;) com relagao ao da funcao de avaliagao do melhor individuo até
entao avaliado F'(l,,),(4.18), isto indica qual é a capacidade do AGCR de explorar

o espaco de busca e é dado pela expressao:

(F )] (5.1)

Observa-se nas Fig. 5.9 e Fig. 5.10 que ao aumentar a faixa de valores de y, e v,
consequentemente aumenta o valor de D;,. No entanto, estes aumentos nos valores de
Yr € Yo provocam a estagnacao do processo de otimizacao. Observa-se na expressao

(5.1) que quando D;, — 1 todos os individuos tem suas fungoes de avaliagdo

fi) — F(lm)-

Maior valor da Diversidade = 16.6982

Diversidade

1 I
0 10 20 30 40 50 80 70 80 90 100
Geragéo

Figura 5.9 - Diversidade da populacao da Fig. 5.7.
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Maior valor da Diversidade = 2.8677

Diversidade
¥

]
0 10 20 30 40 50 60 70 80 80 100
Geragao

Figura 5.10 - Diversidade da populacio da Fig. 5.8.

Esta andalise mostra que existem alguns parametros do AGCR que devem ser ajusta-
dos de acordo com o problema a ser resolvido. Neste trabalho foi utilizado um valor

maximo para ¥y, = 50 [{2-m] e um valor maximo para y. = 3 [m].
5.2.2 Estudo de Caso 5

Neste estudo de caso os valores das resistividades aparentes experimental e tedrica
para ambos os métodos (AGCR e MQ-N) encontram-se nas Tab. 5.10 e Tab. 5.11.
Na Fig. 5.11 sao apresentadas as curvas de resistividades aparentes experimental e
tedricas pag(a) e por(a), respectivamente. E por fim, na Tab. 5.12 sdo apresentados
os resultados desta estratificacao. Os valores da resistividade aparente experimental

desta estratificacao sao analogos aos da Se¢ao 5.1.1.
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Tabela 5.10 - Caso 5 - Resistividades aparente experimental & tedrica MQ-N.

a Resistividade Resistividade Tedrica || Diferencas
[m] || Experimental [Q)-m)] MQ-N [ - m] [%]
1,0 641,83 660, 43 2,88
2,0 996, 62 1023, 29 2,68
4,0 1437, 62 1466, 98 2,06
8,0 1887, 08 1859, 93 —1,44
16,0 2091, 32 2106, 60 0,73

Tabela 5.11 - Caso 5 - Resistividades aparente experimental & tedrica AGCR.

a Resistividade Resistividade Teédrica || Diferencas
[m] || Experimental [Q)-m] AGCR [Q2-m] [%]
1,0 641, 83 653,43 1,81
2,0 996, 62 1014, 29 1,77
4,0 1437, 62 1456, 71 1,33
8,0 1887, 08 1870, 20 —0,89
16,0 2091, 32 2098, 57 0,35

Tabela 5.12 - Caso 5 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || MQ-N || AGCR

p1[Q-m] || 414,01 | 408,99
po [Q-m] || 2257,95 || 2264, 00

hy [m] 0,70 0,72

ho [m] 00 00

5.2.3 Estudo de Caso 6

Os valores das resistividades aparentes experimentais desta estratificacao sao se-
melhantes aos da Segao 5.1.2. Para este estudo de caso os valores das resistividades

aparentes experimental e tedrica encontram-se nas Tab. 5.13 e Tab. 5.14. Na Fig. 5.12
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Figura 5.11 - Caso 5 - Curvas de resistividades aparentes.

é apresentada a comparacao entre as curvas de resistividades aparentes experimental

e tedricas p,p(a) e por(a), respectivamente. E por fim, na Tab. 5.15 sdo apresentados

os resultados para esta estratificagao.

Tabela 5.13 - Caso 6 - Resistividades aparente experimental & tedrica MQ-N.

a Resistividade Resistividade Teérica || Diferencgas
[m] || Experimental [() - m] MQ-N [Q - m)] [%]
1,0 3582, 92 3383, 35 —5,57
2,0 3354, 57 2324, 68 —30,70
4,0 1872, 05 1821, 69 —2,69
8,0 2104, 58 2112,25 -0, 36
16,0 2322, 47 2226, 89 —4,12
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Tabela 5.14 - Caso 6 - Resistividades aparente experimental & tedrica AGCR.

a Resistividade Resistividade Tedrica || Diferencas
[m] || Experimental [Q)-m)] AGCR [Q2-m] [%]
1,0 3582, 92 3663, 81 2,26
2,0 3354, 57 3258, 08 —20,76
4,0 1872, 05 1927,73 2,97
8,0 2104, 58 2106, 74 0,10
16,0 2322,47 2210, 28 —4,83
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Figura 5.12 - Caso 6 - Curvas de resistividades aparentes.

5.2.4 Estudo de Caso 7

Os valores das resistividades aparentes experimental e tedrica para este estudo
encontram-se nas Tab. 5.16 e Tab. 5.17. Na Tab. 5.18 sao apresentados os resultados
desta estratificagao. Na Fig. 5.13 é feita uma comparacao entre as curvas de resis-
tividades aparentes experimental e tedricas. Os valores das resistividades aparentes

experimentais desta estratificacao sao analogos aos apresentados na Secao 5.1.3.
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Tabela 5.15 - Caso 6 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || MQ-N || AGCR
pr[Q-m] | 4000,05 || 4120, 35
p2 [-m] || 1114,57 || 1089, 34
ps [-m] || 4222,80 || 4220, 83
pa [ - m] 2000, 00 || 2007, 31

hy [m] 1,10 1,31
hs [m] 2,37 2,21
hy [m] 2.90 2.75
hy [m] 00 00

Tabela 5.16 - Caso 7 - Resistividades aparente experimental & tedrica MQ-N.

a Resistividade Resistividade Teédrica || Diferencgas
[m] || Experimental [{) - m] MQ-N [Q - m)] (%]
1,0 16841, 29 15712,25 —6,70
2,0 20715, 20 19948, 58 —3,70
4,0 15381, 67 15999, 22 4,01
8,0 9483, 99 8999, 18 —5,11
16,0 24970, 15 23055, 54 —7,67
Tabela 5.17 - Caso 7 - Resistividades aparente experimental & tedrica AGCR.
a Resistividade Resistividade Teérica | Diferencgas
[m] || Experimental [Q2 - m] AGCR [Q - m] (%]
1,0 16841, 29 16120, 21 —4,28
2,0 20715, 20 19966, 26 —3,61
4,0 15381, 67 15422, 58 0,27
8,0 9483, 99 8999, 18 —5,11
16,0 24970, 15 23716,15 —5,02
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Figura 5.13 - Caso 7 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.18 - Caso 7 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || MQ-N AGCR
pr[-m] | 13985,00 || 14315,00
p2 [Q2-m)] 22591, 35 || 21814, 81
p3 [ m)] 13326, 85 || 13535, 38

hy [m] 1,18 1,06
ha [m] 0,98 0,78
hs [m] 00 00

5.2.5 Estudo de Caso 8

Os valores das resistividades aparentes experimentais desta estratificacao sao idén-
ticos aos da Secao 5.1.4. Para esta estratificacao, além de comparar os resultados
com todos os métodos descritos anteriormente (MIC, MQ-N e AGCR), é feita uma
analise para o caso do nimero de camadas N nao ser otimizado, fixado com N = 2.
Os valores experimentais da resistividade aparente sao listados na Tab. 5.19. Esta
estratificagao foi retirada da norma brasileira de regulamentacao (NBR 7117, 1981),
onde a norma especifica uma estratificagdo em duas camadas, (compare as Fig. 5.14
para N = 2 e Fig. 5.15 para N = 3).

Na Fig. 5.14 sao plotadas as curvas de resistividades experimental e tedrica obtida
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Tabela 5.19 - Caso 8 - Resistividade experimental.

Resistividade
a Experimental
[m] [€2- m]
2,0 3389, 00
4,0 1900, 00
8,0 585, 00
16,0 568, 00
32,0 823,00

por cada método. Na Tab. 5.20 sao apresentadas as curvas de resistividades tedricas e
na Tab. 5.21 sao dispostos os desvios produzido por cada metodologia. Na Tab. 5.22,
sao dispostos os resultados desta estratificagao com N fixo, pode-se examinar uma
variacao dos valores encontrados para as diferencas entre as metodologias e observa-
se que em todos os valores correspondentes a a [2, 4, 8, 16, 32], os desvios encontrado
pelo AGCR sao menores. Finalmente, a Tab. 5.23 mostra as diferencas e a Tab. 5.24
apresenta os resultados da estratificacao feita pelo algoritmo genético proposto sem
fixar o nimero N de camada (N otimizado). A Fig. 5.15, ilustra este processo de
estratificacao do solo com N otimizado, resultando em uma estratificagdo em trés

camadas de solo (compare Tab. 5.21, 1* coluna com a Tab. 5.23, 3* coluna).
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Figura 5.14 - Caso 8 - Curvas de resistividades aparentes.
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Tabela 5.20 - Caso 8 - Resistividades tedricas.

AGCR || MQ-N MIC

3390, 04 || 3389,17 || 3226, 46
1698, 88 | 1609,22 || 2294, 48
585,07 585,05 || 1105, 38
572,09 574,55 690,07
855,47 771,82 640, 72

Tabela 5.21 - Caso 8 - Valores das diferencas.

AGCR MQ-N MIC
[70] [70] [%]
0, 03069 0,00502 | —4,79551
—10,58526 || —15,30421 || 20,76211
0,01197 0,00855 | 88,95385
0, 72007 1,15317 || 21,49120
3,94532 || —6,21871 | —22,14824

Tabela 5.22 - Caso 8 - Resultados dos pardmetros da estratificagio com N = 2.

Camada (i) | AGCR | MQ-N MIC
p1 [ m] 9109, 74 || 99905,15 || 3550, 00
po [0-m] | 551,07 || 570,77 || 630,00

hy [m] 0,74 0,36 3.10
hy [m] 00 00 00
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Tabela 5.23 - Caso 8 - Resistividades & desvios para N otimizado.

Resistividade || Resistividade
Experimental || Teérica AGCR || Desvio
[Q.m] [Q.m] [%]

3389, 00 3389, 61 —0,0180
1900, 00 1953, 06 —2,7926
585,00 611,44 —4,5196
568, 00 561, 88 1,0774
823,00 823,05 —0,0060

Tabela 5.24 - Caso 8 - Resultado com N otimizado.

Camada (i) || AGCR
o [Q-m] | 889310
p2 [Q2-m] 452,61
p3 [Q-m] 16520, 74

hy [m] 0,76
hy [m] 8,47
hs [m] 00
-]
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Figura 5.15 - Caso 8 - Curvas de resistividades com N otimizado.
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5.2.5.1 Comentario 2

A estratificagao apresentada na Secao 5.2.2 é andloga a apresentada na Secao 5.1.1,
e apesar de o método de Quase-Newton ja ter encontrado valores esperados, o algo-
ritmo genético conseguiu encontrar desvios ainda menores (compare Tab. 5.10 com
Tab. 5.11, 4* coluna). A estratificacdo da Segao 5.1.2, onde os desvios encontra-
dos utilizando o método de Quase-Newton ficaram elevados, utilizando o algoritmo
genético teve uma reducao de 28, 82%, porém ainda permanecendo desvios > 10%.
J& a estratificacao da Secao 5.2.4, que é idéntica a estratificagdo da Secao 5.1.3,
teve uma reducao de 32, 73% nos valores das diferencas em relacao aos dois métodos
(MQ-N e AGCR, compare Tab. 5.16 com Tab. 5.17, 4* coluna).

Varios casos foram simulados e em todos os casos, contando com os aqui expostos,
o algoritmo genético obteve um menor desvio. Com relagao a otimizacao do nimero
de camada N, tem-se que a melhor estimativa para este nimero, sem levar em conta
um processo de otimizacao, consiste no cdlculo do nimero de inflexoes p; da curva
de resistividade aparente experimental p,z(a), onde toma-se N = py + 1. Uma boa
demonstracao deste fato, porém, nao exclui a necessidade da otimizagao de N, pode
ser observado na Secao 5.2.5, onde a norma (NBR 7117, 1981) solicita que seja imposta

uma estratificacao com N = 2 camadas.

Na Secao 5.2.5, analisando a curva de resistividade experimental da Fig. 5.14, é
possivel observar dois pontos de inflexao, provocando uma estratificacao com N = 3
camadas. O desenvolvimento de uma estratificacdo com N = 3 camadas resultou em
uma estratificacao onde os valores das diferencas sao reduzidos consideravelmente
(compare Fig. 5.14 com a Fig. 5.15) levando a um decréscimo de 44,9% (para o

melhor caso de N = 2) no valor do erro médio total utilizando o algoritmo genético.

Agora, analisando os resultados contidos na Secao 5.2 em seus pormenores, deduz-se
que os valores obtidos para as diferencas entre as curvas de resistividade aparente
experimental e tedrica sao satisfatérios. Esta metodologia apresenta resultados que
sao, até certa forma, adequados para a estratificacao horizontal do solo em véarias

camadas.

Caso haja, utilizando esta metodologia, resultados que nao seja coerente com o
significado fisico ou onde as diferengas nao decrescam, pode-se concluir com certa

seguranca que o solo nao se adéqua ao modelo de solo, supostamente, em camadas
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horizontais, ou de outra forma, pode existir no local da estratificacao um fenda
obliqua, uma imensa rocha, algum materiais extremamente alcalinos ou até mesmo
um material condutor enterrado que possa de alguma maneira mudar o comporta-

mento do solo e, portanto, seus valores de resistividade (CALIXTO et al., 2010b).
5.3 Aplicagoes & Comparagoes de Resultados

Sao apresentadas nesta secao oito estratificacoes do solo onde nas duas primeiras
sao obtidas as condutividades elétricas do solo o; e suas respectivas espessuras h;.
Nestes dois casos a curva obtida em campo é a curva de condutividade aparente
experimental dada por (2.7). A condutividade elétrica da primeira camada oy ¢é
entdo comparada com métodos tradicionais utilizados na Agricultura de Precisao.
A terceira estratificagdo é realizada em uma area onde os métodos das Imagens
Complexas (MIC) e o método de Quase-Newton (MQ-N) tiveram dificuldades em
obter resultados satisfatérios. Os outros cinco estudos foram retirados de trabalhos

publicados em revistas especializadas.

Portanto, primeiramente apresentam-se os resultados das andlises das duas areas
distintas (Se¢ao 5.3.1 e Segao 5.3.2), onde os dados utilizados foram coletados uti-
lizando os procedimentos expostos na Secao 4.1. As dreas experimentais possuem
um hectare cada, e a idéia é a aplicacao na Agricultura de Precisao, haja vista, os
métodos tradicionais de obtencao da condutividade elétrica do solo utilizado neste
campo do conhecimento, somente mensura a condutividade aparente em uma faixa
do solo de até 0,9 m, considerando esta faixa como uma massa uniforme. Estes

métodos nao conseguem calcular a condutividade de cada camada do solo.

Os resultados encontrados com a metodologia proposta para a condutividade da
primeira camada sao comparados com o método direto de mensurar a condutividade
elétrica do solo (Condutivimetro 9°%), amplamente utilizados na Agricultura de
Precisao (LUCK; EISENREICH, 2001) e com a pasta de saturagao (andlise laboratorial)
(SLAVICH; PETTERSON, 1993).

5.3.1 Estudo de Caso 9

Na Tab. 5.25 estao dispostos os valores encontrados para a condutividade aparente,
tedrica e experimental desta estratificacao, as curvas para este estudo de caso sao
apresentadas na Fig. 5.16. Na Tab. 5.26 sao apresentados os valores da condutividade

elétrica da primeira camada do solo para cada método e na Tab. 5.27 o resultado
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para todas as camadas desta estratificacao.

Tabela 5.25 - Caso 9 - Condutividades experimental & tedrica com desvios.

Condutividade || Condutividade
a Experimental || Teérica AGCR | Desvio
[m] [mS - m™!] [mS - m™!] [%]
1,0 0,7469 0,7469 0,0007
2,0 0, 7348 0,7331 —0,2243
4,0 0,6790 0,6953 2,3983
8,0 0, 7686 0, 7686 0, 0000
16,0 0,9268 0,9268 0, 0000
---Curva e;(perimental //’/ ‘‘‘‘‘‘‘ ™
0.95F AGCR . : /z. \\\
E i // L]
w 0.9+ i il
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Figura 5.16 - Caso 9 - Curvas de condutividades aparentes.

Tabela 5.26 - Caso 9 - Compara¢do do valor de 0.

Método

Proposto AGCR

01

[mS - m™1]

Método
Geoelétrico

op [mS-m™]

Pasta de
Saturacao

op [mS-m™]

0,8083

0, 7889

1,0158
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Tabela 5.27 - Caso 9 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || h; [m] || o [mS-m™!]
1¢ 0,55 0, 8083
2¢ 3,03 0,6705
30 7,66 1,5933
4¢ 00 0,5419

5.3.2 Estudo de Caso 10

Na Tab. 5.28 sao dispostos os valores encontrados para a condutividade aparente,
tedrica e experimental desta estratificacao, as curvas para este estudo de caso estao
apresentadas na Fig 5.17. Na Tab. 5.29 sao apresentados os valores da condutividade
elétrica da primeira camada do solo para cada método e na Tab. 5.30 os resultados

da estratificagao.

Tabela 5.28 - Caso 10 - Condutividades experimental & tedrica com desvios.

Condutividade || Condutividade

a Experimental || Teérica AGCR || Desvio
[m] [mS - m™!] [mS - m™!] [%]
1,0 0,0953 0,0930 —2,4408
2,0 0,0927 0,1029 11,0067
4,0 0,1233 0,1234 0,0254
8,0 0,0884 0,0884 0, 0000
16,0 0, 0830 0,0830 0, 0000

Tabela 5.29 - Caso 10 - Compara¢do do valor de oy.

Método Método Pasta de
Proposto AGCR | Geoelétrico Saturacao
o1 [mS-m™] op [mS-m™] | o [mS-m™!]
0,1003 0,1091 0, 5089
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Figura 5.17 - Caso 10 - Curvas de condutividades aparentes.

Tabela 5.30 - Caso 10 - Resultado da estratificacdo do solo.

Camada (i) || h; [m] || o [mS-m™1]
1@ 1,29 0,1003
2¢ 1,17 0,1031
3¢ 1,03 0,0461
44 00 0,0630

5.3.3 Estudo de Caso 11

Apresenta-se agora, os resultados obtidos para uma estratificacao horizontal do solo
onde alguns dos métodos anteriormente explorados tiveram dificuldade em encontrar
desvios satisfatorios. Para esta estratificagao as resistividades experimentais e as
distancias entre os eletrodos estao apresentadas na Tab. 5.31. As curvas com os
valores das resistividades tedricas para cada método foram plotadas na Fig. 5.18, e

os valores obtidos das resistividades tedéricas pode ser analisados na Tab. 5.32.

Na Tab. 5.33, sao listados os valores das diferencas entre a curva experimental e
as curvas tedricas de resistividades aparentes. Na Tab. 5.34 sao apresentados os

resultados de cada método de estratificacao horizontal do solo utilizados nesta es-

tratificacao.
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Tabela 5.31 - Caso 11 - Resistividade aparente experimental.

Resistividade
a Experimental
[m] [€2- m]
1,0 10484, 43
2,0 10786, 84
4,0 8104, 34
8,0 11308, 53
16,0 12036, 63
X1’ Lo N
| [~-Cuna expermental
| AGCR s \

Figura 5.18 - Caso 11 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.32 - Caso 11 - Valores das resistividades aparentes tedricas.

AGCR MQ-N MIC

10746, 74 || 10543,07 || 10983, 89
9717,28 || 10338, 11 || 10328, 65
8102,28 || 11008,84 || 8493,92
11277,01 || 12213,21 || 7064, 79
11786,48 || 12779,38 || 7137,00
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Tabela 5.33 - Caso 11 - Diferencas entre as curvas experimental & tedricas.

AGCR | MQ-N MIC
[%] [%] [%]
2,50190 || 0,55931 | 4,76383
—9,91542 || —4,15998 || —4,24768

—0,02542 || 35,83882 | 4,80705
—0,27871 || 7,99998 | —37,52689
—2,07824 || 6,17075 || —40, 70599

Tabela 5.34 - Caso 11 - Resultados da estratificacdo do solo.

Camada (i) || AGCR || MQ-N MIC
p[Q-m] || 9964,37 || 10797, 75 || 11120,75
p2 [0-m] || 9693,47 | 9150,76 || 1496,70
ps [0-m] || 21658,56 || 20914,04 | 9360,72
P4 [ - m] 15862,48 || 12933,96 || 7463,97

hy [m] 1,29 1,00 2,95
ha [m] 1,17 2,06 3,50
hs [m] 1,03 0,79 4,10
hy [m] 00 00 00

5.3.4 Estudo de Caso 12
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Da Secao 5.3.4 até a Segao 5.3.8 sao realizados cinco estudos de casos onde os dados
foram retirados de trabalho conceituados e publicados em revistas especializadas.
Estes trabalhos utilizaram outros cinco diferentes métodos de otimizagao para en-
contrar o melhor resultado das estratificagcoes. O nimero N de camadas foi fixo
conforme os resultados contidos em cada trabalho. Em alguns destes trabalhos es-
tavam dispostas as curvas de resistividades aparentes tedricas p,r(a). Nos trabalhos
onde as curvas de resistividades aparentes tedricas p,r(a) nao estavam dispostas, foi
utilizado o algoritmo de Sunde (que obtém p,r(a) através dos resultados) para obter

esta curva, assim todos os resultados utilizam a mesma fungao de avaliacao f(z).

Nesta estratificacao, é feita uma comparacao entre os resultados obtidos pelo algo-



ritmo genético proposto AGCR (CALIXTO et al., 2010a), e os resultados apresentados
em (GONOS; STATHOPULOS, 2005) onde os autores utilizam um Classical Binary
Genetic Algorithm (CBGA). Os valores experimentais da resistividade aparente sao

listados na Tab. 5.35.

Tabela 5.35 - Caso 12 - Resistividade aparente experimental.

Resistividade
a Experimental
[m] [€2- m]
1,0 138,00
3,0 79,00
6,0 71,00
8,0 67,00
10,0 80, 00
15,0 88,00
20,0 99,00
40,0 151,00
60,0 170,00

Na Fig. 5.19 sao plotadas as curvas de resistividades experimental e tedrica obtida
por cada método. Na Tab. 5.36 sao apresentadas as curvas de resistividades tedri-

cas dos dois métodos e na Tab. 5.37 sao dispostos os desvios produzido por cada

metodologia.
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Figura 5.19 - Caso 12 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.36 - Caso 12 - Valores das resistividades aparentes tedricas.

CBGA || AGCR
148,87 || 137,12
124,71 || 78,76

99,80 || 70,96
91,32 | 72,67
85,40 | 76,28

80,16 88,01
80,29 100, 07
99,63 151,03
143,97 || 167,23

Na Tab. 5.38 sao apresentados os resultados da estratificacao horizontal do solo em

varias camadas produzido por cada método.
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Tabela 5.37 - Caso 12 - Diferencas entre as curvas experimental & tedricas.

CBGA | AGCR
[7%] [7%]
—7,8779 || 0,6318
—57,8646 || 0,2941
—40,5773 || 0,0518
—36,3072 || —8,4707
—6,7559 || 4,6489
8,9080 || —0,0213
18,8891 | —1,0809
34,0133 || —0,0249
15,3117 || 1,6294

Tabela 5.38 - Caso 12 - Resultados da estratificacdo do solo.

Camadas || CBGA || AGCR
(4) [2-m] || [©2-m]
01 164,5 461, 56
P2 71,6 62, 80
03 203,7 246,51
hy 1,2 0,42
hs 10,6 4,49
hs ) 00

5.3.5 Estudo de Caso 13

Este estudo foi retirado do trabalho (GONOS; STATHOPULOS, 2005) onde os au-
tores utilizam um Classical Binary Genetic Algorithm (CBGA). Os autores realizam
varios testes com resultados encontrados em outros trabalhos e tem a metodologia
desenvolvida com base em um pacote de software. Os autores consideraram este solo

estratificado em 2-camadas.

Com a mesma curva de resistividade aparente experimental do trabalho (GONOS;
STATHOPULOS, 2005), Dawalibi & Blattner resolvem o mesmo problema de otimiza-
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¢ao, no entanto, utilizando uma técnica de interpretacao que inclui curvas graficas
em conjunto com um software que utiliza o Method of Steepest-Descent (MSD) ao
qual a curva de resistividade aparente experimental p,z(a) pode ser diretamente
comparada com vdrias curvas padroes (DAWALIBI; BLATTNER, 1984). Estes autores

consideram também este solo estratificado com 2-camadas.

Na Tab. 5.39 sao apresentados os valores dos espacamentos entre os eletrodos a, os
valores da resistividade aparente experimental p,g(a) e os valores das resistividades
aparente tedricas p,r(a) encontradas pelos trés métodos, AGCR, CBGA e o MSD.
Sao apresentados na Tab. 5.40 as diferencas entre os valores da resistividade aparente
experimental p,z(a) e os valores das resistividades aparente tedricas p,r(a) para cada

método.

Tabela 5.39 - Caso 13 - Valores das resistividades aparentes experimental e tedricas para os métodos
AGCR, CBGA & MSD.

a pae || par AGCR || psr CBGA || p,r MSD
(m] || [Q2-m] (€2 - m] [€2-m] [ -m]
2.5 || 327,43 327,40 319,99 326, 94
5,0 | 233,88 233,79 233,12 233, 60
7.5 || 187,43 187,41 186,47 187,35
10,0 || 168,03 168,05 165, 94 168,03
12,5 || 159,53 159, 52 156, 62 159, 52
15,0 || 155,35 155,33 151,99 155,34

Na Fig. 5.20 sao ilustradas as curvas de resistividades aparentes experimental e

tedricas do Caso 13.

Observa-se na Tab. 5.40, que o desvio total obtido pelo CBGA entorno de 8% ¢é
satisfatorio. Este mesmo caso foi resolvido utilizando o MSD e o desvio total obtido
ficou entorno de 0,3%. Contudo, o resultado obtido pelo AGCR ficou ainda menor,
entorno de 0,07% (veja Tab. 5.39 e Tab. 5.40). Observa-se na Fig. 5.20, que a
curva de resistividade aparente experimental tem um comportamento nao sinuoso,
o que facilita o processo de otimizacao. Na Tab. 5.41 estao disposto os resultados da

estratificacao dos trés métodos utilizados.
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Tabela 5.40 - Caso 13 - Valores das diferencas para os métodos AGCR, CBGA & MSD.

Resistividade Aparente [Ohm.m]

a Desvio [%] || Desvio (%] || Desvio [%]
[m] AGCR | CBGA MSD
a=25 10,0070 2,2722 0,1497
a=50 | 00374 0, 3250 0,1197
a="7,5 0,0097 0,5122 0,0427
a = 10,0 —0,0127 1,2438 0, 0000
a=12,5 0,0039 1,8241 0,0063
a=15,0 0,0070 2,1629 0, 0064
flz) 0,0776 8, 3402 0,3248
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Figura 5.20 - Caso 13 - Curvas de resistividades aparentes.

Tabela 5.41 - Caso 13 - Resultados das estratificacdes do solo.

Camada (i) || AGCR | CBGA | MSD
o [0-m] | 383,63 | 367,73 | 383,00
p2 [0-m] | 147,69 | 143,56 | 147,70

hy [m] 2,56 2.70 || 2,56
ho [m] 00 00 00
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5.3.6 Estudo de Caso 14

Esta estratificacao foi retirada do trabalho (del ALAMO, 1991). Neste trabalho o
autor utiliza como métodos de otimizacao uma Gradient Technique with Method
Newton-Raphson (GTNR). Em seu trabalho, del Alamo compara seu resultado com
resultados de outros métodos e considera seus resultados de estratificacao para este

solo, aceitaveis com 2-camadas.

Com a mesma curva de resistividade aparente experimental utilizada em (del ALAMO,
1991), Lagacé et al. realiza novos estudos utilizando uma Least-Squared Minimization
Techniques (LSMT) (LAGACE et al., 1996). No entanto, Lagacé et al. consideram este
solo estratificado com 3-camadas enquanto del Alamo considera a sua estratificagao

com 2-camadas.

Na Tab. 5.42 sao apresentados os valores dos espacamentos entre os eletrodos a e os
valores da curva de resistividade aparente experimental p,r(a). Na Tab. 5.43 estao
apresentados os valores das curvas de resistividades aparentes teéricas p,r(a) encon-
trados por cada método, tanto para 2-camadas como para 3-camadas. A Tab. 5.44
dispoem os valores das diferencas produzidos pelos trés métodos, tanto para 2-

camadas como para 3-camadas.

Tabela 5.42 - Caso 14 - Valores da resistividade aparente experimental e as distdncias entre as hastes.

a par(a)
[m] || [©2- m]
1,0 || 136,0
2,0 | 140,0
4,0 || 214,0
10,0 || 446,0
20,0 || 685,0
40,0 || 800,0

Sao ilustradas na Fig. 5.21 as curvas de resistividades aparentes experimental e

tedricas para todos os métodos de otimizacao utilizados no Caso 14.

Observa-se nos resultados dispostos na Tab. 5.44 que quando se faz uma estratifi-
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Tabela 5.43 - Caso 14 - Valores das resistividades aparentes tedricas para os métodos AGCR, GTNR &

LSMT.

par AGCR || por GTNR || por AGCR || p,r LSMT

2-camadas || 2-camadas || 3-camadas || 3-camadas
(- m)] (2 m)] [Q - m] [ m)]
136, 00 141,77 135,95 130,99
151,79 168, 77 149,95 147,32
214,47 253,71 212,24 214,95
407,46 456, 81 438,45 439, 85
607,46 631,25 681,79 693, 69
800, 00 769, 85 797,10 809, 58

Tabela 5.44 - Caso 14 - Valores das diferencas para os métodos AGCR, GTNR & LSMT.

Desvio [%] || Desvio [%] || Desvio [%] || Desvio [%]
AGCR GTNR AGCR LSMT
2-camadas || 2-camadas || 3-camadas || 3-camadas
0, 0000 —4,2490 0,0360 3, 6806
—8, 4266 —20, 5549 —7,1108 —5,2323
—0,2204 —18,5583 0,8193 —0, 4485
8,6412 —2,4339 1,6924 1,3777
11,3187 7,8461 0,4677 —1,2692
0, 0000 3,7683 0,3621 —1,1982
28,6070 57,4005 10, 4883 13,2065

cacao do solo e nao se considera o nimero de camadas N como um parametro a
ser também otimizado, pode-se levar a resultados nao aceitéveis na pratica. Em (del
ALAMO, 1991), considerando o solo estratificado em 2-camadas, obtém-se um desvio
total entorno de 57% para o método GTNR, enquanto o AGCR fica entorno de 28%,
que ainda é uma valor elevado para o desvio. Tendo como base os mesmos dados,
porém, considerando o solo estratificado em 3-camadas, obtém-se para o LSMT (LA-
GACE et al., 1996), um desvio total entorno de 13%, enquanto o AGCR resulta em

um desvio total entorno dos 10%, o que ja é aceitavel na pratica.
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Figura 5.21 - Caso 14 - Curvas de resistividades aparentes.

Comparando os resultados do AGCR para o solo do Caso 14, estratificado em

2-camadas e em 3-camadas, observa-se uma diferenca no desvio total entorno de

63, 34% menor para o caso onde é considerado o solo em 3-camadas, ou seja, este

solo corresponde ao modelo de solo estratificado horizontalmente, se for considerado

com mais de 3-camadas. A Tab. 5.45 dispoem os resultados da estratificacao do Caso

14 para os trés métodos.

Tabela 5.45 - Caso 14 - Resultados das estratificacdes do solo.

Camada AGCR GTNR AGCR LSMT
(7) 2-camadas || 2-camadas || 3-camadas || 2-camadas
p[Q-m] || 133,07 135,98 133, 50 128, 00
p2 [ - m] 1033, 04 890, 42 2495, 00 1930, 00
p[Qom] | ——— S 257,10 520, 00
ha [m] 3,00 2,32 3,40 3,10
hs [m] %0 00 15,00 15,00
hs [m] - —— - —— 00 00

Observe que nos resultados, Tab. 5.45, as variacoes nos valores de p; fica entorno de

5,87% entre os diferentes métodos, considerando tanto 2-camadas como 3-camadas,

enquanto as variacoes nos valores de p, chegam a 64,31%. Isto ocorre porque as
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funcoes a serem otimizadas correspondem a modelos nao lineares e a quantidade de

parametros define a curva a ser otimizada.

5.3.7 Estudo de Caso 15

Esta aplicacao pratica foi retirada do trabalho (del ALAMO, 1993). Neste trabalho o
autor aplica varias técnicas de otimizacao em alguns problemas. Para o caso aqui ap-
resentado, os resultados foram obtidos utilizando o First Order Gradient Technique

(FOGT), este trabalho considera o solo estratificado com 2-camadas.

Sao apresentados na Tab. 5.46 os valores dos espacamentos entre os eletrodos a,
os valores das resistividades aparente experimental p,p(a) e os valores encontrados
para as resistividades aparentes tedricas produzidos pelo AGCR e o FOGT. Na
Tab. 5.47 estao dispostos os valores encontrados para as diferencas entre as curvas

experimental e tedricas utilizando os dois métodos.

Tabela 5.46 - Caso 15 - Valores das resistividades aparentes experimental e tedricas para os métodos

AGCR & FOGT.
a PaE par AGCR || por FOGT
[m] [ [&-m] || [©2-m] (2 - m]
2,5 || 320,0 320, 00 297,31
5,0 || 245,0 226, 62 234, 34
7,5 || 182,0 182,00 191, 84
10,0 || 162,0 163,79 169,79
12,5 || 168,0 155, 86 158,61
15,0 || 152,0 152,00 152,67

Neste estudo, o desempenho do AGCR leva a uma solucao com valor da funcao de
avaliacao 42, 84% menor que o valor da funcao de avaliacao do FOGT. Na Tab. 5.48
encontra-se os resultados obtidos para esta estratificacao. Na Fig. 5.22 sao ilustradas

as curvas de resistividades aparentes experimental e tedricas do Caso 15.
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Tabela 5.47 - Caso 15 - Valores das diferencas para os métodos AGCR & FOGT.

a Desvio [%] || Desvio [%)]
[m] AGCR FOGT
a=2,5 0, 0000 7,0892
a=50 | 74988 4, 3494
a="17,9 0, 0000 —5,4082
a=10,0 || —1,1059 | —4,8101
a=12,5 7,2205 5, H87H
a=150] 0,0000 —0,4414
f(z) 15,8253 27,6858
"
sl N : = ———Curva Experimetal
| | —Rer

280 —

260 —

Resistividade Aparente [Ohm.m]

Figura 5.22 - Caso 15 - Curvas de resistividades aparentes.

Observa-se na Tab. 5.48 que a discrepancia entre os valores dos parametros (resul-
tados da estratificagao) encontrados, é de 12,68% em média, enquanto a diferenga
da funcao de avaliacao entre os métodos fica entorno de 42, 84%. Isto é indicativo de
que uma pequena variacao nos valores dos parametros provoca uma grande variacao

nos valores da curva p,r(a).

5.3.8 Estudo de Caso 16

Esta estratificacao foi retirada do trabalho (GONOS; STATHOPULOS, 2005). Neste
trabalho os autores utilizam um Classical Binary Genetic Algorithm (CBGA) e
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Tabela 5.48 - Caso 15 - Resultados das estratificacdes do solo.

Camada (i) | AGCR || FOGT
pr[-m] | 378,38 || 324,60
po [-m] | 144,90 || 141,45

hy [m] 2,49 | 3,17
hy [m] 00 00

consideram o solo estratificado com 3-camadas. Usando a mesma curva de resistivi-

dade aparente experimental p,g(a), resolve-se o problema de otimizagao utilizando

um AGCR sem o Operador de Evolucao Dirigido, que sera denotado de AGP e o

AGCR, os resultados sao entao comparados.

A Tab. 5.49 dispoem os valores dos espacamentos entre os eletrodos a, os valores das

resistividades aparente experimental p,g(a) e os valores das resistividades aparentes
tedricas p,r(a) produzidos pelos trés métodos, AGCR, CBGA e o AGP. Na Tab. 5.50

estao disposto os valores das diferencas.

Tabela 5.49 - Caso 16 - Valores das resistividades aparentes experimental e tedricas para os métodos

AGCR, CBGA & AGP.

a PoE par AGCR || por CBGA || por AGP
[m] || [2-m] [€2 - m] [2 - m] [€2 - m]
1,0 214,0 214,06 203,51 211,27
3,0 256,0 255,16 250,93 242,90
5,0 273,0 290,43 282,50 274,64
10,0 || 307,0 306, 86 294, 37 295,96
15,0 || 284,0 284,05 274,82 279,41
20,0 || 250,0 257,93 252,74 256,75
30,0 || 225,0 222,31 222,06 222,70
50,0 || 210,0 196, 08 198,47 195,08
80,0 || 186,0 187,18 190, 00 185,05

Os parametros encontrados pelo AGCR produz um desvio de 33, 57% menor quando

comparados com o valor da diferenca obtido pelo CBGA. O mesmo valor da diferenca

118



Tabela 5.50 - Caso 16 - Valores das diferencas para os métodos AGCR, CBGA & AGP.

Desvio [%)] || Desvio [%] || Desvio [%]
AGCR CBGA AGP
—0,0287 4, 8899 1,2750

0,3243 1,9775 5,1170
—6, 3854 —3,4820 —0,6017
0,0437 4,1133 3,5932
—0,0191 3,2299 1,6143
31744 | —1,0085 | —2,7036
1,1920 1,3043 1,0186
6,6270 5, 4892 7,1041
—0,6392 —2,1544 0, 5056
18,4339 27,7489 23,5332

total obtido pelo AGCR, agora em comparacao com o AGP, é de aproximadamente

21,67% menor (veja Tab. 5.50).

Na Fig. 5.23 sao ilustradas as curvas de resistividades aparentes experimental e

tedricas do Caso 16 e na Tab. 5.51 encontra-se os resultados obtidos pelos trés

métodos para esta estratificacao.
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Figura 5.23 - Caso 16 - Curvas de resistividades aparentes.
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Tabela 5.51 - Caso 16 - Resultados das estratificacdes do solo.

Camada (i) || AGCR || CBGA | AGP
p1 [ -m] 209, 76 196,90 || 208,40
ps [0-m] || 395,60 | 351,70 | 375,49
ps [0-m] || 182,33 | 185,20 | 179,53

hy [m] 2,12 1,70 || 2,39
ha [m] 7.33 || 8,40 || 7.93
hs [m] 00 00 00

Nesta estratificacao, foi utilizado o AGP na tentativa de obter resultados de com-
paracao entre tempo de execucao e numero de geracoes utilizando o OED. A

Tab. 5.52 apresenta alguns valores encontrados no desempenho de trés dos métodos
utilizados, (MQ-N, AGP e o AGCR).

Tabela 5.52 - Caso 16 - Avaliagdo entre o AGCR e o AGP(em minuto).

Método | n g || t [minuto] | F(x*)
MQ-N — || —— 3,12 25,3457
AGP 20 100 8,02 23,5332
AGCR 20 100 9,08 18,4339

Nos dados da Tab. 5.52, é observado que o MQ-N obteve um tempo menor de
execucao em relagdo ao AGP e o AGCR, No entanto, o AGCR obteve um valor
menor para a fungao de avaliacao f(x). Comparando o AGP com o AGCR, observa-
se que 0 AGCR = AGP+OED e o tempo que o AGCR levou a mais para executar
esta tarefa foi exatamente o tempo de processamento do OED. Com isto, a diferenca
de 1,06 minutos que o AGCR gastou a mais em relacao ao AGP, ou seja, 11,67%
do tempo total gasto pelo AGP, foi utilizado na execugao do OED, embora o AGCR
tenha reduzido o valor de F'(z*) em 21, 67%.

5.3.8.1 Comentario 3

Através da metodologia proposta foi possivel comparar nas Se¢ao 5.3.1 e Secao 5.3.2

os valores das condutividade elétrica do solo da primeira camada. Estes valores
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foram comparados com resultados obtidos através do método direto utilizando um
Condutivimetro 9°% e através da pasta de saturacao obtida por andlise laboratorial.
Verifica-se uma proximidade entre os resultados obtidos pelo AGCR e o método
direto utilizando o Condutivimetro 9°%. No entanto, o método que utiliza a pasta de
saturacao apresentou uma divergéncia entre os outros resultados. Isto ocorre porque
a pasta de saturacao nao representa o solo com suas caracteristicas fisicas como

umidade e compactacao.

O método proposto estima a condutividade elétrica das demais camadas do solo
e também suas respectivas profundidades. A solucao utilizada na Agricultura de
Precisao é a de enfocar grandes areas e entendé-las como homogéneas, levando ao
conceito da necessidade média para a aplicacao dos insumos, defensivos, dgua etc.
Para isto, o conhecimento do comportamento do solo quanto a sua propriedade con-
dutora de eletricidade em toda a sua dimensao auxilia, pois, esta se relaciona com
caracteristicas fisicas e quimicas do solo e que permitem a recomendacgao de quan-
tidades "localizadamente” adequadas de insumos para as culturas. O conhecimento
detalhado das propriedades do solo para fins agricolas envolve o conhecimento da
sua variabilidade tridimensional. A variabilidade da profundidade das camadas de
solo é regida por intimeros fatores e influencia fortemente no seu aproveitamento
pelo sistema radicular das culturas. Justifica-se assim a necessidade de um método
de estratificacao horizontal do solo que traduza com uma determinada precisao os

valores da condutividade elétrica deste subsolo.

A Secao 5.3.3, apresenta uma estratificagdo onde os método das Imagens Complexas
e método de Quase-Newton nao tiveram uma boa performance. No entanto, o algo-
ritmo genético alcangou valores dentro do esperado (veja Tab. 5.33). Nas Segao 5.3.4
a Segao 5.3.8, foram realizadas comparagoes entre o AGCR (Segao 4.5) em conjunto
com a metodologia mateméatica proposta (Capitulo 3) e alguns trabalhos publicados
onde os autores desenvolvem modelagens matemética que tem como base a expressao
(2.8), que relaciona trechos crescentes e decrescentes da curva p,(a). A Fig. 5.19 e
as Tab. 5.36 e Tab. 5.37 indica o melhor desempenho do AGCR. Esta melhoria esta
relacionada aos fatores de exploragao gradual do AGCR e da modelagem matemética

desenvolvida.

Com relagao ao Operador de Evolugao Dirigido OED, um procedimento ttil é,
quando o OED for executado desprezar os 5 primeiros individuos da matriz M;.

A idéia de desprezar os primeiro individuos parte do pressuposto que no inicio do
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processo de otimizacao, os individuos gerados e guardados na matriz My, nao con-
segue apresentar evidencias de um padrao para que o OED possa reconhecer. A
Fig. 5.24 ilustra valores de f(x) para alguns individuos gerados pelo OED e pelo
AGP apenas nas geragoes onde o OED foi executado. Observe que no inicio quando
o valor de ¢ é pequeno, o valor de f(z) encontrados pelo OED estao distante do valor
de f(z) encontrado pelo AGP, no entanto, com o passar das geragoes, o padrao vai

ficando evidente e os individuos encontrados pelo OED tem o valor de f(z) menor.
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Figura 5.24 - Comparagdo entre solucdes geradas (individuos).

Observando ainda a Fig. 5.24, a partir da 30* geragao, ou seja, a partir da terceira
execucao do OED, todos os melhores individuos nas geragoes multiplas de 10 foram
encontradas pelo OED. Outro fator interessante foi observado, com a utilizagao do
OED o fenomeno de estagnacao foi diminuido nos casos simulados pois quando ele
nao encontra um individuo melhor que o da geragao corrente, ele produz genes com
boas caracteristicas que podem, através do operador de crossover, fazer parte de um
novo individuo com alto fitness. Analisando a Tab. 5.52 e sabendo que o OED foi
utilizado de 10 em 10 geragoes, tomando ¢,,.. = 100, tem-se que em média, para o
processo de estratificacao, o OED leva 6, 36 segundos em cada execucao enquanto o

tempo médio gasto em cada geracao é de 5,44 segundos.

Uma limitacao da aplicacao do método proposto é que, em alguns tipos de solos
como é o caso apresentado na Secao 5.3.3, uma parcela do erro apresentado na es-

tratificacao e talvez a parcela que ainda resulta em desvios nao minimizados, pode
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ser causado pelo fato de que o solo nao tem um comportamento bem definido estrati-
ficado em camadas horizontais (CALIXTO et al., 2010b). O processo de estratificacao
proposto obtém uma satisfatoria precisao porque o AGCR opera continuamente
na minimizacao do erro entre as curvas, no entanto, se os erros ainda persistem,
conclui-se que o solo analisado, ou ele nao se comporta em um modelo de camadas
horizontalmente sobrepostas ou existe algo que esta modificando o seu comporta-
mento, como uma fenda vertical ou obliqua, rochas etc., no local da estratificacao

interferindo nos resultados obtidos.
5.4 Aplicagao da Estratificagao 3D

O procedimento descrito na Segao 4.6 foi aplicado a quatro diferentes areas. Nestes
quatro estudos de casos, o terreno foi discretizado em subdreas de 4,5 m x 4,5 m,

ou seja, M = 4,5 m.

O primeiro estudo refere-se a um area de 13,5 m x 13,5 m e o segundo estudo, a uma
area de 22,5 m x 22,5 m. O terceiro e quarto estudos foram conduzidos em duas
areas distintas de 36 m x 36 m. O mapeamento das resistividades e suas espessuras
sao apresentados a seguir em uma configuragao 3D. Nesta configuracao a escala de
cor representa a profundidade d; em que a camada i se encontra. Os gréficos gerados
para os estudos apresentados nas Secao 5.4.2 e Segao 5.4.3 apresentam uma segunda
camada que emergem na superficie do solo. Uma discussao sobre estes resultados
sao também apresentados nos comentarios. Para cada caso de estratificacao é apre-
sentada uma tabela com o valor do representante global da resistividade p; e do
representante global da espessura h; de cada camada e seus desvio padrao amostral
(DPA), equacdo (4.23), s4(p;) e s4(hi), como descrito na Segao 4.6.

Os valores dos DPA quantifica a dispersao das espessura de cada camada entre as
diversas subareas. Outros valores importantes para algumas aplicagoes sao o da pro-
fundidade d; com seus valores médios (d;) e seus DPA s,(d;), que estdo dispostos nas
tabelas de resultados. Os valores dos erros global médio F, para cada estratificacao,
dado por (4.25) e a quantidade de locais a ser aplicado o método de Wenner T'(t,v) é
dado por (4.22), sao apresentados no texto, para cada estudo de caso. Em cada local
de aplicacao do método de Wenner quatro medidas foram tomadas para diferentes
valores de a, isto é, a assume os valores: 0,3 m, 0,5 m, 0,9 m e 1,5 m, resultando

em z = 4.
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5.4.1 Estudo de Caso 17

Neste estudo de caso a area analisada foi dividida em nove subéreas e o método de
Wenner foi aplicado em T'(¢,v) = 24 localidades ao longo das arestas das subéreas.
A estratificacao obtida consiste em N = 3 camadas separadas por superficies curvas
mostradas na Fig. 5.25. A resistividade de cada camada e os DPA sao apresentados
na Tab. 5.53, o erro global médio encontrado nesta estratificacao ¢ igual a F, =
3,51%.
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Figura 5.25 - Caso 17 - Superficies interpoladas 3D.

Tabela 5.53 - Caso 17 - Valores de 7;, h;, d; e seus DPA.

Camada| p; |DPA| h |DPA | d |DPA
(1) [-m] | sa(pi) || [m] | sa(hi) || [m] | sa(ds)
1 744 | 20,2 || 1,75 | 0,17 || 1,75 | 0,17
2 215 | 8,3 || 4,13 ] 0,63 || 5,88 | 0,48
3 513 | 6,4 || oo | —— | o0 | ——
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5.4.2 Estudo de Caso 18

Para este estudo de caso a area analisada foi dividida em 25 subareas e as medidas
foram coletas em T'(t,v) = 60 localidades diferentes. A soluc¢ao obtida para esta
estratificacao apresentou N = 3 camadas, dispostas na Fig. 5.26. A resistividade

de cada camada e os DPA sao apresentados na Tab. 5.54 e o erro global médio

encontrado nesta estratificagao é igual a £, = 3, 16%.

Profundidade [m]

C [m]

Figura 5.26 - Caso 18 - Superficies interpoladas 3D.

Tabela 5.54 - Caso 18 - Valores de p;, h;, d; e seus DPA.

Camada 7 DPA | h;, |DPA || d; | DPA
(i) [€2-m] | sa(pi) || [m] | sa(hi) || [m] | sa(di)
1 1047 | 24,6 || 2,32 | 0,60 || 2,32 | 0,60
2 1848 | 34,0 || 7,05 | 0,79 || 9,37 | 0,28
3 11109 | 136,1 | oo | —— 0o | ——
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5.4.3 Estudo de Caso 19

Nesta analise, a area estudada foi dividida em 64 subareas e o método de Wenner foi
aplicado em T'(t,v) = 144 localidades. A solucao desta estratificagdo obteve N = 3
camadas, apresentadas na Fig. 5.27. A resistividade de cada camada e os DPA sao
apresentados na Tab. 5.55, o erro global médio encontrado nesta estratificacao é
igual a E, = 11,12%
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Figura 5.27 - Caso 19 - Superficies interpoladas 3D.

Tabela 5.55 - Caso 19 - Valores de 7y, h;, d; e seus DPA.

Camada Di DPA h;, | DPA d; | DPA
(@) [€2-m] | sa(ps) | [m] | sa(ha) || [m] | sal(ds)

1 627 12,8 || 1,45 | 0,19 || 1,45 | 0,19
2 471 31,5 || 5,03 | 0,47 || 6,48 | 0,30
3 317 7,2 o0 —— %) ——
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5.4.4 Estudo de Caso 20

Neste estudo de caso a area analisada foi dividida em 64 subareas e e as medidas
foram coletas em T'(t,v) = 144 localidades. A estratificagdo obtida consiste em N =
4 camadas separadas por superficies curvas mostradas na Fig. 5.28. A resistividade de
cada camada e os DPA sao apresentados na Tab. 5.56, o erro global médio encontrado

nesta estratificagao é igual a £, = 2,85%.
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Figura 5.28 - Caso 20 - Superficies interpoladas 3D.

Tabela 5.56 - Caso 20 - Valores de 7;, h;, d; e seus DPA.

Camada 7i DPA | h, |DPA || d; | DPA
(1) [€2-m] | sa(pi) || [m] | sa(hi) || [m] | sa(di)
1 1792 | 51,3 || 1,42 | 0,20 || 1,42 | 0,20
2 5723 | 76,6 | 3,02 | 0,27 || 4,45 | 0,17
3 8871 | 42,7 |/ 4,54 | 0,33 || 8,99 | 0,17
4 19835 | 66,8 || oo | —— o | ——
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5.4.4.1 Comentario 4

Os graficos que representam as superficies de separacao entre as camadas 3D tem
gradientes diferentes, assim, deve-se observar o fato de que as escalas verticais e
horizontais sao também diferentes, fazendo com que estes graficos parecam mais
senoidais do que eles realmente sao. Este fato fica explicito ao comparar as dimensoes

das Fig. 5.25 e Fig. 5.28, onde a tltima figura parece ser mais senoidal que a primeira.

Observa-se na Fig. 5.26 e Fig. 5.27 que as superficies de separagao da segunda
camada submerge aparecendo na superficie do solo em alguns pontos. Estes pontos
sao identificados nas Fig. 5.29 e Fig. 5.30 por circulos. Entende-se que, nesses pontos,

a primeiras camadas do solo tem uma espessura muito pequena inferior a 0,2 m.

Ao interpolar os valores de h; na producao da superficies de separacao, isto acon-
tece porque o método de interpolacao utilizado para a visualizacao das superficies
causa um comportamento sinuoso na superficie interpolada. Em camadas muito fi-
nas (< 0,20 m) isso pode levar a valores de espessuras negativas em alguns pontos.
Neste caso, a superficie interpolada da primeira camada pode atravessar o limite da
superficie do solo em alguns pontos. Este problema é resolvido computacionalmente,
impedindo a visualizagao de profundidades negativas. No entanto, pode haver locais
onde realmente a primeira camada desapareca, e a segunda camada assuma seu

lugar.

Figura 5.29 - Caso 18 - hy assume o lugar de hq, Fig. 5.26.
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Figura 5.30 - Caso 19 - hg assume o lugar de hq, Fig. 5.27.

A fim de verificar se esse fenomeno é originado no processo de interpolacao ou
corresponde ao desaparecimento da primeira camada, deve-se visualizar as super-
ficies estratificadas, sem interpolagao, como pode ser visto na Fig. 5.31. Para os
estudo de caso das Secao 5.4.2 e Secao 5.4.3 realmente a primeira camada é muito
fina (alguns locais < 0,1 m) em algumas subdreas, indicando que o procedimento

de interpolacao é o responsavel pelo desaparecimento da primeira camada, fazendo
hl = 0

Figura 5.31 - Caso 18 - Superficies n3o interpoladas, Fig. 5.26.
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Na Fig. 5.32 é apresentado uma outra forma de visualizar as estratificacoes, per-
mitindo uma comparacao facil de varias estratificacoes em uma configuragao de ca-
madas paralelas homogéneas. Na Fig. 5.32 as linhas brancas que cruzam os valores
das profundidades horizontalmente, representam o DPA para cada profundidade das
superficie de separagao. No eixo vertical esquerdo sao apresentadas as profundidades
d; e na escala de cor a direita sao apresentadas as resistividade p;. Na Tab. 5.57 sao
dispostos os valores minimos e maximos das profundidades na fronteira inferior de

cada camada, para os casos estudados nas Secao 5.4.1 a Secao 5.4.4.

Profundidade [m]
[wwyo] spepiansisey

13 14 15 16
Casos #

Figura 5.32 - Visualizagdo em camadas paralelamente sobrepostas.

A Tab. 5.57 em conjunto com a Fig. 5.32, pode ser muito 1util para uma localizacao
precisa da implantacao da malha de aterramento e outros propésitos. Os resultados
de uma estratificacdo 3D podem ser visualizados numa tabela e/ou de vérias formas
graficas, por exemplo, a Fig. 5.33 que une os dados da Tab. 5.57 e os da Fig. 5.32,
apenas para o Estudo de Caso 17, resultando em uma possivel regiao onde ha uma
alta probabilidade de se encontrar uma dada resistividade do solo p;. Cada forma

de visualizagao tem as suas vantagens e os seus inconvenientes.

A estratificacao tridimensional pode ser considerada uma T'C scan 9% do solo es-
tratificado, podendo estimar blocos de rochas, fendas verticais etc., o que os outros

métodos nao permitem.

130



Tabela 5.57 - Valores maximos e minimos das profundidades na fronteira inferior de cada camada.

Caso Fronteira Inferior | Minimo | Maximo

da Camada [m] [m]

1 0,44 3,10

Secao 5.4.1 2 4,79 7,05
3 00 00

1 0,01 5,02

Secao 5.4.2 2 6,91 11,33
3 00 o0

1 0,01 2,92

Secao 5.4.3 2 3,20 9,59
3 00 00

1 0,10 3,10

Secao 5.4.4 2 2,57 6,32

3 7,07 11,23
4 00 00

Os erros f(z) da estratificagdo de cada aresta relativamente as medidas experi-
mentais podem ser, como dito anteriormente, de duas origens: ou é proveniente do
fator numérico computacional, ou o solo nao se adéqua ao modelo de camadas ho-
rizontais. Como o erro numérico computacional foi reduzido a valores despreziveis
relativamente aos erros normalmente aceitaveis na pratica, sé restando o erro da
adequagao do solo ao modelo de camadas horizontais. Portanto, pode-se afirmar
que ao processar um caso real, se os erros obtidos forem aceitaveis, a estratificagao
obtida corresponde ao solo medido. Caso contrario, o solo nao se adéqua ao modelo
de camadas horizontais. Sugere-se, no entanto, que se repitam as medidas numa
aresta sempre que surgir valores muito diferentes dos valores das arestas adjacentes.
Os erros globais médios E, obtidos nos ultimos quatro casos apresentados variam
entre os 2,9% e 11,1%.
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Figura 5.33 - Distribuicdo das profundidades das camadas para o Caso 17, Fig. 5.25.

5.5 Estratificagao 3D com Solo Classificado

Nesta secao sao estudadas trés areas distintas e como anteriormente na Secao 5.4,
a aplicagao do método foi realizada manualmente, cravando os eletrodos no solo e
medindo os valores da condutividade o, = pia para construgao da curva og,(a). Em
todos os terrenos, apds a aplicacao do método, foi aberta uma trincheira em uma de
suas bordas para a identificacao e classificacao dos horizontes do solo. A localizagao

da drea com o GPS 995 foi feita nestas trincheiras.

Para uma melhor compreensao dos resultados apresentados nas tabelas, distingue-se
horizonte pedogenético de camadas do solo. Por defini¢ao, horizonte pedogenético é
uma secao do solo, aproximadamente paralela a superficie do solo, com caracteristi-
cas produzidas pelos processos de formagao dos solos (SOIL SURVEY STAFF, 1999), e
esta ligado a diferentes caracteristicas de composicao quimica, textura, cor, porosi-

dade, riqueza em matéria organica e/ou mineral.

132



Uma camada de solo é uma se¢ao de constituicao mineral ou organica, aproximada-
mente paralela a superficie do solo, possuindo um conjunto de propriedades nao
resultantes ou pouco influenciadas pela atuacao dos processos pedogenéticos (EM-
BRAPA, 1988), e é utilizada na geoprospecgao tendo em consideracao a variagao da

condutividade elétrica o; do solo.
5.5.1 Estudo de Caso 21

O terreno deste estudo esta localizado a 12°58'385” S e 46°54'010” W com uma
altitude de 613 m. O material parental desse solo é composto por quartzitos micaceos
e feldspaticos do Grupo Arai (Neoproterozdico). O perfil do solo (Fig. 5.34) foi
descrito e classificado pelo Sistema Brasileiro de Classificacao de Solos (SiBCS)
(EMBRAPA, 2006) como Neossolo Litdlico Distréfico 1éptico, epidlico, caulinitico,
fase Cerrado tropical subcaducifélio, relevo forte ondulado e como Lithic Orthents
pela Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 1999).

Figura 5.34 - Caso 21 - Perfil de Neossolo Litdlico Distréfico Iéptico, epidlico, caulinitico, fase Cer-
rado tropical subcaducifélio, relevo forte ondulado pelo SiBCS (EMBRAPA, 2006) e Lithic
Orthents pelo Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 1999).

A sequéncia de horizontes pedogenéticos encontra-se na Tab. 5.58.

Na observagao macroscopica de amostras de rochas constataram-se dois tipos dis-

tintos: i) quartzitos, entremeados de delgadas camadas argilosas; ii) metassiltitos,
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Tabela 5.58 - Caso 21 - Horizontes pedogenéticos.

Horizonte || Profundidade [m]
A 0—-0,18
c, 0,18 — 0,27
Cy 0,27 — 0,52
CRy 0,52 +

com xistosidade pouco desenvolvida, entremeados com quartzo e feldspato. Em ter-
mos de elementos quimicos, as rochas e os solos caracterizam-se pela sua pobreza
em nutrientes, com saturacao por cdtions bésicos da ordem de 9% no horizonte A
e de cerca de 25% no sub-horizonte C5. Neste estudo a quantidade de locais onde
foram efetuadas leituras é de T'(t,v) = 84, resultando em 36 subéreas. A Fig. 5.35

apresenta uma visualizagao interpolada da estratificacao deste terreno.

AN\ kY ANy
M hia
THTHTTTHTTTHh
\) \\\y ANAANY \\y !
N \\\\\\\\\‘\\\\\\\\

SIS
%0559
SSsesesteesy
B3 e St e et
SO TIN
SIS

Wi

AT N\
R
iy

Profundidade [m]

Figura 5.35 - Caso 21 - Visualizag3o da estratificacdo com interpolacdo referente ao perfil da Fig. 5.34.

Na Tab. 5.59 sao apresentados os valores globais das condutividades &; juntamente

com suas espessuras h; e os desvios padrao amostrais s,(c;) e sq(h;).

Na Tab. 5.58 tem-se que o intervalo entre o horizonte A e o horizonte C é pertencente
a primeira camada h; do solo, Tab. 5.59, enquanto o horizonte C'R; pertence a
segunda camada ho do solo. A baixa condutividade deste solo esta relacionada com
a baixa saturacgao por cédtions bésicos. A mineralogia aproximada (DIXON; SCHULZE,
2002) nas vérias fragoes granulométricas no horizonte C'R; é composta por: i) Argila

(DRX): Caulinita (dominante), com inclusoes de mica (muscovita); ii) Areia grossa:
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Tabela 5.59 - Caso 21 - Valores médios e seus DPA.

Camada o; DPA h; | DPA
(4) [mSm™] Sa(0i) [m] | sa(hs)
1 0,0290 | 0,3518 x 1073 || 0,41 | 0,19
2 0,0032 | 0,0062 x 1073 || 2,50 | 0,87
3 0,0517 | 0,1082 x 1073 || oo ——

100%; iii) Areia fina: até 96% de quartzo e quartzito. Cabe enfatizar que este tipo de
solo nao ¢é indicado para qualquer tipo de exploracao agricola, devendo ser destinado

a preservacao ambiental.
5.5.2 Estudo de Caso 22

O terreno deste estudo de caso estd localizado a 14°23/625” S e 47°03'804” W com
uma altitude de 432 m. O material parental deste solo sao sedimentos terciarios e
quaternarios originados de arcéseos e pelitos da Formacao Trés Marias do Grupo

Bambui (Neoproterozéico).

Este perfil (Fig. 5.36) foi descrito e classificado pelo SiBCS como Plintossolo
Argilivico Concrecionario Distréfico e como Typic Plinthaquox pelo Soil Taxonomy.

Na Tab. 5.60 encontra-se a sequéncia dos horizontes pedogenéticos.

Tabela 5.60 - Caso 22 - horizontes pedogenéticos.

Horizonte || Profundidade [m)]
Ap 0—0,20
AB 0,20 — 0,40
E 0,40 — 0,75
Bfe, 0,75 — 0,90
Bfe, 0,90 +

A Fig. 5.37 apresenta uma visualizacao interpolada da estratificacao deste terreno.

Este é um solo com baixa drenagem hidraulica. A eventualidade desta ma drenagem

pode ser atribuida a ocorréncia de plintita e petroplintita no horizonte B fc (plintita
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Figura 5.36 - Caso 22 - Perfil do Plintossolo Argilivico Concrecionario léptico pelo SiBCS (EMBRAPA,
2006) e Typic Plinthaquox pelo Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 1999).

Profundidade [m]

Figura 5.37 - Caso 22 - Visualizag3o da estratificacdo com interpolacdo referente ao perfil da Fig. 5.36.

e concregoes). Este solo pertence a um relevo plano. Neste estudo a quantidade de

locais onde foram efectuadas leituras é de T'(t,v) = 84, resultando em 36 subéreas.

Na Tab. 5.61 sao apresentados os valores globais das condutividades ; juntamente

com suas espessuras h; e seus desvios padrao amostrais.

Na Tab. 5.60, o intervalo entre o horizonte Ap e o horizonte AB pertence a primeira

camada do solo, enquanto os horizontes E, Bfc; e Bfcy pertencem a segunda ca-
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Tabela 5.61 - Caso 22 - Valores médios e seus DPA.

Camada o; DPA h; | DPA
(4) (mSm7 | sa(oi) || [m] | sa(h)
1 35,1543 | 0,1223 || 0,36 | 0,18
2 191,4637 | 0,5088 || 1,42 | 0,93
3 10,4829 | 0,0214 | oo ——

mada do solo, Tab. 5.61. A mineralogia aproximada (DIXON; SCHULZE, 2002) nas
vérias fra¢oes granulométricas no horizonte plintico (B f¢) deste solo é composta por:
i) Argila (DRX) Caulinita (dominante), com inclusoes de gibbsita, mica e esmectita;
ii) Cascalhos, 97% de nédulos, concregoes ferruginosas e fragmentos concreciondrios
(Petroplintita) que restringem a permeabilidade e a drenagem livre; iii) Areia grossa,
65% de concregoes ferruginosas e fragmentos concreciondrios (Petroplintita) e 35%
de quartzo + quartzito hialino; iv) Areia fina, 85% de quartzo e até 15% de con-
crecoes ferruginosas. Os altos valores obtidos para a condutividade deste solo estao
associados ao alto indice de umidade do solo estratificado. Este alto indice de umi-
dade associada com a presenca de material rico em 6xido de ferro com concentragoes
de concrecoes ferruginosas e associada aos quartzitos que contém 35% de magnésio

faz com que este solo tenha uma boa condutividade elétrica.
5.5.3 Estudo de Caso 23

Este terreno estd localizado a 14°14'456” S e 47°03'328” W com uma altitude de
458 m com relevo local e regional plano, fase Floresta Tropical caducifélia. Um corte

do perfil deste terreno é ilustrado na Fig. 5.38.

A distribuicao dos horizontes pedogenéticos obedecem a sequéncia apresentada na
Tab. 5.62.

O material parental deste solo é calcario da Formagao Lagoa do Jacaré do Grupo
Bambui (Neoproterozdico), com baixo grau de metamorfismo. O solo é classificado
pelo SiBCS como Nitossolo Vermelho Eutroéfico argissélico e pelo Soil Taxonomy
como Typic Haplustult. A Fig. 5.39 apresenta uma visualizacao interpolada da es-

tratificacao deste terreno.

A mineralogia, de acordo com (DIXON; SCHULZE, 2002), possui composigao aproxi-
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Figura 5.38 - Caso 23 - Perfil do Nitossolo Vermelho Eutrdfico latossélico pelo SiBCS (EMBRAPA, 2006)
(EMBRAPA, 2006) e Typic Haplustult pelo Soil Taxonomy (SOIL SURVEY STAFF, 1999).

Tabela 5.62 - Caso 23 - Horizontes pedogenéticos.

Horizonte || Profundidade |[m)]
A 0—0,20
AB 0,20 — 0,55
Bty 0,55 —0,70
Bt 0,70 — 1,25 +

mada nas respectivas fracoes no horizonte Bt, contendo: i) argila (DRX) predomi-
nantemente caulinita; ii) cascalhos, 90% nddulos e concregdes ferruginosas ou esféri-
cas, 5% de fragmentos de rocha alterada (tipo filitos), 5% de quartzo branco-hialino
e tracos de material carbondtico; iii) areia grossa, 55% de nédulos e concregoes fer-
ruginosas ou esféricas, 40% de quartzo + quartzito, branco-hialino, com incrustacoes
ferruginosas; iv) areia fina, 75% de quartzo branco-hialino, leitoso, com incrustagoes
ferruginosas, 23% de concregoes ferruginosas e 2% carvao + detritos. Neste estudo
a quantidade de locais onde foram efectuadas leituras é de T'(¢,v) = 144, resultando

em 64 subdreas.

Na Tab. 5.63 sao apresentados os valores globais das condutividades o; juntamente

com suas espessuras h; e os desvios padrao amostrais s,(0;) € sq(h;).
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Figura 5.39 - Caso 23 - Visualizagdo da estratificagdo com interpolagdo referente ao perfil da Fig. 5.38.

Tabela 5.63 - Caso 23 - Valores médios e seus DPA.

Camada ; DPA h; | DPA
(4) (mSm™'] | sa(oi) || [m] | sa(hs)
1 2,4720 | 0,0072 | 0,84 | 0,26
2 2,5522 10,0070 || 7,77 | 0,27
3 0,4743 | 0,0031 || oo ——

Na Tab. 5.62 e Tab. 5.63, observa-se que os horizontes pedogenéticos A, AB e Bt
pertencem a camada h; e apenas o horizonte Bty pertence a segunda camada do solo.
Nas camadas h; e hy os altos valores da condutividade elétrica estao relacionados
com o elevado teor de argila no horizonte By, aproximadamente 70% maior que no
horizonte diagnéstico A Chernozémico. No horizonte A sao encontrados altos teores
de célcio e de carbono. Na camada hs existe um elevado teor de cations basicos,
levando-a a ter uma condutividade elétrica baixa. Neste estudo, a concentracao de
cations basicos em profundidade ocorre por este terreno pertencer a uma regiao onde
a quantidade de chuva é suficiente para lixiviar os cations bésicos para a camada hg.
Assim, os cations basicos removidos das duas camadas superiores sao substituidos
por hidrogénio e aluminio proveniente da alteracao dos minerais. A acidificacao das
camadas h; e ho acontece, assim, por um processo natural, levando-as a ficarem

eletricamente mais condutivas.
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5.5.3.1 Comentario 5

Na Fig. 5.40 é apresentada a visualizacao do mapeamento das superficies de sepa-
racao entre as camadas do estudo de Caso 21 usando os valores de h; sem interpo-

lacao, ou seja, representando a estratificacao realizada a cada subarea.

Figura 5.40 - Caso 21 - Visualizacdo da estratificacdo sem interpolacdo referente ao perfil da Fig. 5.34.

Observe que os valores das condutividades elétricas e das espessuras apresentadas
nas Tab. 5.59, Tab. 5.61 e Tab. 5.63 sdo valores médios (; e h;), no entanto, mesmo
tendo um valor pequeno do desvio padrao, estas condutividades e espessuras variam

ao longo do terreno.

Assim, utilizando os valores obtidos das estratificacoes de cada subarea, pode-se
produzir ainda um mapeamento bastante utilizado na agricultura de precisao. Este
mapeamento traduz os dados processados em uma visualizacao das condutividades
distribuidas sobre a superficie do solo. No método proposto, esta visualizacao pode
ser obtida para cada uma das camadas do solo. Um exemplo desta forma de visua-

lizagao é apresentado na Fig. 5.41.

A partir da Fig. 5.41 pode obter-se um mapa da variacao da condutividade elétrica
do solo através de curvas de isovalores de condutividade elétrica, por camadas, em
que cada cor representa uma gama de valores de condutividade. A Fig. 5.42 apresenta
a visualizagao da variagao da condutividade no terreno do estudo de Caso 21, para

a primeira e segunda camadas. Nesta figura, em cada camada, foram consideradas
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Figura 5.41 - Caso 21 - Visualiza¢do das condutividades por subdrea referente ao perfil da Fig. 5.34. a)
primeira camada. b) segunda camada.

15 gamas de valores da condutividade.

Figura 5.42 - Caso 21 - Curvas de isovalores referente ao perfil da Fig. 5.34. a) primeira camada. b)
segunda camada.

Com o método proposto é possivel determinar a que profundidade se encontra uma
certa condutividade de um solo, a partir de um tratamento estatistico dos dados
obtidos na estratificacao das varias subareas. Na Tab. 5.64 sao apresentados alguns
dados estatisticos relativos as profundidades das camadas nas varias subdreas do
estudo de Caso 23, a partir dos quais se pode gerar a Fig. 5.43. Na Tab. 5.64 e na

Fig. 5.43, d; é a profundidade da superficie inferior de cada camada 1.
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Tabela 5.64 - Caso 23 - Valores das profundidades (média, minima, méxima e desvio padrdo) até onde
vao as vdrias camadas.

Camadas | d; || Minimo | Maximo || DPA
(i) [m] || di [m] di [m] || sa(d;)
0,84 | 0,54 2,21 0,26

8,62 3,70 11,57 0,16

3 00 00 00 ——

»>mn d; =054 m
di—s,(dy)=0.58 m

di+s,(d)=1.10 m

> max d; =221 m
»>mn d,=370 m

dr—s,(d,) =834 m
dy+s,(dy)=8.88 m
» max d, =11.57 m

Figura 5.43 - Caso 23 - Distribuicdo das camadas em profundidade referente ao perfil da Fig. 5.38.

Observa-se na Tab. 5.64 e na Fig. 5.43, que para o solo estratificado do Caso 23, a
primeira camada hy vai pelo menos até uma profundidade de 0,54 m (min d;) em
todo o terreno. Da mesma forma, no intervalo entre 2,21 m (max d;) e 3,70 m (min
dy) esté-se, garantidamente, na segunda camada (em qualquer ponto do terreno).
Acima do valor de profundidade 11,57 m (max dy) s6 existe terceira camada (em
todo o terreno). Na Fig. 5.43 as profundidades hachuradas sao aquelas em que é
encontrada determinada camada (com a condutividade correspondente) com uma
probabilidade de 100% (i.e., a essas profundidades s6 existe essa camada em todo o

terreno).
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Considerando uma distribuicao normal gaussiana das espessuras das varias camadas,
os dados da Tab. 5.64 e da Fig. 5.43 podem ser interpretados originando a Tab. 5.65,
que apresenta a probabilidade de encontrar uma determinada camada ¢ a profundi-
dade d. Por exemplo, em uma profundidade de 1,10 m (d; + s,(dy)) a probabilidade
P(N},) de ainda se estar na primeira camada é de apenas 32% e a de se ja estar na
segunda camada P(N,,) é de 68%.

Tabela 5.65 - Caso 23 - Probabilidade de encontrar a camada N; a profundidade d.

d [m] P(Nu,) || P(Nh,) || P(Nng)
0, 0,54 | 100% | 0% 0%
0,58 68% 32% 0%
0,84 50% 50% 0%
1,10 3% | 68% 0%
12,21, 370 | 0% | 100% | 0%
8,34 0% 68% 32%
8,61 0% 50% 50%

O maior inconveniente na aplicacao da estratificacao 3D consiste na necessidade de
efetuar uma grande quantidade de medidas em campo. Dependendo da dimensao
da area a ser estratificada, a quantidade de medidas a ser realizadas pode tornar o
processo oneroso. Na tentativa de anular este inconveniente, melhorando a aplicacao
do método proposto, propoem-se no Capitulo 6 um dispositivo que poderd promover

uma facilidade na coleta de dados em campo.

Durante os estudos realizados, algumas caracteristicas do solo foram sendo obser-
vadas. Um caracteristica relacionada a variacao da resistividade esta ligada a umi-
dade x pH. Solos com alto teor de umidade tem resistividade elétrica mais baixa,
desde que este solo nao seja alcalino. A corrente elétrica I pode ser conduzida através
do solo imido de duas formas principais; i) a dgua intersticial que contém eletrdl-
itos dissolvidos; ii) através de cations méveis que existem perto da superficie das
particulas do solo que sao carregados eletricamente. Estes cations reagem quimica-
mente com a adgua produzindo novos elementos quimicos que sao mais eletricamente
condutivos. Este efeito, em solos com pH < 7 (solos acidos), é responsavel por

uma variagao no valor da resistividade elétrica do solo. Se o solo estudado tiver um
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pH > 7 (solo alcalino), a variagdo da umidade ndo ird afetar significativamente o

valor da resistividade. Portanto, é muito importante conhecer o pH do solo.

Sabendo o valor do pH, pode-se estimar se a resistividade do local onde se pretende
construir uma subestacao, por exemplo, terd uma grande variacao durante as es-
tacoes do ano. Ou seja, se o solo é 4cido e estd imido, quando seca, o valor de sua
resistividade vai aumentar. Por outro lado, se o solo é acido e esta seco, quando a
umidade aumentar o valor de sua resistividade vai diminuir. Se o solo é alcalino sua

resistividade elétrica nao ira alterar significativamente com a sua umidade.
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CAPITULO 6
DISPOSITIVO

Neste Capitulo serd proposto um Dispositivo capaz de auxiliar na coleta de dados
em campo para a producao da estratificacao tridimensional. O verdadeiro atrativo
deste Dispositivo estd na minimizacao do tempo para realizar as coletas de dados
em campo. A presente proposta refere-se a um Dispositivo que, sendo arrastado
pela superficie do solo, é capaz de, utilizando o método de Wenner, coletar os dados

pertinentes a estratificacao do solo 3D.
6.1 Dispositivos Similares

Existem no mercado Dispositivos e técnicas diferenciadas para medir algumas pro-
priedades fisicas do solo que sao utilizados na Agricultura de Precisao. As profundi-
dades normalmente consideradas por estes Dispositivos sao em torno de h, = 0.2 m

e hy = 0.9 m, dependendo do equipamento utilizado.

A resistividade elétrica é a medida da oposicao de um material ao fluxo de corrente

elétrica e é dada por:

Pi = ’ (6.1)

AV
[ I
onde [ [m] é o comprimento e A [m?] é a drea da segao de um objeto paralelepipédico
feito desse material. V' [V] é a diferenca de potencial e I [A] a corrente injetada nas

extremidades do objeto, utilizando eletrodos com a mesma secao do objeto.

Para calcular a resistividade elétrica do solo de uma forma nao invasiva, Fig. 6.1, sao
necessdrias outras formulagoes que nao a dada por (6.1). Utilizando, por exemplo, o

método de Wenner, tem-se que a resistividade elétrica aparente é dada por (2.6).

Em (2.6), R,, ¢ a resisténcia aparente. Observe que em (6.1) tem-se a resistividade
elétrica e que em (2.6) tem-se a resistividade elétrica aparente. O que a maioria dos
dispositivos utilizados para medir a condutividade elétrica do solo o; faz é utilizando
(2.6) mapeiam a condutividade elétrica aparente o,(a) e observam a sua variacao. Ha
situagoes em que este mapeamento nao permite identificar correctamente a estrutura

das camadas do solo, como se verifica no exemplo da Fig. 6.2. Neste exemplo, a
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Figura 6.1 - Método de Wenner, utilizado para a estratificacdo com varias camadas.

condutividade aparente medida a profundidade h, é igual nos dois casos, Fig. 6.2 (a)
e (b). A condutividade aparente medida a profundidade h;, pode ainda ser igual nos

dois casos, apesar de serem situacoes distintas. S6 uma estratificagao 3D permite

identificar as duas situacoes corretamente.

Ar

— \ 9
O3 o, a
o, oy
(a) (b)

Figura 6.2 - Duas situagoes em que o simples mapeamento da condutividade aparente a duas profun-
didades, h, e hp, pode dar o mesmo resultado, apesar de serem distintas.

Para calcular a condutividade elétrica do solo o; é necessario, apds a coleta dos
valores da resistividade elétrica aparente o, (a), utilizar um processo de estratificagao.
No entanto, a quantidade de dados coletados pelos Dispositivos ja existente, nao é

o suficiente para produzir uma estratificacao do solo.
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Especificamente, existe um Dispositivo que utiliza disco planos lisos (disco de de
cortes) comumente utilizados em méaquinas agricolas como eletrodos que sao arras-
tados pela superficie do solo. Este Dispositivo, apresentado na patente US 5841282,
possui seis discos que quando arrastados pelo solo, efetuam as medidas de con-
dutividade elétrica do solo georreferenciando-as. No entanto, este Dispositivo nao
estratifica o solo em camadas tridimensionais, ele apenas mensura a condutividade
elétrica aparente na superficie do solo, ou seja, em uma faixa com uma profundidade
de no maximo 0.9 m, que para a aplicacao da metodologia proposta no Capiulo 4

nao é suficiente.

Um segundo Dispositivo e técnica, sao apresentados em US 6138590, porém, este
Dispositivo utiliza produtos quimicos na obtencao da resistividade elétrica do solo
medida in situ. Nos dois métodos anteriores, obtém-se apenas a resistividade e ou
condutividade elétrica de uma faixa estreita da superficie do solo. Outra técnica de-
senvolvida para mapear caracteristicas fisicas dos solos é apresentada em US 6963205
B2. Esta técnica é utilizada para medir a umidade do solo nas construcoes de estradas
e fundagoes utilizando sondagem por radio freqiiéncia. Embora a técnica seja satis-

fatéria para a aplicagdo na construgao civil, o equipamento tem um custo elevado.

Pelo exposto, justifica-se a construcao do Dispositivo objeto da presente proposta,
que através de uma méquina de arrasto (trator, caminhonete etc.) possa coletar
os dados no campo e converté-los, utilizando a metodologia proposta, em valores
que possam ser utilizados para uma estratificcao 3D, tanto nas engenharias supra
citadas, quanto em outras areas onde ha a necessidade de conhecer o subsolo e
suas caracteristicas, tentando assim, provocar uma reduc¢ao nos custos e uma maior

precisao em relacao aos métodos utilizados.
6.2 Descricao do Dispositivo Proposto

O esquema mecanico do Dispositivo, Fig. 6.3, para utilizacao do método proposto
de estratificagdo 3D, necessita da utilizagao de alguns discos de corte (1) adaptado a
uma barra porta ferramentas. Estes discos de corte (1) fardo o papel dos eletrodos,
relacionado ao método de Wenner. Uma base limitadora (2) é adaptada aos discos
de corte (1), fazendo com que o disco de corte (1) penetre o solo a uma profundidade
fixa, haja vista, que esta profundidade deve suprimir a necessidade de penetracao no
solo para a aplicacao do método, ja que a teoria eletromagnética parte do pressuposto

que a injecao de corrente é pontual.
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Figura 6.3 - Parte do dispositivo que faz o contato com o solo (eletrodos).

Para que o método de Wenner seja aplicado, é necessario que os discos sejam colo-
cados em uma disposi¢ao predefinida, fazendo as distancias entre os eletrodos serem
sempre a. No entanto, estes valores de a podem ser mudados de acordo com a ne-
cessidade do usudrio. Os discos sdo presos a uma barra de fixagdo (3) que é ligada
através de solda a uma presilha de conexao (4). Os terminais de contato (6) sao
conectados a cabos de ligagdo (7) que servird para a injegao de corrente elétrica e

medicao de tensao.

Na Fig. 6.4, as presilhas (4), sdo parafusadas a uma barra porta ferramenta (5)
isolado superficialmente por um material nao condutor, como a borracha ou um
PVC 9% onde os discos sdo dispostos de acordo com a necessidade do usuario, ou
seja, podendo variar o valor de a numa faixa de 0.2 m < a < 5 m. O terminal de

contato (6) ¢é o responsével pela inje¢ao de corrente elétrica nos discos de corte (1).

Para o deslocamento em campo é necessaria uma estrutura que conecte o Dispositivo
a uma maquina que o arraste, Fig. 6.5. Esta estrutura é formada por duas partes,
uma que é conectada ao Dispositivo (8a) e uma outra conectada a maquina de
arrasto (8b). A Fig. 6.6 ilustra o Dispositivo conectado a maquina de arrasto (9).
Na maquina de arrasto (9), é adaptada uma caixa contendo equipamentos eletronicos
de medidas (8c).

Na Fig. 6.7, apresenta-se a montagem do Dispositivo, onde ao longo da barra porta
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Figura 6.5 - Estrutura que conecta o dispositivo a maquina de arrasto.

ferramenta (5) sao colocadas as presilhas de conexao (4) ja acopladas com os discos
de corte (1), com as bases limitadoras (2), o terminal de contato (6), os cabos de
ligacdo (7) e as barras de fixacdo (3). Ao final da barra porta ferramenta (5) é
colocado o sistema de amortecimento (10) e as rodas com os pneus (11). Apés a
conexao do Dispositivo a méquina de arrasto (9), sdo colocados alguns contra pesos
(12) para garantir que os discos estejam sempre cravados no solo. Um sistema de
molejo fica conectado entre a barra porta ferramenta e os discos de corte, levando
os discos a terem certa flexibilidade. Assim, os discos de corte sao moveis na direcao
do arrasto, sendo mantido em suas posi¢oes por molas que permitem um movimento
no intervalo de 0° a 45°. Desta forma ¢é garantido um contato continuo de todos os

discos com o solo, mesmo quando surgir obstaculos ou acidentes de terreno.
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Figura 6.7 - Montagem do dispositivo.

O Dispositivo é produzido em mddulos, isto é, define-se um comprimento de utiliza-
¢ao para o suporte de metal (5) e posteriormente parafusa-se a ele quantos discos de
corte (1) se queira, desde que a quantidade seja par e superior a 12 discos. Agora,
o Dispositivo esta pronto para ser arrastado pelo campo onde sera feita a estrati-
ficagao 3D. O Dispositivo completo, com todos os seus eletrodos conectados para
uma determinada disposicao dos discos, é apresentado na Fig. 6.8. Observe que na
Fig. 6.8, a assume os seguintes valores 0.3 m, 0.5m, 0.9 m e 1.5 m, que sao os

mesmos valores utilizados na Secao 5.4.
6.2.1 Aplicacao do Método em Conjunto com o Dispositivo

Na Fig. 6.8, g1, q2, -+, @12 sao os eletrodos conectados aos condutores por onde
a corrente elétrica I é injetada e ou a tensao é medida. Portanto, quando uma
corrente elétrica I é injetada em ¢ e capturada em ¢qo, a tensao é medida em g3

e ¢io- Instantaneamente, o medidor de resistividade elétrica (13), Fig. 6.9, injeta a
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Figura 6.8 - Vista frontal do dispositivo completo.

mesma corrente elétrica I em ¢y e captura em ¢;;, medindo a tensao em q4 e qq.

Da mesma forma, a mesma corrente elétrica I é injetada em ¢3 e captura em g,
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medindo a tensao em g5 e ¢g. E por tltimo, a mesma corrente elétrica I é injetada
em ¢, e capturada em g9, medindo a diferenca de potencial em ¢4 e g7. Observa-se,
que sao atribuidas duas fungoes para a maioria dos discos de cortes (1). Utilizando
a configuracao da Fig. 6.8, em um determinado tempo ¢, os condutores em g3 e ¢
sob dois eletrodos, sao injetores de corrente, noutro tempo t + 1, os condutores em

q3 € q1p sob os mesmos eletrodos, sao medidores de tensao.

Metodologia de
Estratifica¢ao

Proposta
8c

| !
[ DO i

Figura 6.9 - Configuracdo para captura dos dados.

Se a configuracao for diferente da representada na Fig. 6.8, ou seja, a quantidade de
discos de cortes (1) e espagamentos entre eles for diferente, os terminais de contato
(6) e os cabos de ligagao (7) onde a corrente elétrica é injetada terdo suas posigoes
modificadas. Dependendo da quantidade de discos e da distancia a entre eles, o
suporte de metal (5), Fig. 6.8, terd um determinado comprimento, equivalente a 3x

o maior valor de a.

Para o Dispositivo ser arrastado pelo solo, deve-se definir uma distancia minima
entre uma leitura e outra de corrente. Para que fique de acordo com a metodologia
proposta, esta distancia minima entre uma leitura e outra de corrente sera M, assim
as subareas serao sempre M x M. Portanto, M é o espago que a maquina de arrasto

ird percorrer entre uma medida de tensao e outra. Quanto menor o valor de M,
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melhor a precisao da estratificacao, porém, haverd uma quantidade maior de dados

a serem analisados.

Toda vez que a corrente [ é injetada no solo e o valor de a for maximo, através dos
terminais 77 e Ty do medidor de resistividade elétrica (13), Fig. 6.9, um GPS glos.
(14) informa a localizacdo da leitura da tensdo V, que é feita nos terminais 75 e
T3 do medidor de resistividade elétrica (13). Os dados coletados sdo armazenados
em um Data Logger 91°% (15). Portanto os dados armazenados sao: a localizacio da
injecao da corrente (latitude, longitude e altitude), a resistividade p,(a) no ponto de
injecao de corrente, as distancias a entre os discos e as distancias entre as injecoes

de correntes M, este processo é feito por todo o terreno.

O fluxograma da Fig. 6.10 ilustra a sequéncia com que os dados sao capturados pelo

Dispositivo e analisados pela métodologia proposta.

O Aparato é
arrastado pelo
terreno

\ 4

A cada distancia M
acorrente / é

injetadanosoloea| ¢
resistividade é
medida.
¢ \ 4
Valores das: %i:ﬁf:ség?
Resistividade latitude. | G d
Medida, M e a atitude, longitude e A estratificagdo
altitude. terminou?
Os dados sao L
registrados no Data Estratificacao
Logger 3D

Os graficos e

Tabelas séo
gerados

Figura 6.10 - Fluxo de entrada e saida de dados.
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Apds todos os dados serem analisados e a estratificacao 3D ser produzida, elabora-se
tabelas e graficos onde os resultados possam ser visualizados com apresentados nas
Secao 5.4.4.1 e Segao 5.5.3.1. De posse destes resultados, pode-se fazer uma analise

especifica para cada projeto que deseja ser desenvolvido no local estratificado.
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CAPITULO 7
CONCLUSAO

Durante todo o percurso para o término deste trabalho e, a apés o desenvolvimento
da modelagem, tanto matematica como computacional, varias areas foram sendo
selecionadas e a estratificacao foi sendo realizada. Os métodos foram sendo testados
e os resultados comparados. O método de Quase-Newton obteve desvios satisfatorios
em relacao ao método das Imagens Complexas, no entanto, a precisao alcancada
ainda nao concedia a seguranca para afirmar que o erro que ainda persistia era
o erro apenas do comportamento do solo em relagdo a suas camadas (fato que o
solo nao tem uniformidade em suas camadas horizontais e paralelas). Entretanto,
utilizando, a principio, o método de Quase-Newton, foi possivel otimizar o valor de N
e através da modelagem matematica desenvolvida, obter o valor de p; composto de

seus significados fisicos e nao, como outrora descrito, por extrapolacao matematica.

Na tentativa de diminuir ainda mais os desvios encontrados, foi utilizado uma heuris-
tica (algoritmo genético). A utilizagao do algoritmo genético proporcionou uma signi-

ficativa diminuicao nos valores dos desvios em relacao ao método de Quase-Newton.

Observando-se os valores nas tabelas referentes as comparacoes de resultados obti-
dos em outras fontes bibliograficas com a metodologia proposta (AGCR), pode-se

concluir:

a) Os erros referentes aos valores da primeira camada ficaram praticamente
despreziveis, devido o fato da metodologia proposta levar em consideracao
os efeitos fisicos contidos na curva experimental de resistividade aparente,

e nao de extrapolacoes matematicas;

b) A maior parte dos desvios ainda existentes nos resultados obtidos na me-
todologia proposta corresponde a nao adequacao do modelo matematico

de camadas horizontais a estrutura do solo medido.

Com a utilizagao da metodologia proposta na obtencao da condutividade elétrica
do solo, abre-se espaco para a aplicacao do método na agricultura de precisao. Os
métodos tradicionais usados para a obtengao dos valores da condutividade elétrica na

agricultura produzem uma estimativa apenas da condutividade elétrica aparente em
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uma fina massa do solo, enquanto o método proposto estima nao s6 a condutividade

elétrica das camadas do solo, mas também suas respectivas profundidades.

Limitacoes sobre o método proposto podem aparecer com a existéncia de uma fenda
vertical ou obliqua, isto é suficiente para interferir nos resultados quando se utiliza o
método de Wenner. No entanto, com a discretizacao da area total a ser estratificada
em subdrea, promovendo o que foi intitulado estratificagao tridimensional (estratifi-
cagao 3D) foi eliminado os problemas que ocorrem em relagao ao solo se comportar
ou nao em camadas horizontais, pois, a estratificacao 3D pode estimar blocos de
rochas, fendas verticais, estratificacao obliqua etc., o que os outros métodos nao

permitem.

Apoés a producao da estratificacao 3D, pode-se visualizar as camadas do subsolo de
uma forma mais precisa e, com isto, desenvolver varias formas de visualizar uma
mesma estratificacao. A estratificacao tridimensional pode ser considerada uma TC

scan 9% do solo estratificado.

Na realizacao da estratificacao 3D aparece um inconveniente que ¢ a grande quanti-
dade de medidas em campo a ser efetuada, deixando o processo oneroso. Porém, na
tentativa de facilitar a coleta de dados em campo, propos-se um dispositivo capaz de
promover com certa agilidade a diminuicao de tempo e pessoal envolvida no processo

de estratificacao 3D do solo.

Outra area onde se aplica a estratificacao do solo é na construcao e pavimentacao
de estradas, o conhecimento do solo a ser pavimentado reduz os gastos futuros em
estragos causados pela erosao. O processo de erosao retine o efeito das propriedades
do solo que regem a velocidade de infiltragao da dgua da chuva e que determinam
a resisténcia a erosao pela agua que infiltra no solo e pelo escoamento superficial.
Os materiais utilizados nas camadas de base e sub-base de uma estrada devem
apresentar certas propriedades fisicas e quimicas, para que sejam capazes de conferir
estabilidade e resisténcia mecanica aos esforcos e cargas a que serao submetidos
durante toda a vida 1til da estrada. Porém, nem sempre o solo local satisfaz as
especificagoes para sua utilizagao. Neste caso, conhecendo o solo existente, tem-se a
opcao de alterar as propriedades deste solo de forma a criar um material capaz de

responder as necessidades previstas.
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7.1 Contribuicoes do Trabalho

As contribui¢oes podem assim ser descritas:

Artigos

a)

O trabalho partiu da modelagem matematica utilizando o método de Wen-
ner e usando um equacionamento independente do equacionamento para
estratificacao em duas camadas do solo, modelou um novo equacionamento

para estratificar o solo em multiplas camadas;

Obteve o céalculo da resistividade da primeira camada p;, levando em con-
sideracao os efeitos fisicos contidos na curva experimental de resistividade

aparente p,g(a), e ndo de extrapolagoes matemaéticas;

Descreveu alguns erros e equivocos cometidos na estratificacao do solo em

N-camadas;

Delimitou o problema direto e inverso em suas causalidades no processo de

estratificacao do solo em N-camadas;

Delineou procedimentos para coletas de dados em campo e apresentou duas

metodologia para otimizacao do processo de estratificacao do solo;

Propos um operador para auxiliar no desenvolvimento de um Algoritmo

Genético com codificacao real;
Desenvolveu uma modelagem da estratificacao tridimensional (3D);

Produziu um plano grafico e descritivo de um Dispositivo para coleta de

dados em campo.

Obteve a seguinte produgao bibliogréfica:

em revista:

Parameters Estimation of a Horizontal Multilayer Soil Using Genetic Al-
gorithm. IEEE Transactions on Power Delivery, Calixto, W. P; Martins
Neto, L; Wu, M; Yamanaka, K; da Paz Moreira, E.

Electromagnetic Problems Solving by Conformal Mapping: A Mathemat-

ical Operator for Optimization. Mathematical Problems in Engineering,
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Artigos

a)

Calixto, W. P; Alvarenga, B; da Mota, J. C; Brito, L. da C; Wu, M; Alves,
A. J; Martins Neto, L; Antunes, C. F. R. L.

Three-Dimensional Soil Stratification Methodology for Geoelectrical
Prospection. IEEE Transactions on Power Delivery, Calixto, W. P; Coim-
bra, A. P; Alvarenga, B; Martins Neto, L; Molin, J. P.

A Real-Coded Genetic Algorithm with Chromosomal Extrapolation Ap-
plied to Geoelectrical Prospecting. IEEE Transactions on Power Delivery,
Calixto, W. P; Coimbra, A. P; Alvarenga, B; Brito, L. da C; da Mota, J.
C; da Silva, W. G; Soares, M. G; Martins Neto, L.

Carter’s factor calculation using domain transformations and the finite
element method. International Journal of Numerical Modelling, Calixto,
W. P; Alvarenga, B. P; Coimbra, A. P; Alves, A. J; Martins Neto, L; Wu,
M; Silva, W. G; Delbone, E.

Horizontal Stratification of the Soil in Multi-Layer Using Non-Linear Op-
timization. Revista de Ciéncias Exatas e Naturais, Calixto, W. P; Martins
Neto, L; Wu, M; Machado Filho, H. B.

Calculation of soil electrical conductivity using a genetic algorithm. Com-
puters and Electronics in Agriculture, Calixto, W. P; Martins Neto, L; Wu,
M; Kliemann, H. J; de Castro, S. S; Yamanaka, K.

New Method and Device for 3D Mapping of Soil Electrical Conductivity
Applied Geoprospecting. Computers and Electronics in Agriculture, Cal-
ixto, W. P; Molin, J. P; Kliemann, H. J; Coimbra, A. P; da Silva, W. G;
Alvarenga, B; Martins Neto, L.

€eIm congresso:

Genetic Algorithm Applied in a Geoelectrical Prospecting Method. IEEE
PES - 9* International Conference on Environment and Electrical Engi-
neering, Calixto, W. P; Martins Neto, L; Wu, M; Yamanaka, K; Machado
Filho, H. B.

Methodology for Tridimensional Soil Stratification. IEEE/PEITS - 3rd In-

ternational Conference on Power Electronics and Intelligent Transportation
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System , Calixto, W. P; de S4, A. A. R. de; Antunes, C. F. R. L; Wu, M;
Cardoso, A; Alves, A. J; Martins Neto, L.

Algoritmo Genético Aplicado a um Método de Prospeccao Geoelétrico.
Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE. Calixto, W. P; Martins
Neto, L; Wu, M; Machado Filho, H. B; Yamanaka, K.

Obtencao da Condutividade Elétrica do Solo e suas Respectivas Espes-
suras Utilizando Heuristica Moderna. Congresso Brasileiro de Agricultura
de Precisao - ConBap, Calixto, W. P; Martins Neto, L; Wu, M; Alves, A.
J; Kliemann, H. J.

Patentes e Registros:

7.2

a)

b)

Aterra - Software de Estratificacao do Solo. Calixto, W. P; Martins Neto,
L.

Stratum - Aparato para Estratificacao do Solo em Camadas Tridimension-
ais. Calixto, W. P; Martins Neto, L.

Sugestoes para Trabalhos Futuros

Utilizagao de programagao com ntimeros inteiros no AGCR,;

Reconhecimento de padrao da matriz de melhor individuo do AGCR, uti-

lizando redes neurais;

Comparar os problemas de otimizacao das curvas de resistividades
aparentes experimental e tedrica com problema matematico de aproxima-

¢ao funcional;
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ANEXO A
ROTINA DO ALGORITMO DE SUNDE

Abaixo o desenvolvimento do Algoritmo de Sunde na linguagem utilizada pelo soft-
ware MatLab®.

function [PopFx,fx1] = SundeAlgPac(PopIn,N,a,R0Oa,Passo)

%Funcao que determina a curva tedrica de resistividade experimental tendo
%como dado de entrada as distancias entre as hastes ”a”; as resistividades
%de cada camada "R0a’e as espessuras de cada camada "hi”.

%Produzido por: Wesley Pacheco Calixto, Luciano Martins Neto - Maio de 2009,
%Universidade de Coimbra - Portugal

Yo, Dados Manipulados™***##*

PopIn = abs(PopIn);

D = a;%valores das distancias entre as hastes em metros

d = D(1) :Passo:D(end) ;

Fx = [1;

CurveTeor

1;
1;

CurveExpe
Error = [];

for ia = 1:size(Popln,1)

p = (PopIn(ia,[1:N])); %layers resistivity

h = (PopIn(ia,N+1:end));%layers thickness

%o *******nicio do Algoritmo de Sunde*******

R ¥+ *Determinacao dos valores E1¥*¥¥¥4%%

for a = 1:size(d,?2)

e(a) = a/size(qd,?2);

end

%o *FFF**¥*Determinacao do termo independente nb**##***
for a = 1:N-1

k(a)= (p(a+l) - p(a))/(p(atl) + p(a));

end
for a = 1:size(d,2)
argl = e(a);

arg2 = h(N-1)/h(1);
f(N-1) = (1 + k(N-1)*(argiharg2))/(1 - k(N-1)*(arglAharg2));
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for b = 1:N-2

k1(N-1-b) = (1 - k(N-1-b) - f(N-b)*(1 + k(N-1-b)))/(1 - k(N-1-b) +
f(N-b)*(1 + k(N-1-b)));

r(N-1-b) = h(N-1-b)/h(1);

f(N-1-b) = (1 - k1(N-1-b)*(argiAr(N-1-b)))/(1 + k1(N-1-b)*(argiAr(N-
1-b)));

end

a3(a,1) = £(1) - 1;

end

DHHFHFHFHF* - Determinacao da matriz E1HFHFHFHFFH*
for a = 1:size(d,2)

for b = 1:size(d,2)

el(a,b) = e(a)Ab;

end

end

matEl = el;

Yo ***xFF*Determinacao de XHFHFFFFHE

x40 = matEl a3;
%o**F*F****Calculo da resistividade aparente teorica
for a = 1:size(d,2)

hh = h(1)/d(a);

ral = Passo;

for b = 1:size(d,2)

rr(b) = x40(b,1)*((1/sqrt(4xhhxhh*b*b+1)) - (1/(2xsqrt(hh*hh*bxb+1))));

ral = ral + rr(b);

KoKokokokok sk

end

ra2(a) = 2%ral;
ppa(a) = p(1)*ra2(a);
end

for ia = 1:size(d,?2)
for ib = 1:size(D,2)
if d(ia) == D(ib)
Dd(ib) = ia;

end

end

end
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dx = D(1):Passo:D(end);

PPA = ppa(Dd);

TT = interpl(D, PPA,dx,’spline’);

EE = interp1(D, R0Oa,dx,’spline’);

Do FHFFF*Funtion Evaluation***#¥+*

for ib = 1:size(R0a,2)

fx1(ib) = ((ROa(ib) - PPA(ib))/(R0a(ib)))*100;
end

fx2 = sum(abs(fxl));

Fx(end+1,1) = fx2;

CurveTeor (end+1, :)

PPA;
R0Oa;

CurveExpe (end+1, :)
Error(end+1,:) = fx1;

O FHAHIF, (pg ficogFHFFFE*

figure(1); grid on; subplot(2,3,1);

plot(dx,TT,’k-’,’LineWidth’, 1.5);

hold on; title(’Curva de Resistividade Experimental & Tedrica’);
xlabel(’a [m]’); ylabel(’Ro(a) [Ohm x m]’)
plot(dx,EE,’r-’,’LineWidth’, 1.5);

plot(D,PPA,’go’,’LineWidth’, 2);

plot(D,R0a,’bo’,’LineWidth’, 2);

hold off;

end

PopFx = [Fx PopIn];
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GLOSSARIO

Condutivimetro - ¢ um medidor digital portatil que mensura a condutividade
elétrica do solo diretamente ”in loco”.

Data Logger - é um coletor de dados também chamado de datalogger ou gravador
de dados. E um dispositivo eletronico que registra os dados ao longo do
tempo ou em relacao a uma localizacao, construido com sensores externos.
Sao baseados em um processador digital com memorias internas para ar-
mazenamento de dados. Sao de uso geral para uma gama de aplicacoes em
dispositivos de medicao especificos, podem ser programaveis.

GPS - é um sistema de navegagao por satélite que fornece a um aparelho receptor
movel a posicao do mesmo, assim como informacao horéria, sob todas
quaisquer condicoes atmosféricas, a qualquer momento e em qualquer lugar
na Terra, desde que o receptor se encontre no campo de visao de quatro
satélites GPS.

Neossolo Regolitico - sao tipos de solos que apresentam textura arenosa e
baixa capacidade de adsor¢ao de nutrientes, quando comparado com solos
argilosos, possui baixo teor de matéria organica e nitrogénio que diminuem,
apos alguns anos de uso agricola.

Nitossolo Vermelho - sao solos minerais, nao-hidromoérficos, apresentando cor
vermelho-escura tendendo a arroxeada. Sao derivados do intemperismo de
rochas bésicas e ultrabasicas, ricas em minerais ferromagnesianos. Uma
caracteristica peculiar é que esses solos, como os Latossolos Roxos, apre-
sentam materiais que sdo atraidos pelo ima. Seus teores de ferro (F'e203)
sao elevados (superiores a 15%).

Plintossolo Pétrico Concrecionario - sao solos que ocorrem em areas baixas e
nas bordas das chapadas, constituindo geralmente por solos pobres em nu-
trientes. A origem de concregoes ferruginosas nos solos tem sido atribuida,
de forma generalizada, as condigoes de variacoes sazonais do lencol freatico.
Este, inicialmente elevado, propicia a reducao do ferro com a sua retirada
parcial do sistema, mobilizacao, transporte e concentracao. Posteriormente,
em épocas secas, a oxidacao forma plintitas constituidas por mistura de
argila pobre em C' organico e rica em ferro e aluminio, segregada sob a
forma de manchas vermelhas, que com a retirada do lencol fredtico, apre-
sentam endurecimento constituindo concregoes ferruginosas ou petroplin-
titas.

PVC - éfeito a partir de repetidos processos de polimerizacao que convertem hidro-
carbonetos, contidos em materiais como o petréleo, em um inico composto
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chamado polimero. O vinil é formado basicamente por etileno e cloro. Por
uma reagao quimica, o etileno e o cloro combinam-se formando o dicloreto
de etileno, que por sua vez é transformado em um gas chamado VCM
(Vinyl chloride monomer, em portugués cloreto de vinila). O passo final é
a polimerizacao, que converte o monémero num polimero de vinil, que é o
PVC, ou simplesmente vinil, contém, em peso, 57% de cloro (derivado do
cloreto de sddio - sal de cozinha) e 43% de eteno (derivado do petréleo).

TC scan - é uma tomografia computadorizada (TC'), originalmente apelidada to-
mografia axial computadorizada (TAC), é um exame complementar de
diagnostico por imagens tridimensionais, que consiste numa representagao
de uma seccao ou fatia do estudo. E obtida através do processamento por
computador de informagcao recolhida apds expor o objeto estudado a uma
sucessao de raios X. Seu método principal é estudar a atenuacao de um
feixe de raios X durante seu trajeto através de um segmento do objeto estu-
dado; no entanto, ela se distingue da radiografia convencional em diversos
elementos.
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