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RESUMO

Este trabalho visa demonstrar a aplicabilidade de Algoritmos Genéticos no campo da
Engenharia Civil como mais uma ferramenta que utiliza técnicas computacionais para encontrar
melhores solucdes para otimizacgdo de estruturas, objetivando encontrar solu¢fes que conduzam
a um melhor aproveitamento dos recursos, menores custos, e alto desempenho, entre outros.
Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas de busca e otimizacdo baseadas no modelo
Darwiniano da evolucdo dos seres vivos. Nas Ultimas décadas, inimeras aplicacdes de AGs tém
surgido nos campos das Engenharias e da Computagdo, mostrando a sua larga aplicabilidade.
Neste trabalho sdo descritas algumas aplicacbes de AGs dentro da Engenharia Civil,
particularmente enfocando a natureza dos problemas envolvidos. O papel de algoritmos
genéticos como método de engenharia é discutido, bem como sdo examinadas algumas
perspectivas futuras. Neste trabalho buscou-se apresentar as principais técnicas e parametros
utilizados por diversos autores nesse tema, dando-se destaque para seu uso na otimizacao de
rodovias e vigas. Os resultados sdo comparados com os obtidos por outros autores. Esses
resultados demonstram que a metodologia implementada permite a obtencdo de obras que
satisfazem as condi¢Oes inicialmente impostas com uma evidente reducéo de gastos, sendo o
mais econémico possivel.

PALAVRAS-CHAVE: Algoritmos Genéticos, Engenharia Civil, Otimizac&o.



OLIVEIRA, Nayane Cecilia Pereira de. APPLICABILITY OF GENETIC ALGORITHMS
IN CIVIL ENGINEERING. Monograph presented at the Federal University of Paraiba.
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ABSTRACT

This work aims to demonstrate the applicability of Genetic Algorithms in the field of Civil
Engineering as another tool that uses computational techniques to find better solutions for
optimization of structures, aiming to find solutions that lead to a better use of resources, lower
costs, and high performance, among others. Genetic Algorithms (AGs) are search and
optimization techniques based on the Darwinian model of the evolution of living beings. In the
last decades, numerous applications of GAs have arisen in the fields of Engineering and
Computing, showing its wide applicability. In this work some applications of GAs within Civil
Engineering are described, particularly focusing on the nature of the problems involved. The
role of genetic algorithms as an engineering method is discussed, as well as some future
perspectives are examined. In this paper, we present the main techniques and parameters used
by several authors in this theme, highlighting their use in the optimization of highways and
beams. The results are compared with those obtained by other authors. These results
demonstrate that the implemented methodology allows obtaining works that satisfy the
conditions initially imposed with an evident reduction of expenses, being the most economical
possible.

KEY WORDS: Genetic Algorithms, Civil Engineering, Optimization.
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1. INTRODUCAO
1.1 CONTEXTUALIZACAO DO PROBLEMA

O conceito de desenvolvimento baseado na sustentabilidade trouxe consigo a
preocupacdo em encontrar solugdes que conduzam a um melhor aproveitamento dos recursos,
menores custos, e alto desempenho, entre outros. Muitas vezes, o fator experiéncia é suficiente
na resolucdo destes problemas. No entanto, solucionar problemas mais complicados pode néo
ser tarefa facil. Neste contexto, surge a otimizacéo.

A otimizacdo constitui-se em um mecanismo de analise de decisbes complexas, que
envolve selecdo de valores para variaveis, objetivando quantificar performance e medir a
qualidade das decisdes. A intencdo é encontrar a melhor solugéo, respeitando, se necessario,
restricdes de viabilidade imposta aos parametros do problema.

Devido a dificuldade em se descobrir todas as interacdes entre variaveis e entre variaveis
e restricOes, somente em poucas situacdes se consegue representar completamente um problema
real. Desta forma, a formulacéo para um problema real depende de uma boa aproximagéo entre
conhecimento tedrico e experiéncia em modelamento, requeridos para capturar os elementos
essenciais do problema. Um bom julgamento na interpretacdo dos resultados € indispensavel
para obter conclusdes significativas. Satisfeitos esses quesitos, a otimizacdo é considerada
como ferramenta fundamental para anélise de problemas reais.

A otimizacdo estrutural por exemplo, é um processo numeérico/matematico que
proporciona uma melhor configuragdo da estrutura como uma composi¢do Otima em
desempenho e forma, por exemplo, uma estrutura com menor peso, menor flambagem local ou
global, menor tensdo, maxima rigidez (Silva, 2011). De acordo com Pizzirani (2003), a area de
otimizacdo estrutural esta dividida em trés categorias: otimizacdo dimensional, otimizacéo de
forma e a otimizacéo topologica. A otimizagdo dimensional busca uma melhor distribuigéo das
areas de secdo visando a minimizacdo ou maximizacdo da funcédo objetivo. A otimizagédo de
forma pretende encontrar o dominio espacial 6timo do problema, este dominio é variavel, pois
0 objetivo é encontrar a melhor forma da estrutura para atender uma determinada solicitag&o.
Por sua vez, na otimizacgdo topoldgica a variavel do projeto esta associada a distribuicdo do
material. Em geral, para a aplicacdo dos trés tipos de otimizacao existem varios métodos, desde
0s mais antigos baseados em solugfes analiticas, passando pelos métodos iterativos e 0s mais

recentes métodos de otimizacao evolutivos como sdo os algoritmos genéticos.



O cientista Maxwell, no final do século XVIII, utilizou a otimizacao estrutural com o
objetivo de diminuir o uso de material na construcdo de pontes que suportassem as necessidades
de uso. Depois de varios estudos, o referido cientista sugeriu que a forma conceitual de uma
estrutura 6tima, que utilizasse menos material possivel, seria constituida de elementos de trelica
(SILVA, 2011). Depois, Maxwell decidiu aplicar essa teoria para o projeto de varios tipos de
estruturas, visando utilizar o menor volume de material. Na época, esses estudos ficaram apenas
no ambito da teoria, sem aplicacdo pratica. Bem mais tarde, com o método dos elementos finitos
e 0 surgimento dos computadores é que problemas praticos comegaram a ser estudados. Ja na
década dos 70, algoritmos de otimizacao topoldgica foram desenvolvidos e na década seguinte,
com a ajuda de softwares, os resultados de Maxwell passaram a ser aplicados na Engenharia
Civil.

Os algoritmos genéticos surgem como uma metaheuristica e vém sendo aplicados nos
mais diversos problemas de otimizacdo, como em projetos de estradas e rodovias. O projeto de
uma rodovia € elaborado partindo de uma necessidade de ligar dois pontos de interesse, sejam
eles interesses sociais, industriais, turisticos, ambientais, entre outros. Definindo-se o0s pontos
a serem atendidos pela rodovia a ser projetada, serdo efetuados os estudos que subsidiardo a
elaboracéo do projeto, os estudos séo: topografico, tracado, geoldgico, geotecnico, hidrologico,
ambiental e de viabilidade. O item 2.5 deste trabalho traz uma abordagem de algoritmos
genéticos para o desenvolvimento do alinhamento rodoviario.

A metaheuristica foi utilizada para implementar um algoritmo com o objetivo de
minimizar o custo total da estrada, atendendo restri¢Ges técnicas dos alinhamentos horizontal e
vertical. O custo total incluiu: construcdo, manutencdo, utilizacédo e fatores ambientais e sociais.
O método desenvolvido é apropriado para a otimizacao do tragado geométrico de estradas, por
atender as condigdes necessarias: considera todos os custos dominantes e sensiveis, respeitando
as restrigcdes técnicas; otimiza as atribuicdes horizontais e verticais de modo simultaneo.

Os projetistas de estradas convivem com inmeras solicitacdes por parte de proprietarios
de projetos para apresentarem argumentos que justifiquem a escolha de &reas para exploragdo
e determinacdo dos tracados durante a fase de estudos para projetos de infraestrutura de
transporte.

Estrada € um meio de ligacdo entre localidades, sendo imprescindivel para o
desenvolvimento humano e sdo utilizadas como meio de transporte de pessoas e produtos; em

muitas situacdes sdo as Unicas formas de acesso a uma localidade.



1.2 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A escolha desse tema surgiu da necessidade de se encontrar solugbes otimizadas,
praticas e exequiveis para diversas areas da engenharia civil. O algoritmo genético (AG) é um
método populacional de pesquisa dirigida baseada em probabilidade. Assim como as técnicas
heuristicas, os AGs tém alcancado grande popularidade, pelo fato de resolver problemas que
sdo considerados complexos na aplicacdo de procedimentos matematicos tradicionais.
Atualmente os AGs sdo adotados frequentemente como métodos para simular a evolucao
natural em busca de solucBes 6timas. Dessa forma sdo usados, com éxito, na solucdo de
problemas de otimizagcdo combinatoria, otimizacdo de funcdes reais e, também, em mecanismos

de aprendizado de maquina (Kuri e Galaviz, 2002).

1.3 OBJETIVOS

Para alcancar os objetivos propostos nesse trabalho foi preciso fazer uma ampla busca
por informacdo do tema abordado e por ser os Algoritmos Genéticos uma técnica

computacional, os objetivos propostos nesse trabalho, sao:

13.1 OBJETIVO GERAL

e O presente trabalho tem como principal objetivo avaliar a aplicabilidade de Algoritmos

Geneticos (AGs) em varios problemas de otimizacdo encontrados na engenharia civil.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Fazer uma aplicacdo para o dimensionamento de secGes transversais de vigas;

e Fazer uma aplicacdo para a otimizagéo do tragado do greide de uma estrada.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 OTIMIZACAO VIA ALGORITIMOS GENETICOS

Aqui apresenta-se a bibliografia utilizada para obter conhecimentos para o
desenvolvimento desse trabalho. Através de uma ampla pesquisa foi feita uma analise do uso
dos algoritmos genéticos em algumas das maiores areas da engenharia civil, como pode ser

visto na Figura 1.

Figura 1: Utilizacdo dos algoritmos genéticos na engenharia civil

UTILIZAGAO DOS ALGORITMOS GENETICOS NA
ENGENHARIA CIVIL

M Estruturas W Hidraulica e Recursos Hidricos W Estradas e Transportes Geotecnia

Fonte: Autor

Na Figura 1 é possivel observar que a area de estruturas possui um grande nimero de
aplicacOes de algoritmos genéticos, sendo em sua maioria problemas mais complexos, temas
de teses de pds-graduacdo, que geralmente possuem em sua resolucdo solugdes em regime nédo
linear, sendo por esse motivo, os algoritmos genéticos um bom método de otimizagdo para esses
casos. A segunda area que possui uma grande abordagem dos algoritmos genéticos é a area da
hidraulica e recursos hidricos, pois sao areas que possuem dificuldades relacionadas a variaveis
dependentes de fatores naturais, tornando alguns problemas mais complexos e de dificil
resolugdo pelos métodos tradicionais. Na area de estradas e transportes, juntamente com a de
geotecnia foram encontrados o menor numero de aplicacBes dos algoritmos genéticos, apesar
de se caracterizarem como areas que possuem um grande potencial para a aplicacdo da

computacao evolutiva exatamente pelas suas variaveis dependentes da natureza como no caso



dos problemas de recursos hidricos. Dessa forma, os estudos referentes ao uso dos algoritmos
genéticos para as areas de estradas e transportes e geotecnia ainda devem progredir ja que a
natureza dos seus problemas demonstra um grande potencial para o0 uso dos algoritmos
genéticos em termos de otimizagao.

Nele aborda-se conceitos de aprendizagem, além de mencionar aplica¢des e multiplos
objetivos relacionados a aplicacdo dos algoritmos genéticos na engenharia civil. Por isso, este
trabalho apresenta os principais fundamentos tedricos relacionados a Algoritmos Genéticos,
tais como: sua definicdo e etapas de execucéo.

De acordo com o contexto deste trabalho, serd estudado de forma mais detalhada, a
técnica de Algoritmo Genético (AG) que, segundo BITTENCOURT, 2008, conforme citado
por GOLDBERG, 1989 consiste em uma area de estudo da computacdo evolutiva, que utiliza
como base 0s conceitos de comportamento adaptativo, e formalizados por Darwin, em sua
Teoria da Evolucdo Natural. Vale ressaltar, que a computacdo evolutiva é um ramo da
computacdo natural que aplica conceitos da natureza para solucGes de problemas
computacionais complexos, propondo uma forma alternativa para resolucao desses problemas,
sem o conhecimento prévio de como chegar a uma solucéo.

Segundo TICONA, 2003, p. 46, conforme citado por GOLDBERG 1989, o algoritmo
genético é uma técnica que foi criada com o intuito de imitar determinados processos
observados na evolugdo natural das espécies. Por isso, tal técnica fundamenta-se nas
explicacBes oferecidas por Charles Darwin a respeito da selecéo e evolugao dos individuos na
natureza, como também, em outras teorias de genetica formuladas, posteriormente, por
estudiosos tais como Gregor Mendel. Assim, o objetivo da técnica de AG consiste em
solucionar problemas do mundo real de forma otimizada, sendo aplicavel a diversas areas.

Diante do exposto, é possivel afirmar que problemas de otimizacdo, na sua forma geral,
tém como objetivo maximizar ou minimizar uma funcdo definida sobre um certo dominio. Na
teoria classica de otimizacdo o valor 6timo ¢ obtido sobre um dominio infinito. J& no caso dos
chamados problemas de otimizagdo combinatdria, o dominio é tipicamente finito, em que é
possivel listar os seus elementos e também testa-lo se pertence ou nao a esse dominio. O teste
de todos os elementos deste dominio se torna inviavel, principalmente, quando o dominio é de
tamanho de moderado a grande (MIYAZAWA, 2009). Problemas de programacéo linear e nao-
linear sdo problemas de otimizacéo classica que envolvem a maximizagdo ou minimizagéo de
fungdes num dominio infinito, normalmente definido por um conjunto de restrigdes (CAIXETA
FILHO et al., 2000; BREGALDA et al., 1988).



S&o inimeros os aplicativos para a solucéo de problemas de programacdo linear e ndo-
linear disponiveis para microcomputadores, entre eles, a ferramenta Solver do aplicativo
Microsoft Excel® que, certamente, é o de mais facil acesso devido a popularidade desta planilha
eletronica, possibilitando acesso a maioria dos leitores que usam microcomputadores
(CAIXETA e FILHO et al., 2000). Para solucbes de problemas de programacao, tém-se 0s
Algoritmos Genéticos que podem auxiliar na resolucdo, pois sdo métodos que podem lidar com
qualquer problema de otimizacao, ndo estando atrelados, por exemplo, a problemas especificos
de derivadas (LINDEN, 2008; MIRANDA, 2009; ALCALA et al, 2003).

Os Algoritmos Genéticos tém desenvolvimento e funcionamento vinculados a genética,
em que todas as novas espécies sao produzidas por meio de uma selecao natural em que o0 mais
apto sobrevive gerando descendentes. O algoritmo genético realiza varias funcdes, entre elas:
inicializar a populagdo de cromossomos; avaliar cada cromossomo da populagéo; criar novos
cromossomos a partir da populacdo atual e terminar, se o critério de fim for alcangado, se néo,
reinicializar. Analogicamente, a implementacdo dos Algoritmos Genéticos parte de uma
populacdo individuos gerados aleatoriamente, onde realiza-se a avaliacdo de cada um, com uma
funcdo definida e seleciona-se 0s mais aptos, promovendo os manipuladores ou operadores
genéticos como cruzamento e mutacdo, originando novas geragBes de individuos
(BITTENCOURT, 1998; HOLLAND, 1975; SANTA CATARINA & BACH, 2003).

2.2 OTIMIZACAO DE REDES DE ABASTECIMENTO DE AGUA

Atualmente, séo realizados varios trabalhos, utilizando-se os avancos tecnoldgicos na
area computacional e, consequentemente, o desenvolvimento de técnicas de otimizacdo.
Visando a reducdo do custo energético de operacdo de Sistema de Abastecimento de Agua,
pode-se citar trabalhos que foram publicados numa edicdo especial do Journal of
Hydroinformatics (MARTINEZ, et al, 2007; JAMIESON, et al, 2007; SALOMONS et al,
2007; RAO; ALVARRUIZ, 2007; RAO; SALOMONS, 2007; ALVISI; FRANCHINI;
MARINELLI, 2007) para reduzir o tempo computacional demandado na busca de solugfes com
custo energético reduzido. Esses autores utilizaram a técnica de Redes Neurais Artificiais
(RNA) para replicar os resultados gerados pelo simulador hidraulico EPANET (ROSSMAN,
2000). Em seguida, conectaram 0 novo modelo de simulagdo hidraulica ao AG. Apés anélises
feitas em um sistema hipotético e dois estudos de casos reais, 0s autores chegaram a concluséo

gue o modelo AG-RNA encontrou 6timas solu¢cdes em um periodo 20 vezes inferior quando



comparado ao AG-EPANET. Ja Shamir e Salomons (2008), objetivando reduzir o tempo
computacional, criaram um modelo reduzido de um estudo de caso real.

Os autores Costa (Doutor em Recursos Hidricos - UFC), Castro (PhD em Engenharia -
UFC) e Ramos (PhD em Engenharia — professora do Instituto Superior Técnico de Lisboa), em
seu artigo, intitulado “Utilizagdo de um algoritmo genético hibrido para opera¢do Otima de
sistemas de abastecimento de agua”, apresentaram um modelo de aplicacdo do algoritmo
genético hibrido, que permite determinar as estratégias de operagdes com custos energéticos
reduzidos. O modelo busca operagdo 6tima de um sistema de abastecimento de &4gua atraves a
otimizacdo operacional do sistema de bombas. O objetivo principal do modelo é encontrar o
status de funcionamento de bombas que resulte no menor custo energético possivel no horizonte
operacional. Entretanto, para o calculo desse custo, inUmeras variaveis intermediarias devem
ser consideradas em cada passo de tempo, como, por exemplo, a variagdes dos consumaos, custos
tarifarios e estados das bombas (COSTA, CASTRO E RAMOS, 2010).

Analisou-se dois modelos de algoritmos genéticos: Algoritmo Genético Simples (AGS),
e Algoritmo genético Hibrido (AGH). Basicamente, a diferenca entre os modelos é que o AGS
faz uso do método das penalidades, transformando as solugdes infactiveis em solugdes de
aptiddo reduzida. Os operadores genéticos apenas diversificam as solucgdes, porém néo as
tornam factiveis, enquanto que no AGH foram criados algoritmos de corre¢des de solucbes que,
a cada hora, tentam “corrigir” as solugdes geradas pelo AG, tornando-as hidraulicamente
factiveis (COSTA, CASTRO E RAMOS, 2010). As diferengas nos modelos podem ser
observadas na Figura 1. Os algoritmos de correcdo sdo compostos pelas restricdes impostas no

tipo de projeto, como pode ser visto na Figura 2.



Figura 2 : Fluxogramas dos modelos AGS e AGH
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Figura 3: Tipos de algoritmos de correcfes
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Dessa forma pode-se observar alguns resultados relativos a operacdo das bombas e
levando-se em consideracdo que ocorre um elevado gasto energético a cada vez que a bomba
é acionada aumentando o custo de operacdo da rede, verifica-se na Figura 3 onde percebe-se
uma reducdo no nimero de acionamentos das bombas, 0 que gera economia de energia na

operacéo do sistema de abastecimento de agua.

Figura 4: Aplicacdo da reparacéo relativa a quantidade de acionamentos por bomba
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A analise do modelo é feita em um estudo de caso real localizado na cidade de Ourém
(Portugal). O modelo de AGS E AGH foi usado em conjunto com o programa EPANET, onde
0 AGH-EPANET reduz consideravelmente o tempo computacional em comparacdo ao AGS-
EPANET e aos modelos utilizados na literatura especializada, obtendo éxito também em
relacdo a otimizacao do sistema operacional de bombas.

2.3 DIMENSIONAMENTO OTIMO DE VIGAS RETANGULARES DE CONCRETO
ARMADO

ALEXANDRE (2014), apresentou em sua dissertacdo de Mestrado, o Método dos
Algoritmos Genéticos no dimensionamento 6timo de vigas retangulares de concreto armado
submetidas a esforcos de flexdo e cisalhamento. Para ele, esse método de otimizacdo é muito
flexivel, no que se refere as restrigdes e facilidade em lidar com variaveis discretas.

No trabalho citado acima, o autor realizou a otimizacdo do pré-projeto de vigas de
concreto armado utilizando algoritmos genéticos no dimensionamento 6timo de vigas
retangulares de concreto armado submetidos a esforgos de flex@o e cisalhamento. O objetivo

foi a minimizacao dos custos dos insumos e da mao de obra. Nas palavras de Alexandre:

Alguns estudos que aplicaram o Algoritmo Genético na
otimizacdo de estruturas de concreto armado e confrontaram os
resultados com os obtidos utilizando métodos deterministicos,
demonstraram um grande potencial da ferramenta. Tendo em
vista as vantagens citadas e os bons resultados demonstrados na
literatura técnica. (ALEXANDRE, 2014, p. 2).

Nessa citagdo, pode-se observar que a utilizacdo dos algoritmos genéticos minimiza os
custos tanto dos materiais como da mé&o de obra e o resultado fornece a altura da viga,
resisténcia a compressdo do concreto, angulo de inclinacdo da biela e o detalhamento da
armadura, onde se define a quantidade, bitola, posi¢éo e tamanho das barras de aco. No estudo
desse autor verificou-se:

e Alturadaviga (h);
e Resisténcia a compressdo do concreto (fck);
e Angulo de inclinagdo da biela (©);
e Detalhamento da armadura:
v’ Bitola da armadura positiva (®pos);

v' Bitola da armadura negativa (®neg);



v Bitola da armadura transversal (Dest).
1) Custos: valores de concreto, area de forma, peso do aco e metro de vara de aco.
2) Andlise estrutural: esforgos internos.
Foi feita a codificacdo e decodificacdo das variaveis (em codificacdo binaria e codigo
Gray), e foi utilizada como restri¢bes de projeto o atendimento ao ELU (estado limite tltimo),
onde sdo verificados 0 momento resistente, 0 cortante e a altura da linha neutra, e ao ELS
(estado limite de servico), analisando as fissuras e deformacg6es nos elementos constituintes da

viga.

2.4 MODELAGEM CHUVA-VAZAO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
E ALGORITMOS GENETICOS

SCHEID (2015) apresenta uma metodologia para modelagem da relacdo de
transformacdo chuva-vazdo de uma bacia hidrografica utilizando redes neurais artificiais
(RNA) acopladas a um algoritmo genético (AG desenvolvido na bacia hidrografica do rio
Piquiri, localizada no estado do Parana, Brasil).

Os resultados dessa modelagem s&o comparados a um modelo autorregressivo de média
movel e demonstram a capacidade das redes neurais artificias juntamente com algoritmos
genéticos de explicar um fenémeno ndo-linear como o processo de transformacao chuva-vazéo.
Nele, o autor apresentou uma comparacao entre um modelo de RNA e um de RNA em conjunto
com Algoritmos Genéticos. Os modelos usam como dados de entrada de dados vazdo e
precipitacdo obtidos de cinco estacdes pluviométricas e uma estacdo fluviométrica. A avaliacao
de desempenho foi verificada pelo indice de eficiéncia de Nash-Sutcliffe (R2) e RMSE (root
mean square error). Os resultados obtidos com essa modelagem, foi uma maior generalizacdo
dos dados e maior rapidez de convergéncia nos modelos que em foram associados 0s

Algoritmos Genéticos ao RNA em relacdo aos modelos que usaram apenas RNA.

2.5 UMA ABORDAGEM DE ALGORITIMOS GENETICOS PARA O
DESENVOLVIMENTO DO ALINHAMENTO RODOVIARIO

BOTAN, MAWDESLEY & STACE (2010), aplicou, em seu trabalho, intitulado “Uma
abordagem de algoritmo genético para o desenvolvimento do alinhamento rodoviario”, uma
nova técnica de otimizacdo baseada em algoritmos genéticos (GA). A técnica € baseada em

pontos de estacdo para configurar alinhamento horizontal em vez de considerar os principios



convencionais de concepcdo que utilizam pontos de intersecdo horizontal (HIP), tangentes e
curvas. Para eles, a aplicacdo desta técnica se justifica pelo desenvolvimento de computadores,
software e instrumentos de campo (por exemplo, estacdo total). A solucdo resultante, por eles
encontrada, é promissora e sugere que outras formulacdes devem ser investigadas.

Sdo varios os parametros envolvidos no processo de desenvolvimento do alinhamento
rodoviario, entre eles a geracdo econémica e a provisdo de acesso onde a rodovia é construida.
Os custos de constru¢do e manutencao séo outros fatores que precisam ser considerados.

N&o se pode esquecer o impacto ambiental da rodovia. Tudo isso deve ser pensado em
conjunto. No entanto, o problema de desenvolver e selecionar um 6timo alinhamento ¢,
portanto, muito complexo, mas muito importante. Otimizacdo do alinhamento da rodovia
objetiva conectar dois pontos terminais com o menor custo possivel sujeito as restricbes de
projeto. Os componentes de custo mais comuns que podem ser considerados séo construgao,
manutencdo, localizagdo, terraplanagem, ambientais, sociais e custos de usuérios.

Em projetos convencionais de rodovias, 0s engenheiros rodoviarios e os planejadores
selecionam varios candidatos como solucdes alternativas para avaliar sua adequacdo para o
ambiente da regido até chegar com o mais adequado (Wright e Ashford, 1998). Esse processo
comega por corrigir varios pontos de interse¢do horizontal (HIP). O numero de HIPs pode
depender do comprimento do rodovia e topografia. O numero de HIPs aumenta de acordo com
a complexidade do meio ambiente.

Os sucessivos HIPs séo entdo conectados por linhas, formando assim uma linha linear
trajetdria. Essas linhas sdo chamadas de tangentes e as deflexdes em direcdo entre tangentes
sucessivas nos HIPs sdo chamados de angulos de deflexdo. As curvas sdo instaladas em cada
local HIP para formar o alinhamento horizontal proposto. Esse alinhamento entdo passa por um
processo de avaliacdo para saber se é ou ndo adequado ao meio ambiente. A avaliacdo pode
assumir a forma de consideracdo de custos, danos ao meio ambiente e problemas
socioecondmicos sujeitos a varias restricdes de projeto e requisitos operacionais que impuseram
o0 alinhamento.

Este processo, através de numerosas iteracoes, é repetido e deve continuar até encontrar
0 mais adequado. A selecdo da alternativa final é realizada concentrando-se nos elementos de
design detalhados. HIPs, angulos de deflexdo, tangentes e raio das curvas estdo entre 0s
elementos de design da estrada.

A maioria desses elementos de projeto é limitada pelos limites padrdo descritos por
documentos como o Manual de Design para Estradas e Pontes (DMRB, 1992-2008) e padrdes
de design (AASHTO, 1994).



Os pesquisadores tentaram acelerar o processo de planejamento e design do alinhamento
rodoviario para encontrar melhores solugdes. Calculo de variagdes por Shaw e Howard (1982),
analise numeérica por Chew et al (1989), e os algoritmos genéticos de Jong (1998) e Tat e Tao
(2003) sdo alguns das técnicas que foram usadas. Todas estes tém suas vantagens e
desvantagens e todos sdo baseados em os principios de design convencional do projeto de
alinhamento de rodovias.

Esta nova técnica de otimizacdo com algoritmos genéticos (GA) é baseada em pontos
de estacdo para configurar alinhamento horizontal em vez de considerar os principios
convencionais de concepc¢do que utilizam pontos de intersecdo horizontal (HIP), tangentes e
curvas. Espera-se que isso reduza o nimero de elementos de design de alinhamento rodoviario
necessarios e, consequentemente, reduzir as restricdes impostas ao planejamento e ao design
do alinhamento.

Otimizacdo: conectar dois pontos terminais com o menor custo possivel e sujeito as
restricdes de projetos.

Pontos de estacdo ao longo da linha central de alinhamento séo usadas para definir a

configuragdo de alinhamento. Na Figura 4 e 5, é possivel observar os dois métodos.

Figura 5: Método Tradicional: Pontos de Intersecdo Horizontal (HIP)
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Fonte: BOTAN, MAWDESLEY & STACE (2010)



Figura 6: Método Proposto: Pontos de Estacdo

Station Points

=
7 ™

Station Points

Fonte: BOTAN, MAWDESLEY & STACE (2010)
O modelo foi formulado dividindo a area de estudo em células de grades retangulares,
com tamanhos definidos pelo usuario de acordo com as suas necessidades e com o nivel de

precisdo desejado. Quanto menor o tamanho da grade, mais preciso é a representacdo e melhor
sera a solucdo.

Uma célula = custo unitario {representa custos com movimentos de terra}.

Figura 7: llustracdo da area de estudo
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1. Custos considerados:
v Custo do comprimento
v Custo de localizacdo (custos de aquisicao de terrenos)
v’ Custo do usuario (referente ao desgaste dos veiculos)
v’ Custo incorrido pelo usudrio para viajar ao longo da estrada.
2. Objetivo: minimizar a combinacéo linear dos trés custos considerados aplicados
com determinados fatores de ponderagéo = fungdo fitness.
3. Modelo: as variaveis de decisdo do alinhamento s&o coordenadas X e Y dos fatores
da estacao.

Varios cenarios foram testados, observando-se vantagens como a geracdo de um menor
comprimento de alinhamento e um maior alinhamento possivel. Entretanto, foram testadas
técnicas modificadoras que se baseiam no fato de que pontos de estacdo sucessivas devem ser
acompanhadas por uma direta possivel. Em algumas circunstancias esse algoritmo (com a
utilizacdo de técnicas modificadoras) produziu alinhamentos aparentemente mais suaveis.

Veja-se na Figura 7 e 8.

Figura 8: Algoritmo Genético sem técnicas modificadoras
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Figura 9: Algoritmo Genético com técnicas modificadoras
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Fonte: BOTAN, MAWDESLEY & STACE (2010)

Esses pesquisadores apresentaram método de otimizacao de alinhamento bidimensional
de otimizacdo de alinhamento rodoviario baseado em algoritmo genético. Foi introduzida uma
nova técnica para realizar a configuracdo de alinhamento. Os resultados indicam que o método
mantém promessas. No entanto, os resultados mostram que um desenvolvimento adicional é
necessario para gerar alinhamentos mais realistas. Operadores de GA mais especificos e outras
técnicas de modificacdo serdo investigados.

Os artigos citados acima, diferencia-se nos seguintes aspectos: Costa, Castro e Ramos
(2010), apresentaram um modelo de aplicacdo do algoritmo genético hibrido, que permite
determinar as estratégias de operagdes com custos energéticos reduzidos; Alexandre (2014)
apresenta 0 método dos algoritmos genéticos no dimensionamento étimo de vigas retangulares
de concreto armado submetidas a esforcos de flexéo e cisalhamento; Scheid (2015), desenvolve
uma modelagem do processo de transformacdo chuva / vazdo, usando apenas redes neurais
artificiais (RNA) acoplada a um algoritmo genético (AG) e Botan, Mawdesley e Stace (2010),
sugerem uma nova técnica utilizando algoritmos genéticos para o tracado do alinhamento 6timo
de uma estrada, aplicando também técnicas modificadoras que melhoram o desempenho dos

algoritmos genéticos.



3. ALGORITMOS GENETICOS

Percebe-se que existe, na natureza, uma acao seletiva entre os seres vivos e, 0S mais
aptos possuem uma maior chance de sobrevivéncia e com isso uma maior probabilidade de
transmitirem suas caracteristicas a seus descendentes e 0s menos aptos possuem chances
reduzidas, dificultando ou impossibilitando de garantir que suas caracteristicas continuem a
existir.

Os algoritmos genéticos (AG) foram desenvolvidos por Holland (1975) como uma
técnica de busca, na qual a populacdo de pontos de busca, evolui a partir de variagdes e selecdes
aleatdrias. Os AGs estdo baseados nos principios biologicos da evolugdo. Em processos de
otimizacdo, representam uma alternativa interessante aos métodos tradicionais de gradiente,
especialmente em casos nédo lineares. N&o requerem continuidade nas funcdes a serem
otimizadas, e um mesmo algoritmo pode atacar numerosos problemas de diferentes situacdes.

Os AGs podem ser descritos na seguinte sequéncia de operacdes mostrada na Figura 9:

Figura 10: Algoritmo de Implementacéo dos AGs
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Com o passar dos tempos, se ndo ocorrer mudancgas no critério de eficiéncia, € esperado
que 0s seres menos aptos deixem de existir, restando assim somente os individuos mais aptos
(Grosko, 2006). Essa adaptabilidade aplicada no reino animal, € composta por regras logicas
que podem ser aplicadas em qualquer sistema que possua critérios de eficiéncia e se comporte
de maneira similar ao meio ambiente: selecionando, perpetuando ou eliminando. Inspirando-se
nestas regras, Holland (1975) em meados da década de 70 prop6s o algoritmo genético que
funciona através de mecanismos similares a teoria da evolucdo das espécies. Este algoritmo
estabelece critérios de desempenho (funcdo objetivo) e busca combinar diferentes
caracteristicas (variaveis de projeto) para obter a melhor solucao possivel.

O algoritmo genético é uma importante ferramenta de otimizacdo. Algumas
caracteristicas evidenciaram sua eficiéncia e influenciaram na popularizacdo desta técnica.
Adeli e Sarma (2006) destacam alguns pontos que descrevem bem as caracteristicas deste
algoritmo: o AG possui uma acelerada convergéncia, pois trabalha com um conjunto de
solugdes em cada interacdo, onde cada solucdo ou ponto do espacgo de projeto é denominado
individuo e o conjunto de individuos forma uma populacéo.

Hoje, os estudos sobre os Algoritmos Genéticos (AG) tém-se se ampliados devido a sua
flexibilidade, relativa simplicidade de implementacéo, e eficacia em realizar busca global em
ambientes adversos. Em geral, a evolucdo natural implementa mecanismos adaptativos de
otimizacdo embora estejam longe de serem uma forma de busca aleatoria.

AGs tentam dirigir a busca para regides do espaco onde é provavel que os pontos 6timos
estejam e possuem um paralelismo implicito decorrente da avaliacdo independente de cada um
dos candidatos a solucéo, ou seja, pode-se avaliar a viabilidade de um conjunto de parametros
para solucdo de problemas de otimizacgdo. Os problemas de otimizac&o em sistemas de razoavel
complexidade ndo raro exigem grande capacidade de processamento devido a necessidade de
muitas avaliagdes da funcédo objetivo. Estas avaliacGes podem envolver longas simulagdes que,
para muitos casos praticos, implica na utilizacdo de um ou mais aplicativos de alto custo
computacional e complexidade ja desenvolvidos e disponiveis.

As informag0es requeridas pelo AG séo apenas as avaliagcdes das funcées, ndo sendo
necessarias informagdes sobre o gradiente e nem envolvem a determinacéo de dire¢des de busca
e passos, presentes em muitos algoritmos classicos de otimizacdo. Assim, o0 AG ndo é do tipo
hill climbing e a possibilidade de encontrar minimos locais como resposta € reduzida.

O AG ndo trabalha diretamente com os valores das varidveis de projeto, mas sim com
uma codificacdo destes valores para cada individuo, arranjados em uma sequéncia de caracteres

ou genes, chamada de cromossomo. Esta codificacdo é chamada gendtipo e o gene € a unidade



béasica de representagdo no cromossomo e os valores que ele assume sdo chamados de alelos.
Dentre as diversas formas de codificacédo citam-se a binaria, a inteira e a real, que se distinguem
pela representacdo dos numeros nas formas binaria (0O ou 1), decimal inteira e real,
respectivamente.

Na representacdo inteira, usada neste trabalho, cada gene armazena um codigo inteiro
representando uma variavel de projeto x e o seu alelo pode ser o préprio valor da variavel de
projeto se x for inteiro ou pode representar a posicdo em uma lista que associa a variavel a um
valor qualquer, podendo ser um caractere alfanumérico ou ldgico. Esta estratégia qualifica o
AG para solugdo de problemas de otimizacdo discreta (combinatoria).

Os programas que utilizam algoritmos genéticos possuem diversas formas de selecéo
para atingir um determinador valor 6timo para uma funcéo, critérios esses como a selecdo por
roleta, por classificacdo, por estado estacionario e elitismo, que possuem particularidades
fazendo com que o uso de diferentes ferramentas possibilite que o programa se adeque aos mais
variados tipos de problemas. Por meio da aplicacdo de operadores genéticos, como mutacgéo e
crossover, que possuem como principio basico transformar a populacdo através de sucessivas
geracdes, estendendo a busca até chegar a um resultado satisfatorio, e assim, manter a
diversidade das caracteristicas de adaptacdo adquiridas ao longo das diversas geracoes, é

realizada a otimizacao com base no individuo mais apto para a determinada quest&o.



4. EXEMPLOS DE APLICACAES DOS ALGORITMOS GENETICOS

4.1 VIGAS

Pode-se definir viga como sendo um elemento estrutural unifilar por ter um eixo bem
definido. Uma viga é um modelo estrutural: um modelo mateméatico que abstrai o
comportamento de uma viga real. Define-se viga como um modelo estrutural cujas barras estdo
todas em um mesmo eixo (que pode ser inclinado ou curvo) (MARTHA, 2010).

A viga tem como funcéo principal vencer véos e transferir esforcos de lajes, paredes e
outros elementos aos pilares da edificacdo. De acordo com os esforgos pelas vigas resistidos,
no que se refere a flexdo, e quando o plano de acdo contém um dos principais eixos de inércia,
diz-se que a viga esta solicitada a flexdo normal simples e quando esses esfor¢os incluem acdes
a secdo transversal, diz-se que a viga esta solicitada a flexdo normal composta.

No presente trabalho serd utilizada uma viga bi apoiada, ou seja, que possui dois apoios,
sendo um do segundo género (que ndo permite movimento de translagéo) e outro de primeiro
género (que permite movimento de translacdo em apenas uma direcdo, nesse caso, na direcao
horizontal), ndo possuindo restricdes a rotacdo em nenhum dos apoios. Em relagdo ao
carregamento, a viga utilizada sera solicitada por um carregamento uniformemente distribuido
referente ao seu peso proprio, e a uma carga concentrada no meio do seu vdo, como pode ser

observado na Figura 10

Figura 11: Viga utilizada na aplicacdo dos Algoritmos Genéticos
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Fonte: GOMEZ, SOUZA, LEMOS, VALLE, MORARES (2014)



Os diagramas dos esforgos solicitantes no modelo de viga escolhido sdo demonstrados nas
Figuras 11 e 12.

Figura 12: Diagrama dos esforcos cortantes
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Fonte: GOMEZ, SOUZA, LEMOS, VALLE, MORARES (2014)

Figura 13: Diagrama dos momentos fletores
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Fonte: GOMEZ, SOUZA, LEMOS, VALLE, MORARES (2014)

No calculo da tensdo atuante na viga serad considerado apenas os esforgos provenientes
dos momentos fletores, sendo este, o valor do momento fletor maximo, localizado no meio do

vao da viga, como foi demonstrado na figura 12. O valor da tenséo é dado pela equacéo 1.

MfXY
I

Equacéo 1

Onde:

o = tensdo em um ponto da secdo da viga;

Mf = momento fletor atuante naquela secéo da viga;

Y = distancia vertical do ponto ao centro de gravidade da se¢éo;

I = momento de inércia da se¢do em relacdo ao centro de gravidade.



Figura 14: Determinacéo da tensdo em um ponto da viga

) CENTRO DE
GRAVIDADE

Fonte: GOMEZ, SOUZA, LEMOS, VALLE, MORARES (2014)

Considerando que a viga tem secdo transversal constante, e que a tensdo maxima ira
ocorrer nos pontos mais afastados do centro de gravidade (Ymax), os valores de Ymax e |
também serdo constantes, o que resulta em um Maodulo Resistente da secdo W = I/Ymax
constante.

Adotando como critério de ruptura a condicdo de que a viga apresente tensées normais
atuantes maiores que a tensdo admissivel pelo material, tem-se entdo que o requisito a ser
atendido serd: omax < ocadm.

A partir dessas consideracdes 0 objetivo sera definir dentre varias se¢Ges de uma viga
de um mesmo material, uma se¢do que seja mais eficiente em termos de peso, ou seja, uma
secdo que suporte maiores tensbes com o menor consumo de material possivel. Dessa forma,
pode-se dizer, que o problema objetiva encontrar dentre todas as se¢Ges transversais possiveis,

aquela que possui 0 maior modulo de resisténcia, em conjunto com a menor area transversal.

4.1.1 CALCULO DOS PARAMETROS NECESSARIOS PARA A OTIMIZACAO

Diante do exposto, sera feita uma demonstracdo do célculo manual dos pardmetros
necessarios para a otimizacao da secdo da viga. Foram escolhidas duas sec¢des atipicas, e para
cada uma foram calculados a area, o centro de gravidade, 0 momento de inércia e 0 modulo de
resisténcia da secdo. Os momentos de inércia foram calculados com o auxilio do teorema dos

eixos paralelos ou de Steiner.



4111 SECAO1

A secdo 1 pode ser visualizada na Figura 14. As unidades de medidas descritas estéo

todas em centimetros.

Figura 15: Secdo 1 analisada manualmente

5.00

Fonte: Autor

Dada a secdo mostrada da Figura 14, foi realizado o célculo da sua area, centro de gravidade,
momento de inércia e modulo de resisténcia. Os calculos desses parametros sdo descritos a
sequir.
e Area(Al):
A1 =5x%x1x3=15cm?

e Centro de Gravidade (CG1):

5%55+5x%25+5x05
Yg= 15

=2,33cm



_5X%X25+5%55+5X%X7,5

g = s =483 cm

Figura 16: Centro de Gravidade da segdo 1

5.00

4 1.00 5.00 |
4.83 X

Fonte: Autor
e Momento de Inércia (11)

53 x 13 x 53

+5x2.33%2+ +5x%x0,33% + +5 X% 2,67% = 84,58 cm*

Iyl =

3 3 X 3

+5x%x3,17% + +5x%x0,17% +

x 1.832 = 4
12 12 +5x1.83 78,38 cm

Ix1 =

e Moddulo de Resisténcia
A partir do calculo do centro de gravidade, temos de 0 Y1mé&x da secéo sera 3,67 cm (6 — 2,33

= 2,67 cm). Entdo 0 mdédulo de resisténcia da se¢do 1 (W1), seré:



_ 84,58

— 3
367 23,05 cm

41.1.2 SECAO2

A secéo 2 pode ser visualizada na Figura 16. As unidades de medidas descritas estdo todas em
centimetros.

Figura 17: Secéo 2 analisada manualmente

5.00

10.00 2.00

Fonte: Autor



Dada a secdo mostrada da Figura 16, foi realizado o calculo da sua area, centro de gravidade,
momento de inércia e modulo de resisténcia. Os calculos desses parametros sdo descritos a

sequir.

e Area (A2):
A1=1%x10+4X1Xx4=26cm?

e Centro de Gravidade (CG2):

_4x0,5+4><3,5+4 X65+4x%x95+10x%x5

Yg = =
g 6 50cm
¥ _4><3><4+10><0,5_204
9= 26 = obkam
Figura 18: Centro de gravidade da secédo 2
Y
f
1.00
2.00
1.00
10.00 CG 200
5.00
1.00
b
2.04 X

Fonte: Autor



e Momento de Inércia (12)

10 x 13 . 1x4 . \
Iy2 = ——+10 X 1542 + (——+ 4 X 0,96?) x 4 = 60,63 cm
3 3 3
Ix2 = 255 410 X 02 + (2 + 4 X 4,52) X 2+ (Co- + 4 X 1,5%) X 2 = 140,67 cm*

12 12 12

e Moddulo de Resisténcia
A partir do calculo do centro de gravidade, temos de 0 Y2méax da secédo sera 5,00 cm. Entéo o

modulo de resisténcia da sec¢do 2 (W2), sera:

140,67
2 =

— 3
500 = 28,13 cm

4.1.2 OTIMIZACAO EM SECOES TRANSVERSAIS DE VIGAS COM O USO
DOS ALGORITIMOS GENETICOS

Como foi demonstrado anteriormente, é necessario analisar diversas secdes para se
atingir uma secéo otimizada, e o cdlculo manual dos pardmetros de cada secdo acaba sendo
muito exaustivo e pouco eficiente, dessa forma, o uso de um algoritmo que faca varios testes,
minimizando ou maximizando uma determinada funcdo é uma maneira bem mais eficiente e
rapida para se fazer esse tipo de analise. A otimizagdo sera realizada com o emprego de
algoritmos genéticos com o uso do Visual Basic, do Visual Studio.

As secdes foram geradas através de um programa desenvolvido pelo professor Francisco
Jacome Sarmento no Visual Basic, e a analise foi realizada com base no parametro W (Maddulo
de Resisténcia) e na sua area. Sao gerados parametros aleatorios onde o objetivo € maximizar
o fator W/A. Ao maximizar essa relagdo, percebe-se que o resultado serd uma secao transversal
com uma maior resisténcia e que possui a menor area possivel, ou seja, uma secao eficiente em

termos de seguranca e economia, 0 que sempre é o0 objetivo dos estudos em engenharia.



413 O PROGRAMA

O programa utilizado foi desenvolvido pelo professor Doutor da Universidade Federal
da Paraiba, Francisco Jacome Sarmento, especialmente para este exemplo de aplicagéo, com o
objetivo de mostrar a evolucdo das secOes a partir da selecdo dos pardmetros necessarios para
o dimensionamento e da maximizacao da funcdo W/A. Foi considerado um gride 5 x 5, ou seja,

cada secdo possui uma altura de 5 unidades.

4.1.4 RESULTADOS E DISCURSOES PARA A OTIMIZACAO DE SECOES DE
VIGAS

Como pode-se observar nas figuras 18, 19, 20 e 21 percebe-se que a otimizagdo desde
o inicio tende para a geracdo de resultados onde ha uma reducdo de material na porcao central
da secdo. H& uma evolucdo das solucdes vistas nas Figuras 18, 19, 20 e 21 respectivamente,
onde o valor da funcdo W/A cresce, iniciando com se¢Ges ndo comercias, pois ndo possuem
material na alma, até a se¢éo I. Esse resultado demonstra que conforme a massa se localiza mais
afastada da linha neutra obtém-se maior inércia e, consequentemente, melhor relagéo entre 0 W
e aarea.

Os resultados sdo coerentes com estudos ja confirmados pela literatura sobre otimizagao
de se¢es de vigas, onde verifica-se que a se¢do | é a secdo comercial mais eficiente em termos
de economia, e seguranca estrutural. Isso ocorre, pois, considerando apenas os esforcos
provenientes dos momentos fletores, que, salvo algumas excecdes especificas, sdo 0s mais
expressivos para a maioria dos dimensionamentos de vigas, sabe-se que esses esforgos atuam
com valores de tensdes maximas nas bordas da secéo (podendo ser na borda inferior ou superior,
para momentos positivos ou negativos, respectivamente), e na altura da linha neutra o esfor¢o
proveniente dos momentos fletores é nulo, o que nos da a ideia de que, em uma situacdo
hipotética, se ndo possui esforcos atuando sobre ponto, teoricamente, ndo necessita-se de

material resistente naquele determinado ponto.



Gera secdo aleatdria |

1 =

WA Maximo = |1.32451

Fonte: print screen da aplicagéo no sistema operacional Windows 10

Gera secdo aleatdria |

101 =

-

WA Maximo = | 1.402146

Figura 19: Secdo Aleatoria
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X (centroide) =
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Y Maximo (Ymax) =

WA=
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Figura 20: Secdo Aleatoria

Area (M) =
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Fonte: print screen da aplicacdo no sistema operacional Windows 10



Figura 21: Secdo Aleatoria

"

Segao - 15

I Gera seqgdo aleatara | Secao - 16

= Secao - 17
101 : 2 v
W/A Maximo = [1.416667 Na segdo:

Area (8) = 16

¥ (centroide) = 333333
Y (centroide) = 3

b {Momento do inércia) = 45

Iy (Momento do inércia) =

Y Maximo (Ymax) =

Modulo resistente (W) =

NENHEEREE R

WAL = 1.416667

Fonte: print screen da aplicacdo no sistema operacional Windows 10

Figura 22: Secdo Aleatoria
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Fonte: print screen da aplicacdo no sistema operacional Windows 10



Figura 23: Secdo Aleatoria

fra 8-
X (centroide) =
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Fonte: print screen da aplicacdo no sistema operacional Windows 10

Pode-se entdo fazer uma observacdo com uma andlise dos perfis | usados na industria
aeronautica, onde a alma das se¢des apresenta aberturas para a redugédo do peso proprio da viga,
como pode ser visto na Figura 23, sem perda de resisténcia que comprometa a seguranca da
estrutura, 0 que proporciona uma maior economia e eficiéncia em relacdo ao custo de material

utilizado e a resisténcia da secao respectivamente.

Figura 24: Perfil de uma viga utilizada na industria aeronautica

Fonte: GOMEZ, SOUZA, LEMOS, VALLE, MORARES (2014)



4.2 ESTRADAS

O estudo para a execucdo de obras rodoviarias possui varias etapas. Dentre essas etapas
pode-se citar como as principais o projeto geométrico, projeto de terraplanagem, pavimentacé&o,
drenagem, entre outras. A concepgdo inicia-se basicamente com o projeto geométrico, que é
composto por um conjunto de levantamentos, estudos, definicbes de solucdes técnicas e
calculos que pretendem garantir a viabilidade técnica, econdmica e social do produto final
(Martins Pereira, Ratton, Blasi e Kister Filho, 2007).

Para dar inicio ao projeto geométrico, primeiramente € realizado o estudo do tracado,
que deve ter como base a finalidade de garantir melhoria fisica e operacional ao segmento de
travessia urbana com disciplinamento do trafego por meio de adequacdo geométrica,
proporcionando melhor fluidez, seguranca e conforto ao usuario, tanto do trafego de passagem
quanto do trafego local (DNIT).

O tracado do greide de uma estrada caracteriza-se como o tracado das cotas do perfil
longitudinal da via. O projeto de uma estrada em perfil é constituido de greides retos,
concordados dois a dois por curvas verticais. Os greides retos sdo definidos pela sua
declividade, que € a tangente do angulo que fazem com a horizontal. Na pratica, a declividade
é expressa em porcentagem (Macedo, 2008). Na figura 24 identifica-se o perfil de um projeto
de estrada, onde tem-se a designacdo de PIVV como ponto de intersecdo vertical, PCV como

ponto de curvatura vertical e PTV, como ponto de tangéncia vertical.

Figura 25: Perfil de projeto de uma estrada

4(%) = éﬁ~100<.r;
Al

Fonte: MACEDO, 2008



Por ser um dos pontos iniciais do estudo de concepcao de uma rodovia, o tragado 6timo
de um greide tem influéncia significativa na qualidade do projeto. Um dos custos mais
expressivos em uma obra rodoviaria sdo os custos oriundos de movimentos de terra como cortes
a aterros. Um tragado otimizado de um greide pode reduzir esses gastos de forma consideravel,
entretanto, como esse tragado depende de diversos elementos naturais como a topografia, a

geologia a até mesmo a hidrologia do local, a otimizagdo nao € um trabalho tdo simples.

421 OTIMIZACAO DE GREIDE DE ESTRADAS COM O USO DE
ALGORITMOS GENETICOS

Inicialmente € importante levar em conta alguns parametros que caracterizam o tipo de
estrada e o tipo de projeto que se deseja elaborar.
Para o presente exemplo de aplicagdo, sera considerado uma Estrada Classe I, Tipo de

Relevo ondulado e qualidade do pavimento Médio

4.2.2 RESULTADOS E DISCURSOES PARA OTIMIZACAO DE TRACADO DE
GREIDE DE ESTRADAS

O programa foi rodado com as consideracdes citadas anteriormente. Como resultado, o
programa gera cotas otimizadas de greide, de corte e de aterro, que podem ser conferidas na
planilha em anexo. A partir da planilha elaborada foram produzidos graficos que ilustram o
comportamento dos resultados obtidos pelo programa.

Na Figura 25, pode-se observar a comparagdo das cotas naturais do terreno, ou seja, as
cotas obtidas por meio do levantamento topografico, e as cotas do greide calculadas pelo
programa. Através da analise do grafico em conjunto com a planilha em anexo, observa-se que
em muitos pontos a cota topogréafica se aproxima bastante da cota calculada para o greide,
reduzindo assim o volume de corte ou de aterro necessario nesses pontos.

A Figura 26 demonstra as cotas de corte e de aterro. Pela analise do grafico e da planilha
em anexo, e possivel verificar que houve um maior volume de corte, sendo possivel fazer uma
compensacdo com a utilizacdo do volume retirado no corte para o0 uso no aterro.

O principal fator levado em conta na otimizagé&o do tragcado do greide sdo 0s custos com
0 movimento de terra, que costumam onerar bastante 0 orcamento desse tipo de obra, apesar
disso fatores de eficiéncia do tracado também sdo levados em consideracdo, como por exemplo,

o tracado de curvas que atendam as necessidades especificas de projeto. E importante lembrar



que também devem ser ponderados da otimizacdo as restricdes de projetos referentes a
topografia, geologia, hidrologia etc., do local.

Apesar de explanar os resultados da otimizacdo via algoritmos genéticos, nesse caso, é
importante salientar que apenas uma comparacdo com o método tradicional podera confirmar
com exatiddo o quanto essa otimizacdo foi satisfatéria. Com a comparacdo dos volumes de
cortes e de aterros, e a comparacao dos custos referentes aos dois métodos seria possivel obter

uma resposta com maior exatidao da economia que seria realizada.

Figura 26 : Cotas do Perfil Longitudinal do tracado do Greide
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Figura 27: Cotas de corte e de aterro
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Diante do que foi estudado neste trabalho é importante destacar a diversidade de areas
dentro da engenharia civil em que foram aplicados programas que utilizam algoritmos genéticos
para resolver problemas de otimizacdo, independentemente do tipo ou complexidade do
mesmo. Os resultados obtidos em diversos trabalhos cientificos mostraram em sua totalidade
alguma eficiéncia em relacdo aos métodos tradicionais de resolucdo. Alguns podem se mostrar
mais eficientes e interessantes do ponto de vista pratico, enquanto outros podem ser mais
facilmente aplicados para teorias e pesquisas para 0 melhoramento dos estudos na &rea
analisada.

Alguns artigos como o dos autores Luis Henrique Magalhdes Costa, Marco Aurélio
Holanda de Castro e Helena Ramos, 2010, em que se utilizou de um algoritmo genético hibrido
para operagdo 6tima de sistemas de abastecimento de 4gua se mostrou uma alternativa muito
interessante e eficiente para projetos de abastecimento, ja que os custos de operacdes das
bombas em sistemas de abastecimento de 4gua sao bastante relevantes.

Destaca-se também a tese de mestrado do autor Leonardo de Jesus Alexandre, onde foi
realizado um estudo sobre o dimensionamento 6timo de vigas retangulares de concreto armado,
onde foi levado em conta, a analise estrutural parametros como resisténcia caracteristica do
concreto (fck) e o detalhamento da armadura com o objetivo de obter uma reducao significativa
no custo da viga.

O uso dos algoritmos genéticos também pdde-se mostrar eficiente no desenvolvimento
do alinhamento horizontal de uma estrada, entretanto, no artigo analisado de Botan A. AL-
Hadad, Michael J. Mawdesley & Rod Stace, da Universidade do Reino Unido observou-se uma
maior eficiéncia quando o algoritmo foi aplicado com algumas técnicas modificadoras, que
melhoraram o tracado das curvas, deixando-as mais suaves.

Foram realizadas também duas aplicacbes em areas distintas com programas que
utilizam algoritmos genéticos. Primeiramente foi feita uma otimizacao para secGes transversais
de vigas bi-apoiadas, submetidas ao seu peso proprio e a uma carga concentrada no meio do
seu vao. O objetivo foi encontrar uma sec¢do que possua alta resisténcia com a menor area
transversal. Os resultados naturalmente ja sdo conhecidos pela literatura, entretanto o programa
mostrou que através da selecdo de varidveis aleatdrias, e da otimizacdo (maximizacdo) da
funcdo W/A, mesmo sem inserir conhecimentos especificos de resisténcia dos materiais, as

secBes evoluiram para modelos coerentes com os ja conhecidos e estudados, onde a matéria



deve se afastar da linha neutra da se¢éo, encontrando como perfil comercial otimizado o perfil
I, resultado igual ao dos estudos ja conhecidos para esse problema.

A segunda aplicacéo foi para a otimizacao do tracado do greide de uma estrada, com o
objetivo de reduzir os volumes de movimentos de terra, ja que esses custos sdo bastante
onerosos no or¢camento de obras rodoviarias, além de melhorar a eficiéncia do alinhamento
geral da estrada oferendo conforto, seguranca e economia. Os resultados obtidos se
apresentaram satisfatérios, entretanto apenas uma comparacdao com os céalculos do mesmo
projeto, com as mesmas variaveis e restricbes pelos dois métodos, tradicional e com algoritmos
genéticos, ira quantificar o quando um método é eficiente em relacdo ao outro.

Dessa maneira, pode-se considerar, que os algoritmos genéticos sao ferramentas muito
eficientes na solucdo de problemas de engenharia, podendo ser aplicados em todas as areas. A
economia e a seguranca sempre foram fundamentos indispensaveis para a engenharia, entdo é
importante que os estudos e pesquisas evoluam, e que se fagcam mais aplicacdes praticas com
algoritmos genéticos aplicados a engenharia civil, pois, como pode ser visto nesse trabalho, os
artigos a aplicacGes apresentados demonstram grande eficiéncia do método, que certamente, se
continuarem sendo desenvolvidos, iram gerar mais desenvolvimento tecnoldgico, aumentando

a qualidade dos projetos e das obras, juntamente com uma maior eficacia econdmica.
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ANEXO

0 92,80 92,80 - -
1 92,30 91,70 0,60 -
2 92,05 90,80 1,25 -
3 91,40 90,20 1,20 -
4 90,20 89,40 0,80 -
5 89,70 88,80 0,90 -
6 89,50 88,60 0,90 -
7 88,60 87,70 0,90 -
8 88,30 87,10 1,20 -
9 87,05 86,50 0,55 -
10 86,80 85,90 0,90 -
11 85,40 85,50 - 0,10
12 84,45 84,70 - 0,25
13 83,55 84,50 - 0,95
14 82,50 84,00 - 1,50
15 81,30 83,70 - 2,40
16 80,45 82,80 - 2,35
17 79,85 82,50 - 2,65
18 78,80 82,30 - 3,50
19 77,90 81,40 - 3,50
20 76,20 80,70 - 4,50
21 75,30 80,50 - 5,20
22 74,50 80,20 - 5,70
23 73,70 79,30 - 5,60
24 72,40 78,60 - 6,20
25 70,95 78,30 - 7,35
26 72,20 78,80 - 6,60
27 73,80 79,70 - 5,90
28 74,25 80,30 - 6,05
29 75,70 80,50 - 4,80
30 76,90 81,20 - 4,30
31 78,10 82,10 - 4,00
32 79,15 82,30 - 3,15
33 80,60 81,40 - 0,80
34 82,05 81,70 0,35 -
35 83,35 80,80 2,55 -
36 85,80 81,30 4,50 -
37 86,30 81,60 4,70 -




38 87,55 82,30 5,25 -
39 89,05 83,00 6,05 -
40 90,40 83,50 6,90 -
41 92,10 84,40 7,70 -
42 94,10 84,70 9,40 -
43 94,60 84,90 9,70 -
44 95,30 85,70 9,60 -
45 96,30 86,50 9,80 -
46 97,20 85,60 11,60 -
47 97,95 86,40 11,55 -
48 98,70 87,10 11,60 -
49 100,10 87,80 12,30 -
50 100,90 88,10 12,80 -
51 101,30 88,30 13,00 -
52 101,85 89,00 12,85 -
53 102,40 89,80 12,60 -
54 102,45 90,70 11,75 -
55 102,60 91,40 11,20 -
56 101,50 90,70 10,80 -
57 100,80 90,50 10,30 -
58 99,70 89,60 10,10 -
59 98,70 88,70 10,00 -
60 97,10 87,80 9,30 -
61 95,80 87,60 8,20 -
62 94,30 87,10 7,20 -
63 93,10 86,60 6,50 -
64 91,70 86,40 5,30 -
65 90,90 85,50 5,40 -
66 88,95 84,80 4,15 -
67 87,85 83,90 3,95 -
68 85,10 83,20 1,90 -
69 83,70 82,30 1,40 -
70 83,60 82,10 1,50 -
71 83,20 81,70 1,50 -
72 82,50 81,10 1,40 -
73 81,10 80,50 0,60 -
74 80,60 80,30 0,30 -
75 79,70 80,00 - 0,30
76 78,60 79,80 - 1,20
77 77,55 79,60 - 2,05




78 76,85 79,40 2,55
79 75,80 78,50 2,70
80 75,20 78,00 2,80
81 74,05 77,10 3,05
82 73,30 76,60 3,30
83 72,25 76,40 4,15
84 71,60 75,50 3,90
85 71,10 74,60 3,50
86 70,05 73,80 3,75
87 69,50 72,90 3,40
88 68,95 72,40 3,45
89 68,50 72,00 3,50
90 68,35 71,50 3,15
91 67,40 70,80 3,40
92 67,60 71,60 4,00
93 68,30 72,00 3,70
94 69,85 72,90 3,05
95 70,30 73,40 3,10
96 71,95 73,70 1,75
97 72,60 73,90 1,30
98 72,90 74,60 1,70
99 73,25 75,00 1,75
100 73,90 75,40 1,50
101 74,05 75,70 1,65
102 74,68 76,50 1,82
103 75,03 77,40 2,37
104 75,35 77,70 2,35
105 75,90 76,80 0,90
106 76,18 76,20 0,02




