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RESUMO
O presente trabalho tem como objetivo analisar parametricamente a influéncia dos principais fatores que
afetam o avan¢o da carbonatacdo em estruturas de concreto. Para tal, desenvolveu-se um modelo
numérico empregando Redes Neurais Artificiais (RNAs) do tipo Multi-Layer Perceptron, sendo
concebido em linguagem orientada a objetos C++, o qual foi testado com dados reais de degradacéo
disponiveis na literatura. Os resultados obtidos na anélise paramétrica reforcam conceitos ja conhecidos
na literatura, demonstrando a eficiéncia de RNAs no estudo da carbonatacdo do concreto, além de
agregar conhecimento a area de patologia das construgdes.
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modelagem matemaética.
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Parametric analysis of carbonation process in reinforced concrete structures
through Artificial Neural Networks

ABSTRACT

The aim of this paper is parametrically analyze the main factors that influence on the progress of
concrete carbonation front. Therefore, a numerical model was developed using Artificial Neural
Networks (ANNSs), considering the Multi-Layer Perceptron class, designed in a C++ object-
oriented program. The software was fed by experimental degradation data available in the current
literature. The results obtained in the parametric analysis, besides adding knowledge to the
building pathology area, reinforce concepts already known in the literature, demonstrating the
efficiency of ANNSs in the investigation of concrete carbonation.

Keywords: carbonation of concrete; time-to-corrosion initiation; Artificial Neural Network;
mathematical modelling.

Analisis paramétrico de la carbonatacion en estructuras de hormigén por
Redes Neuronales Artificiales

RESUMEN

El presente estudio tiene como objetivo analizar paramétricamente los principales factores que
influyen en el avanzo de la carbonatacion de las estructuras de hormigon. Por lo tanto, se desarrollo
un modelo numérico utilizando Redes Neuronales Artificiales (RNAs o NeuroRed), del tipo Multi-
Layer Perceptron, desarrollada en lenguaje orientado a objetos C++, la cual fue probada por datos
de degradacién reales disponibles en la literatura. Los resultados obtenidos en el analisis
paramétrico refuerzan conceptos ya conocidos en la literatura, demostrando la eficiencia de las
RNAs en el estudio de la carbonatacion del concreto, ademas aportando conocimientos en el area
de patologia de las construcciones.

Palabras clave: carbonatacion del hormigon; tiempo de iniciacion de la corrosion; Redes
Neuronales Artificiales; modelado matematico.

1. INTRODUCAO

A corrosdo das armaduras apresenta-se como a patologia com o maior indice de ocorréncia em
estruturas de concreto armado (Taffese et al., 2013; Kari et al., 2014; Possan, Andrade, 2014;
Andrade et al., 2017). No Brasil, por exemplo, este indice varia de 14 a 64% a depender da regido
de anélise (Dal Molin, 1988; Andrade, 1992; Aranha 1994).

O ingresso do didxido de carbono (CO2) causa a redugéo do hidroxido de célcio (Ca(OH).) presente
na matriz porosa do concreto e, como consequéncia dessa reducéo, o pH do concreto diminui de
13 para aproximadamente 8, deixando a armadura suscetivel a corrosdo (Bakker, 1988;
Chang et al., 2006). Segundo Possan et al. (2017), com o crescente desenvolvimento das cidades, a
tendéncia mundial de aumento das emissdes de CO> na atmosfera traz consequéncias diretas as
estruturas de concreto em ambiente urbano. Isso porque a velocidade de carbonatagdo aumenta com
a elevagdo do CO2 no meio ambiente, afetando o ciclo de vida das estruturas e reduzindo a
durabilidade das mesmas.

Existem hoje na literatura diversos trabalhos que visam explicar e modelar a carbonatacdo do
concreto. Até meados da década de 80, os modelos para a previsdo da profundidade de
carbonatacé@o eram obtidos por meio de regressdes lineares e ndo lineares, considerando diferentes
fatores, por exemplo, a relacdo &gua/cimento (a/c), o tipo do aglomerante e as condi¢es de
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exposicdo (lzumi et al., 1986; Kobayashi et al., 1990). Nos anos seguintes alguns pesquisadores,
como Papadakis et al. (1991), Ishida et al. (2001) e Maekawa et al. (2003), inseriram em seus
modelos formulagdes fisico-quimicas referentes as rea¢fes de hidratacdo da pasta de cimento e da
dissolugéo do CO2 na matriz porosa do concreto, as quais possibilitaram a determinagéo da frente
de carbonatacdo com maior acuracia. No entanto, Possan (2010) cita que estes modelos possuem
grande complexidade quanto a resolucéo das equacdes que regem a difusdo do CO2 no concreto,
além de possuirem parametros de dificil obtencédo, por exemplo, o coeficiente de difusdo do didxido
de carbono.

A utilizacdo de ferramentas computacionais, a exemplo das Redes Neurais Artificiais (RNAS),
apresenta-se como uma alternativa para contornar as dificuldades impostas a modelagem da
carbonatacdo do concreto, devido a capacidade de mapear e modelar problemas complexos e ndo
lineares sem a necessidade de se conhecer todos os fendbmenos envolvidos (Braga et al., 2000, Lu
et al., 2009; Kwon et al., 2010; Glneyisi et al., 2014; Taffese et al., 2015; Félix, 2016).

Tendo em vista que diversas varidveis influenciam no avanco da carbonatacdo do concreto
(Pauletti et al., 2007), analisa-se neste estudo a influéncia da umidade relativa do ar, concentragao
de CO2, composigéo do concreto, tipo de cimento, teor de adigdes, condi¢des de exposicdo a chuva
e da resisténcia a compressao do concreto sobre o fendmeno da carbonatagdo. Para tal, emprega-
se um modelo de predicdo da profundidade de carbonatacdo do concreto obtido por meio de RNAs
do tipo Multi-Layer Perceptron e algoritmo de treinamento Backpropagation.

Os resultados encontrados demonstram a potencialidade das RNAs frente a modelagem da
profundidade de carbonatagdo do concreto, as quais se apresentam como ferramentas potenciais
para a modelagem da degradacdo de estruturas de concreto, corroborando com os estudos da area
de patologia das construcoes.

2. CARBONATACAO DO CONCRETO

A carbonatacdo é um fendémeno fisico-quimico que provoca algumas alteracbes no concreto, por
exemplo, reducdo da permeabilidade e da alcalinidade e, quando no concreto armado, a corrosao
das armaduras (Neville, 1997). De acordo com Vesikari (1988) e Hamada (1969) a profundidade
de carbonatacdo do concreto aumenta gradativamente com o tempo (Figura 1), estando o seu
desenvolvimento em funcdo de varios parametros intrinsecos do concreto e do meio ambiente.

T

concreto
COZ Ca(OH) 2

Reacao .
Difusao Difusao

€O, + Ca(OH), —» CaCOs + H,0

Legenda:
B Zona nao carbonatada Zona parcialmente carbonatada Zona carbonatada

Figura 1. Representacao esquematica do avanco da carbonatacdo do concreto.
Adaptado de Possan (2010).
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Existem diversos trabalhos na literatura em que a carbonatacéo e seus fatores de influéncia sdo
descritos, existindo um vasto referencial tedrico acerca do tema (Hamada, 1969; Parrot, 1987;
Helene, 1993; Houst et al., 2002; Pauletti et al., 2007; Possan 2010; Talukdar et al., 2012). Pauletti
et al. (2007) e Possan (2010) citam que, de maneira geral, os parametros que influenciam na
carbonatagdo séo relacionados as: (i) condicdes ambientais: temperatura, umidade relativa do ar e
concentracdo de CO; (ii) caracteristicas do concreto: composi¢do do trago, qualidade da sua
execucdo, teor de adicbes, condigdes de cura e composicdo quimica do aglomerante; e (iii)
condicdes de exposicao: ambiente interno, externo e protecdo a chuva.

Estes fatores devem ser levados em consideracdo tanto no estudo do fenémeno da carbonatacao
guanto em sua modelagem, de forma a considerar a contribuicdo de todos os parametros
correlacionados ao problema. Neste contexto, no presente trabalho, analisa-se um modelo de
estimativa da profundidade de carbonatacéo do concreto obtido via RNAS, que tem como variaveis
de entrada a concentracéo de CO., umidade relativa, resisténcia a compressdo do concreto, tipo de
cimento, condicdo de exposic¢do a chuva, teor de adi¢des e a idade do concreto.

3. MODELO DE PREVISAO DA CARBONATACAO VIA RNA’S

A metodologia utilizada no presente estudo se divide em duas etapas, sendo elas: i)
Desenvolvimento de um modelo de predicdo da carbonatacdo do concreto via RNAS; e, ii) Analise
paramétrica das varidveis do modelo sobre o comportamento da carbonatacdo do concreto. Na
sequéncia cada uma das etapas é brevemente descrita.

3.1 Desenvolvimento do modelo via RNAs

O modelo de predigédo da carbonatacdo do concreto foi obtido por meio do treinamento de RNAS
do tipo Multi-Layer Perceptron, utilizando o algoritmo de treinamento Backpropagation
Momentum. A metodologia empregada para a obtencdo do modelo de carbonatacdo do concreto é
apresentada em forma de fluxograma na Figura 2.

Modelagem
Dados de treinamento —

Determinagdo e divisdo do |
ties a6 dadoasi Dados de validagao

Etapa 1 Dados de teste

Determinagédo da
arquiteturada RNA

l

Treinamento com
validagdo automatica

Modelo
descartado
sio Modelo,c<.)m
erro médio
aceitavel?
Etapa 2 I SIM

Y
Analise e teste domodelo +——

|

Sele¢do do melhor modelo

Etapa 3
MODELO

Figura 2. Fluxograma referente a modelagem da profundidade de carbonatagéo via RNAs.
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Na primeira etapa foi realizada a montagem de um banco de dados, com vistas a abranger as
variaveis de entrada em seus diferentes niveis (concentracdo de CO2, umidade relativa, resisténcia
a compressao, tipo de cimento, condicdo de exposicdo a chuva, teor de adicGes e a idade do
concreto). Este foi composto por informacGes advindas de ensaios experimentais de
Meira et al. (2006) e Vieira et al. (2009) e dados oriundos de grupo focal de Possan (2010), sendo
utilizados 179 e 100 dados, respectivamente.

Para que fosse possivel realizar a modelagem utilizando as RNAs foi necessario converter e/ou
representar todas as variaveis em algarismos, como é o caso das variaveis de entradas: tipo de
cimento (CP II-E, CP II-F, CP 1I-Z, CP 1ll, CP IV e CP V ARI), sendo estes enumerados em ordem
crescentes de 1 a 6. A condicdo de exposicdo de ambiente interno protegido da chuva, externo
protegido da chuva e externo desprotegido da chuva, foi representada, respectivamente, por 1.30,
1.00 e 0.65, conforme determinado em Possan (2010). Este processo possibilitou também a
definicdo do dominio de aplicabilidade do modelo, o qual é apresentado na Tabela 1.

Tabela 1. Dominio das variaveis do banco de dados.

Variavel Dominio
Tipo de cimento [CP II-F*; CP 11-Z%; CP 11-Z3; CP 111%; CP IV®; CP V9]
Umidade Relativa do ar (%) [30 - 90]
Fator de exposicao da estrutura [1.30, 1.00, 0.65]
Teor de adicdo de silica ativa (%) [0-30]
Taxa de CO> no ambiente (%) [0.01-3.0]
Resisténcia a compressado (MPa) [20-90]
Tempo (anos) [0-60]

L CP Il F: cimento Portland composto com filler - NBR 11578. N&o ha equivalente na ASTM.

2CP Il Z: cimento Portland composto com pozolana - NBR 11578. Pozzolan-modified Portland - ASTM C 595.

8CP Il E: cimento Portland composto com escéria - NBR 11578. Slag-modified Portland - ASTM C 595.

4CP 1lI: cimento Portland de alto forno - NBR 5735. Portland blastfuemace slag - ASTM C 595.

®CP V ARI: cimento Portland de alta resisténcia inicial - NBR 5733. Portland with high early strength - ASTM C 150.
8 CP IV: cimento Portland pozolanico - NBR 5736. Portland pozzolan - ASTM C 595.

A determinacdo deste dominio define o limite de utilizacdo do modelo, uma vez que as RNAs ndo
possuem a capacidade de extrapolar resultados, sendo possivel apenas 0 mapeamento e o
aprendizado de padrdes dentro do dominio de treinamento (Braga et al., 2000).

Na modelagem com as RNAs é necessario fazer a divisdo do conjunto de dados em trés
subconjuntos, um para o treinamento das redes, outro para a validagdo e mais um para a fase de
testes do modelo. A Figura 3 apresenta a propor¢ao dos dados alocados em cada subconjunto.

100% = | eo% + zo%’ + '

() Banco de dados (J) Dados de validaggo
@ Dados de treinamento i Dados de teste

LEGENDA:

Figura 3. Proporgéo dos dados alocados em cada subconjunto.
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Cada um destes subconjuntos (treinamento, validagéo e teste) foi utilizado em uma etapa do
processo de modelagem com as RNAs. O primeiro é responsavel por apresentar os pares de
entradas e saidas para que a rede possa aprender. O segundo é responsavel pela verificacdo e
validacao do treinamento da rede. E o terceiro é responsavel por testar e verificar o potencial de
generalizacdo do modelo.

Na segunda etapa realizou-se o treinamento das RNAs diferenciadas pela topologia, funcdo de
ativacdo e taxa de aprendizado do algoritmo de treinamento, conforme descrito em Félix (2016).
Neste trabalho foram criadas 1200 RNAs, sendo estas diferenciadas pela taxa de aprendizado (0.1,
0.2, 0.3 e 0.4), pelo nimero de entradas (4, 5 e 7) (ver Figura 4), pela arquitetura interna da rede
(que poderia ter uma ou duas camadas internas) e pelo nimero de neurdnios contido em cada
camada interna (de O a 9 neurdnios). Foi realizada, portanto, a combinacdo de todas as
possibilidades de configuracao das redes (4*3*10*10), totalizando 1200 redes.

LEGENDA:
£ ‘ Tempo (anos)
gii Qé i"% j:(j; . Resisténcia a compressio (MPa)
E.i ! ,\); - i‘i ;‘k)i ‘ . 0 Umidade relativa (%)
E E ; i gOE Ec% | : i %OE i | §Oi U Exposigio a chuva (protegido; desprotegido)
g@'i O satda | \)é o Q saida i /0 salda ) Teor de €0, %)
bl i '@ ‘ yn
l\)’ l\) )‘ f\) C" @ 7ipo de cimento (CP 11;CP 111;CP 1V;CP V)
entrada  camada e camada ! camada
escondida entrada  escondida EO‘: escondida O Teor de adicdes (%)

Pt N\
sntradd Q Neurénios de processamento

i O Profundidade de carbonatagao (mm)

rede com 4 entradas rede com 5 entradas rede com 7 entradas

Figura 4. Configuragdo das RNAs treinadas.

Para o treinamento das RNAs, utilizou-se como critério de convergéncia a raiz do erro médio
quadratico (RMSE), conforme apresentado em (1), entre as profundidades do banco de dados e as
estimadas pela rede.

RMSE = |= > (% —x, )’ @)

Em que n é o numero de saidas, xi é o valor fornecido pela rede para a i-ésima saida e xm representa
a média dos valores de todas as saidas.

Para o treinamento utilizou-se o pacote computacional Project-Yapy (Konzen et al., 2011), o qual
foi desenvolvido em linguagem orientada a objetos C++.

O desempenho das RNAs foi analisado por meio de alguns parametros, como por exemplo, o
coeficiente de correlacdo (R?), a raiz do erro médio quadratico (RMSE), o erro maximo (Emax,
maior erro apresentado pela rede) e o erro minimo (Emim, menor erro apresentado pela rede). Estes
parametros foram analisados tanto na fase de treinamento quanto na fase de validacao.

Para a fase de testes, todos os pardmetros acima citados (R?, RMSE, Emax € Emim) foram novamente
analisados, possibilitando verificar qual o desempenho da rede. Desta forma, todas as redes foram
testadas e ordenadas em fungéo do seu desempenho, o que possibilitou selecionar o0 modelo que
melhor representasse 0 avanco da frente de carbonatacdo do concreto.
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O melhor modelo possui a topologia apresentada na Figura 5, contendo trés camadas de neurdnios,
sendo que, na primeira estdo dispostos sete neur6nios que fazem referéncia as variaveis de entrada.
Na segunda camada existem quatro neur6nios, 0s quais sdo responsaveis pelo processamento das
informacdes e, na Gltima camada tem-se o neurbnio referente a saida da rede, ou seja, a
profundidade de carbonatacéo de concreto.

Legenda:

‘ Tempo (anos)

. Resisténcia a compressao (MPa)

0 Umidade relativa (%)

O Exposi¢ao a chuva (protegido; desprotegido)
() Teor de CO, (%)

‘ Tipo de cimento (CP 1I; CP I1I;CP IV; CP V)

O Teor de adigdes (%)

O Neurdnios de processamento

entradas O Profundidade de carbonatagao (mm)

Figura 5. Topologia e variaveis do modelo desenvolvido.

A fim de demonstrar o nivel de acuracia do modelo obtido, nas Figuras 6(a) e 6(b) sdo apresentados
os graficos de correlacdo entre as profundidades modeladas pelo programa (profundidade
modelada) e as profundidades de carbonatacdo natural (profundidade observada) apresentados em
Possan (2010).

60 50
R?=0,9945 R*=0,9812

w
(=]

$
(=3
cecCceeoo

30

Profundidade observada (mm)
Profundidade observada (mm)
o

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50
Profundidade modelada (mm) Profundidade modelada (mm)

Figura 6(a). Correlagéo obtida no treinamento.  Figura 6(b). Correlacdo obtida na validacao.

A descricdo completa do processo de treinamento das redes e dos pardmetros utilizados na
modelagem encontra-se em Félix (2016).
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3.2 Andlise paramétrica da carbonatagéo

A fim de estudar a influéncia das variaveis de entrada do modelo quanto ao comportamento da
carbonatagdo do concreto, decidiu-se por realizar uma anélise paramétrica do mesmo. O estudo foi
dividido em quatro analises, considerando a influéncia de uma ou duas variaveis de entrada do
modelo para cada analise, conforme esquematizado na Figura 7.

P s Tipo de cimento
] \
v 1, e
N 4
Resisténcia a compressiodo concreto 7
O
s £
Teor de adigoes <
2 5]
. £
e
Resisténcia a compressaodo concreto 2 R
7 [5) p o
i) ’ ==
: . = SR P e
Umidade relativa < ’ S s
|/ -7
¢ el .
: e &/
Ambiente de exposi¢cio 7 .
i’
Tempo

. = \
[ 4 - Teorde CO,naatmosfera
/

-~

7
Figura 7. Fatores estudados em cada anélise paramétrica.

4. RESULTADOS

4.1 Comparacao do modelo

Inicialmente, com o objetivo de comprovar a potencialidade do modelo desenvolvido fez-se sua
comparacdo com outros modelos existentes na literatura, confrontando-os com dados de
degradacéo apresentados em Possan (2010). Nas equaces (2)-(6) séo apresentados os modelos de
Smolczyk (1976), Vesikari (1988), Bob & Afana (1993), EHE (2008) e Possan (2010),
respectivamente.

1 1
—a - /52,
yoe (\/ o7, \/10fdim) o @
y = [26.(ac — 0.3)? + 1,6] (3)
c.k.d
y=150.( 7 )\/f (4)
Y = Comp- Cor- a-fcl;n-\/E (5)
Ny ko .adz\ [ keo, .602% Ky . (UR — 0.58)?
Y= ke (E) '(%) PNao+7 )"\ 607 |~ ( 100 + f, ) Kee ©)

Em que y é a profundidade carbonatada (mm), a é a velocidade de carbonatacdo, f. refere-se a
resisténcia a compressédo do concreto (Mpa), feim Valor limite da resisténcia a compressédo do
concreto que pode ser carbonatada (MPa), t € o tempo de exposi¢cdo (anos) e ac € a relacéo
agua/cimento do concreto. As demais variaveis sdo dependentes do tipo de cimento e ambiente de
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exposicdo sendo elas definidas por cada um dos autores por meio de tabelas. Mais detalhes sobre
as equacdes e a sua utilizacdo podem ser obtidos em Félix (2016).

A fim de demonstrar a aplicabilidade do modelo desenvolvido, nas Figuras 8(a)-8(d) sao
apresentadas curvas do avancgo da profundidade de carbonatacdo em estruturas de concreto ao longo
do tempo, conforme os cenérios apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Cenarios das estruturas de concreto sob carbonatacéo.

Cenério Teor de Umidade Exposicédo a ijo de Resisténcia a
COz2 (%) | relativa (%) chuva Cimento | compressdo (MPa)
I 0.01 70.00 Protegido | CPII-F 30.00
1 0.01 70.00 Protegido CP 11l 40.00
11 0.01 65.00 Desprotegido | CP IV 40.00
1\ 0.01 65.00 Desprotegido | CPV 40.00

OBS.: Em todos os cenarios o teor de adicdo (no concreto) é zero e o tempo de andlise é de 60 anos.

~ 35
€35 ® DADOS DE CARBONATAGAO £ ° ,\DA%DD%SLODE CARBONATAGAQ
£ 30 MODELO £ 30
E EHE s | e
c | eeeeeees BOB t o]
225 | - - —POSSAN £ il Iy P
< VESIKARI c 20 | =-.=svettzyk ..
S 20 | = =sMOLCZYK ~ = . A D
= | = e E o*
g5 | 7 S 15
o | e [ ] =] B
810 | S _—8——=-"" L
s _|\fo=T_. - g 5
€ 5 >
= S 0
0 a
a 0 5 1015202530354045505560

0 5 1015202530 354045505560

T
Tempo (anos) empo (anos)

Figura 8(a). Carbonatacdo no cenario |. Figura 8(b). Carbonatacéo no cenario 1.
’\35 @® DADOS DE CARBONATACAO 35 ® DADOS DE CARBONATACAO
= MODELO = MODELO
E30 EHE E 30 EHE
< BOB = BOB
825 | — — -POSSAN 825 POSSAN
< VESIKARI 8 VESIKARI
520 — + =SMOLCZYK S 20 — + = SMOLCZYK
e o

o)
815 5 15
[<B) (&)
= @
S 10 =10
S |\ .o @ .= =
55 s T 25
S 2
a0 20
0 51015202530354045505560 ™ o 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60
Tempo (anos) Tempo (anos)
Figura 8(c). Carbonatacdo no cenario IlI. Figura 8(d). Carbonatagéo no cenario 1V.

Analise paramétrica da carbonatagdo em estruturas de concreto armado via
310 Redes Neurais Artificiais

E. F. Felix, R. Carrazedo, E. Possan



Revista ALCONPAT, 7 (3), 2017: 302 — 316

Os resultados encontrados, demonstram a aplicabilidade do modelo, e que 0 mesmo se apresenta
como uma ferramenta eficiente para a estimativa da profundidade de carbonatacéo do concreto.

4.2 Analise paramétrica

Na Figura 9 é apresentada a profundidade de carbonatagdo do concreto (aos 50 anos) obtido por
meio da modelagem com RNAs, variando o tipo de cimento e a resisténcia a compressdo. Para a
simulacdo utilizou-se uma estrutura exposta a um ambiente externo protegido da chuva, com 65%
de umidade relativa, teor 0.04% de COz no ar e sem adigdes (adigdes para a produgédo do concreto).

25
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Profundidade
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Figura 9. Variacdo da profundidade de carbonatacdo em funcéo do tipo de cimentos e da
resisténcia a compressao.

Observa-se na Figura 9 que concretos produzidos com cimentos CP 111 e CP IV apresentam maior
profundidade de carbonatacdo, principalmente em concretos com baixa resisténcia a compressao.
Em trabalhos encontrados na literatura (Jiang et al., 2000; Possan, 2010) verifica-se a existéncia de
uma influéncia negativa de adi¢cdes no avanco da frente de carbonatacdo, devido a reducdo da
reserva alcalina do concreto quando produzidos com cimentos CP 111 e CP 1V, 0s quais possuem
elevados teores de escoria (de 35 a 70%) e pozolana (de 15 a 50%) em suas composicoes,
respectivamente. Destaca-se que os cimentos compostos CP II-E e CP II-Z também possuem
adicOes em sua composicao (escoria e pozolana, respectivamente), contudo em teores menores que
os cimentos CP Ill e CP IV, o que explica a menor profundidade carbonatada para concreto
produzidos com estes cimentos.
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Figura 10. Variacdo da profundidade de carbonatacdo em funcédo do teor de adi¢des e da
resisténcia a compressao.

Na Figura 10 é possivel ver a influéncia do teor de adi¢des (i.e., silica ativa) no avango da
carbonatacdo, na qual se constata que em concretos de resisténcia superior (40, 50 e 60 MPa) a
carbonatacdo é bastante reduzida, havendo pouca influéncia do teor de adi¢do. Para concretos com
resisténcia inferior a 40 MPa, nota-se que quanto maior o teor de adicdo, maior a profundidade
carbonatada. Logo, observa-se na simulacdo que a medida em que a resisténcia a compressao do
concreto aumenta, o teor de adicdes deixa de influenciar na profundidade de carbonatagéo.
Kulakowski et al. (2009) relatam que em concretos de resisténcias mais elevadas (superior a
30 MPa), devido a menor relacdo agua/aglomerante (inferior a 0.50), a porosidade é menor,
havendo dificuldade de acesso do CO> para o interior do concreto e, consequentemente, menor
profundidade de carbonatacdo do material, mesmo para concretos com baixa reserva alcalina. Os
autores destacam que, para concretos de resisténcias superiores a 40 MPa, 0 avango da frente de
carbonatacdo independe das adi¢es e do tipo de cimento. Ja para concretos de resisténcia inferiores
(relacdo agua/aglomerante mais elevada), a presenca de adices aumenta a profundidade
carbonatada, e predomina o efeito de reserva alcalina (Kulakowski et al., 2009).

A Figura 11 apresenta a profundidade de carbonatagédo (aos 50 anos) ao variar a umidade relativa
do ar e 0 ambiente de exposi¢do & chuva. Para a simulagdo utilizou-se uma estrutura de concreto
com resisténcia a compresséo de 30 MPa, cimento CP 111, teor 0.04 % de CO. no ar e sem adicdes.
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Figura 11. Carbonatacdo em fungédo da umidade relativa e do tipo de exposigéo.

100

Por meio do modelo desenvolvido, observa-se na Figura 11 que a carbonatacdo é méaxima para
umidade proxima dos 60%. Parrot (1987), Neville (1997) e Possan (2010) apontam que a
carbonatacéo alcanca seu valor maximo quando a umidade relativa se situa entre 50 e 80% e que a
mesma pode ser considerada como o fator ambiental de maior influéncia na carbonatacdo. Possan
et al. (2017) comprovaram a influéncia da umidade interna do concreto na profundidade de
carbonatacdo em uma estrutura real. Os autores observaram em uma barragem de concreto com 35
anos de construgdo, que quanto maior a umidade interna, menor a profundidade de carbonatagao
observada, sendo que para umidade em torno de 100% a carbonatacdo medida em campo foi nula.
Por fim, na Figura 12 é apresentada a evolucdo da profundidade de carbonatacdo em funcéo do
ambiente de exposicdo, sendo este diferenciado pelo grau de exposi¢cdo ao CO2 para uma estrutura
de concreto com resisténcia a compressao de 30 MPa, cimento CP Il1, umidade relativa de 65%,

sem adices e situado em um ambiente externo desprotegido da chuva.
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Figura 12. Profundidade de carbonatacdo em funcéo do teor de CO2 no ambiente.
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Com os resultados, foi possivel observar que quanto maior o grau de exposi¢do ao CO2 maior € 0
avanco da carbonatacdo do concreto ao longo do tempo, e que o aumento de 0.1% no grau de
exposicdo ao CO» provoca um avanco de 2.15% na profundidade carbonatada, sendo este valor
obtido por meio da média das profundidades de carbonatacéo para os diferentes ambientes listados
na Figura 12.

5. CONCLUSOES

No presente trabalho foi apresentado um modelo via Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a predi¢do
da profundidade de carbonatacéo de estruturas de concreto. Os resultados encontrados demonstram a
potencialidade das redes frente a modelagem da profundidade de carbonatacéo do concreto levando em
consideracao os diferentes tipos de cimentos comercializados no Brasil.

As redes do tipo MLP geraram um modelo que é capaz de representar corretamente a frente de

carbonatacéo do concreto em funcédo do tipo de cimento utilizado, resisténcia do concreto, umidade

relativa do ambiente e ambiente de exposicdo da estrutura, demonstrando a eficiéncia da técnica de
modelagem utilizada.

Em relacdo ao estudo paramétrico realizado sobre o modelo desenvolvido, comprovou-se alguns

resultados ja descritos na literatura, por exemplo:

1. A carbonatacdo decresce a medida em que é aumentada a resisténcia a compressao do concreto;

2. O tipo de cimento possui influéncia secundaria na carbonatacdo do concreto, uma vez que a
carbonatacéo passa ou ndo a ser acelerada devido ao teor de adi¢Ges presente no cimento;

3. O teor de adi¢Bes possui influéncia na carbonatagcdo apenas em concretos com baixa resisténcia a
compressao (elevando em até 60% a profundidade carbonatada), sendo esta reduzida ou até mesmo
eliminada em concretos com alta resisténcia;

4. A exposicdo do concreto a ambientes com elevadas concentracdes de CO: (i.e., tlneis,
estacionamentos, ambiente urbano com trafego intenso de veiculos, etc.) acarreta em um aumento
da carbonatacao.

Desta forma, os resultados obtidos na analise paramétrica demonstram a eficiéncia de RNAs no

estudo da carbonatacdo do concreto, agregando conhecimento a area de patologia das construcoes.
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