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RESUMO

A seguranca de barragens de terra representa um desafio para a engenharia geotécnica, sendo o
fendmeno de piping (eroséo interna) uma das principais causas de rupturas estruturais. Os
métodos tradicionais de monitoramento, muitas vezes manuais e intermitentes, apresentam
limitacdes na deteccdo precoce de anomalias hidraulicas complexas. O presente trabalho propde
0 desenvolvimento de um sistema autdnomo de monitoramento geotécnico voltado a deteccao
automatica de piping, integrando conceitos de Internet das Coisas (10T) e Inteligéncia Artificial.
A metodologia consistiu na criacdo de um ambiente computacional em linguagem Python,
utilizando um modelo ARX para simular séries temporais piezométricas e variaveis exdgenas
(chuva e nivel de reservatorio). Para a deteccdo de falhas, implementou-se um ensemble de
algoritmos de Machine Learning composto por Autoencoder Variacional (Transformer VAE),
Local Outlier Factor (LOF) e um classificador LightGBM. O sistema foi validado por meio de
simulacBes de Monte Carlo e calibragdo baseada na métrica F2-Score. Os resultados
demonstraram alta eficacia, alcancando Precisdo e Recall de 99,33%, com uma taxa de falsos
alarmes inferior a 0,10%. O modelo identificou corretamente tendéncias de longo prazo e
variacOes abruptas de poropressdo, distinguindo anomalias reais de ruidos operacionais.
Conclui-se que a aplicagéo de inteligéncia artificial em dados de instrumentagéo automatizada
viabiliza um monitoramento preditivo robusto, contribuindo significativamente para a
mitigacdo de riscos e a seguranca operacional de barragens.

Palavras-chave: barragens de terra; piping; monitoramento inteligente; machine learning;

Python.



ABSTRACT

The safety of earth dams represents a critical challenge for geotechnical engineering, with the
phenomenon of piping (internal erosion) being one of the main causes of structural failures.
Traditional monitoring methods, often manual and intermittent, present limitations in the early
detection of complex hydraulic anomalies. This work proposes the development of an
autonomous geotechnical monitoring system aimed at the automatic detection of piping,
integrating Internet of Things (IoT) and Artificial Intelligence concepts. The methodology
consisted of creating a computational environment in Python language, using an ARX model
to simulate piezometric time series and exogenous variables (rainfall and reservoir level). For
fault detection, an ensemble of Machine Learning algorithms composed of Variational
Autoencoder (Transformer VAE), Local Outlier Factor (LOF), and a LightGBM classifier was
implemented. The system was validated through Monte Carlo simulations and calibration based
on the F2-Score metric. The results demonstrated high efficacy, achieving Precision and Recall
of 99.33%, with a false alarm rate lower than 0.10%. The model correctly identified long-term
trends and abrupt pore pressure variations, distinguishing real anomalies from operational
noise. It is concluded that the application of artificial intelligence in automated instrumentation
data enables robust predictive monitoring, significantly contributing to risk mitigation and
operational safety of dams.

Keywords: earth dams; piping; intelligent monitoring; machine learning; Python.
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1 INTRODUGAO

A seguranca de barragens de terra representa-se como um dos desafios da engenharia
geotécnica moderna, especialmente devido ao risco associado a ocorréncia do fenédmeno de
piping, um processo de erosdo interna progressiva causado pelo fluxo de agua através de
poros ou fissuras no macigo. Esse mecanismo pode levar a formacdo de canais subterraneos,
resultando na perda de material e possivel ruptura da estrutura, configurando-se como uma
das principais causas de falhas em barragens de solo homogéneo (Barros, 2020).

De acordo com estudos recentes, a deteccdo precoce de anomalias relacionadas ao
piping é fundamental para evitar desastres com consequéncias humanas, econdmicas e
ambientais graves Silva e Garcia (2025). Contudo, os métodos tradicionais de monitoramento
(geralmente baseados em leituras manuais e andlise visual de dados) apresentam limitacdes
quanto a frequéncia de coleta e a capacidade de identificar padr6es complexos e anomalias
contextuais (Bragioni, 2022; Ribeiro, 2023).

Nesse contexto, a instrumentacdo geotécnica automatizada, especialmente com o uso
de piezbmetros elétricos e sensores conectados, permite a coleta continua de dados de
poropressdo, fornecendo informagdes essenciais sobre o comportamento hidraulico do
macico (Barros, 2020). Entretanto, a simples aquisi¢do de dados n&o é suficiente: é necessario
interpreta-los de maneira inteligente e em tempo real, a fim de identificar tendéncias de
infiltracdo e aumento anémalo de pressdao que possam indicar o inicio de um processo de
piping).

A integracdo de tecnologias emergentes como a Internet das Coisas (loT) e o
aprendizado de maquina (Machine Learning) vem transformando a forma como as barragens
sdo monitoradas. Andrade et al. (2018) apresentam o uso de redes LoRaWAN (Long Range
Wide Area Network) para transmissdo de dados de sensores em tempo real, viabilizando
monitoramento continuo e de baixo custo energético em grandes areas. Da mesma forma,
Yaqoob et al. (2017) e Ghosh, Edwards e Hosseini (2020) destacam a aplicacdo da 10T na
engenharia civil como base para sistemas inteligentes de gestdo de infraestrutura, capazes de
coletar, transmitir e processar grandes volumes de dados de forma integrada.

Com o avanco da inteligéncia artificial, modelos de aprendizado profundo como redes
neurais artificiais (RNA) e autoencoders vém sendo aplicados para detectar anomalias em
séries temporais de instrumentacdo de barragens. Irazabal et al. (2025) demonstraram que
autoencoders podem identificar com precisdo outliers em séries de dados de piezdmetros e
medidores de vazéo, reduzindo falsos positivos e aumentando a confiabilidade das analises.

Em abordagem semelhante, Silva e Garcia (2025) utilizaram o algoritmo Local Outlier Factor
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(LOF) para detectar anomalias geradas sinteticamente em dados de piezdmetros, obtendo F1-
Score de 0,868 e precisdo de 100%, superando métodos estatisticos tradicionais como boxplot
e regressdo linear.

Diante desse cenério, o presente trabalho prop6e o desenvolvimento de um sistema
inteligente de monitoramento piezométrico voltado a deteccdo automatica de anomalias de
piping. O sistema utiliza sensores conectados via LoRaWAN para a transmissdo dos dados e
algoritmos de Machine Learning para analise de padrdes e identificacdo de desvios
caracteristicos do inicio de processos de erosdo interna. O objetivo € contribuir para a
evolucdo da seguranga de barragens, fornecendo uma solucdo capaz de operar de forma
autébnoma, continua e em tempo real, integrando principios de geotecnia, instrumentacéo, 10T

e inteligéncia artificial.
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1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo geral

Propor e desenvolver um sistema autdbnomo de monitoramento geotécnico para a

deteccdo automatica de anomalias associadas ao fendmeno de piping em barragens de terra,

baseado na integracdo de instrumentacdo piezométrica, (loT) e algoritmos de Machine

Learning.

1.1.2 Objetivos especificos

Realizar um levantamento de bases de dados publicas relacionadas a seguranca e ao
monitoramento de barragens, a fim de verificar a disponibilidade de registros reais de
falhas e identificar limitagfes quanto ao acesso e a qualidade dos dados;

Desenvolver um sistema computacional em Python para 0 monitoramento continuo de
barragens de terra, utilizando dados de piezémetros e informacdes hidroldgicas;
Definir os parametros e variaveis necessarios para representar o comportamento
hidraulico da barragem em condic¢des normais e em situacfes associadas ao fendbmeno
de piping;

Gerar dados sintéticos por meio de simulagdes, com o0 objetivo de representar cenarios
de operacédo e de falha da barragem;

Propor e aplicar uma arquitetura de deteccdo de anomalias baseada em aprendizado de
maquina, utilizando uma abordagem de ensemble, visando identificar indicios do
fendmeno de piping nos dados simulados;

Avaliar o desempenho do sistema proposto a partir dos dados simulados, verificando
sua capacidade de identificar anomalias de forma eficiente.



21

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Barragens de terra e o fenémeno de piping

As barragens de terra sdo obras geotécnicas destinadas a contengdo de &gua, rejeitos
ou residuos industriais, construidas predominantemente com materiais terrosos compactados.
Elas apresentam, segundo Ribeiro (2023), grande relevancia socioeconémica, pois garantem
0 abastecimento de agua, geracdo de energia e disposi¢do segura de rejeitos minerais. No
entanto, seu comportamento estrutural depende fortemente das condigdes de permeabilidade
e resisténcia dos solos empregados, o que torna o controle do fluxo interno um aspecto
essencial para a seguranca da estrutura.

De acordo com Bragioni (2022), as barragens de terra sdo classificadas em trés tipos
principais: homogéneas, zoneadas e de enrocamento. Nas homogéneas, o corpo da barragem
é constituido por um unico tipo de material (Figura 1); nas zoneadas, hd um nucleo de baixa
permeabilidade, geralmente argiloso, confinado por filtros e drenos; e nas de enrocamento, 0
macico € composto por blocos de rocha e o nucleo argiloso atua como elemento de vedacao.
Em todas essas tipologias, o equilibrio entre pressdo de agua e resisténcia do solo é
determinante para evitar processos de instabilidade interna.

Figura 1 - Barragem de terra homogénea
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Fonte: Inova Civil (2019)
O comportamento hidraulico do solo que compde a barragem pode ser descrito pela
Lei de Darcy, segundo a qual a vazao do fluxo (q) é proporcional ao gradiente hidraulico (i),
de acordo com a Equacéo 1,

o]
I
=

€]
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em que Kk é o coeficiente de permeabilidade do solo. Valores elevados de i ou k indicam maior
facilidade de percolagdo e, em consequéncia, maior potencial para o surgimento de anomalias
hidraulicas. Como destaca Barros (2020), o controle dessas grandezas é vital em estruturas
homogéneas, pois nelas a auséncia de filtros ou drenos facilita a concentracdo de fluxo em
trajetorias preferenciais.

O fenbmeno conhecido como piping esta associado justamente a esse desequilibrio
hidraulico. Segundo Barros (2020) e Ribeiro (2023), o piping consiste em um processo de
erosdo interna regressiva causado pelo fluxo de agua através de solos saturados, capaz de
remover particulas finas e formar canais de percolacdo, como apresentado na Figura 2. Esse
processo, inicialmente microscopico, tende a se ampliar progressivamente até comprometer
0 corpo da barragem. Trata-se de uma das principais causas de ruptura em barragens de terra,
responsavel por mais de 40 % das falhas documentadas em estudos internacionais (lrazabal
et al. 2025).



Figura 2- Processo de piping

Fonte: (USACE, 2014, apud Lara, 2016, p. 46)
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O piping desenvolve-se quando o gradiente hidraulico efetivo ultrapassa o gradiente
critico do solo, valor no qual o peso das particulas é compensado pela forca de percolagdo
ascendente. O gradiente critico (ic) pode ser calculado de acordo com a Equacéo 2,

ic=(Gs-1)/(1+e) (2

onde Gs € 0 peso especifico relativo dos graos e e é o indice de vazios (Craig,2012). Conforme
Ribeiro (2023), o processo de piping pode ser dividido em quatro estagios: (1) inicio da
erosdo, com migracdo de particulas finas; (2) desenvolvimento de um canal de fluxo
preferencial; (3) retrocesso do canal em direcdo a montante; e (4) ruptura global do macico.
A partir do segundo estagio, a elevacdo da poropressdo € geralmente detectada por
piezOmetros, tornando-se um indicador inicial da anomalia.

Robertson et al., (2019) descreve comportamento atipico da instrumentacao, em que
diversos piezbmetros registraram aumentos irregulares de carga piezométrica nos meses
anteriores ao rompimento. Alguns instrumentos apresentaram leituras andmalas e
inconsistentes com as condi¢Bes operacionais esperadas, sinalizando possivel perda de
eficacia dos sistemas de drenagem interna.

Casos documentados, como o da Barragem de Greenhills Operations (2021),
demonstram o papel fundamental da instrumentacdo na prevencdo do piping. Nesse
empreendimento, leituras continuas de piezémetros elétricos e inclinométricos permitiram
identificar gradientes hidraulicos em elevacdo e tomar medidas preventivas antes que o
processo se intensificasse. O relatorio indica que, durante o periodo de operacdo 2020-2021,
nenhum evento de erosdo interna foi registrado, comprovando a eficicia do sistema de
monitoramento.

O fendmeno também é fortemente influenciado pelas caracteristicas construtivas e
geologicas da barragem. Solos com granulometria mal graduada ou presenca de camadas
intercaladas de materiais de permeabilidades contrastantes favorecem a concentracao do fluxo
(Ribeiro, 2023). Além disso, fissuras geradas por recalques diferenciais ou secagem
superficial podem atuar como condutos preferenciais para o escoamento. Gacu et al. (2025)
acrescentam que fatores climaticos, como ciclos de saturacdo e ressecamento, alteram a
condutividade hidraulica e podem acelerar a progressdo do fendmeno.

Do ponto de vista da mecénica dos solos, o piping ocorre quando as tensdes efetivas
(c") se reduzem a zero. A tensao efetiva ¢ definida como mostra a Equagao 3,

c'=06-U 3
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em que o ¢ a tensdo total e u é a pressdo neutra. Assim, a medida que a poropressdo aumenta,
a resisténcia ao cisalhamento do solo (t =c'+ ¢' - tan ¢') diminui. Quando ¢' — 0, o material
perde sustentacdo e ocorre 0 arraste de particulas. Esse mecanismo explica por que o controle
de poropressdo é o parametro mais sensivel na prevencgéo do piping.

Robertson et al.,, (2019) e o documento de desempenho anual da Barragem de
Greenhills Operations (2021) reforcam que as regifes mais suscetiveis ao fenébmeno séo o
contato entre o ndcleo e o dreno, a fundagédo e as ombreiras. Nessas areas, a combinacao de
gradiente alto e solos mais permeaveis gera fluxos ascendentes intensos. A instrumentacéo
deve, portanto, concentrar-se nesses setores criticos, garantindo a deteccdo precoce de
variacgdes de pressao.

A literatura internacional recente aponta para o uso de técnicas numéricas de
simulacdo do fluxo em meio poroso, como o método dos elementos finitos aplicado em
programas como SEEP/W e Slide2, utilizados por Ribeiro (2023). Esses modelos permitem
correlacionar as leituras de campo com as condicdes simuladas de fluxo e estabilidade,
possibilitando a defini¢do de faixas de risco piezométrico mais precisas.

Por fim, o estudo de Silva e Garcia (2025) mostra que o fenébmeno de piping nao pode
ser tratado apenas sob o ponto de vista fisico, mas também como um problema de deteccao
de anomalias em dados de instrumentacdo. O monitoramento continuo, aliado a métodos de
machine learning, permite identificar padrdes de pressdo que antecedem a instabilidade. A
analise conjunta entre a mecanica dos solos e as ferramentas computacionais constitui,
portanto, a base para um sistema de monitoramento inteligente e preventivo.

2.2 Aspectos geotécnicos

O desempenho estrutural e hidraulico de uma barragem de terra esta intrinsecamente
ligado as propriedades geotécnicas dos materiais utilizados na sua construcdo. A selecdo
adequada dos solos, aliada a técnicas de compactacdo e controle de qualidade, é decisiva para
garantir a estabilidade fisica, a seguranca hidraulica e a durabilidade da estrutura (Barros,
2020).

Segundo Ribeiro (2023), a barragem pode ser entendida como um sistema geotécnico
complexo, composto por materiais heterogéneos e anisotropicos, cujo comportamento é
governado por interacGes entre tensdes efetivas, poropressdes, gradientes hidraulicos e
deformagdes. Assim, compreender as propriedades fundamentais (permeabilidade, resisténcia
ao cisalhamento, compressibilidade e estabilidade de taludes) é essencial para prever e

monitorar o desempenho da estrutura ao longo de sua vida util.
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Conforme a classificagdo apresentada na se¢do anterior, a escolha dos materiais é
definida pela funcdo estrutural e hidraulica de cada zona (nucleo, filtros ou taludes), exigindo
propriedades geotécnicas especificas para cada caso. Em todos os casos, a escolha do material
é definida conforme a funcdo estrutural e hidraulica de cada zona: impermeabilizacéo,
suporte, drenagem ou protecédo superficial.

a) Solos argilosos

Os solos argilosos sdo 0s principais constituintes de nucleos impermeaveis.
Apresentam baixa permeabilidade (k < 1077 m/s) e alta coesao, mas elevada compressibilidade
e plasticidade (Craig, 2012). Tais caracteristicas resultam da predominancia de particulas
finas, geralmente menores que 0,002 mm, e da elevada capacidade de adsor¢do de &gua.

A compactacdo adequada, com teor de umidade proximo a 6tima determinada pelo
ensaio Proctor, reduz significativamente a condutividade hidraulica e aumenta a resisténcia
ao cisalhamento (Barros, 2020). Entretanto, variacdes volumétricas provocadas por ciclos de
secagem e saturacdo podem gerar fissuras que favorecem a percolacéo e a erosao interna.

O controle de compactacdo e a aplicacdo de revestimentos drenantes laterais séo
estratégias indispensaveis para garantir o desempenho hidraulico e evitar o surgimento de
canais de percolacéo preferencial (Ribeiro, 2023).

b) Solos arenosos

Os solos arenosos sdo amplamente utilizados em filtros e drenos, devido a sua elevada
permeabilidade (k = 1072 a 10~° m/s) e baixa compressibilidade. Apresentam comportamento
predominantemente granular e ndo coesivo, com resisténcia ao cisalhamento dominada pelo
angulo de atrito interno (¢’) (Craig, 2012).

A selecdo granulométrica é importante, pois define o comportamento de transicdo com
as zonas argilosas. O filtro deve obedecer aos critérios classicos de Terzaghi, garantindo que
o diametro efetivo (Dis) do filtro seja compativel com o didmetro Dss do material protegido,
evitando tanto o entupimento quanto a migracéo de finos (Craig, 2012).

A funcdo dos filtros e drenos € interromper o gradiente hidraulico, permitir o
escoamento seguro da dgua e prevenir o inicio de piping. A ruptura de filtros é uma das causas
mais frequentes de falhas em barragens, como observado por Robertson et al., (2019), em que
a saturacdo excessiva do rejeito e o comprometimento dos drenos contribuiram para a
instabilidade do macico.

¢) Materiais de enrocamento
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O enrocamento é formado por blocos de rocha compactados, caracterizados por alta
resisténcia mecanica, elevada permeabilidade e baixa compressibilidade. E empregado em
espaldares e taludes de jusante, fornecendo estabilidade global e capacidade drenante.

2.3 Parametros geotécnicos e comportamento hidraulico

A Lei 12.334/2010, que institui a Politica Nacional de Seguranca de Barragens
(PNSB), determina que o controle da percolacdo e a avaliacdo das condi¢gbes geotécnicas
constituem parametros obrigatérios de seguranca. A Resolugdo ANA n° 236/2017, art. 10,
exige que todo Plano de Seguranga de Barragens (PSB) contenha a caracterizacdo geotécnica
dos materiais e 0s parametros obtidos em ensaios de campo e laboratério.

As condic¢bes de fluxo também sdo analisadas por meio de modelagens numéricas,
como o SEEP/W e o FLAC, que permitem estimar o campo de pressdes neutras e o
comportamento de saturacdo ao longo do tempo. Ribeiro (2023), ao calibrar modelos de fluxo
e estabilidade em duas secOes de barragens de rejeitos, demonstrou que a linha de saturacéo
tende a se elevar quando a condutividade hidraulica é reduzida artificialmente em camadas
de base, fato que reduz o fator de seguranca (FS) de 1,5 para 1,1.

2.4 Diretrizes normativas e resolucdes aplicaveis
Os principais instrumentos legais e normativos que regem 0s aspectos geotécnicos e

de seguranca em barragens no Brasil s&o:

e Lein®12.334/2010 — Politica Nacional de Seguranca de Barragens (BRASIL, 2010);

e Resolucdo ANA n° 236/2017 — Diretrizes para o Plano de Seguranca de Barragens
(BRASIL, 2017);

e Resolucdo ANA n° 91/2012 — Classificacdo de barragens quanto ao Dano Potencial
Associado — DPA (BRASIL, 2012);

e Resolucdo ANA n° 143/2012 — Estrutura minima dos Relatérios de Seguranca de
Barragens (BRASIL, 2012);

e Resolugdo ANM n° 32/2020 — Requisitos técnicos e prazos para descaracterizagdo de
barragens alteadas a montante (BRASIL, 2020);

e ABNT NBR 13028:2017 — Estabilidade de taludes (ABNT, 2017);

e ABNT NBR 11682:2009 — Estabilidade de encostas naturais e taludes (ABNT, 2009);

e ABNT NBR 8681:2021 — Ac¢0es e seguranca nas estruturas (ABNT, 2021);

e ABNT NBR 6484:2020; NBR 7182:2021; NBR 14545:2000 — Ensaios geotécnicos para
caracterizacdo dos materiais (ABNT, 2000; ABNT, 2020; ABNT, 2021).
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Essas normas e resolugdes compdem o arcabouco técnico que orienta os critérios de
projeto, execucdo, instrumentacdo e operagdo das barragens de terra no pais, assegurando a
rastreabilidade dos parametros geotécnicos ao longo do ciclo de vida do empreendimento.
2.5 Instrumentacdo geotécnica e piezometria

O monitoramento da seguranca de barragens depende fundamentalmente da
instrumentacdo geotécnica, cujo objetivo € medir parametros fisicos e hidraulicos que
descrevem o comportamento interno do macico. Entre os instrumentos mais utilizados estéo
0s piezdmetros, inclinbmetros, medidores de nivel d’agua, drenos instrumentados e marcos
de recalque, que em conjunto fornecem uma visdo integrada do desempenho estrutural e
hidraulico da barragem (Ribeiro, 2023).

Segundo Bragioni (2022), a instrumentacao representa o elo entre a engenharia de
projeto e a operagdo da barragem, permitindo a identificacdo de desvios antes que estes
evoluam para falhas. Os piezdmetros, em especial, sdo instrumentos essenciais para o controle
de poropressGes no interior da estrutura e para a avaliacdo de gradientes hidraulicos,
grandezas diretamente associadas ao risco de piping.

O piezbmetro mede a pressdo neutra (u) da agua nos poros do solo, possibilitando
determinar a carga hidraulica total (h), conforme a Equacao 4.

h=z+(u/yw) 4)

Deste modo temos que z ¢ a cota geométrica do ponto de medi¢do (m) e yw € o peso
especifico da agua (9,81 kN/m?). A diferenca de carga entre dois piezdmetros proximos (Ah)
permite estimar o gradiente hidraulico (i), ver Equacédo 5,

i=Ah/L (5)
onde L é a distancia entre as tomadas de pressdo. Valores elevados de i podem indicar
percolagéo intensa ou falha na drenagem interna.

O monitoramento piezométrico constitui um dos elementos centrais da instrumentagao
geotécnica em barragens de terra e de rejeitos. Através dele é possivel acompanhar a variacao
das pressOes neutras e da linha de saturacdo interna, pardmetros diretamente relacionados a
estabilidade global da estrutura (Machado, 2007).

Entre os instrumentos utilizados para esse fim, destacam-se trés principais tipos de
piezdmetros, que se diferenciam quanto ao principio de funcionamento, a precisao, ao método
de leitura e ao custo de instalacdo: piezémetro de tubo aberto (Casagrande), piezbmetro
elétrico de corda vibrante (VWP) e piezbmetro de transdutor de pressdo (strain gauge)
(Machado, 2007; Ribeiro, 2023).
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O piezbmetro de tubo aberto, também conhecido como piezémetro Casagrande, é o
modelo mais simples e tradicional de medi¢ao de nivel d’4gua no interior de um macigo.
Segundo Machado (2007), o instrumento é composto basicamente por um tubo de PVC com
uma secdao filtrante (geralmente preenchida com areia grossa ou manta geotéxtil) instalada em
um furo de sondagem, abaixo do nivel freatico, e selada por um tampéo de bentonita acima
da zona de medigéo.

A agua subterranea infiltra-se pela extremidade filtrante e preenche o tubo até atingir
0 nivel piezomeétrico correspondente a pressao neutra do ponto monitorado. A leitura é
realizada manualmente, por meio de uma sonda de nivel d’agua ou fita eletronica graduada,
que mede a profundidade entre a boca do tubo e a 1amina d’agua (Ribeiro, 2023). A Figura 3
representa a instalacdo de um piezémetro Casagrande:

Figura 3 - Piezdmetro Casagrande
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Fonte: Vale / Coffey (2016)

As vantagens do modelo Casagrande incluem o baixo custo, a simplicidade construtiva
e a facil manutencéo. Entretanto, seu uso € limitado quando se exige alta frequéncia de leituras
ou em areas de dificil acesso, ja que a medicao depende de operadores humanos e nao fornece

dados continuos (Bragioni, 2022).
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O método continua sendo amplamente empregado como instrumento de referéncia
para calibracdo e comparacdo de piezoOmetros automatizados, conforme relatado por Ribeiro
(2023) em seu estudo sobre niveis de controle piezométricos.

De acordo com Machado (2007) o piezdmetro elétrico de corda vibrante (VWP) € um
equipamento de alta precisdo utilizado para medi¢fes automaticas e continuas de pressdo
intersticial, cujo principio de funcionamento baseia-se na variagdo da frequéncia de vibragao
de um fio metalico tensionado — a “corda vibrante” — acoplado a um diafragma sensivel a
pressao da agua.

Quando a poropressao atua sobre o diafragma, ocorre uma deformacéo que altera a
tensdo do fio, modificando sua frequéncia de vibragdo. Essa frequéncia ¢ medida por uma
bobina eletromagnética e convertida em unidades de pressdo (kPa), que podem ser
transmitidas digitalmente para um sistema de aquisicdo de dados (Machado, 2007). Na figura
4 esté a representacdo de um piezdmetro de corda vibrante:

Figura 4 - Piezomentro de corda vibrante
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De acordo com Robertson et al., (2019), vinte piezbmetros de corda vibrante foram
instalados entre dezembro de 2018 e janeiro de 2019. A partir de 10 de janeiro de 2019, 46
piezOmetros automatizados passaram a transmitir dados ao sistema centralizado em intervalos

de cinco minutos. O relatério destaca que esses dispositivos apresentam longa durabilidade e
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capacidade de coletar leituras com alta frequéncia, além de poderem ser integrados a sistemas
automatizados de monitoramento.

Ribeiro (2023) também cita o0 modelo VW2100 da RST Instruments, amplamente
utilizado no Brasil, ilustrando sua aplicacdo em duas secGes de barragens de rejeito. As
leituras obtidas foram essenciais para estabelecer niveis de controle em condi¢des normais,
de atencdo, alerta e emergéncia.

Segundo Bragioni (2022), as principais vantagens do VWP sdo:

e Alta precisao e estabilidade ao longo do tempo;
e Possibilidade de leitura remota e automatizada;
e Reducéo de erro humano e deteccao imediata de variacOes abruptas de pressao neutra.

As limitacdes residem no custo mais elevado e na necessidade de calibracdo adequada,
além da sensibilidade a interferéncias elétricas e variacGes de temperatura. Por esse motivo,
em muitos projetos, o VWP € instalado em paralelo a piezémetros Casagrande, garantindo
redundancia e comparacdo entre medi¢cdes manuais e automaticas.

Tratando-se do piezémetro de transdutor de pressdo, também conhecido como strain
gauge piezometer, mede a pressdo de poros por meio da deformacéo elastica de um diafragma
metalico equipada com galgas extensomeétricas (strain gauges).
Quando o fluido exerce pressdo sobre o diafragma, as galgas convertem essa deformacao em
variacdo de resisténcia elétrica, que é proporcional a pressdo exercida (Machado, 2007).

Diferentemente do VWP, que utiliza o principio de vibragdo, o transdutor de pressao
opera com base em medicdes de deformacéo resistiva.
Segundo Robertson et al., (2019), esse tipo de instrumento foi usado em menor quantidade,
mas com funcdo complementar, permitindo leituras de pressao instantanea e de alta resolucgéo,
especialmente em zonas profundas do macico e na fundacgdo. O documento descreve que tais
sensores foram integrados aos piezdmetros automatizados e conectados a registradores de
dados por telemetria.

Esses piezbmetros sdo amplamente empregados em barragens modernas e projetos de
pesquisa por apresentarem tempo de resposta extremamente rapido, sendo indicados para
detectar eventos transitorios de variagdo de pressdo — como sobrecargas subitas, infiltragdes
localizadas ou resposta a chuvas intensas.

Conforme discutido por Silva, Caetano e Pierozan (2024), a interpretacdo estatistica
das leituras obtidas por transdutores de pressao pode revelar anomalias correlacionadas entre
diferentes pontos instrumentados, permitindo identificar falhas localizadas de drenagem ou

recalques diferenciais em tempo real.
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As vantagens do strain gauge incluem a precisdo, a possibilidade de calibracdo
eletrbnica e a compatibilidade com sistemas de aquisicdo  continua.
Por outro lado, requerem protecdo adequada contra variacdes de temperatura, interferéncias
eletromagnéticas e corrosdo, além de cuidados no manuseio do cabeamento e da vedacdo do
diafragma. Um resumo é mostrado no Quadro 1:

Quadro 1 - Tipos de piezbmetros

Tipo de | Principio de | Tipo de | Vantagens LimitagOes
piezometro funcionamento leitura principais
Tubo aberto | Equilibrio Manual, Simples, de baixo | N&do fornece
(Casagrande) | hidrostatico da | pontual custo, facil | leituras continuas,
coluna d’agua no manutencao dependente de
tubo operador
Elétrico  de | Variacdo de | Automatica | Alta precisdo, | Custo elevado,
corda vibrante | frequéncia de um | e continua | leitura  remota, | sensivel a
(VWP) fio  tensionado ideal para AloT | temperatura
conforme
pressao
Transdutor de | Deformacdo do | Automatica, | Resposta rapida, | Exige calibracdo e
pressao diafragma alta detecta variagdes | protecdo elétrica
(Strain medida por | resolucéo transitorias
Gauge) galgas
extensométricas

Fonte: Adaptado de Bragioni (2022)

Robertson et al., (2019), descreve a instalacdo de 123 piezdmetros, sendo 49 deles
convertidos em sistemas automatizados de corda vibrante em 2018. O documento aponta que
variagOes irregulares de pressao, seguidas de falhas de registro em alguns sensores, foram
observadas nos meses anteriores ao rompimento. Em diversos pontos, leituras abruptamente
elevadas ndo foram correlacionadas com chuvas ou variagdes de nivel no reservatorio, o que
reforca a importancia de um sistema de aquisi¢do confiavel e de alertas automaticos para a
deteccéo precoce de anomalias.

Para cada instrumento, a medicdo de pressdo neutra deve ser acompanhada de
verificacdo da tendéncia temporal. A analise de séries historicas é essencial para identificar

padrdes sazonais e desvios. Silva e Garcia (2025) enfatizam que a detecgdo de anomalias em
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dados de piezbmetros ndo deve se basear apenas em limites absolutos, mas em desvios
contextuais, por exemplo, uma elevagdo repentina de pressdao em periodo de estiagem pode
indicar infiltracdo andmala ou falha de drenagem.

Greenhills Operations (2021) apresenta um exemplo pratico de operacdo bem-
sucedida de um sistema de instrumentacdo em barragens de rejeito. Os piezOmetros elétricos
instalados nos taludes de montante e jusante transmitiam dados horérios via radio, integrando-
se a um banco central. Durante o ciclo de operagdo 2020-2021, nenhum aumento anormal de
pressao foi identificado, e o gradiente hidraulico maximo calculado manteve-se em torno de
i = 0,35, valor seguro em relacdo ao gradiente critico dos materiais empregados. O relatorio
destaca que a correlagdo entre leituras de piezOmetros e medidores de vazdo nos drenos
permitiu calibrar modelos de percolacdo e aprimorar o sistema de alerta.

No Brasil, Andrade et al. (2018) desenvolveram o projeto iWater, voltado ao
monitoramento automatizado da Barragem Santa Barbara, no Rio Grande do Sul. A proposta
utiliza tecnologia LoRaWAN para transmitir dados de sensores de nivel e piezémetros
distribuidos em areas de dificil acesso. O sistema opera com baixo consumo energético e
permite 0 acompanhamento remoto em tempo real. Essa iniciativa representa um avango na
digitalizacdo da instrumentacéo geotécnica nacional.

O avango tecnoldgico também tem permitido a integracdo de sensores piezométricos
com loT e sistemas ciberfisicos. Souza et al. (2023) desenvolveram um prot6tipo para alerta
de deslizamentos com sensores 10T baseados em microcontroladores ESP32, demonstrando
a viabilidade de comunicacdo continua entre dispositivos autbnomos e plataformas na nuvem.
Aplicacdes semelhantes podem ser adaptadas ao monitoramento piezométrico de barragens,
garantindo a transmisséo segura de dados a longas distancias e a operagdo em locais sem rede
elétrica.

Outra pratica importante é a correlacao cruzada entre instrumentos, conforme descrito
por Silva, Caetano e Pierozan (2024). O estudo mostrou que a analise de regressao linear entre
pares de piezdmetros permite detectar falhas de sensores. Por exemplo, se dois instrumentos
situados em uma mesma zona hidraulica apresentam comportamento linear e um deles
subitamente se desvia da tendéncia, ha alta probabilidade de erro de medicdo. Essa técnica é
fundamental em sistemas automatizados que geram milhares de leituras diarias.

A instrumentacdo moderna também tem se beneficiado da integracdo entre modelagem
numérica e dados de campo. Em projetos recentes, modelos de fluxo gerados no SEEP/W séo
continuamente ajustados com base em dados piezométricos reais, permitindo a atualizacdo

automatica das superficies de fluxo e das zonas de risco. Esse processo, conhecido como
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calibragdo dindmica, € uma tendéncia em sistemas de monitoramento inteligente de barragens
(Ribeiro, 2023).

Por fim, Silva e Garcia (2025) e Souza et al. (2023) apontam que o avango da
instrumentacdo rumo a automacao total s6 sera eficaz se acompanhado por interpretacdo
inteligente dos dados. O volume de medicGes geradas por piezémetros elétricos exige
algoritmos capazes de filtrar ruidos, identificar tendéncias e emitir alertas de forma autdnoma.
Assim, a piezometria automatizada, integrada a tecnologias de comunicacdo I0T e a modelos
de machine learning, consolida-se como a base dos sistemas modernos de monitoramento
preditivo de barragens.

2.6 Niveis de controle e seguranca de barragens

A seguranca de barragens depende do monitoramento sistematico de parametros
fisicos e hidraulicos capazes de indicar alteracGes no comportamento da estrutura. No Brasil,
essa atividade é regulamentada pela Politica Nacional de Seguranca de Barragens (PNSB),
instituida pela Lei n® 12.334/2010, que estabelece diretrizes para o projeto, operacao, inspecao
e desativacgdo de barragens destinadas a acumulacdo de &gua, rejeitos ou residuos industriais.
Segundo a PNSB, cada barragem deve dispor de um Plano de Seguranga de Barragem (PSB),
contendo a caracterizacdo da estrutura, historico de inspe¢des e o conjunto de instrumentos
necessarios ao acompanhamento do desempenho (Brasil, 2010).

Nesse contexto, a adogdo de niveis de controle representa uma ferramenta essencial
para o gerenciamento de riscos. Conforme Bragioni (2022), os niveis de controle sdo faixas
de referéncia associadas as leituras de instrumentagdo geotécnica, especialmente piezémetros
e medidores de recalque, que servem para definir quando a condicdo de operacdo passa de
estavel para andmala. Assim, eles funcionam como gatilhos de decisdo: quando um parametro
ultrapassa determinado limite, acbes preventivas e corretivas devem ser imediatamente
executadas.

A definicdo desses niveis depende da relacdo entre pressdo neutra (u) e o fator de
seguranca (FS) obtido nas analises de estabilidade. Essa correlacdo é determinada a partir de
modelagem numérica ou retroanalises com base em dados historicos. Em termos gerais,

Ribeiro (2023) propde a classificacdo apresentada na Tabela 1:
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Tabela 1 - Niveis de controle de gerenciamento de risco

Faixa de Controle Condicéo Fator de seguranca (FS)
Normal Estavel FS>15
Atencao Reducdo pontual da seguranca 1,5>FS>13
Alerta Condicdo de risco iminente 1,3>FS>1,1
Emergéncia Instabilidade provavel FS<11

Fonte: Adaptado de Ribeiro (2023)

Essas faixas permitem associar leituras de piezémetros a estados de estabilidade do
macigo. Por exemplo, se um piezdmetro indicar aumento de 2,5 m no nivel freético e a
simulacdo numérica correlacionar esse acréscimo a uma reducgdo do FS de 1,5 para 1,3, 0
instrumento devera emitir sinal de atencao.

Segundo Bragioni (2022) e Ribeiro (2023), o processo de definicdo de niveis de
controle envolve trés etapas principais: (1) constru¢do do modelo geotécnico e hidraulico da
barragem; (2) calibracdo com dados piezométricos histéricos; e (3) simulacdo de cenarios de
instabilidade para estabelecer as faixas limite. Essa metodologia foi aplicada por Ribeiro
(2023) em uma barragem de rejeitos simulada no software Slide2, utilizando anélises
deterministicas de fluxo e estabilidade.

Robertson et al., (2019), fornece um exemplo oposto — um caso em que a inexisténcia
de niveis de controle efetivos e a auséncia de resposta a leituras anémalas contribuiram para
a falha estrutural. O documento mostra que varios piezbmetros registraram leituras
inconsistentes, sem correlacdo entre instrumentos proximos, e mesmo assim ndo houve
disparo de alerta nem bloqueio operacional. A auséncia de um sistema automatizado de
comparacdo entre dados contribuiu para a perda de confiabilidade da instrumentacao.

Em contrapartida, o relatério Greenhills Operations (2021) demonstra uma préatica
bem-sucedida. A barragem canadense utiliza um Trigger Action Response Plan (TARP) plano
que define a¢des graduais de resposta conforme o nivel de risco. Por exemplo, um aumento
de 20 % na carga piezométrica média gera a categoria “Level 2”, exigindo inspe¢do imediata
de campo. A partir de 40 %, o evento ¢é classificado como “Level 3”, com acionamento de
procedimentos de emergéncia. Essa metodologia, equivalente aos niveis de controle
brasileiros, assegura rastreabilidade e resposta estruturada.

Além das analises estaticas, Silva, Caetano e Pierozan (2024) demonstraram que a
correlagdo estatistica entre piezbmetros pode servir como ferramenta adicional para a

validacdo dos niveis de controle.
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O uso de 10T e telemetria tem se mostrado uma aliada na manutencdo dos niveis de
controle em tempo real. Andrade et al. (2018), por meio do projeto iWater, demonstraram
que sensores piezométricos integrados a rede LoRaWAN permitem medi¢6es automatizadas
e comunicacdo continua em barragens de grande porte. Essa tecnologia garante o envio de
alertas instantaneos ao sistema central sempre que um valor ultrapassa o limite programado,
reduzindo o tempo de resposta e eliminando a dependéncia de inspe¢des manuais.

No campo da automacéo, Souza et al. (2023) introduzem o conceito de planos de
resposta automatizados em sistemas ciberfisicos. Nesses sistemas, as leituras dos sensores sao
processadas por algoritmos de inteligéncia artificial que classificam os eventos em tempo
real. Quando uma condic&o de risco € detectada, o sistema aciona automaticamente protocolos
de inspecdo, envia notificacbes a engenheiros responsaveis e atualiza dashboards
operacionais. Essa abordagem integra o conceito dos niveis de controle ao de resposta
inteligente, criando uma estrutura de monitoramento continuo e adaptativo.

A aplicacéo de inteligéncia artificial na definicdo e ajuste dindmico dos niveis de
controle também vem sendo estudada. Silva e Garcia (2025) propdem o uso de algoritmos de
deteccdo de anomalias como LOF para recalibrar automaticamente os limites de atencdo e
alerta com base na evoluc¢do histdrica dos dados. Assim, os niveis deixam de ser estaticos e
passam a se ajustar conforme o comportamento real da barragem, aumentando a precisao dos
alertas e reduzindo falsos positivos.

Além das abordagens numéricas e automatizadas, é essencial que os niveis de controle
estejam integrados aos Planos de Acdo de Emergéncia (PAE), conforme preconiza a PNSB.
O PAE define o conjunto de medidas a serem adotadas em caso de deteccdo de anomalia
desde o isolamento da &rea e acionamento de sirenes até a comunicacdo com a Defesa Civil.
Conforme Gacu et al. (2025), a integracdo entre dados hidroldgicos, piezométricos e
meteorologicos em uma plataforma dnica é crucial para antecipar riscos e coordenar respostas
de forma eficaz.

Por fim, a literatura e os relatérios técnicos analisados convergem em um ponto: a
eficacia dos niveis de controle depende ndo apenas da instrumentagdo e da modelagem, mas
principalmente da interpretacdo e da resposta operacional. A combinagdo entre medic¢oes
confiaveis, modelos calibrados e sistemas automatizados de alerta constitui a base da
seguranca moderna de barragens, alinhando as exigéncias normativas da PNSB as melhores

praticas internacionais de engenharia geotécnica e gestdo de riscos.
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2.7 Monitoramento inteligente de barragens: integracéo 1oT e inteligéncia artificial

O avanco tecnoldgico recente tem transformado a engenharia geotécnica, permitindo
a transicdo de métodos de monitoramento manuais e intermitentes para sistemas continuos e
inteligentes. Essa evolugdo baseia-se na convergéncia entre a Internet das Coisas (loT),
responsavel pela aquisi¢do e transmissdo de dados, e a Inteligéncia Artificial (1A), que
viabiliza a interpretacdo automatizada dessas informacoes.

2.7.1 Arquitetura loT para monitoramento geotécnico

A 10T baseia-se na interconexao de dispositivos fisicos equipados com sensores e
capacidade de comunicacdo em rede, permitindo a coleta, transmissdo e analise de dados em
tempo real (Yaqoob et al., 2017). No contexto de barragens, a loT possibilita o
desenvolvimento de sistemas de monitoramento continuo, remoto e autbnomo, reduzindo a
dependéncia de inspecdes presenciais e ampliando a confiabilidade das informacdes.

Segundo Ghosh, Edwards e Hosseini (2020) e Xie (2021), as arquiteturas loT
modernas sdo divididas em trés camadas fundamentais: a camada de percepcéo (aquisicdo de
dados via sensores como piezOmetros), a camada de rede (transmisséo via tecnologias sem
fio) e a camada de aplicacdo (processamento e analise de dados).

Para superar as limitacGes de alcance e consumo energético em grandes areas,
tecnologias como a LoRaWAN tém se destacado. O trabalho de Andrade et al. (2018), com
o0 projeto iWater, demonstrou a eficacia dessa tecnologia no monitoramento da Barragem
Santa Bérbara (RS), permitindo a transmissdo de dados em tempo real com estabilidade
mesmo em condicdes climaticas adversas. A LoRaWAN opera na faixa sub-GHz com alta
sensibilidade de recepcdo, permitindo coberturas de até 15 km em areas abertas e baixo
consumo energético, o que viabiliza o uso de baterias de longa duracdo (Xie, 2021; Umesha
et al., 2021).

Além da transmissdo, a loT amplia a capacidade de integracdo. A Revista Minérios &
Minerales (2025) destaca que plataformas loT integram piezbmetros, inclindmetros e
pluvidmetros em uma base central na nuvem. Essa abordagem possibilita 0 monitoramento
distribuido, onde diversos nds sensores cooperam para formar uma malha de observacgéo
continua, reduzindo a vulnerabilidade a falhas isoladas (Gacu et al., 2025).

A interoperabilidade entre esses dispositivos é garantida pelo uso de padrdes abertos.
Protocolos como 0 MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) séo ideais para conexdes
de baixa largura de banda (Hildebrandt; Snook, 2023), enquanto formatos de dados como
JSON e YAML facilitam o intercadmbio e a leitura de configuracGes por sistemas em Python
(Ecma International, 2017; Ben-Kiki; Evans; D'Anjou, 2021; Lutz, 2013). Umesha et al.
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(2021) apontam ainda que sensores loT de baixo custo podem reduzir significativamente o
orcamento de monitoramento, mantendo a precisdo adequada para aplicacfes geotécnicas.
2.7.2 Inteligéncia Artificial e Machine Learning

Enquanto a IoT resolve o desafio da coleta, a Inteligéncia Artificial (1A) emerge como
recurso essencial para processar grandes volumes de dados (Big Data). Conforme EBO
Geotech (2025), a IA automatiza a avaliacdo de medicdes em tempo real, detectando desvios
que sinalizam riscos de colapso.

Os modelos de Machine Learning podem ser divididos em duas abordagens:
supervisionada e nao supervisionada (Umesha et al., 2021).

e Abordagem supervisionada: o modelo aprende a distinguir comportamentos normais

e anbmalos com base em dados rotulados. Barros (2020) utilizou RNA para prever a

ocorréncia de piping, alcancando acuracia superior a 90% a partir de parametros

geotécnicos.

e Abordagem nao supervisionada: preferivel quando ndo ha histérico suficiente de

falhas. O modelo identifica padrbes ocultos sem rétulos prévios (Barros, 2020).

A integracdo entre 1A e 10T permite também a "inteligéncia de borda" (Edge Al), onde
dados sdo processados diretamente em microcontroladores (como o ESP32), permitindo a
geracdo de alertas locais imediatos (Souza et al., 2023; Andrade et al., 2018).
2.7.3 Deteccdo de anomalias

A deteccdo de anomalias consiste em identificar valores que divergem
significativamente do padrdo normal de operacdo, como falhas de sensores ou inicio de piping
(Silva; Garcia, 2025). Para isso, algoritmos especificos tém se mostrado superiores a limites

fixos.

e LOF: Silva e Garcia (2025) aplicaram este algoritmo baseado em densidade para
detectar anomalias em piezometros, obtendo F1-Score de 0,868 e precisdo de 100%. O
método avalia o grau de isolamento de uma amostra em relacdo aos seus vizinhos, sendo
eficaz na distin¢do entre anomalias reais e ruidos.

e Autoencoders: Irazabal et al. (2025) utilizaram autoencoders (redes neurais profundas)
para reconstruir o padrdo normal dos dados. Quando o erro de reconstrucao é elevado,
o0 evento ¢é classificado como anémalo, técnica que reduziu em 98% as leituras falsas

em seus estudos.
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e Redes LSTM: para séries temporais continuas, as redes Long Short-Term Memory
(LSTM) sdo capazes de armazenar dependéncias de longo prazo, prevendo valores

futuros de presséo neutra e vazdo (Souza et al., 2023; Ruma et al., 2023).

A validacdo desses modelos utiliza métricas como Precisdo, Revocacédo e F1-Score
(Silva; Garcia, 2022), além de correlacdo cruzada entre sensores para confirmar se um alerta
é estrutural ou falha de instrumento (Silva; Caetano; Pierozan, 2024).

Conclui-se, conforme Silva e Garcia (2025) e Gacu et al. (2025), que a convergéncia
entre 1A, 10T e modelagem geotécnica permite que o monitoramento deixe de ser reativo para

se tornar preditivo e autbnomo, constituindo um novo paradigma para a seguranca de

barragens.
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3 METODOLOGIA

O presente capitulo detalha o percurso metodolégico adotado para o desenvolvimento
do sistema autbnomo de monitoramento em barragens proposto neste trabalho. A fim de
atingir os objetivos estabelecidos, a metodologia foi estruturada de maneira a integrar a
fundamentacdo tedrica sobre seguranca de barragens e o fenbmeno de piping com a
implementacdo pratica de modelos computacionais.

A abordagem descreve desde a classificacdo da pesquisa até a construcdo do ambiente
de simulacdo, passando pelo processamento dos dados piezométricos e a aplicacdo dos
algoritmos de Inteligéncia Artificial (Autoencoder e LOF). Por fim, sdo apresentados os
critérios utilizados para a avaliacdo de desempenho do sistema e as ferramentas
computacionais que deram suporte ao desenvolvimento da solucéo.

3.1 Tipo de Pesquisa

No que concerne a sua natureza, a pesquisa classifica-se como aplicada. O trabalho
ndo se limita a revisdo de conceitos, mas prop6e a construcdo de uma solucao tecnoldgica:
um ambiente computacional capaz de processar dados de instrumentacdo geotécnica e
identificar padrbes de risco em tempo real. A aplicacdo pratica se materializa no
desenvolvimento de algoritmos que utilizam bibliotecas como Scikit-learn, Pytorch e Pandas
para resolver um problema da engenharia de barragens, a deteccéo precoce de erosao interna
(piping) antes que ocorra a ruptura do macigo.

Quanto aos objetivos, a pesquisa classifica-se como exploratéria. O estudo investiga
a aplicabilidade de algoritmos de aprendizado de maquina ndo supervisionado,
especificamente LOF e Autoencoders, na anéalise de dados piezométricos.

3.2 Procedimentos metodoldgicos

O desenvolvimento do trabalho foi estruturado em etapas sequenciais, abrangendo
desde a fundamentacdo tedrica até a implementacdo e validagcdo dos modelos computacionais.
As etapas sdo descritas a seguir.

3.2.1 Levantamento teorico

A etapa inicial consistiu no aprofundamento tedrico sobre os temas que compdem a
base do sistema proposto. A revisdo abordou a mecénica dos solos e a seguranca de barragens,
especificamente a compreensdo fisica do fendmeno de piping e os métodos de monitoramento
piezomeétrico. Simultaneamente, estudou-se a aplicacdo da linguagem Python, bem como o
uso de bibliotecas especificas para analise de dados. A pesquisa integrou ainda conceitos de
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Internet das Coisas (1oT) e algoritmos de Inteligéncia Artificial, fundamentando-se em
normas técnicas, artigos recentes e na documentacdo das ferramentas utilizadas.
3.2.2 Definicéo dos parametros e variaveis

Nesta etapa, foram estabelecidas as grandezas que compéem o modelo digital da
barragem, estruturadas em trés categorias: parametros fisicos e geométricos, sinais de entrada
simulados e variaveis derivadas (features).

Parametros fisicos e geométricos para representar a estrutura monitorada, definiram-
se as propriedades estaticas que regem o comportamento fisico e os calculos de seguranca. A
geometria da barragem foi configurada com altura de 60,0 m, largura da crista de 12,0 m,
taludes de 3,0 (montante) e 2,5 (jusante) conforme a Figura 5. O sistema de instrumentacéo
foi posicionado com 5 piezdmetros instalados nas profundidades de 5,0 m, 10,0 m, 15,0 m,

20,0 me 25,0 m.

Figura 5 - Geometria da barragem

50,0m

Fonte: Autor (2025)
Os parametros do solo, essenciais para o calculo de gradientes criticos e tempos de

fluxo, foram definidos como (Lima Neto, 2025):

e Peso especifico saturado (y_sat): 19,62 kN/m?;
« Indice de vazios (e): 0,58;

e Grau de saturacéo (S): 81%;

e Condutividade hidraulica (k): 2,41 x 1077 m/s.



42

Adicionalmente, estabeleceu-se uma carga hidraulica de referéncia a montante (head
difference) de 100,0 m para subsidiar os calculos de gradiente hidraulico.

Para simular a dindmica temporal das pressdes nos piezbmetros, utilizou-se uma
estrutura de modelos Auto-Regressivos com Entradas Exogenas (ARX). Conforme
fundamentado por Aguirre (2015), essa abordagem permite descrever a presséo atual do
sistema como uma combinac&o linear de seus estados passados (memaria do solo) e das for¢as

externas atuantes. O simulador desenvolvido gera as séries temporais conforme a Equacao 6.

P(t) = Pbase + = ok * (P(t-k) - Pbase) + Bc * C(t-d) + Pm * M*(t) +&(t)  (6)

Onde:

e P(t) é a pressdo piezométrica no instante t;

e ok sdo os coeficientes auto-regressivos que representam a inércia hidraulica do macigo;

e C(t-d) é a precipitacdo pluviométrica com um atraso (delay) d, simulando o tempo de
infiltracdo;

e M(t) é o nivel do reservatorio ajustado pela permeabilidade;

e ¢(t) representa o ruido branco do sensor.

A incorporacdo das varidveis exogenas (chuva e nivel) com defasagem temporal segue
as diretrizes para sistemas de monitoramento automatizado de barragens estabelecidas pela
ICOLD (2000), garantindo que o modelo capture a resposta hidrodindmica realista da
estrutura. Para potencializar a deteccdo de anomalias, o conjunto de dados brutos foi
enriquecido com variaveis derivadas (features). Os indicadores de seguranca foram
calculados com base nos principios de mecénica dos solos descritos por Craig (2012). O

algoritmo implementado no médulo de extracdo de caracteristicas calcula:

o Gradiente Hidraulico (i): a perda de carga por unidade de comprimento de percolagéo;

e Gradiente Critico (i_crit): o limite tedrico onde a forca de percolagdo anula o peso
efetivo do solo, calculado em fungdo do peso especifico saturado (y_sat) e da densidade
da dgua (y_w);

« Fator de Seguranca contra Piping (FS): definido pela razdo entre o gradiente critico e 0
gradiente atuante (FS = i_crit / i), fundamental para avaliar a estabilidade interna da

barragem.
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Além das métricas fisicas, foram extraidas estatisticas de correlagdo cruzada (cross-
correlation) para monitorar a consisténcia entre as leituras dos sensores e as variacoes
ambientais.

Para garantir a consisténcia entre o treinamento e a inferéncia em tempo real, definiu-
se um espaco de features fixo, submetido a processos de normalizacéo via scaler padronizado.
3.2.3 Desenvolvimento do ambiente computacional

A implementacdo do sistema foi realizada utilizando a linguagem Python 3.9,
escolhida pela robustez do seu ecossistema voltado & ciéncia de dados e engenharia. O
ambiente foi estruturado para garantir a integracdo fluida entre a simulacdo fisica, o
treinamento dos modelos de Inteligéncia Artificial e a operacdo de monitoramento em tempo
real.

Para atender aos requisitos de desempenho e complexidade matemaética, selecionou-

se um conjunto especifico de bibliotecas:

o Simulacdo e pré-processamento: utilizaram-se NumPy e SciPy para a execu¢do dos
célculos vetoriais do modelo ARX e para as rotinas de processamento de sinais.

e Modelagem inteligente: a construcdo do ensemble combinou o PyTorch, utilizado na
implementacdo do Autoencoder baseado em arquitetura Transformer para aprendizado
de representaces latentes, e o LightGBM, empregado para a classificagcdo
supervisionada de alta eficiéncia baseada em arvores de decisdo (Gradient Boosting).

e Visualizacdo: a biblioteca Matplotlib foi utilizada para a geracéo de gréaficos
padronizados, permitindo a analise visual das séries temporais, curvas de aprendizado
e diagnosticos de deteccao.

O software foi organizado em mddulos independentes para assegurar a separacao de

responsabilidades e a manutenibilidade do cadigo:

o Simulacdo (data_utils): modulo responsavel pela geracéo dos dados sintéticos e
injecdo controlada de anomalias;

o Engenharia de features (feature_utils): responséavel pela extracéo de atributos
estatisticos e temporais das janelas de leitura;

« Treinamento (ensemble_pipeline): gerencia o ciclo de vida dos modelos, desde a
separacao dos dados até a calibracdo dos limiares de decisao;

e Monitoramento (monitor_ensemble): mddulo de inferéncia que carrega os artefatos

treinados e executa a detec¢do em fluxo continuo.
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Todos os artefatos gerados durante o treinamento - incluindo os modelos binarios, o
scaler para normalizacdo e os arquivos de limiares (thresholds) - sdo versionados e persistidos
no diretorio models/, garantindo que o mddulo de monitoramento utilize exatamente 0s
mesmos parametros validados na etapa de treino.

Para assegurar a reprodutibilidade dos experimentos, todos os hiperparametros
(fisicos, geométricos e algoritmicos) foram centralizados em um arquivo Unico de
configuracdo (config.yaml). O sistema opera com sementes aleatérias (seeds) fixas e utiliza
um conjunto de dados de validagéo estatico (replay buffer) para garantir que os resultados e
gréaficos apresentados sejam consistentes e auditaveis, eliminando varia¢fes estocasticas entre
execucoes distintas.

A operacdo do sistema é realizada pelo script monitor_ensemble.py, que simula a
leitura de sensores em tempo real e aplica o conjunto de modelos treinados para classificar
cada janela temporal. A validacéo do sistema ocorre de forma offline nos conjuntos de teste,
onde séo calculadas métricas como curvas ROC/PR e matrizes de confusdo, com relatorios
salvos automaticamente no diretdrio reports/.

3.2.4 Simulagdo da barragem

A geracdo dos dados sintéticos necessarios para o treinamento e validacdo do sistema
foi operacionalizada pela funcéo prepare_data do modulo data_utils. O nucleo da simulacéo
baseia-se em um modelo ARX (Auto-Regressivo com Entradas Exdgenas), capaz de produzir
séries temporais didrias que correlacionam as leituras dos piezémetros com as variaveis
exogenas (chuva e nivel de montante), incorporando componentes estocasticos de ruido para
mimetizar a variabilidade real dos sensores.

O comportamento da simulacéo foi delimitado pelos parametros fisicos definidos no
arquivo de configuragéo (config.yaml). O modelo incorpora propriedades do solo como o peso
especifico saturado (y_ sat), o indice de vazios, o grau de saturagdo (Sr) e a condutividade
hidraulica (k). Além disso, a simulacdo considera a geometria da barragem através da
diferenca de carga hidraulica entre montante e fundacéo (head_difference_m) e aplica fatores
de atenuacéo baseados na profundidade de cada sensor para reproduzir fielmente os processos
de percolacdo e os tempos de atraso (lag) na resposta da poropressao.

Para enriquecer a capacidade de deteccdo do sistema, a simulagdo calcula
continuamente o contexto hidraulico (hydraulic_context). Esse processo envolve o
armazenamento de janelas temporais de longo prazo (buffers) das séries de chuva e nivel de
montante. A partir desses dados, sdo derivadas métricas de seguranca criticas, como a razao

de carga (head ratio), o gradiente hidraulico atual (i), o gradiente critico (i_crit) e o Fator de
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Seguranca contra piping (FS_piping). Essas variaveis compdem a entrada para os algoritmos
de deteccdo, fornecendo uma visdo fisica do estado da barragem além da pura estatistica dos
dados.

A robustez do modelo foi assegurada através de técnicas de Monte Carlo e
bootstrapping. O sistema foi configurado para introduzir variabilidade controlada (jitter) nos
parametros hidraulicos e utilizar sementes aleatérias variaveis (seed_base), permitindo a
execucao de multiplas rodadas de simulacédo. Essa abordagem gera dispersdo nas métricas de
desempenho, garantindo que o ensemble seja validado sob diferentes condi¢cdes operacionais
e ndo apenas em um cendrio deterministico Unico.

Para a validacdo final e a geracdo de graficos padronizados, estabeleceu-se um
mecanismo de Replay Rotulado. Um conjunto de dados fixo, contendo as leituras dos
sensores, as variaveis exogenas e 0s rotulos reais de anomalia (ground truth), é salvo no
arquivo reports/replay_val_with_labels.npz. O uso deste arquivo permite reexecutar o
monitor e avaliar a eficacia dos limiares (thresholds) em um ambiente controlado, sem a
necessidade de regenerar dados aleatorios a cada teste.

O objetivo central desta etapa foi aproximar a resposta hidrodinamica simulada da
realidade fisica (respeitando a fisica da percolacéo e os atrasos por profundidade) ao mesmo
tempo em que se preserva o contraste estatistico necessario entre o comportamento normal e
as anomalias de piping. Isso viabilizou o treinamento eficaz do ensemble e a definicdo de
limiares de alerta precisos.

3.2.5 Processamento dos dados

A etapa de processamento foi responsavel por transformar as séries temporais brutas
geradas pela simulacdo em vetores de caracteristicas estruturados, adequados para o
treinamento dos modelos de Inteligéncia Artificial. Este fluxo foi implementado de forma
modular para garantir a integridade dos dados entre as fases de treinamento e monitoramento.

A ingestdo dos dados é gerenciada pela funcdo prepare_data do modulo data_utils.
Nesta fase, as séries continuas dos sensores (piezdmetros), chuva e nivel de montante sdo
segmentados em janelas deslizantes de comprimento fixo (seq_length), configurado para
capturar a dindmica recente do sistema. Além da janela principal, o sistema estrutura buffers
de longo prazo (long_window_days e daily buffer) para permitir a analise de tendéncias
histéricas. Para garantir a reprodutibilidade e a consisténcia da validacdo, os dados
processados sao serializados em arquivos. npz rotulados, contendo as matrizes de sensores e

suas respectivas variaveis exogenas.
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O tratamento dos dados incluiu a verificacdo de valores faltantes e a mitigacdo de
ruidos espdrios. A normalizacdo foi realizada utilizando a técnica de StandardScaler
(padronizacdo por média zero e desvio padrdo unitario). Um aspecto metodoldgico critico foi
0 ajuste (fit) do scaler exclusivamente sobre as séries normais de treinamento. Essa estratégia
preserva as caracteristicas estatisticas das anomalias nos conjuntos de teste e validacéo,
mantendo o contraste necessario para que os algoritmos de deteccao identifiquem os desvios
de comportamento (outliers).

A extracdo de padroes foi realizada pelos modulos feature utils.py e
ensemble_pipeline. Ao invés de alimentar os modelos apenas com dados brutos, calculou-se

um conjunto denso de variaveis derivadas (features), incluindo:

» Estatisticas multijanela: média, desvio padrao e percentis calculados em diferentes
horizontes temporais;

« Dinémica temporal: inclinacéo (slopes), variacdes delta e taxas de cruzamento por
zero;

o Correlac0es fisicas: correlacdo cruzada inter-sensores e correlacdo defasada entre as
varidveis exdgenas (chuva/nivel) e a resposta piezométrica;

« Indicadores hidraulicos: célculo direto de métricas de seguranca como razao de carga
(head ratio), gradiente hidraulico e Fator de Seguranca contra piping (FS_piping);

o Vetores latentes: representacbes compactas extraidas das camadas internas do

Autoencoder.

Para assegurar que o modulo de monitoramento em tempo real receba os dados na
ordem correta, a lista de atributos é padronizada e salva no arquivo feature_names.json.

Os dados foram segregados em conjuntos de treinamento, validacao e teste, garantindo
o0 balanceamento de classes através da geracdo controlada de cenarios sintéticos. Os rétulos
(labels) foram definidos binariamente: O para operagdo normal e 1 para eventos de piping. O
processo incluiu a opgdo de bootstrap para aumentar a robustez estatistica dos conjuntos de
validacéo.

A definicdo dos limiares de decisdo (thresholds) ndo foi arbitraria, mas calculada
estatisticamente sobre os escores de anomalia gerados pelos modelos (VAE, LOF e o score
combinado ensemble_f2). O processo de calibragdo utilizou métricas alvo, como o F-Beta e

taxas de falsos positivos (FPR) aceitaveis, para determinar os cortes 6timos. Esses valores
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sdo armazenados no arquivo thresholds.json, sendo utilizados tanto pelo monitor em tempo
real quanto para a geracdo dos graficos de desempenho.
3.2.6 Aplicacéo dos algoritmos de detec¢do de anomalias

A estratégia de deteccdo adotada baseou-se em um ensemble heterogéneo, projetado
para mitigar as limitacGes individuais de cada algoritmo e aumentar a robustez do diagnostico.
O sistema combina trés abordagens distintas de aprendizado de maquina, cujas saidas sdo
fundidas para gerar um escore de anomalia unificado.

O nucleo de detecgdo é composto pelos seguintes modelos:

e Autoencoder Variacional (Transformer VAE): uma rede neural profunda baseada
em mecanismos de atencdo (Self-Attention), treinada para reconstruir os padroes
normais das séries temporais. O erro de reconstrugdo serve como indicador primario
de anomalia: quanto maior a divergéncia entre a entrada e a saida, maior a
probabilidade de falha.

e LOF: um algoritmo baseado em densidade que identifica pontos isolados no espago
de caracteristicas (features). Ele complementa o autoencoder ao detectar anomalias
locais que podem ndo gerar altos erros de reconstrucdo global, mas que violam a
topologia esperada dos dados vizinhos.

e LightGBM Classifier: um modelo supervisionado de Gradient Boosting que atua
como classificador final. Ele recebe como entrada as features originais, os erros de
reconstrucdo do VAE e os escores do LOF, refinando a decisdo para distinguir entre

anomalias reais de piping e ruidos complexos.

Para garantir a consisténcia da inferéncia, o vetor de entrada segue uma estrutura
definida no arquivo feature_names.json. Antes de serem processados pelos modelos, os dados
sdo normalizados por um scaler treinado exclusivamente em dados normais, assegurando que
as anomalias mantenham suas magnitudes estatisticas distorcidas durante a analise. A funcéo
detect_anomaly_ensemble coordena a execu¢do sequencial dos trés modelos e a fusdo dos
seus resultados.

No mdédulo de monitoramento, implementou-se um mecanismo de Limiares
Adaptativos (AdaptiveThresholdAdapter). Esse componente ajusta dinamicamente o ponto de
corte com base no histérico recente de pontuagdes, permitindo que o sistema se acomode a
lentas variagdes sazonais ou operacionais sem disparar alarmes falsos continuos, mantendo a

sensibilidade a desvios abruptos.
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Para cada janela temporal processada, o sistema fornece um conjunto completo de
diagnosticos: o escore de anomalia final, a decisdo binaria (Normal/Anémalo), o nivel de
confiabilidade da predicédo e o rotulo da classe provavel. Essas métricas sdo agregadas para
gerar relatérios de desempenho (Curvas ROC/PR e Matriz de Confusdo) utilizando o
mecanismo de replay rotulado, validando a eficacia do modelo antes de sua implantac&o.
3.2.7 Avaliacéo de desempenho

A eficéacia do sistema proposto foi mensurada por meio de métricas quantitativas e
anélises gréaficas, aplicadas sobre os conjuntos de validacdo e teste. A avaliacdo priorizou a
capacidade do modelo em identificar anomalias (sensibilidade), considerando as implicacdes
de seguranca associadas a ndo deteccdo de falhas em estruturas de barragem e terra.

Para a classificacdo binaria (Normal vs. Piping), foram calculadas as métricas de
Precisdo (Precision), Revocacgédo (Recall) e a Medida-F (F-Measure). O estudo adotou o Fj3-
Score com B =2 (F2) como métrica de referéncia para a otimizacao, como pode ser localizado
na Equacdo 7. O F2 atribui maior peso a Revocacdo em comparacgdo a Precisdo, favorecendo
a deteccdo de eventos positivos (anomalias), ainda que isso possa resultar em maior nimero
de falsos alarmes. A separabilidade entre as classes foi avaliada pelas areas sob as curvas
ROC (AUC-ROC) e Precisdo-Revocacdo (AUC-PR).

FB = (1 + B?) - (Precisdo - Recall) / ((p? - Precisao) + Recall) @)

O limiar de decisdo (cut-off) foi definido estatisticamente. O sistema avaliou critérios
baseados na maximizacao do Ff, em Taxas de Falsos Positivos (FPR) alvo e em percentis da
distribuicdo dos escores (P95 e P99). Os valores obtidos foram armazenados no arquivo
thresholds.json, permitindo a analise comparativa entre o uso de limiares fixos e o sistema de
limiares adaptativos implementado no monitoramento.

A anélise dos resultados utilizou Matrizes de Confusdo para quantificar Verdadeiros
Positivos (VP), Falsos Negativos (FN) e Falsos Positivos (FP). Para investigar o
comportamento do modelo em cenérios especificos, utilizou-se o arquivo de replay rotulado
(replay_val_with_labels.npz), o que permitiu correlacionar os erros de classificagdo com os
tipos de anomalia simulados (ex: piping sutil ou intermitente).

A validacdo incluiu a geracdo de curvas ROC e PR, histogramas de distribuicdo de
escores por classe e graficos de séries temporais comparando a evolucdo do escore de
anomalia em relacdo ao limiar. Para avaliar a estabilidade dos resultados, aplicou-se o0 método
de Monte Carlo, reportando as médias, desvios-padrdo e intervalos de confianga (IC 95%)
das metricas obtidas em multiplas rodadas de simulacdo com variabilidade de parametros

(jitter) e bootstrapping.
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A consisténcia entre o treinamento e os resultados apresentados foi assegurada pelo
compartilhamento dos arquivos de configuragéo (feature_names.json e thresholds.json) e dos
dados de validacdo, garantindo que as métricas reportadas reflitam o desempenho do modelo
final.

3.2.8 Fluxograma metodoldgico

A fim de sintetizar a abordagem desenvolvida e permitir uma visualizagdo sistémica
de todo o processo de pesquisa, elaborou-se o fluxograma metodolédgico apresentado na
Figura 6. O diagrama organiza as atividades em quatro fases sequenciais e interdependentes:

Figura 6 - Fluxograma metodoldgico
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Fonte: Autor (2025)

e Levantamento tedrico, definicdo dos parametros e variaveis: etapa inicial onde
foram estabelecidos os parametros geotécnicos da barragem (geometria e propriedades
do solo) e realizada a revisao bibliografica que sustentou as escolhas tecnoldgicas;

e Simulacdo e geracdo de dados: fase responsavel pela criacdo do ambiente
computacional e execucdo do modelo ARX, gerando as séries temporais sintéticas que
representam tanto o comportamento normal quanto os cenarios de falha por piping;

e Processamento de dados e o algoritmo de deteccéo de anomalias: etapa central onde
os dados brutos foram transformados através da engenharia de features e submetidos ao
ensemble de deteccdo, composto pelos modelos Transformer VAE, LOF e o
classificador supervisionado LightGBM;

e Validacdo de desempenho: fase final dedicada a calibracdo dos limiares de deciséo
(focada no F2-Score) e a verificacdo da robustez do sistema por meio de simulagdes de

Monte Carlo e métricas de desempenho (curvas ROC e PR).
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Essa estruturacdo garantiu que o desenvolvimento do sistema seguisse um fluxo
I6gico, desde a compreensdo fisica do fendmeno até a validagdo estatistica do modelo de
inteligéncia artificial proposto.

3.3 Ferramentas utilizadas

O desenvolvimento do sistema computacional foi realizado utilizando a IDE
(Integrated Development Environment) Visual Studio Code (VSCode). A escolha desta
ferramenta deve-se a sua flexibilidade na organizacdo de mddulos e facilidade de depuragéo
(debugging). O processo de codificagédo foi auxiliado por ferramentas baseadas na tecnologia
OpenAl Codex, uma extensdo que utiliza inteligéncia artificial para interpretar a intencao do
desenvolvedor em linguagem natural e sugerir blocos de codigo sintaticamente corretos,
acelerando a prototipagem e a implementacéo de funcdes complexas.

A linguagem base adotada foi o Python, suportada por um ecossistema de bibliotecas
especializadas que permitiram a implementacéo do pipeline completo, desde a simulacéo até

0 monitoramento:

« NumPy, Pandas e SciPy: utilizadas para a manipulacdo vetorial de alta performance,
estruturacdo das séries temporais em janelas deslizantes e implementacdo das funcdes
matematicas do modelo ARX de simulacéo;

e PyTorch: framework de Deep Learning empregado na construgéo e treinamento da rede
neural Transformer Autoencoder, permitindo o uso de mecanismos de atengdo para
capturar dependéncias temporais;

o LightGBM: biblioteca de Gradient Boosting utilizada para implementar o classificador
supervisionado do ensemble, escolhida por sua eficiéncia computacional e alta precisao
em dados estruturados;

o Scikit-learn: responsavel pelas rotinas de pré-processamento (normalizacdo via
StandardScaler), implementacéo do algoritmo LOF (Local Outlier Factor) e calculo das
métricas de validacdo e selecdo de modelos;

o Matplotlib: ferramenta de visualizacdo utilizada para a geracdo de graficos estaticos
padronizados, incluindo curvas de aprendizado, séries temporais dos piezdmetros e
curvas de desempenho (ROC/PR);

e PyYAML e Joblib: utilizadas, respectivamente, para a leitura centralizada de

configuracOes e para a serializacdo (persisténcia) eficiente dos artefatos treinados;
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Streamlit: Framework utilizado para o desenvolvimento do dashboard de operagdes,
permitindo a criacdo de uma interface interativa para visualizagdo de diagnosticos e
probabilidades em tempo real,

Statsmodels: Empregada nas etapas de diagnostico de dados para testes de

estacionariedade e analise de autocorrelacdo (ACF/PACF).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta a andlise dos resultados obtidos com a implementacdo do
sistema inteligente de monitoramento proposto. A validacdo do modelo foi realizada
conforme a estratégia metodoldgica descrita anteriormente, utilizando conjuntos de dados
sintéticos gerados pelo modelo ARX para simular tanto o comportamento hidraulico normal
da barragem quanto cenarios de ruptura por piping.

A discussdo esta estruturada de modo a avaliar, primeiramente, a eficacia global do
ensemble de detecgdo, demonstrando sua capacidade de classificacdo binaria. Em seguida,
detalha-se o desempenho individual dos algoritmos constituintes (LOF e Transformer VAE)
e 0 processo de calibracdo dos limiares de decisdo. Por fim, sdo abordadas a interpretabilidade
do modelo (através da analise de importancia das variaveis), a simulacdo de operacdo em
tempo real (modo replay) e a verificacao da robustez do sistema via método de Monte Carlo."
4.1 Desempenho global do sistema de deteccéo

O sistema proposto, composto por detectores de anomalia baseados em LOF e
Transformer VAE integrados por um classificador LightGBM, apresentou desempenho global
bastante satisfatério no conjunto de validacdo/teste rotulado conforme matriz de confusao
final apresentada na Figura 7. Isso indica que o modelo praticamente sempre reconhece
quando o comportamento de poropressdo corresponde aos cenarios de risco e, a0 mesmo
tempo, quase nunca classifica como anémalo um trecho que, de fato, esta dentro do regime
esperado.

Para a consolidacdo dos resultados apresentados na Matriz de Confuséo, utilizou-se
estritamente o conjunto de teste, que corresponde a uma parcela de 10% do dataset total
gerado. Cabe ressaltar que o banco de dados completo compreende 23.000 janelas temporais
divididas em 20.000 amostras de operacdo normal e 3.000 amostras de cenérios de piping.
Desta forma, a avaliacdo aqui exposta reflete o desempenho do modelo sobre as
aproximadamente 2.300 amostras inéditas reservadas para esta etapa (isoladas do
treinamento), confirmando que a precisdo obtida ndo decorre de memorizagdo (overfitting),

mas sim da capacidade de generalizagcdo do sistema frente a novos dados.
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Figura 7- Matriz de confuséo
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Fonte: Autor (2025)
Em termos de uso, essa configuragéo significa que o sistema produz uma quantidade
muito pequena de alarmes indevidos e perde pouquissimos eventos de piping. Ou seja, 0
operador ndo fica sobrecarregado com alertas falsos e, quando um aviso é emitido, tende a
estar associado a um trecho da série temporal onde houve alteracdo significativa do regime
hidraulico. Na Tabela 2 a seguir, tém-se o desempenho do modelo proposto:
Tabela 2- Métricas de desempenho

Meétrica Valor Interpretacdo

Precisdo 99,33% Dos alertas, 99,3% séo reais
Recall 99,33% Detecta 99,3% dos piping
Especificidade 99,90% 99,9% dos normais corretos
F1-Score 99,33% Equilibrio precisdo/recall
Taxa falsos alarmes 0,10% Alarmes indevidos minimos

Fonte: Autor (2025)
4.2 Desempenho dos detectores individuais e métricas AUC
A avaliacdo individual dos detectores revelou que o algoritmo LOF apresentou
desempenho elevado na separacdo entre leituras normais e anémalas. As curvas de
precisdo-revocagao e de ROC associadas ao LOF permanecem praticamente todo o tempo em
regido de alto desempenho, com area sob a curva de precisdo-revocacao (AUC-PR) em torno

de 0,95 e area sob a curva ROC (AUC-ROC) préxima de 0,99 conforme a Tabela 3.
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Tabela 3- Comparagéo de desempenho dos detectores

AUC- AUC- x
Detector PR ROC Interpretacéo
LOF 0,95 0,99 Detecta desvios locais imediatos
Transformer 0,83 0,03 Reconhece padrbes temporais de longo
VAE prazo
Ensemble (final) 0,97 0,99 Decisdo integrada

Fonte: Autor (2025)

Resultados similares foram obtidos por Silva, Caetano e Pierozan (2024), que
reportaram precisdo superior a 96% na predicdo de leituras piezométricas via regressao linear
maltipla em grupos correlacionados (>90%), validando a robustez de meétodos néo-
supervisionados para detec¢do de anomalias em dados hidraulicos reais da barragem Salto
(GO)

Deste modo, os detectores analisam as séries de poropressdo em janelas de tempo,
gerando para cada janela um score de risco. Um componente estima o quéo distante aquela
janela esta do “aglomerado” de observagdes normais; outro compara a curva observada com
uma curva “esperada” reconstruida a partir do aprendizado do modelo. Quando a janela se
comporta de forma parecida com casos normais, o score é baixo; quando se aproxima do
padrédo de piping usado no treinamento, o0 score aumenta.

Esses resultados indicam que, isoladamente, o LOF ja é capaz de identificar a maior
parte das ocorréncias de piping com grande margem em rela¢do ao acaso, mesmo sob forte
desbalanceamento entre as classes.

O Transformer VAE, por sua vez, obteve AUC-PR em torno de 0,83 ¢ AUC-ROC
proxima de 0,93, valores também elevados, embora ligeiramente inferiores aos do LOF. As
curvas associadas ao VAE mostram boa separacdo entre regimes, com manutencdo de alta
precisdo para niveis relevantes de revocagdo, o que confirma que o modelo de VAE captura
informagbes complementares sobre o padrdo temporal de poropressédo e contribui para
robustez do sistema completo. A combinacdo dos dois detectores na forma de um ensemble
permite explorar o ponto forte de cada abordagem, sintetizando a decisdo final em uma
métrica Unica de score utilizada pelo classificador supervisionado.

Na préatica, isso significa que o sistema leva em conta a forma da evolugdo da
poropressdo, a tendéncia ao longo dos dias e a coeréncia entre sensores. N&o se trata apenas

de analisar um valor absoluto de nivel d’dgua nos poros, mas de reconhecer combinagdes de
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tendéncias (por exemplo, aumentos graduais em determinados piezdOmetros, mudanga nas
correlagdes entre eles e intensificacdo do gradiente hidraulico) que caracterizam o inicio de
um processo de erosdo interna.

4.3 Curvas PR/ROC do modelo e escolha do limiar

A fusdo dos scores de anomalia no ensemble voltado para F2 (ensemble_F2) foi
concebida para privilegiar recall alto, ou seja, priorizar a detec¢do de todos os eventos de
piping, mesmo que isso gere alguns alertas extras. Isso é particularmente desejavel em
problemas de seguranca de barragens, onde perder um evento real (falso negativo) tem custo
potencialmente perigoso, muito superior ao de alguns alarmes indevidos (falsos positivos).

A calibracdo do limiar de decisdo foi realizada de forma sistematica, utilizando
simultaneamente trés critérios praticos: maximiza¢do da métrica F com = 2 (que da mais
peso a deteccdo de anomalias), limitacdo da taxa de falsos positivos (FPR) a valores inferiores
a 5% e referéncia ao percentil 95 das observac6es normais. O valor final selecionado para o
ensemble_F2 ficou em torno de 0,27 em termos simples, esse é o "ponto de alarme" onde o
sistema diz "algo esta errado”.

Para transformar o score num alerta concreto, foi definido esse limiar de corte. Na
calibracdo, escolheu-se um valor que mantém alta sensibilidade para piping, mas exige desvio
real do historico normal para disparar alarme, evitando que variagcbes comuns sejam
confundidas com risco.

O desempenho dos modelos base que comp&em o sistema pode ser visualizado através
de suas curvas caracteristicas. A Figura 8 apresenta as Curvas ROC para os modelos LOF e
Transformer VAE, respectivamente, evidenciando a capacidade de separagdo entre classes.

Figura 8 - Curvas ROC e precisao-revocacao do LOF
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J& a Figura 9 detalha as curvas Precision-Recall (PR). Estas curvas sdo fundamentais
para a estratégia do ensemble, pois refletem a regido de trade-off entre sensibilidade
(capacidade de achar piping) e especificidade.

Figura 9 - Curvas Precision-Recall (PR)
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Fonte: Autor (2025)

Na pratica, isso significa que a maior parte dos eventos de piping simulados é
corretamente sinalizada. O sistema também incorpora limiar adaptativo para uso em
producdo, ajustando automaticamente o ponto de corte conforme a distribuicédo recente dos
scores. Isso lida com deriva de dados (como mudangas graduais no regime hidraulico por
sazonalidade ou manutencgéo) sem precisar re-treinar o modelo inteiro.

Do ponto de vista operacional, é simples: score abaixo de 0,27 indica barragem em
situacdo normal; score acima indica "verificar agora". Os apenas 2 falsos positivos na matriz
de confusdo mostram que o limiar esta calibrado para filtrar ruido diario, preservando a
atencdo do engenheiro para alertas realmente relevantes que indicam alteracdo significativa
no regime hidraulico da estrutura.

4.4 Distribuicdo dos scores de anomalia

Os histogramas de distribuicdo dos scores de anomalia para os diferentes detectores
evidenciam uma separacdo nitida entre o comportamento normal do sistema e 0s cenérios
anémalos simulados.

No caso do Transformer VAE, observa-se que as leituras normais concentram-se em
valores baixos de erro de reconstrucdo, formando um pico bem definido proximo de zero,
enquanto as anomalias apresentam uma distribuicdo mais dispersa, caracterizada por uma
cauda pronunciada em valores mais elevados (Figura 10). O limiar adotado para 0 VAE, em

torno de 0,02, coincide com a regido onde essa cauda passa a se distanciar do corpo principal
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da distribui¢do normal, favorecendo a reducgéo de falsos positivos e assegurando que pequenas
variagdes operacionais ndo sejam interpretadas como eventos criticos.

Figura 10 - Distribuicéo do score do Transformer
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Fonte: Autor (2025)

No ensemble_F2, que representa 0 modelo final do sistema, a separagéo torna-se ainda
mais evidente. As observacGes normais apresentam scores predominantemente abaixo de
0,22, enguanto episodios de piping simulados frequentemente atingem valores superiores a
0,8. Essa diferenca clara de escala cria uma zona de seguranga entre 0 comportamento normal
e o limiar operacional adotado, facilitando a interpretagdo visual em séries temporais e
aumentando a confiabilidade do sistema para uso continuo em operacao.

A Figura 11 ilustra essa segregacdo no ensemble, onde a linha vertical preta indica o
limiar calibrado (0,2683). As linhas pontilhadas representam os critérios de suporte utilizados
na calibragdo: maximiza¢do da métrica Fp (linha verde) e referéncia ao percentil 95 das
observac6es normais (linha vermelha), evidenciando a consisténcia do processo de escolha

do ponto de corte.
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Figura 11 - Distribuicéo do score do modelo
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Fonte: Autor (2025)

Para o LOF, o limiar selecionado também se posiciona proximo ao ponto em que a
densidade de scores normais se torna muito baixa, reforcando a coeréncia entre os critérios
de calibracdo adotados nos diferentes detectores que compdem o sistema.

4.5 Importancia das variaveis e interpretacao fisica

A andlise da importancia das varidveis no classificador LightGBM revela que o
modelo utiliza predominantemente atributos agregados em janelas temporais mais longas,
sobretudo slopes (declividades) e desvios-padrdo calculados em janelas de 365 dias. Variaveis
como multi_365d_sO_slope, multi_365d_s4 std, multi_365d_s0_std e multi_365d_s4 slope
aparecem entre as mais relevantes, sugerindo que a deteccao de piping é fortemente guiada
por tendéncias graduais e aumentos de variabilidade ao longo de periodos de um ano.

A Figura 12 apresenta o ranking das 30 varidveis mais importantes utilizadas pelo
modelo, corroborando a predominancia de métricas de longo prazo e a forte contribuicdo do

score de anomalia do LOF (score_lof _0) como atributo sintetizador.
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Figura 12 - Variaveis importantes para a deteccao
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Visto que a saida computacional do modelo preserva a nomenclatura original em
inglés das features, o Quadro 2 detalha o significado fisico e a funcdo de cada variavel listada
no grafico de importancia, facilitando a interpretacdo dos resultados.

Quadro 2- Descricédo das Features

score_lof 0 Resultado do detector LOF para o sensor 0. Indica a quédo

“isolada” esta a leitura atual em relacdo a densidade local

(valores altos indicam maior suspeita de anomalia)
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multi_365d_sX_std (EX: s0, s3)

Desvio-padrdo das leituras do sensor X em uma janela mével de
365 dias. Indica a volatilidade ou oscilagdo da poropressdo ao

longo de um ano.

head_ratio_outlet_foundation

Relacdo de carga hidraulica entre a saida e a fundacdo. Atua

como indicador do gradiente global de percolagdo na estrutura.

multi_365d_sX_slope (Ex: s0,
s4)

Inclinacéo da reta de tendéncia (slope) do sensor X em 365 dias.
Indica se ha uma tendéncia persistente de subida ou descida da
presséo no longo prazo.

multi_180d_sX std

Desvio-padrdo das leituras do sensor X em uma janela de 180
dias (semestral).

multi_180d_sX slope

Inclinagdo da tendéncia (slope) do sensor X em 180 dias.

multi_90d_sX_std / slope

Desvio-padrdo e inclinagdo calculados para uma janela de 90

dias (trimestral), capturando variagfes sazonais mais curtas.

multi_365d_sX_delta_start

Diferenca acumulada do valor do sensor X entre o inicio e o fim

da janela de 365 dias. Representa a variacdo absoluta anual.

multi_180d sX delta_start

Diferenga acumulada do valor do sensor X em 180 dias.

multi_365d_sX_pct_change

Variagéo percentual do valor do sensor X ao longo de 365 dias.

corr_sensor_0_4

Coeficiente de correlagdo entre os piezémetros 0 e 4. Mede 0
grau de interdependéncia linear entre as leituras (se oscilam

juntos ou divergem).

score_ensemble_0

Pontuagdo combinada (ensemble) da janela atual. Representa a
probabilidade final de anomalia baseada na fusdo de todos os

algoritmos.

multi_365d_s4 ewma_delta

Variagdo do sensor 4 em 365 dias suavizada por Média Movel

Exponencial (EWMA), filtrando ruidos de alta frequéncia.

multi_365d_s4 zscore

Z-score do sensor 4 em relagcdo a média histérica de 365 dias.
Indica quantos desvios-padrdo a leitura atual esta distante da

média (deteccdo de outliers).

temp_diff_std_sX (Ex: sO, si,
s2)

Variacdo (desvio-padrdo) da diferenca de temperatura ou

gradiente térmico no sensor X ao longo do tempo.

temp_slope_s4

Tendéncia de variagdo da temperatura no sensor 4.

Fonte: Autor (2025)

Essa evidéncia é coerente com o entendimento fisico de processos de percolacdo em

barragens, nos quais o desenvolvimento de trajetdrias preferenciais e o enfraguecimento da

estrutura costumam se materializar em mudancas sisteméticas de poropressao, mais do que

em flutuagdes pontuais.
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Outro resultado importante € a presenca, entre as primeiras posi¢fes, da variavel
head_ratio_outlet_foundation, que expressa a relacao entre a carga hidraulica na saida e na
fundacdo. A relevancia dessa variavel indica que o modelo reconhece explicitamente a
influéncia do gradiente hidraulico global no risco de piping, reforcando o papel do contexto
fisico no processo de decisdo. Além dessas, correlacBes entre sensores (por exemplo,
corr_sensor_0_4) e estatisticas de janelas intermediarias (90 e 180 dias) comp&em uma Vvisao
completa do estado hidraulico da barragem.

Na prética, isso significa que o modelo ndo reage a variacBes pontuais ou ruidos
isolados das leituras, mas sim a mudancgas graduais e persistentes. Do ponto de vista da
engenharia, esse comportamento alinha o sistema aos mecanismos fisicos reais de erosdo
interna, que ndo se desenvolvem instantaneamente. Isso torna a ferramenta mais confiavel
para 0 monitoramento, pois reduz a probabilidade de alarmes falsos e direciona a atencao do
engenheiro para alteracOes estruturais que realmente exigem inspecao.

4.6 Monitoramento em modo replay e séries temporais

Para validar a aplicabilidade préatica da ferramenta, o sistema foi submetido a um teste
de 'simulacéo operacional’ (modo replay). Esse teste consiste em reproduzir cronologicamente
todo o histdrico de leituras dos instrumentos, como se o software estivesse ligado em tempo
real na sala de controle dia apés dia.

O objetivo foi verificar se o sistema geraria alarmes coerentes diante da evolugéo
temporal das pressdes. O grafico da Figura 13 ilustra o comportamento do indice de anomalia
(score) calculado para os 5 piezdmetros do modelo proposto ao longo de um ano de operacao
simulada.

Figura 13 - Pontuacéo de confianca do modelo
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Observa-se que, durante os periodos de comportamento hidraulico normal (fundo
estavel), o indice de anomalia permanece baixo, respeitando a margem de seguranga. No
entanto, quando os dados inseridos correspondem a um cenario de piping (erosdo interna), o
indice dispara verticalmente, ultrapassando o limiar de alerta (linha tracejada em amarelo).

Esse comportamento demonstra que a ferramenta possui seletividade: ela ignora as
flutuacGes naturais do dia a dia (ruidos de leitura, pequenas chuvas), mas reage de forma
incisiva a alteracOes estruturais persistentes. Para 0 engenheiro residente, isso se traduz em
confianga: o sistema ndo gera alertas desnecessarios por qualquer variacdo, chamando a
atencdo apenas quando ha uma tendéncia clara de fuga do padréo de seguranca estabelecido.

4.7 Robustez, Monte Carlo e reprodutibilidade

Para garantir a confiabilidade do sistema como ferramenta de seguranca, a solucao foi
submetida a uma analise de robustez baseada no método de Monte Carlo. O objetivo foi
verificar se 0 desempenho do detector se mantém estdvel mesmo diante de incertezas
inerentes aos dados de campo e pequenas variacdes nos parametros de calibragéo.

Foram realizadas multiplas simulac¢des (rodadas de teste) introduzindo perturbac6es
controladas nas amostras de treinamento. As métricas de desempenho obtidas apresentaram
baixa variancia, indicando que o modelo ndo depende de uma "configuracdo de sorte”, mas
sim que aprendeu os padrdes hidraulicos fundamentais da estrutura. Dentre 0s cenarios
simulados, a configuracdo que apresentou o melhor equilibrio entre sensibilidade e
estabilidade foi promovida a modelo final.

A Tabela 4 apresenta o resumo do desempenho obtido nas cinco rodadas de teste,
destacando a consisténcia dos resultados.

Tabela 4 - Resumo dos desempenhos das simulacdes

Simulacéo Desempenho LOF Desempenho VAE  Alarmes Falhas de
(rodada) (AUC) (AUC) falsos (FP) deteccdo (FN)
Rodada 01

(Selecionada) 0.988 0.929 2 2
Rodada 02 0.994 0.895 2 2
Rodada 03 0.989 0.857 1 4
Rodada 04 0.986 0.841 1 7
Rodada 05 0.989 0.806 2 4
Média 0.989 0.866 1.6 3.8

Fonte: Autor (2025)
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A reprodutibilidade do processo é assegurada pela organizacdo dos arquivos de
projeto. Todos os componentes calibrados (o ensemble de deteccdo, os parametros de
normalizacdo e os limiares de deciséo) sao persistidos em diretorios controlados.

Além disso, o uso de parametros de inicializacdo fixos (seeds) permite que qualquer
engenheiro ou possa reexecutar 0 processo de treinamento e chegar exatamente aos mesmos
resultados apresentados neste trabalho. Essa rastreabilidade transforma o sistema de uma
"caixa preta” em um fluxo de trabalho transparente e validado, adequado as exigéncias de
monitoramento de infraestruturas.

4.8 Erros residuais e limitagdes observadas

Apesar do desempenho muito favoravel, o sistema ainda apresenta alguns erros
residuais que merecem discussdo. Os falsos positivos remanescentes tendem a ocorrer em
trechos de série temporal marcados por ruido mais intenso ou transientes rapidos, em que ha
elevacdo abrupta do score sem que 0 evento corresponda a um cenario genuino de piping.
Nesses casos, ha espaco para uso de limiar adaptativo mais conservador ou de filtros
pos-processamento, capazes de exigir persisténcia do sinal de anomalia por determinado
intervalo antes de gerar um alerta ao operador, reduzindo ainda mais a taxa de alarmes
esparios.

No que diz respeito aos falsos negativos, que somaram apenas dois casos no conjunto
de teste, observa-se que em geral eles se encontram muito proximos do limiar de decisdo.
Esses eventos podem ser interpretados como situacdes limitrofes, em que o padrdo de
poropressao se aproxima do comportamento anémalo, mas sem se afastar de forma tao
marcante das séries normais. A reducdo desse numero pode ser buscada em trabalhos futuros
por meio de ajustes finos no FP utilizado na calibragdo, de enriquecimento dos cenarios
sintéticos de piping (em especial aqueles de intensidade intermediaria) e de eventual
incorporacdo de novos atributos fisicos que capturem melhor a transicdo entre regime seguro

e regime critico.
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5 CONCLUSAO

O presente trabalho atingiu seu objetivo geral ao desenvolver e validar um sistema
autbnomo de monitoramento de barragens capaz de detectar anomalias associadas ao
fenbmeno de piping em barragens de terra. A integracdo proposta entre simulacdo
hidrodindmica via modelo ARX e um ensemble de algoritmos de Machine Learning
demonstrou ser uma abordagem robusta para superar as limita¢cdes dos metodos tradicionais
de monitoramento manual ou puramente baseados em limiares estaticos.

A metodologia empregada permitiu concluir que a fusdo de detectores ndo
supervisionados (Transformer VAE e LOF) com um classificador supervisionado
(LightGBM) oferece uma camada de seguranca superior ao uso de modelos isolados. Os
resultados obtidos nas simulagdes, com Precisdo e Recall de 99,33% e uma taxa de falsos
alarmes inferior a 0,10%, validam a eficacia do sistema em distinguir anomalias reais de
ruidos operacionais e flutuacdes climaticas naturais. A escolha da métrica F2-Score para a
calibracdo dos limiares mostrou-se acertada, priorizando a sensibilidade do sistema a detec¢édo
de falhas (minimizando falsos negativos), o que é fundamental no contexto de seguranca de
barragens.

Do ponto de vista fisico e geotécnico, a anélise da importancia das variaveis (feature
importance) revelou que o modelo aprendeu a priorizar tendéncias de longo prazo (desvios e
declividades em janelas de 365 dias) e correlacdes entre sensores, em detrimento de variacdes
pontuais. Isso confirma a hipotese de que o piping, sendo um processo de erosdo regressiva,
manifesta-se através de alteragcdes progressivas no comportamento hidraulico da estrutura, e
que a inteligéncia artificial € capaz de capturar essa assinatura temporal complexa.

O teste de robustez via método de Monte Carlo e a validacdo em "modo replay"
asseguraram que o sistema mantém estabilidade e confiabilidade mesmo diante de incertezas
paramétricas e variabilidade dos dados de entrada. A implementacdo de limiares adaptativos
demonstrou ser uma funcionalidade essencial para a operacdo continua, permitindo que o
monitoramento se ajuste a derivas sazonais sem gerar alertas esplrios excessivos.

Apesar do desempenho satisfatorio, o estudo identificou limitacbes, como a
dependéncia de dados sintéticos para o treinamento inicial e a ocorréncia residual de falsos
positivos em cenarios de ruido intenso. Como trabalhos futuros, sugere-se a aplicacdo do
sistema em dados reais de barragens instrumentadas, a integracdo direta com hardware 10T
(processamento na borda/edge computing) e a expansdao do modelo para incluir outras
variaveis de instrumentacdo, como vazdo de drenos e deslocamentos medidos por

inclindbmetros.
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Em suma, a solugdo proposta contribui significativamente para a modernizagdo da
engenharia de barragens, alinhando-se as diretrizes da Politica Nacional de Seguranca de
Barragens (PNSB) e oferecendo uma ferramenta preditiva que potencializa a tomada de
decisdo, reduz riscos operacionais e promove maior seguranca para a infraestrutura e para a

sociedade.
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