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Abstract—The monitoring and supervision of complex
infrastructures, such as the dams and dikes of the Belo
Monte Hydroelectric Plant, demand continuous data collection
and analysis from various instruments (e.g., piezometers,
surface markers, flow meters). In the context of structural
health monitoring, recent advances propose the use of machine
learning to recognize patterns and detect anomalies in monitoring
data. This study presents a web-based application designed to
support the early detection of structural anomalies through
machine learning algorithms for anomaly detection, coupled
with an interactive dashboard for data visualization. The system
enables the establishment of baseline structural behavior and
the identification of deviations that may indicate potential risks.
Models were trained and tested with historical data, and multiple
visualization tools were developed to facilitate the interpretation
of results by engineers and decision-makers. The outcomes
demonstrate that the proposed solution introduces innovative
and effective technologies for the structural monitoring domain,
contributing to the modernization of diagnostic processes and
enhancing safety in critical energy infrastructure.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/10150

Index Terms—Dam safety, machine learning, web application.

I. INTRODUCAO

NORTE ENERGIA S/A (NESA), concessiondria re-

sponsavel pelo Complexo Hidrelétrico de Belo Monte
(CHBM), administra 36 estruturas registradas em seu sistema,
entre barragens e diques. Neste estudo, foram analisadas
especificamente duas dessas estruturas, apresentadas na Fig.
1: o Dique 6C e a Barragem Vertente do Santo Antdnio
(BVSA). Considerando a relevancia dessas obras no contexto
socioecondmico brasileiro, torna-se essencial o0 monitoramento
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sistemdtico e a realizacdo de inspecdes visuais frequentes.
Tais medidas visam detectar anomalias de forma precoce,
permitindo a¢des preventivas que minimizam riscos ambientais
e humanos [1] [2].

Barragem Vertente
de Santo Anténio |

Fig. 1. Mapa com a localizagdo da BVSA e do Dique 6C.

No setor de engenharia civil, técnicas de Aprendizado de
Miquina (AM) e Monitoramento de Integridade Estrutural
(Structural Health Monitoring — SHM) vém se destacando
como abordagens eficazes para a avaliacdo e preservacio
de estruturas criticas [3]. O SHM, em particular, representa
uma evolu¢do dos métodos tradicionais de monitoramento,
permitindo a identificagdo e prevencdo de falhas por meio de
andlises continuas de sistemas fisicos ou modelos paramétri-
cos, empregando técnicas otimizadas com foco na detec¢do de
desvios comportamentais [4].

O presente trabalho tem como objetivo explorar dados cole-
tados por instrumentos de campo, a fim de gerar informagdes
relevantes para a tomada de decisdo relacionada a integridade
estrutural das barragens (Dique 6C e BVSA). A principal
contribuicdo € o desenvolvimento de uma aplicagdo web que
integra modelos de AM para a deteccdo de anomalias em
dados instrumentais, proporcionando uma ferramenta pratica
e eficiente para apoiar a operacdo e a seguranca das estruturas
monitoradas.
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II. TRABALHOS RELACIONADOS

Nos tltimos anos, diversas abordagens baseadas em AM
e modelagem estatistica vém sendo aplicadas para o moni-
toramento e avaliacdo estrutural de barragens, com foco na
deteccdo de danos, previsdo de comportamento e aumento da
seguranga operacional.

Os estudos de Morales et al. [5] e Overgaard et al. [6] apre-
sentaram avancos relevantes para o SHM. O primeiro prop06s
um sistema em tempo real, de baixo custo computacional,
para detectar e localizar danos com alta precisdo, embora
sem quantificar sua severidade. O segundo utilizou andlise
estocdstica com o Método dos Elementos de Contorno, per-
mitindo avalia¢des mais realistas da confiabilidade estrutural
e integracdo com dados de monitoramento, mas demandando
dados de qualidade e maior especializagdo para calibracio.

O estudo de Mata et al. [7] analisou o comportamento
dindmico de uma barragem de concreto com base em variagdes
no nivel da dgua e temperatura. Foram aplicadas regressio
linear miiltipla e redes neurais multicamada. J4 em [8], o
foco foi a andlise de movimentos relativos entre blocos, com
definicdo de limiares para identificacdo de anomalias usando
Multi-Layer Perceptron (MLP), contribuindo para maior pre-
cisdo no monitoramento estrutural.

A avaliagdo modal operacional foi o foco do trabalho de
Pereira et al. [9], que propés uma metodologia sem necessi-
dade de excitagdo artificial, utilizando modelos baseados em
regressdo linear e redes neurais. O estudo demonstrou que a
incorporacdo de varidveis ambientais melhora a capacidade
preditiva do comportamento estrutural.

A abordagem de Liu et al. [10] empregou o modelo Kernel-
Extreme Learning Machine para prever a deformacdo de
barragens em arco de concreto a partir de dados de temperatura
do ar. O estudo demonstrou que a considera¢do dos efeitos
térmicos € essencial para melhorar a precisdo das previsdes.

Kang et al. [11] utilizaram a técnica Multivariate Adaptive
Regression Splines para modelar o comportamento de barra-
gens com base em temperatura, destacando sua eficiéncia em
reduzir erros de previsdo e lidar com aproximagdes lineares
complexas.

Embora esses trabalhos apresentem avangos significativos,
a maioria concentra-se em prever deformacdes ou detectar
danos estruturais com base em varidveis especificas, como
fissuras, temperatura ou vibracdo. Diferenciando-se dessas
abordagens, este trabalho propde a deteccdo de anomalias
diretamente em dados instrumentais de campo, utilizando
limiares dinamicos para classificar comportamentos normais
e andmalos. Essa metodologia adaptativa visa uma resposta
rapida e precisa a eventos inesperados, promovendo maior
eficicia na manutencdo preditiva e reforcando a seguranca
operacional das barragens, independentemente das condi¢des
ambientais.

III. METODOLOGIA

O Sistema de Monitoramento de Barragens (SMB) tem por
objetivo simplificar a utilizacdo de modelos computacionais
por profissionais técnicos especialistas na drea de seguranga de

barragens. A aplica¢do permite que os usudrios insiram novos
dados e conduzam andlises através de painéis interativos.

O sistema proposto estd fundamentado nos principios do
SHM. Nesse contexto, o SMB representa uma implementacio
pratica de SHM baseada em dados instrumentais, onde os
modelos de AM aprendem o comportamento estrutural normal
além de monitorar os desvios da condicdo normal. Assim, o
SHM ¢ abordado de forma implicita, servindo como base con-
ceitual que orienta a coleta, o processamento e a interpretacao
das medigdes instrumentais.

O SMB consiste em trés partes principais: as deteccdes
de anomalias manual e automdtica a partir de dados de
instrumentagao; a correlacdo e a clusterizacdo de instrumentos;
e o dashboard interativo com apresentacdo de informacdes
processadas pelo sistema.

A interacdo do SMB com as equipes da NESA ocorre por
meio de um conjunto de médulos de software em constante
desenvolvimento, interligados por uma arquitetura cliente-
servidor. Dentro desse contexto, todas as tecnologias de AM,
softwares de gestdo e bancos de dados sdo centralizados
no servidor (server-side), componente essencial do SMB,
permitindo que o acesso aos servicos seja feito pelo lado do
cliente (client-side).

A. Arquitetura da Aplicacdo web

A Fig. 2 ilustra a arquitetura utilizada e os principais
componentes empregados no desenvolvimento do SMB. A
direita da Fig. 2, pode-se observar o servidor, projetado
para hospedar algoritmos de AM, fornecendo o servigo de
deteccdo de anomalias. Toda essa infraestrutura é orquestrada
pelo backend desenvolvido em Python (versao 3.9.10), uti-
lizando o framework Django (versdo 5.1.7). Tal linguagem de
programacdo ¢ amplamente empregada no desenvolvimento
de aplicacdes web no backend, especialmente em contextos
relacionados a AM, devido as suas notaveis caracteristicas,
tais como versatilidade multiplataforma, extensa variedade de
bibliotecas, foco na produtividade e legibilidade [12].

O servidor é responsdvel por gerar modelos de AM des-
tinados a aprimorar o monitoramento das estruturas. Sua
fun¢do primordial € centralizar e consolidar todos os da-
dos disponiveis para andlise, incluindo o acesso e/ou espel-
hamento de dados brutos obtidos pelo software SYSDAM!,
uma plataforma que apoia a gestdo de seguranca de barragens.
Todos os dados da aplicacdo sdo armazenados no PostgreSQL,
um banco relacional conhecido por sua robustez, desempenho
e recursos avangados.

Para a criacdo do frontend, no qual os usudrios interagem
com as funcionalidades desenvolvidas, foi utilizada a lin-
guagem de programacdo JavaScript com o framework React
(versao 11.10.5), muito popular para o desenvolvimento de
aplicacdes web interativas e de facil manutencao.

E importante destacar que a interagdo entre frontend e
backend é realizada através de requisicdes e respostas para/de
uma API e que o backend e o banco de dados estdo con-
teinerizados via Docker (versdo 4.37.1). A conteinerizacio tem

'Para mais informagdes do SYSDAM

https://sysdam.com.br/sobre/empresa/

acesse:
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Fig. 2. Visdo geral da arquitetura do SMB, onde sdo integrados as leituras, processamento e deteccdo de anomalias com LOF.

papel fundamental na arquitetura da aplicacdo web, pois traz
beneficios como escalabilidade e integracao continua.

B. Detec¢do de Anomalias em Dados de Instrumentos

As abordagens de AM trabalham para estabelecer uma
relag@o funcional que modele como as variagdes nas condi¢des
operacionais e ambientais afetam a distribuicio subjacente das
caracteristicas que sdo sensiveis a anomalias estruturais [13].
A detec¢do de anomalias € uma questdo vital que tem sido
objeto continuo de estudo. Ao longo do tempo, uma variedade
de métodos distintos foram desenvolvidos e aplicados para
identificar essas anomalias em diferentes contextos. Esse tipo
de deteccdo busca encontrar padrdes em dados que ndo se
alinham com o comportamento esperado, sendo uma tarefa
fundamental em diversas areas [14].

Apbés a avaliacdo de diferentes modelos de AM para de-
teccdo de anomalias, o algoritmo Local Outlier Factor (LOF)
apresentou os melhores resultados para detec¢dao de novidade
(novelty detection). Além disso, o limiar gerado pelo LOF
pode ser adaptativo, ajustando-se com base nas leituras mais
préximas da leitura atual ao longo do tempo. Dessa forma,
no SMB, o médulo de detec¢do de anomalias em dados de
instrumentos adotou tal algoritmo.

O LOF é um método nio supervisionado que estima o
desvio de densidade local de uma observagdo em relacdo
as suas vizinhas [15]. O modelo identifica como outliers as
observagdes que exibem uma densidade menor em comparacgao
com suas vizinhangas. As pontuagdes (score) para os dados,
dependem do qudo isolada a observacdo estd em relacdo a
vizinhanga. Ao comparar a densidade local de uma observacio

com as demais localidades, pode-se identificar observacdes
que possuem uma densidade menor do que observagdes com
maior densidade. Essas observacdes de menor densidade sdo
consideradas anomalias e recebem scores negativos, enquanto
observagdes provenientes de estados normais possuem scores
positivos.

C. Métrica de Avaliacdo dos Resultados

No SMB sdo considerados dois estados de anomalia:
atencdo e alerta. O estado de alerta apresenta uma anomalia
com maior grau de severidade quando comparada com o
estado de atengdo. E importante frisar que para este estudo, é
considerado uma anomalia qualquer resposta estrutural atipica
que ultrapasse o limiar de confianga definido pelo modelo de
AM. Uma anomalia ndo necessariamente significa um dano
estrutural, pode também representar um erro de leitura, um
erro no instrumento, algum efeito ambiental (temperatura,
vento ou umidade) ou de carga.

O limiar estimado pelo modelo de AM é denominado de
limiar de Inteligéncia Artificial (limiar de IA). Essa denomi-
nacdo € feita em fungdo da existéncia de valores de controle
(limiares) provenientes da etapa de concep¢do (limiar de
Projeto) das estruturas. Destaca-se que os limiares de projeto
sdo valores determinados com base em dados bibliograficos
ou via modelos matemadticos e estatisticos. Dessa forma, a
obtencdo de limiares com base na série histdrica de leituras
da instrumentacao (limiar de TA) € justificada pela necessidade
de uma avaliacdo de tendéncia de comportamento, para que 0s
limiares gerados pelo modelo de AM identifiquem anomalias
de maneira precoce, antes mesmo dos limiares de projeto
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serem atingidos. Portanto, os limiares de IA devem ser mais
sensiveis na classificacdo das anomalias, se comparados com
os limiares de projeto.

No CHBM?Z, existem aproximadamente 2.640 instrumentos,
abrangendo 12 tipos distintos, destinados a avalia¢do periddica
do desempenho de diversas estruturas. A leitura desses in-
strumentos € realizada de forma presencial, utilizando equipa-
mentos destinados a finalidade de medi¢do das grandezas. A
frequéncia de leitura varia de acordo com o tipo de instrumento
e a etapa em que a estrutura se encontra dentro do seu ciclo de
vida. Adicionalmente, caso alguma anomalia seja constatada,
o procedimento de leitura prevé a necessidade de redugdo do
intervalo entre as leituras.

D. Deteccoes de Anomalias Manual e Automdtica

1) Detecg¢do de Anomalias Manual: A deteccdo de anoma-
lias manual considera que o usudrio do software podera
definir quais dados serdo utilizados para treinamento e teste
do algoritmo de detec¢do de anomalias. Essa capacidade de
definicdo é obtida através da selecdo de datas de inicio e fim
dos dados relacionados com determinado instrumento.

A possibilidade de o usudrio definir os dados de treinamento
do algoritmo de detec¢do de anomalias viabiliza a estimacio
de um modelo de AM mais sensivel a deteccdo de dados
andmalos, pois assume-se que a maioria dos usudrios que irdo
utilizar este tipo de detec¢@o tem o perfil técnico, o que implica
na sele¢do de dados com mais qualidade para o aprendizado
do algoritmo.

2) Detecgcdo de Anomalias Automdtica: Na detecgdo de
anomalias automadtica, considera-se que o usudrio do software
nio poderd definir quais dados serdo utilizados para treina-
mento e teste do algoritmo. Portanto, neste caso, os dados de
treinamento e teste sdo selecionados automaticamente.

Para selecdo automdtica de dados de treinamento a partir
de um instrumento selecionado pelo usudrio, se faz necessario
excluir outliers dos dados da série temporal do instrumento
em questdo. Dessa forma, apenas dados da condicdo estrutural
normal, ou seja, sem atengdes e/ou alertas, serdo empregados
na etapa de treinamento do modelo de AM para deteccdo de
anomalias. Por consequéncia, os dados excluidos do treina-
mento sdo automaticamente disponibilizados para a execucao
da etapa de teste.

Além disso, na deteccdo de anomalias automdtica, se al-
guma anomalia for identificada no instrumento selecionado
pelo usudrio, todos os procedimentos de deteccio de anomalias
serdo também executados para os instrumentos adjacentes ao
instrumento selecionado, com auxilio da aplicag@o de técnicas
de agrupamento/clusterizagdo e correlacio estatistica.

3) Correlagdo e Clusterizagcdo de Instrumentos: Na cor-
relacdo de instrumentos € conduzida uma andlise completa
da situagdo andmala, levando em consideracio instrumentos
que pertencem ao mesmo cluster daquele em andlise. Essa
abordagem, presente no SMB, resulta do treinamento de
um algoritmo de AM que realiza a clusterizacdo, além da

2Para mais informagdes do CHBM acesse:

https://www.norteenergiasa.com.br/

aplicacao de técnicas de correlag@o linear nas séries histdricas
dos instrumentos.

A clusterizacdo entre instrumentos envolve agrupd-los com
base em sua proximidade geogrifica, utilizando o algoritmo
K-means [16]. Esse processo retine no mesmo cluster oS
instrumentos que estdo fisicamente préximos uns dos outros,
considerando sua longitude, latitude e altura em relagdo ao
solo da estrutura. Essa clusterizagdo fornece ao inspetor de bar-
ragens informagdes sobre quais instrumentos estdo agrupados.
Isso € valioso porque, em caso de deteccdo de uma anomalia
em um instrumento especifico, o inspetor pode realizar uma
andlise abrangente do problema, investigando quais outros
instrumentos também podem indicar anomalias. Isso oferece
uma visdo do alcance da anormalidade na estrutura. Essa
andlise macro pode sugerir planos de acdo mais completos
e auxiliar os especialistas na tomada de decisdes, inclusive
antecipando o surgimento de anomalias.

E. Dashboard

No médulo de dashboard, os usudrios podem interagir com
a aplicacdo podendo realizar as seguintes agcdes principais: (1)
Sele¢do de estrutura (barragem ou dique) e instrumentos a
partir dos quais os dados serdo processados; (2) Filtragem de
dados de determinado instrumento ao longo do tempo com
objetivo de visualizagdo; (3) Selecdo do arquivo de entrada de
dados para processamento, armazenamento no banco de dados
e posterior visualizacdo; (4) Selecdo do eixo de deslocamento
do instrumento (horizontal e vertical); (5) Selecdo de limiares
de IA e de projeto.

Além disso, ainda no dashboard, considerando que os dados
provenientes dos instrumentos tenham sido processados, os
usudrios podem realizar as seguintes visualiza¢des de in-
formacdes: (1) Séries temporais de dados de instrumentos,
considerandos seus diferentes eixos de deslocamento e os
limiares de IA e de projeto; (2) Percentuais e valores absolutos
de observacdes de anomalias nos dados de determinado instru-
mento; (3) Percentuais e estatistica descritiva de cada estado
(normal, ateng@o e alerta) das medigdes dos instrumentos; (4)
Localizac¢do dos instrumentos na estrutura.

IV. RESULTADOS
A. Recursos do SMB

Na Fig. 3, € exibida a tela inicial do SMB, onde € possivel
verificar um menu lateral que apresenta todas as funcionali-
dades da aplicag@o de forma clara e objetiva. Esse menu estd
dividido em quatro partes principais:

1) Home: pagina inicial para a qual o usudrio é direcionado
a0 acessar o sistema, onde também sdo descritas infor-
magdes do sistema desenvolvido;

2) Dashboard: visualizacdo interativa de informagdes gra-
ficas e quantitativas pés-processadas, a partir de dados
de instrumentos, para andlise por parte dos especialistas;

3) Inteligéncia Artificial: possibilita a utilizagdo dos mode-
los de AM para deteccdo de anomalias, com a selecdo de
estruturas, instrumentos e um periodo para treinamento
e teste dos modelos;
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aprendizado profundo de maquina para auxiliar a tomada de decisdo de
engenheiros especialistas, além de contribuir para manter um elevado grau de
satide das estruturas empreendidas pela Norte Energia S.A (NESA).

Dashboard
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Fig. 3. Menu principal da aplicagdo web, onde € possivel visualizar os menus da aplicacéio, além dos atalhos rdpidos na tela principal.

4) Painel de controle: menu gerencial do sistema, com fun-
cionalidades que incluem cadastro e edi¢do de usudrios,
estruturas, instrumentos, modelos de AM e definicdo de
limiares de detec¢do de anomalias.

B. Resultados da Detec¢do de Anomalias Manual e Au-
tomdtica

1) Detec¢do de Anomalias Manual: A Fig. 4 apresenta os
passos iniciais para o treinamento do modelo de deteccdo de
anomalias manual. O usudrio deve realizar a selecdo de uma
estrutura, do instrumento e do periodo que serd utilizado para
a obten¢@o dos dados do treinamento, conforme exemplifica
a Fig. 4a. Em seguida, na Fig. 4b, ¢ realizada a confirmacio
das informacdes selecionadas e habilita-se a possibilidade de
treinar o modelo.

Na etapa de teste, da mesma forma como na etapa de treino,
também € realizada a sele¢do da estrutura, do instrumento e do
periodo desejado para a realizagdo do teste. Apds a selecdo,
procede-se a confirmagdo dos dados escolhidos e habilita-se a
possibilidade de testar um modelo de detec¢do de anomalias
ja treinado.

A Fig. 5, apresenta o limiar de TA estimado, resultante da
deteccdo de anomalias manual, onde é possivel verificar que o
limiar de TA tornou-se mais sensivel (menor) do que o limiar
de projeto. Destaca-se que esse resultado estd alinhado com a
necessidade de que os limiares histéricos proporcionais pela
aplicacdo desenvolvida sejam uma solu¢do com capacidade de
detectar anomalias incipientes e logo que possivel, notificar os
usudrios da ferramenta.

Ao assumir que o limiar de projeto classifica corretamente
todos os dados provenientes dos estados normal e anormal, a
deteccdo de anomalias manual obteve precisdo, revocagdo e
fl-score para as classes normal e anormal tal que, respectiva-
mente: 1, 0.8 e 0.89; 0.78, 1 e 0.88. Logo, considerando que
na etapa de teste 233 observacdes normais e 166 observacdes
sdo anormais via limiar de projeto, a deteccdo de anomalias

manual desempenha exatamente o papel de identificar pronta-
mente anomalias, mesmo que ocorram alguns falso-positivos,
o que ¢ refletido na revocag@o perfeita na classe anormal.

2) Detecgdo de Anomalias Automdtica: Na detecgdo de
anomalias automatica, o SMB define automaticamente quais
dados serdo utilizados para treino e teste do modelo (Fig. 6).
Contudo, o usudrio deve selecionar a estrutura e o instrumento
que serd analisado, conforme € exibido na Fig. 6a. Além
disso, o usudrio deve definir a quantidade de vizinhos que
serdo analisados na correlagdo (Fig. 6b). Assim, o sistema
automaticamente correlaciona, por meio de clusterizagdo, os
instrumentos que fazem parte da vizinhanca do instrumento
principal que estd sendo analisado.

Os resultados da deteccdo de anomalias automadtica sio
apresentados na Fig. 7. Da mesma forma como na deteccio
de anomalias manual, os limiares de IA continuaram sendo
mais sensiveis para a deteccdo de anomalias automadtica, que se
enquadram no nivel de atencdo, enfatizando uma performance
melhorada se comparado com os limiares de projeto, a fim de
identificar problemas de forma precoce nas estruturas.

Juntamente com os resultados da detec¢do de anomalias
automadtica, também €& possivel verificar os resultados da
clusterizacdo aplicada nos vizinhos que compdem o cluster do
instrumento primdrio (PZ-BM-BV-52). Nas Figs. 8 e 9 € pos-
sivel verificar dois instrumentos que foram correlacionados,
sdo os instrumentos PZ-BM-BV-54 e o instrumento PZ-BM-
BV-53 respectivamente.

Similar a andlise do instrumento principal (PZ-BM-BV-
52), os limiares de IA também seguiram mais sensiveis que
os limiares de projeto na andlise dos instrumentos vizinhos,
resultantes da correlagdo. E importante frisar que a corre-
lacdo de instrumentos contribui para que os especialistas em
seguranca de barragens possam rastrear se uma anomalia se
propagou para instrumentos vizinhos ao que foi selecionado
primeiramente.
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(a) Tela de selecao da estrutura, instrumento e o inicio e fim do periodo do
treinamento.

.

(b) Tela de confirmagio das informagdes selecionadas para o treinamento.

Fig. 4. Telas de seleg¢@o dos parAmetros e confirmagdo do treinamento de detec¢cdo de anomalias manual.
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Fig. 5. Resultados visuais da detec¢do de anomalias manual, com os limiares de IA e Projeto para detec¢do de dados na condicdo de Atengao.

Detecgao automética de anomalias
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(b) Tela de definicdo da quantidade de vizinhos e confirmacdo das
informagdes selecionadas para o treino e teste.

Fig. 6. Telas de sele¢@o dos pardmetros e confirmacdo do treino e teste de detecciio de anomalias automatica.

V. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o SMB, uma aplicagdo web com
o objetivo de facilitar a identificacdo de possiveis compor-
tamentos andmalos a partir de dados da instrumentacdo de
estruturas presentes no Complexo Hidrelétrico de Belo Monte.
A aplicacdo é composta por trés partes principais: detec¢do de
anomalias manual e automatica, correlagdo e clusterizagio de
instrumentos e o dashboard interativo. Ademais, a arquitetura
da aplicacdo obedece praticas modernas de conteinerizacao
de seus componentes (frontend, backend e banco de dados),
oferecendo funcionalidades importantes como servigos.

Por meio do dashboard interativo € possivel visualizar
informagdes que podem auxiliar na tomada de decisdo dos
usudrios em termos de seguranca das barragens e diques. Os
destaques das visualizacdes possiveis no dashboard podem ser
sintetizados pela andlise temporal das medi¢des dos instrumen-
tos com ou sem limiares (IA e projeto), andlise percentual
de possiveis anomalias detectadas e estatistica das medicdes
dos instrumentos, assumindo os estados de normalidade e
anormalidade (atengdo e alerta).

O modulo de detec¢do de anomalias (manual e automética)
apresentou funcionalidades para treinamento e teste de mod-
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Fig. 7. Resultados visuais da deteccdo de anomalias automadtica, com os limiares de IA e Projeto para deteccdo automadtica de dados na
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o
11/04/2022 14:33:00 Projeto: -
1A: 28/03/2022 10:15:00
e e
5.23 0.25
o
-0.20

Adjacéncias

[} (]
Projeto: -
1A: -
(] (]
4.23e-7 2
(]

2.42e-21

PZ-BM-BV-54

Carga Piezométrica Cota Piezométrica
(m.c.a) (m}

Limiar de Projeto (atencao) - Cota
Piezométrica

Limiar de Projeto (alerta) - Cota
Piezométrica

‘ ’ Limiar de 1A (atencao) - Cota ‘ ’ Limiar de A (alerta) - Cota

Piezométrica Piezométrica

4183

37.83

- Cota Piezométrica (m) - Limiar de Projeto (atencao) - Cota Piezométrica - Limiar de IA (atencao) - Cota Piezométrica

Fig. 8. Resultados visuais com o resultado de correlagdo do instrumento PZ-BM-BV-54 e com os limiares de IA e Projeto para deteccdo de

dados na condi¢do de Atengdo.

elos de AM para deteccdo de anomalias em dados de instru-
mentos, considerando os estados anormais de atenc¢do e alerta.
Tais modelos, depois de treinados, armazenam parametros que
simbolizam o comportamento normal que foi mensurado por
determinado instrumento, além de também guardar limiares
histéricos que quando superados indicam condi¢des andmalas.
Os testes dos modelos treinados proporcionam a classificacao
de novas medicdes como normal, atencdo ou alerta, de acordo
com os limiares histdricos estimados no treinamento.

E crucial destacar que com os limiares histéricos, os quais
sdo gerados pelo moédulo de deteccdo de anomalias, o objeto
foi possibilitar mais sensibilidade na tarefa de detec¢do de
anomalias (indices menores), no sentido de que o AM possa

indicar uma condi¢do andmala incipiente, antes da indicacao
de tal condicdo via limiares de projeto.

Apesar dos resultados promissores, o algoritmo LOF, por
ser baseado em densidade, é sensivel a escolha do nimero de
vizinhos e pode ter seu desempenho alterado em distribui¢des
muito heterogéneas. Além disso, a coleta de dados dos instru-
mentos € realizada manualmente por leituristas, desta forma
a frequéncia e a qualidade das leituras, se efetuados erronea-
mente, impactam diretamente o desempenho do modelo.

AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem o suporte financeiro recebido pela
Norte Energia S/A (PD-07427-0321/2021) durante a execugio



NETO et al.:

(<]
11/04/2022 14:35:00 B
1A: 28/03/2022 10:14:00
o o
2.06 0.19
o
-0.31
Adjacéncias

Limiar de Projeto (alerta) - Cota

SMB: WEB-BASED DAM MONITORING AND DATA ANALYSIS SYSTEM 13

[} [
Projeto: -
IA: -
] [
8.90e-5 2
(]

1.55e-50

Piezométrica

PZ-BM-BV-53

Limiar de 1A (alerta) - Cota

Limiar de A (atencao) - Cota
Piezométrica Piezométrica

Fig. 9. Resultados visuais com o resultado de correlagdo do instrumento PZ-BM-BV-53 e com os limiares de IA e Projeto para deteccdo de
dados na condi¢do de Atengdo.

do Projeto de P&D “Estratégias baseadas em SHM, Machine e
Deep Learning para extragdo de padrdes em estruturas criticas
da UHE Belo Monte”.
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