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REsSumo

A monitorizagao da integridade estrutural de barragens de betao sdo pilares da engenharia civil,
que visam a salvaguarda de vidas humanas, bens e ecossistemas. Tradicionalmente, a
interpretacao expedita de deslocamentos observados em barragens de betdo fundamenta-se em
modelos estatisticos classicos, como o modelo HST (Hydrostatic Seasonal Time) e o modelo
HTT (Hydrostatic, Thermal, Time), implementados através do método da Regressdo Linear
Multipla. Contudo, a importancia das atividades de controlo de seguranca estrutural e a
evolucdo em varios ramos da inteligéncia artificial impde desafios no sentido de uma melhoria

continua, desenvolvendo modelos cada vez mais robustos e com melhor desempenho.

Esta dissertacdao foca-se no desenvolvimento de modelos baseados em técnicas de Machine
Learning, nomeadamente Redes Neuronais Artificiais, tomando como caso de estudo a
barragem do Baixo Sabor, uma estrutura de betdo do tipo arco de dupla curvatura, com uma

altura maxima de 123 metros.

O percurso metodoldgico parte de um referencial estatistico classico para, progressivamente,
explorar a capacidade de aprendizagem automatica na captura de padrdes de comportamentos
complexos da estrutura. A investigacdo abrange a integracdo de diferentes fontes de
informacgao, comparando a eficécia da utilizacdo de varidveis sazonais teoricas com medi¢des
reais provenientes da instrumentagao instalada, bem como o recurso a técnicas de interpolagao
para o tratamento de dados no desenvolvimento de modelos de previsdo. Por ultimo, propds-se
também uma abordagem fundamentada no conceito de aprendizagem por empilhamento, em
que um modelo ¢ desenhado para integrar as previsdes geradas por modelos anteriores como

novas variaveis de entrada, criando um sistema de aprendizagem hierarquico.

Os objetivos definidos foram atingidos demonstrando que os modelos propostos, com recurso
a técnicas de Machine Learning oferecem uma melhor caracterizacdo dos deslocamentos
horizontais da barragem do Baixo Sabor. Concluiu-se que estes modelos permitem identificar
padrdes de comportamento de forma mais eficaz do que os métodos convencionais, refor¢ando

a viabilidade da sua integracdo nas atividades de controlo de seguranca de barragens de betao.

PALAVRAS-CHAVE: Barragens de betdo, Monitoriza¢do estrutural, Machine Learning, Redes

Neuronais, Modelo HST, Modelo HTT, Previsdo de deslocamentos.
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ABSTRACT

The safety and structural health monitoring of concrete dams are cornerstones of civil
engineering, aiming to safeguard human lives, assets, and ecosystems. Traditionally, the
straightforward interpretation of observed dam displacements relies on classical statistical
models, such as the HST (Hydrostatic, Seasonal, Time) and HTT (Hydrostatic, Thermal, Time)
formulations, implemented via Multiple Linear Regression. However, the importance of
structural safety control activities and the evolution in various branches of artificial intelligence
pose continuous improvement challenges, leading to the development of increasingly robust

and higher-performing models.

This dissertation focuses on the development of models based on Machine Learning techniques,
specifically Artificial Neural Networks, using the Baixo Sabor dam as a case study. This
infrastructure, part of the Sabor river hydroelectric scheme, is a double-curvature concrete arch

dam with a maximum height of 123 meters.

The methodological path that starts from a classical statistical benchmark to progressively
explore the capacity of automated learning in capturing the structure's complex structural
behaviour patterns. The research covers the integration of different information sources,
comparing the effectiveness of the use of theoretical seasonal variables with real measurements
from the installed instrumentation, as well as the use of interpolation techniques for data
processing in the development of predictive models. Additionally, an approach based on the
concept of stacking learning is proposed, in which a model is designed to integrate the
predictions generated by previous models as new input variables, creating a hierarchical

learning system.

The defined objectives were achieved by demonstrating that the proposed models, using
Machine Learning techniques, offers greater robustness in characterizing the horizontal
displacements of the Baixo Sabor dam. It was concluded that these models allow to identify
behavioural patterns more effectively than conventional methods, reinforcing the feasibility of

their integration into concrete dam safety activities.

KEYWORDS: Concrete dams, Structural health monitoring, Machine Learning, Neural

Networks, HST model, HTT model, Displacement prediction.
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1

INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO E MOTIVAGAO

A exploragdo de barragens de betao constitui uma atividade estratégica no ambito da engenharia
civil moderna, desempenhando um papel vital na gestdo de recursos hidricos, no controlo de
cheias e, fundamentalmente, na producdo de energia renovavel. Dadas as proporcdes destas
estruturas e os potenciais riscos associados a uma eventual falha estrutural, que pode implicar
consequéncias catastroficas a escala humana, a garantia da sua seguranga e integridade
operacional ¢ uma prioridade absoluta, assegurando a protegdo e preservacao da envolvéncia a

jusante.

O controlo de seguranca destas infraestruturas fundamenta-se em duas atividades base: a
inspe¢do visual e a observagdo através de sistemas de instrumentacdo. Neste contexto, a
monitorizagao da condigdo estrutural (Structural Health Monitoring — SHM) surge como a
ferramenta fulcral que possibilita a interpretagdo de dados provenientes de sistemas de
instrumentagao progressivamente mais complexos, permitindo acompanhar a resposta face as
principais agdes externas, nomeadamente a pressao hidrostatica e as variagdes térmicas. Entre
as diversas grandezas observadas, o deslocamento radial ¢ uma das grandezas considerado mais
representativas do comportamento global da estrutura, traduzindo a interagdo direta entre as

solicitacdes do sistema barragem-fundacao.

Tradicionalmente, a analise destes dados ¢é efetuada com recurso a modelos estatisticos
classicos, com particular destaque para o modelo HST (Hydrostatic, Seasonal, Time) e para o
modelo HTT (Hydrostatic, Thermal, Time), habitualmente implementados através de técnicas

de Regressao Linear Multipla (RLM).
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A motivagdo para a realizacdo desta investigacdo reside na oportunidade de explorar novas
ferramentas computacionais € na possibilidade de desenvolver novas metodologias para a
obten¢ao de modelos robustos e com elevada capacidade de previsdo do comportamento
estrutural. A emergéncia exponencial de técnicas de Inteligéncia Artificial e, especificamente,
de algoritmos de Machine Learning e Redes Neuronais Artificiais, proporciona uma
oportunidade para desenvolver novos modelos preditivos. Estes modelos, ao contrario das
regressoes lineares cldssicas, possuem uma elevada capacidade de aprendizagem a partir de

padrdes complexos.

Ao aplicar estas técnicas na barragem do Baixo Sabor, pretende-se validar o potencial das Redes
Neuronais Artificiais numa estrutura de elevada exigéncia técnica. Sendo uma barragem em
arco de dupla curvatura com 123 metros de altura, a sua resposta estrutural ¢ complexa e
altamente sensivel as agdes exogenas. Estas caracteristicas tornam-na o cenario ideal para
demonstrar que os modelos de Machine Learning atuam como um complemento robusto aos
métodos estatisticos tradicionais, contribuindo para uma gestao de seguranga mais preditiva e

eficiente.

1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo principal da realizacdo deste estudo consiste no desenvolvimento de uma cadeia
progressiva de modelos de aprendizagem automatica, baseados em Redes Neuronais Artificiais,
para a previsao do comportamento estrutural da barragem do Baixo Sabor. A grandeza em
analise ¢ o deslocamento radial observado em fios de prumo. Pretende-se, essencialmente,
avaliar o desempenho destas técnicas em comparagdo com as metodologias estatisticas

cléassicas, contribuindo para as atividades de controlo de seguranca desta infraestrutura.
Para alcancar este objetivo, foram delineadas tarefas especificas:

= (Caracterizagao do sistema de observacdao: Analisar o sistema de instrumentagdo
presente na barragem, com énfase nos sensores de monitorizacdo de deslocamentos
radiais;

= Implementacdo de modelos estatisticos de referéncia: Conceber e calibrar modelos
baseados em Regressao Linear Multipla (RLM), usando as formulagdes HST e HTT, de
modo a estabelecer uma base de comparacao de desempenho;
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= Concecdo e desenvolvimento de modelos de redes neuronais artificiais: Implementar e
treinar modelos do tipo Perceptrao Multicamada (MLP), testando diferentes arquiteturas
e algoritmos de aprendizagem,;
= Estabelecimento de uma estratégia de modelagdo progressiva;
= Avaliagdo comparativa de desempenho: Aferir a precisao dos modelos desenvolvidos
recorrendo a indicadores estatisticos de erro ¢ de correlagao;
= Andlise do impacto das varidveis térmicas: Avaliar de que forma a utilizagdo de dados
de temperatura provenientes de diferentes fontes nomeadamente, obtidos através de
medi¢des realizadas no ambiente envolvente versus as efetuadas na parte interna da
estrutura de betdo, influencia a capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos.
Para o desenvolvimento computacional dos modelos preditivos e para o tratamento estatistico
de dados, sera utilizado o software de programacgao R (R Core Team, 2025), recorrendo ao
ambiente de desenvolvimento integrado RStudio (Posit Team, 2026). Adicionalmente, para a
implementacdo e treino das redes neuronais, recorreu-se ao pacote nnet (Venables e Ripley,

2002).

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo apresenta-se estruturada em sete capitulos, feitos de forma a conduzir o
leitor pelos diferentes topicos abordados, desde o enquadramento tedrico e fenomenologico, até
a analise critica dos resultados obtidos através da aplicagdo de técnicas de Machine Learning,

um ramo da inteligéncia artificial.

No primeiro capitulo realiza-se uma introdugao ao tema desenvolvido, assim como os principais

objetivos pretendidos com a execucdo da investigacdo e a estrutura geral do documento.

O segundo capitulo destina-se ao estudo do comportamento e observagao de barragens de betao.
Neste, abordam-se os tipos mais comuns destas estruturas e a importancia crescente das
estratégias de controlo de seguranca ao longo do ciclo de vida. Descrevem-se também os
principais instrumentos de medicao e as metodologias de monitorizagao continua, detalhando-
se a caracterizacdo das agdes externas e das respetivas respostas estruturais. Sdo igualmente
abordados aspetos criticos considerados como relevantes para o desenvolvimento deste estudo,
tais como erros de medicao, periodicidade de leituras e os processos de validacdo de dados. O
capitulo conclui-se com a exposicao tedrica dos modelos estatisticos classicos de interpretacao,

HST e HTT, que compdem o referencial da pratica tradicional de monitorizacao.
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O capitulo terceiro apresenta as bases teoricas relativas as metodologias de modelagao e
inteligéncia artificial. Explicam-se detalhadamente os conceitos de Machine Learning, as
diferentes arquiteturas de Redes Neuronais Artificiais, nomeadamente, as do tipo Perceptrao
Multicamadas. Apresenta-se também a metodologia proposta para a construcao de modelos de

Machine Learning para a caracterizagao e previsao de deslocamentos.

No capitulo quarto ressalta-se o foco no caso de estudo do aproveitamento hidroelétrico do
Baixo Sabor. Descreve-se a infraestrutura, tal como a organizagdo espacial da instrumentacao
nela instalada. S3o ainda identificados os sensores utilizados e os procedimentos adotados para
a recolha, compilacdo e tratamento preliminar dos dados utilizados na investigacao.
Adicionalmente, descreve-se o desenvolvimento e aplicagdo dos modelos de previsao. Detalha-
se a selecdao de varidveis de entrada escolhidas e a estratégia de modelagdo progressiva, através
do encadeamento de modelos. Complementarmente dispoe-se da exposicao e discussao dos
resultados obtidos. Procede-se a comparacao do desempenho geral dos modelos, bem como a
uma analise individual do desempenho associado a cada instrumento ¢ a avaliagdo da
capacidade de previsdo no que diz respeito a cenarios reais. Adicionalmente, discute-se o

impacto das variaveis térmicas na qualidade das previsdes.

Por fim, no capitulo quinto sintetizam-se as principais conclusdes retiradas da realizagdo desta
investigacao, destacando-se os possiveis contributos realizados para a seguranca de barragens

e apontando-se caminhos para o desenvolvimento de trabalhos futuros.
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2

COMPORTAMENTO E
OBSERVAGCAO DE
BARRAGENS DE BETAO

2.1 INTRODUCAO

A historiada engenharia de barragens surge praticamente alinhado aquando do surgimento dos
primeiros aglomerados urbanos como resposta para a necessidade incontornavel de manipular
os recursos hidricos para garantir a sobrevivéncia face as cheias e o desenvolvimento agricola.
Os registos mais primordiais de estruturas de contengao de a4gua conhecidos, datam do final do
quarto milénio a.C., na antiga civilizagao de Jawa, nos tempos modernos localizada na Jordania,
onde foram encontradas pequenas estruturas de alvenaria com nucleo de terra para captar as

aguas da chuva com a finalidade de usar nas atividades domésticas e agricolas. (Jackson, 1997).

No entanto, o primeiro registo da que ¢ considerada a barragem de alvenaria e nucleo de terra,
de grande porte mais antiga do mundo, com cerca de 14 metros de altura e entre 111 ¢ 113
metros de comprimento, diz respeito a barragem egipcia de Sadd-el-Kafara, construidapor volta
de 2600 a.C. num afluente do rio Nilo. Com cerca de 14 metros de altura, esta estrutura
representa a primeira tentativa documentada de contruir uma barragem de grande escala, tendo
esta falhado prematuramente, devido a falta de constru¢cdo de um descarregador de cheias, o
que serviu como licdo historica sobre a importancia vital dos 6rgdos de seguranga (Garbrecht,
1985). No que se refere a barragens de betao, considera-se que a primeira barragem ¢ a 75-Mide

dam, localizada em Queensland, Australia, e concluida em 1880.

Em territorio portugués, existe uma vasta heranga destas estruturas, introduzida pelos romanos,
estas tinham uma vasta gama de funcdes que ia além das utilidades domésticas, abastecimento
e regadio, e que englobavam também o apoio a atividade mineira, demonstrando ja uma

adaptacdo pragmatica aos materiais locais (Quintela et al., 1995).
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A transi¢do para a engenharia moderna ocorreu em meados do século XIX com o surgimento
do design racional, incentivado pela necessidade de estruturas de maiores dimensdes e pela
maior consciencializacao de fendmenos como as pressoes intersticiais, sistematizadas apds a
ocorréncia de incidentes como a rotura de Bouzey em 1895 (Tancev, 2014). Esta transi¢do
permitiu a engenharia de barragens ramificar-se em duas filosofias de concecdes distintas: a
tradicdo massiva e a tradicao estrutural. Enquanto a primeira se fundamental essencialmente na
acdo do peso proprio para garantir a estabilidade estrutural, a segunda, por sua vez, baseia-se
em tirar partido da forma geométrica para transferir os esforcos hidrostaticos para os encontros
com as margens do vale. Esta evolucao teorica foi o fator determinante para a otimizacao do
uso de materiais e adaptabilidade ao local em que ¢ inserida a barragem, possibilitando a

constru¢do das grandes abdbadas de betdo que marcaram o século XX (Jackson, 1997).

A exploracao sistematica dos recursos hidricos consolidou-se com o plano de eletrificagao do
pais em meados do século XX, resultando na construcdo de grandes aproveitamentos
hidroelétricos, destacando-se estruturas como Santa Luzia (concluida em 1942) e Castelo do
Bode (concluida em 1951) (Silva, 2022). Atualmente, contabilizam-se cerca de 260 grandes
barragens em exploracao, Figura 1 (APA, 2026). A distribuicao destas infraestruturas ¢ ditada
pela geologia: no Norte, os vales profundos favorecem estruturas de betdo de grande altura; no

Sul e Interior, predominam as barragens de aterro destinadas a rega e abastecimento (APA,
2026).

O ponto de situacdo atual ¢ marcado pelo envelhecimento do inventario nacional, com muitas
obras a ultrapassar o seu tempo de vida util, o que torna o controlo de seguranca de barragens
como um ponto de interesse acrescido (Portela, 1999). Ao fator referido, acrescentam-se os
novos desafios introduzidos pelas alteragdes climaticas (Wan Ariffin et al., 2025). Neste
sentido, a inovagao da monitorizagao através de ferramentas analiticas avangadas estabelece-se
como um fator essencial para garantir a integridade das estruturas perante as incertezas

operacionais contemporaneas.
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Figura 1 — Distribuigcdo geografica de barragens em Portugal continental, adaptado
de (apambiente.pt), acedido a 30 de abril de 2026.

2.2 TIPOS DE BARRAGENS DE BETAO

O projeto de qualquer obra de retencdo de agua ¢ regido por dois pilares fundamentais: a
capacidade de resistira impulsdo hidrostatica e a garantia de estanqueidade, tanto da estrutura
como da sua fundagdo. A escolha do tipo ideal depende da morfologia do vale e das
caracteristicas geomecanicas do terreno, sendo possivel dividir as solucdes de betdo em trés

grandes familias estruturais apresentadas na Figura 2.
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Gravidade Contraforte Abdbbada

Figura 2 — Tipos de barragens de betéo.

As barragens de gravidade baseiam a sua estabilidade quase exclusivamente no seu peso proprio
para resistir ao impulso da dgua e ao deslizamento. Caracterizam-se por um perfil transversal
triangular robusto, onde a largura da base costuma representar cerca de 80% da altura. Devido
ao seu grande volume, as tensdes de compressao no betdo sao relativamente baixas, o que torna
a seguranca da estrutura mais dependente do equilibrio estatico do que da resisténcia mecanica
do material em si (Ellingwood e Tekie, 2001; Novak et al., 2004). Em Portugal, este modelo ¢
representado por obras como Castelo do Bode (barragem de gravidade com curvatura,

concluida em 1951) e Torrdo (barragem de gravidade aligeirada, concluida em 1988).

As barragens de contraforte surgem como uma evolugdo logica das estruturas de gravidade,
com o objetivo de otimizar materiais. Deste modo, as barragens deste tipo podem ser
consideradas solugdes de gravidade aligeiradas, onde a face de estanqueidade transmite a carga
para elementos verticais resistentes, denominados contrafortes, espacados por distancias
regulares. Pelo facto de serem isolados, permitem uma melhor adaptagdo a fundagdes com
heterogeneidade geotécnica. A geometria destas barragens pode variar, destacando-se as de
abobada multipla e os contrafortes de cabega maciga (com forma arredondada ou poliédrica,
designada como cabeca de diamante) (Novak et al., 2004; USBR, 1987). Em Portugal temos,

por exemplo, a parte central da barragem do Roxo e a parte em betdo da barragem do Caia.

Por fim, existem os tipos de barragens com curvatura. Esta caracteristica geométrica esta
presente nas barragens de arco, onde esta ¢ simples (apenas em planta), e nas barragens
abobada, onde a curvatura ¢ dupla (planta e vertical). Devido a esta configuragdo, as cargas sao

transferidas maioritariamente para os encontros do vale (Novak et al., 2004).
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Esta tipologia ¢ especialmente adequada a vales estreitos, possibilitando a construcdo de
estruturas extremamente esbeltas e elevadas (Novak et al., 2004; USBR, 1987). O panorama
nacional conta com exemplares de grande relevancia, como as barragens do Cabril (1954), do

Alqueva (2002) e a do Baixo Sabor (2015), culminando com a recente entrada em exploracao

do Alto Tamega (2024).

2.3 CONTROLO DE SEGURANGA

As atividades de controlo de seguranca de betdo sdo fundamentais dado o elevado risco
potencial usualmente associado a este tipo de obras. Para garantir que estas estruturas cumprem
o seutempo de vidattil de forma segura e viavel, o controlo de seguranga estabelece -se também

como um processo dindmico e continuo de avaliacao e intervencgao (Silva, 2022).

De acordo com o quadro regulamentar em vigor, estabelecido pelo Regulamento de Seguranga
de Barragens (RSB, 2018), a segurancga nao ¢ apresentada como um conceito estatico, mas sim
como um conjunto de procedimentos realizados durante todas as fases que envolvem estas obras
(desde o projeto até a exploracdo). Este controlo ¢ habitualmente dividido em trés vertentes

independentes (Figura 3) (Mata, 2007; Mendes, 2014).

Estrutural

n

Segurancga

e \\

Ambiental Hidraulicae
Operacional

Figura 3 — Vertentes do controlo de seguranga em barragens.
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A vertente da seguranca ambiental foca-se na minimizacdo da pegada ecoldgica da
infraestrutura. Neste nivel estd prevista a monitorizagdo da qualidade da 4gua e do solo, bem
como a manutencao dos ecossistemas a jusante através da imposi¢ao de medidas como o caudal

ecoldgico e sistemas de transposi¢do de fauna (Oliveira, 2000).

A vertente de seguranga hidraulica e operacional por sua vez, ¢ responsavel por garantir a
fiabilidade dos o6rgaos de descarga e o controlo dos niveis da albufeira. O foco reside na
capacidade de resposta de comportas e descarregadores face a eventos extrem os, demonstrando
que o sistema hidraulico é capaz de oferecer uma resposta viavel dentro dos limites de

seguranga estabelecidos (Miranda, 2014).

A vertente de seguranca estrutural representa o nucleo da integridade fisica do corpo da
barragem e da sua fundagdo. Esta consiste na verificagdo da resposta estrutural da barragem e
do comportamento da fundacao face a solicitacao das agdes, visando detetar antecipadamente

desvios em relacao ao comportamento previsto em projeto (Mendes, 2014).

Nos dias de hoje, o setor das barragens funciona num paradigma digital consolidado. A fase de
transicdo de digitalizagdo nos processos de medigdo encontra-se, na maioria dos parametros
medidos, praticamente concluida nas grandes obras, o que resultouna disponibilidade de bases
de dados com continuidade temporal. O desafio contemporaneo, no qual se insere este trabalho,
reside no refinamento da analise destes dados. A de barragens tem promovido o
desenvolvimento de ferramentas de suporte a decisdo que permitam uma confrontagado
sistemadtica entre o comportamento observado e os modelos preditivos (Mata, 2007; 2021;
2023b; Salazar et al., 2021, Silvaet al., 2024; Hariri-Ardebili et al.,2023, Silva-Cancinoet al.,
2025). Neste sentido, a presente investigacdo propde-se a explorar técnicas avangadas de
interpretacdo, tendo como objetivo elevar o patamar de precisdo na avaliacdo da seguranga

estrutural desta infraestrutura.
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2.4 PLANOS DE OBSERVAGAO E MONITORIZAGAO

O comportamento estrutural ¢ reconhecido como sendo Unico para cada obra, uma vez que as
caracteristicas do sistema albufeira-barragem-fundacdo sdo singulares. A analise do
comportamento deve, deste modo, considerar o tipo de estrutura, as acdes atuantes e as
propriedades dos materiais, quer da propria barragem, quer da envolvente geoldgica em que se
insere. Devido a heterogeneidade das fundacdes e a variabilidade das condigdes ambientais,
mais concretamente, as oscilagdes dos valores dos niveis de dgua da albufeirae da temperatura
do ar e da 4gua, a avaliacdo do comportamento deve ser efetuada exclusivamente para cada

obra, tendo em conta todas as variaveis atuantes (Martins et al., 2012; Mata, 2007).

Em Portugal, as atividades de controlo de seguranca ¢ realizado com base num Plano de
Observacao, um documento vinculativo consignado no Regulamento de Seguranca de
Barragens (RSB, 2018). Este plano é obrigatdrio tanto para as grandes barragens' novas como

antigas e visa o controlo de seguranca durante as varias fases de vida da infraestrutura (Figura

4) (Mata, 2007):

Projeto

Construgio
Frimeiro enchimento

Perodo de exploragio inicial

: Observagao
Seguranga

Periodo de exploragéo normal

Abandono e demoligao

Figura 4 — Fases da vida da obra (Mata, 2007).

= Fase de projeto: onde se realiza a verificagdo da seguranga para cenarios correntes e de
rotura, definindo-se os anteplanos de observagdo e de primeiro enchimento;

= Fase de construgdo: diz respeito ao periodo destinado a instalagdo do sistema de
observacao e a caracterizagdo das propriedades dos materiais;

! barragens de alturaigual ou superiora 15 metros, medida desde a cota mais baixa da superficie geral das
fundacgdes até a cota do coroamento, ou a barragens de altura igual ou superiora 10 metros cuja albufeira tenha
uma capacidade superior a 1 hm3, no presente Regulamento designadas por grandes barragens (RSB, 2018)

11
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Fase do primeiro enchimento: ¢ a fase onde ¢ realizado o primeiro ensaio de carga real
para testar a eficiéncia do conjunto barragem-fundacdo, exigindo um plano de
observacao especifico;

Fase de exploracdo: subdividida em dois periodos temporais, correspondendo o
primeiro aos primeiros 5 anos de adaptagao da estrutura, € a segunda no restante periodo
de exploragdo normal;

Fase de abandono e demolicao.

Uma correta defini¢do deste sistema, principalmente na fase de exploragdo, permite caracterizar

o desempenho da estrutura face a ciclos de carga e descarga, garantido a validacdo de um

comportamento satisfatorio.

2.4.1 Observacéo e diagnostico do comportamento estrutural

A implementagdo de um sistema de observagao configurado para os cenarios de acidente mais

provaveis, bem como para a detecdo de deterioracdes comuns, permite, através da

monitorizag¢ao continua, identificar e acompanhar a evolugdo de possiveis anomalias. No caso

especifico das barragens de abobada, certas grandezas assumem um papel determinante no

diagnoéstico e na tomada de decisdo (Ramos, 2004; Mata, 2007):

12

Fundacdo e drenagem: A perda de resisténcia mecanica ou a cedéncia de apoios,
designadamente na zona dos "rins" ou encontros, pode originar deslocamentos nao
elasticos com reflexo na infraestrutura. Da mesma forma, a deterioragdo da cortina de
impermeabilizacdo ou a obstru¢do da drenagem tém impacto direto nos caudais e
subpressoes. Deste modo, torna-se essencial a medicao das pressodes intersticiais e dos
volumes drenados;

Continuidade e integridade estrutural: A integridade estrutural da obra ¢ monitorizada
através dos deslocamentos relativos entre juntas de contracdo. Adicionalmente, a
degradagdo por reacdes quimicas expansivas ou lixiviagdo diminui a rigidez estrutural,
afetando a deformada da obra. Nestes casos, a articulagdo entre as medigdes de
deslocamentos horizontais € os movimentos das juntas deve tirar partido do
comportamento tridimensional da estrutura;

Estado de tensdo: O estudo das tensdes e extensdes assume um papel de elevado
interesse nas estruturas em forma de abobada, ndo apenas pela magnitude das
solicitagdes envolvidas, mas também pela influéncia que a continuidade estrutural
exerce sobre estas grandezas.
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No que respeitaa evolugdo da exploragdo, os recentes avangos tecnologicos tém impulsionado
a eficacia do controlo de seguranga, nomeadamente através de sistemas de recolha automatica

de dados, que viabilizam a monitorizagdo em tempo real.

2.4.2 Erros de medicao de grandezas

O processo de medigdo de uma grandeza deve procurar adotar um valor como a melhor
estimativa do seu valor real, fornecendo simultanecamente uma indicacao sobre a incerteza da
medicao (Lima, 2002). O erro de medicao, definido pela diferenca entre o valor medido e o
valorreal, ¢ inerente a qualquer observacgao, podendo assumir um caracter aleatdrio, sistematico

ou grosseiro (Silva, 2022).

Estes erros podem surgir de diferentes causas, desde anomalias instrumentais, tais como escalas
que ndo estejam devidamente calibradas, ou desajustes do ponto zero, até falhas do técnico
durante o processo de leitura. Para minimizar estas ocorréncias, torna-se crucial o
estabelecimento de protocolos adequados de recolha, que englobam a repeti¢do de leituras, a
verificagdo por cruzamento de grandezas distintas, calibracdes frequentes e a correta

manutencdo dos equipamentos (Mata, 2007).

A verificagdo de um valor pode ocorrer de forma direta, através de leitura imediata de
instrumentos (como réguas, mandémetros ou cronoémetros), ou de forma indireta, quando o
resultado é obtido através de outras grandezas medidas diretamente. E importante realcar que,
nestes casos, a confianca no resultado indireto esta delimitada pela precisao das medigdes

diretas que o precedem.

A Tabela 1 apresenta as principais grandezas, os respetivos instrumentos ou métodos de
medicdo e as precisdes associadas. Adicionalmente, incluem-se observagdes relevantes para o

esclarecimento de aspetos especificos e particularidades dos registos efetuados.

Tabela 1 — Instrumentos e precisdo das medi¢gbes das grandezas, adaptado de (Portela, 1999; Silva,
2022; Mata, 2007).

Instrumento ou método de . ~
Grandeza medigdo Precisao Observacao

Nivel da agua Medidor de nivel + 0,01 m Necessaria redundancia
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Instrumento ou método de

Grandeza e Precisao Observacéao
medicéo
Altura deN Medidor dg profundidade +(02a05)m i
sedimentacéo agua
Termdmetros e + 0,15 °C .
Temperatura ar e termbmetro de méx Facil manutencéo do
9 minima £05°C
Temperatura betdo Termdmetro de resisténcia + 0,15 °C -
Pluviosidade Pluviémetro + 10% Medido na estagao
meteoroldgica
A o]
Tensao Tensometro de resisténcia +05°C )
elétrico )
Temperatura
o] -
Extensdmetro de resisténcia +05°C
Extens&o elétrico ) )
Temperatura +0,5°C
Medidor de junta elétrico -
Abertura -
. Usualmente
Subpressao
Piézometro + 0,1 bar
_ Necessarios cuidados
Caudal Dreno Variavel,

Bica totalizadora

com a limpeza da bica
normalmente

inferior a 5%

Deslizamento numa

diregéo Base de alongametro
+ 0,02 mm
Abertur_a de juntas e Resultados podem ser
fissuras influenciados pela
- . localizag&o
Deslizamento em Base tridimensional + 0,01 mm
duas diregcdes
Deslocamento .
Nivelamento 0,5 mm/km -

vertical
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Grandeza Instrumento o_u~metodo de Precisao Observagao
medicéo

Deslocamento

tangencial -
Fio de prumo + 0,2 mm
Deslocamento 5 o d
horizontal i 2 epenae ae AN s
Triangulacao cada caso Redundéancia necessaria
Deslocamepto das Extensémetro de varas + 0,01 mm -
fundagoes
Atividade sismica Sismégrafo At < 0,005 seg. -

2.4.3 Frequéncia de leituras e validagao dos resultados

A definicao das frequéncias de leitura ¢ estabelecida no Plano de Observagao, englobando as
diferentes fases de construgdo, primeiro enchimento e exploracdo. Esta periodicidade ¢
estabelecida em fung¢do do tipo e da dimensdo da barragem, das caracteristicas do local e dos
aspetos especificos da estrutura (NOIB, 1993). Estdo ainda estabelecidos critérios de ajuste das
frequéncias perante a variagdo rapida das agdes, ocorréncias inesperadas ou circunstancias
andémalas, sendo que a frequéncia ¢ necessariamente aumentada sempre que uma grandeza

medida tenda para valores fora do esperado (APA, 2018).

No que concerne a aquisi¢do de dados, a infraestrutura recorre a métodos diversificados, desde
o registo em boletins fisicos e terminais digitais portateis até a utilizacao de sistemas de recolha
automatica. Estes sistemas oferecem a vantagem de permitir registos com elevada
periodicidade, que sdo enviados para uma unidade central onde ¢ realizado o seu

processamento.
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O tratamento da informacdo inicia-se com a validagdo para detecdo de erros grosseiros,
realizada apos a leitura e/ou antes do seu arquivamento. Na hipotese de recolha manual, a
validagdo pode ser feita através da comparagao com as séries de dados da mesma grandeza.
Caso sejam detetados valores anormais ou inesperados, procede-se a novas medi¢des para
confirmacdo e eventual averiguacdo da necessidade de intervengdo técnica e consequente
manutencao (Directorate, 2018). Para melhorar este controlo, recorre-se a tabelas com limites
representativos para condigdes normais, estabelecidos com base nas caracteristicas dos

instrumentos ou no histoérico de valores extremos majorados por critérios fisicos.

A confirmacao final dos resultados ¢ efetuada através da comparagdo com os valores previstos
por modelos de comportamento. Devido a grande quantidade de dados e pontos monitorizados,
os modelos de previsdo surgem como ferramentas importantes para a identificacao atempada
de desvios entre o comportamento observado € o que seria expectavel. Neste sentido, os
sistemas de armazenamento e¢ processamento de informagao tornam-se fulcrais para o
desenvolvimento destas ferramentas de apoio a decisdo (Silva, 2022). Caso se verifiquem
desvios significativos, deve ser realizado um estudo das causas, o que podera resultar no ajuste

do proprio modelo e na consequente reavaliacdo das condi¢des de seguranga da obra (Mata,

2007).

2.5 OBSERVAGAO DAS AGOES ATUANTES

As barragens de betdo estdo sujeitas a um conjunto de agdes que determinam o seu
comportamento estrutural e a sua seguranca ao longo do tempo. Entre estas, as solicitagdes que
apresentam maior relevancia sdo as graviticas (peso proprio) e as relacionadas com as variagdes
dos niveis de agua e de temperatura (Adamo et al., 2021a). Devem ainda ser consideradas as
acoes dinamicas, quimicas e excecionais que podem comprometer a integridade e o correto

funcionamento da obra (Mata, 2007).

Parauma defini¢do correta destas acoes, € crucial garantir que as medi¢des obtidas sejam fidveis
e preencham todo o dominio de variacao esperado. A qualidade da recolha de dados ¢ um fator
fundamental, visto que condiciona diretamente a precisdo das observagdes e,
consequentemente, a fiabilidade da calibragdo dos modelos de analise estrutural (Mata, 2007).
No contexto do desenvolvimento de modelos preditivos, esta fiabilidade torna-se ainda mais

determinante para garantir a capacidade de generalizacdo e a precisdo dos resultados obtidos.
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2.5.1 Peso proprio

O peso proprio constitui a principal agdo permanente numa barragem, sendo obtido através do

produto entre o peso voliimico e o volume dos materiais que constituem a estrutura.

Devido a baixa dispersao do peso volimico do betdo pode considerar-se que uma aproximagao
do peso proprio da barragem, € feita tendo em consideragdo as propriedades deste material e a

geometria do corpo da barragem.

Em estruturas de abdbada, o peso proprio desempenha um papel determinante para estabelecer
o estado de compressdo inicial e assegurar a eficiéncia da geometria, no que diz respeito a

transferéncia de esforcos para as fundacdes (Chen, 2015).

2.5.2 Acao da agua

A agua constitui a agao variavel de maior relevancia no comportamento de barragens de betao,
sendo tecnicamente definida como a pressdo hidrostatica exercida sobre a superficie da
estrutura. Esta solicitacdo divide-se em duas componentes principais: a pressdo sobre os
paramentos de montante e de jusante e a acdo sobre as fundagdes, denominada subpressao,

resultante da percolacdo da 4gua através do maci¢o de fundagdo (Mata, 2007).

O valor desta aumenta linearmente com a profundidade, como ¢ possivel consultar sob a forma
de um esquema na Figura 5, sendo calculada pelo produto entre o peso volimico da agua, y,,,

e a altura da coluna de agua, H.

w

Figura 5 — Pressao hidrostatica sobre o corpo da barragem.
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No que diz respeito a monitorizacdo do nivel da dgua, a medi¢gdo manual ¢ normalmente
realizada através de escalas limnimétricas instaladas na albufeira ou em torres de tomada de
agua como ¢ possivel verificar na Figura 6. Porém, as estruturas modernas tendem a utilizar
sistemas automaticos de elevada precisdo. Entre estes destacam-se os sensores de pressao e,
mais recentemente, os medidores de tecnologia radar, como o representado na Figura 7. Estes
ultimos permitem uma recolha continua e a transmissdo de dados em tempo real através de
sistemas de recolha automatica de dados ou satélite para os gabinetes de seguranca, eliminando

o erro humano e permitindo uma analise estatistica mais densa (Mata, 2007; Silva, 2022).

Figura 6 — Escala limnimétrica, colocada Figura 7 — Medidor de nivel de agua por radar.
numa torre de tomada de agua (Silva, 2022).

No que diz respeito as subpressoes, embora estas sejam consideradas uma agdo mecanica,
resultam da resposta hidraulica do macico rochoso face a acdo da 4gua na barragem. Para
mitigar os seus efeitos, realizam-se tratamentos de consolidagdo e impermeabilizagdo das
fundagdes, visando reduzir os caudais percolados e evitar o arraste de material sélido. A
monitorizagao desta grandeza ¢ um assunto que deve ser tratado com especial atengdo, sendo
esta medida através de piezodmetros instalados em furos estratégicos ao longo da fundacdo. A
medicdo da pressdo nestes instrumentos pode ser feita através de mandémetros (Figura 8)
acoplados em galerias onde a pressdo € positiva em relagdo a cota do piso, ou com recurso a
sondas de nivel freatico (Figura 9) quando a 4gua ndo atinge o mandémetro (INAG, 2001; Mata,

2007).

Complementarmente, instalam-se redes de drenagem, fundamentais para aliviar as subpressoes

na base da estrutura, e permitem a medicdo e avaliagdo dos caudais drenados e infiltrados.
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Figura 8 — Manémetro de um piezémetro Figura 9 — Sonda de nivel freatico.

simples.

2.5.3 Variagao térmica

A variagdo das temperaturas internas do betdo ¢ explicada pelo facto de estas infraestruturas se
encontrarem expostas a condigdes climaticas variaveis, nomeadamente, a variacdo da
temperatura do ar, a radiagao solar direta e a variagdo da humidade do ar, causando deste modo

deformacdes na barragem através da expansao ou retragdo do corpo da estrutura (Chen, 2015).

A temperatura exterior pode ser obtida através da leitura de termdmetros instalados em locais
estratégicos para garantir o seu correto registo. Regra geral, as barragens atualmente, sao
munidas de estagdes meteoroldgicas (Figura 10), que realizam a leitura de diversos parametros

ambientais com uma exatidao refinada (INAG, 2001).

A temperatura interna do betdo ¢ obtida com recurso a instrumentos embebidos no betdo na
fase de constru¢do, ligados a painéis de controlo que permitem realizar a leitura dos dados
manualmente, ou até que sejam munidos de tecnologia de recolha automatica. Sao usualmente
utilizados em Portugal termometros de resisténcia elétrica (Figura 11). Complementarmente, é
também medida a temperatura da agua da albufeira, através de termdmetros instalados na face

de montante da estrutura (Castro, 1998).
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Figura 10 — Estac&o meteoroldgica. Figura 11 — Posicionamento de termémetro de

paramento.

Os diferentes ciclos térmicos apresentam relevancias distintas no comportamento da obra. A
onda térmica didria, representada pela variagao das temperaturas num periodo de 24 horas,
apenas tem influéncia na camada superficial da barragem. Por outro lado, a onda térmica anual,
que pode ser representada aproximadamente por uma onda sinusoidal da variagdo das
temperaturas do ar registadas ao longo do ano, é a que representa maior importancia nestas

estruturas (Batista, 1998).

Como consequéncia da elevada inércia térmica do betdo, ocorre um desfasamento temporal
significativo entre as variagcdes da temperatura exterior e a resposta térmica no interior do corpo
da barragem. Este fendémeno, explica a razao de as temperaturas maximas e minimas no interior
da estrutura ndo coincidirem cronologicamente com os picos térmicos ambientais. Além do
desfasamento, ocorre também uma atenuacao da amplitude térmica a medida que a onda penetra
no betdo. A monitorizagdo destas acdes ¢ fundamental para a correta aplicacdo de modelos de
interpretacdo, permitindo realizar a distingdo da parcela dos deslocamentos induzidos por

origem térmica (Mata, 2007).

2.5.4 Agdes dindmicas

No que toca a barragens de betdo, as acdes dindmicas que mais se destacam neste tipo de
infraestruturas, dizem respeito as vibragdes induzidas pelo funcionamento dos 6rgios de
descarga, as acdes sismicas e as vibragdes resultantes do funcionamento da central hidroelétrica,

quando esta for existente (Mendes, 2010).
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A instrumentacao utilizada para a caracterizacdo da resposta estrutural a este tipo de agdes,
consiste em acelerémetros que sdo instalados ao longo do coroamento e das galerias da
barragem, ou em sismografos posicionados na sua base, bem como, em locais nas margens das

albufeiras.

A resposta estrutural a estes eventos, depende das caracteristicas dindmicas da barragem,
nomeadamente, das suas frequéncias naturais e modos de vibragao (Salazar et al., 2018). De
um modo geral, considera-se que as barragens tendem a reagir bem as ag¢des sismicas, embora
seja relevante considerar que em casos de valores elevados de aceleragdes (Gomes e Lemos,
2020), podem ocorrer danos importantes que afetem a funcionalidade destas estruturas (Pereira

etal., 2018).

2.6 OBSERVACAO DA RESPOSTA ESTRUTURAL

A observagao da resposta estrutural foca-se na monitoriza¢do do comportamento da barragem
perante as agOes atuantes. As grandezas mais frequentemente avaliadas incluem os
deslocamentos da estrutura e fundagdo, movimentos em juntas ou descontinuidades, rotacdes,
tensdes, extensdes e caudais (Castro, 1998; Directorate, 2018). Esta analise sistematica ¢é
fundamental para a dete¢do precoce de anomalias, garantindo que a infraestrutura se mantém

nos limites de seguranga admissiveis.

2.6.1 Deslocamentos

A medicao dos deslocamentos de pontos da estrutura e da fundagado, sejam eles absolutos ou
relativos, diz respeito ao indicador mais relevante no que toca a representacao do
comportamento global de uma barragem. As grandezas medidas sdo organizadas segundo as
direcdes horizontal e vertical, recorrendo-se a sistemas independentes planimétricos e
altimétricos (Casaca e Henriques, 2002) para a sua determinacao. Os deslocamentos horizontais
sdo, normalmente, obtidos através de métodos geodésicos de posicao ou por sistemas de fios de

prumo.
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No que concerne a componente geodésica, 0 método mais comum em Portugal ¢ a rede de
triangulagdo exterior, constituida por vértices materializados em pilares estaveis nas encostas e
por alvos de pontaria estrategicamente colocados no paramento de jusante € no macigo. A
observacao destas redes envolve a medicdo de valores angulares e lineares com teodolitos e
distanciometros de precisdo, cujos dados sdo posteriormente ajustados e convertidos em vetores

de deslocamento (Lutz et al., 2006; Mata, 2007).

Em situacdes onde a visibilidade exterior € condicionada pela geometria do vale, a poligonagao
no interior das galerias surge como uma alternativa viavel. Complementarmente, o recurso ao
sistema GNSS tem vindo a ser integrado para formar sistemas hibridos de medi¢do, embora o
seu potencial em grandes obras de engenharia continue a ser alvo de estudos para validar a sua

precisao absoluta (Lima e Casaca, 2018).

No interior do corpo da barragem, a monitorizagao horizontal assenta predominantemente na
utilizacao de fios de prumo, que podem ser diretos ou invertidos (Figura 12). O fio de prumo
direto funciona como um péndulo fixado numa cota elevada da estrutura e tensionado por um
peso de cerca de 600 N, permitindo obter deslocamentos relativos entre o ponto de suspensao
e as galerias. Por sua vez o fio de prumo inverso ¢ ancorado num ponto profundo da fundacao
através da injecao de calda cimenticia e mantido na vertical por um flutuador imerso num
reservatorio com liquido anticongelante. Dada a estabilidade da ancoragem, este sistema

fornece deslocamentos absolutos (Mata, 2007; Silva 2022).

Figura 12 — Fio de prumo direto e
invertido.
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A determinagdo da posi¢do do fio no plano horizontal, ¢ efetuada manualmente com um
coordinometro 6tico (Figura 13) ou, em sistemas modernos, através de telecoordinometros para
registo automatico (Barthlomew e Haverland, 1987; Martins et al., 2012). Nas barragens de
abdbada, estes instrumentos sdo instalados em zonas de comportamento critico, como o fecho,
a zona dos "rins" e as proximidades dos encontros (Mata, 2007). Quanto aos deslocamentos
verticais, estes sdo usualmente determinados por nivelamento geométrico de precisdo
(Barthlomew e Haverland, 1987), que consiste na medicao de diferencas de cota entre pontos
da estrutura e referéncias fixas exteriores. Este processo exige equipamento especifico, como
niveis de precisdo e miras de invar, para garantir o rigor necessario na dete¢ao de assentamentos

ou empolamento (Gomes, 1986).

Complementarmente, a deformacao do macigo rochoso ¢ acompanhada por extensometros de
varas (Figura 14), podendo estas ser simples ou multiplas, instalados em furos no macigo com
inclinagdes e profundidades predefinidas. Através de deflectometros de precisao, mede-se a
distancia entre a extremidade superior da vara e a cabeca de leitura fixa a estrutura, obtendo-se
movimentos relativos que permitem caracterizar a deformacdo no maci¢o de fundagao.
Atualmente, a exploragdo destes sistemas € potenciada pela implementacdo de redes de recolha
e transmissao automatica de dados, o que assegura um registo continuo e em tempo real, com

a frequéncia pretendida da monitorizagao dos deslocamentos (Lutz et al., 2006; Mata, 2007).

Figura 13 — Coordinémetro ¢6tico. Figura 14 — Cabeca de extensémetro de varas.
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2.6.2 Movimentos de juntas e fissuras

A monitorizagdo dos movimentos relativos entre os blocos em juntas de contragdo pode ser
obtida através de dispositivos embebidos no betdo ou fixados a superficie. No interior da
estrutura, normalmente, sdo utilizados medidores de resisténcia elétrica ou de corda vibrante,
posicionados aquando da fase de construcdo e apresentam-se frequentemente ligados a centrais
de registo. Estes sensores fornecem dados imperativos sobre o comportamento dos blocos nas
fases iniciais, embora apresentem a desvantagem de ndo permitirem a reparacao ou substitui¢do

em caso de avaria (INAG, 2001; Mata, 2007).

No que diz respeito aos instrumentos instalados na superficie, destacam-se as bases
tridimensionais (Figura 15), que possibilitam a observagao da abertura e fecho das juntas, bem
como os deslizamentos relativos nas dire¢des horizontal e vertical. Adicionalmente, as fissuras
e movimentos podem ser avaliados mediante bases de alongadmetros, compostas por pecas
ancoradas que formam um triangulo equilatero, como € possivel constatarna Figura 16. Através
de medicdes entre os vértices e do estabelecimento de relagdes geométricas, € possivel

determinar o movimento de abertura, fecho e deslizamento no plano das descontinuidades

(INAG, 2001; Moura, 2005).

E importante ressaltar que a recolha destes parametros pode ser assegurada por sistemas de
aquisicdo digital, instalados em pontos estratégicos da obra. Esta abordagem tecnologica nao
sO poténcia a precisdo das leituras, como garante uma vigilancia ininterrupta do estado do

sistema estrutural.

BRTTIRPT
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Figura 15 — Base tridimensional. Figura 16 — Base de alongametro.
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2.6.3 Tensoes e extensoes

A medigdo do estado de tensdes em barragens ¢ geralmente efetuada indiretamente, através de
rosetas de extensOmetros de resisténcia elétrica embebidos no betdo durante a fase de
construcdo. Na Figura 17 € possivel observar um pormenor de montagem deste instrumento
antes da betonagem. A conversao das extensdes medidas em tensdes € processada com base nas
caracteristicas de deformabilidade e reoldgicas do betdo crivado que envolve os aparelhos,

sendo os instrumentos conectados a centrais de leitura por cabos (Mata, 2007).

Dependendo do estado de tensdo previsto, utilizam-se diferentes configuragdes: proximo do
coroamento, aplicam-se grupos unidirecionais; em zonas de estado plano usam-se cinco
extensometros; e para estados tridimensionais recorre-se a nove sensores. Em todos os casos, ¢
incluido um extensdmetro corretor, isolado do campo de tensdes num recipiente de parede
dupla. Este extensémetro de compensagdo ¢ fundamental para medir deformacgdes livres de
tensoes e determinar o coeficiente de dilatagdao térmica linear (Moura, 2005). Embora seja
menos usual devido a fatores como o custo ou a complexidade, podem ser utilizados
tensdmetros para realizar a medi¢do direta de compressdo, auxiliando na caracterizagdo da

relagdo tensdo-deformagdo (Farinha, 2000).

Figura 17 — Extensémetros de resisténcia elétrica.
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No que concerne as barragens de abdbada, esta analise ¢ fundamental para validar a
continuidade estrutural da obra. Nestas estruturas, as tensdes de compressao apresentam valores
habitualmente entre os 8 € os 10 MPa, enquanto as de tragcdo se limitam a valores entre 1 e 1,5
MPa. Como estas solicitagdes sdo relativamente reduzidas quando comparadas a resisténcia do
betdo, a monitorizagdo foca-se na detecao de roturas localizadas que possam surgir decorrentes

da elevada hiperstaticidade do sistema estrutural (Ramos, 2004; Mata, 2007).

2.6.4 Caudais

A verificacdo dos caudais ¢ fundamental para o alivio das subpressdes na zona da fundacao,
sendo estes encaminhados através de uma rede de drenos para as galerias de drenagem da
barragem (Figura 18). Este sistema permite o acompanhamento individualizado de cada dreno,
bem como a avaliagdo das infiltragdes provenientes do proprio corpo da estrutura, que sao

conduzidas para bicas totalizadoras em zonas estratégicas da infraestrutura (Silva, 2022).

A determinac¢do do caudal num dreno ¢é efetuada, tradicionalmente, de forma indireta,
cronometrando-se o tempo necessario para o preenchimento de um recipiente de volume
conhecido (Mata, 2007). No caso das bicas totalizadoras, é frequente a utilizacdo de
descarregadores em forma de “V” (Figura 19) ou triangulares, onde o caudal total é obtido

indiretamente, através da medi¢do da altura da l1amina de dgua sobre o vértice (Silva, 2022).

Figura 18 — Furos de drenagem na galeria geral de Figura 19 — Bica com descarregador
drenagem. em “V”.
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Atualmente, a exploragdo destes sistemas € potenciada pela integracdo de métodos de aquisicao
automatica de dados, utilizando sensores de ultrassons para a determinagao continua do nivel
de dgua nos descarregadores. Este controlo € relevante para a seguranga estrutural, uma vez que
a correlacdo destes dados com os registos piezométricos permite avaliar a eficiéncia dos
sistemas de impermeabilizagdo e drenagem, possibilitando a detecdo precoce de qualquer

anomalia no comportamento hidraulico do conjunto.

2.7 MODELOS DE INTERPRETACAO QUANTITATIVA

A interpretacdo quantitativa dos dados € o processo que permite formular modelos com base
nas grandezas medidas pelos instrumentos de observagdao expostos anteriormente, para a
previsao do comportamento estrutural. O objetivo principal destes modelos ¢ caracterizar o
padrdo de comportamento da barragem com base no historico das observagdes, estabelecendo
uma relagdo estatisticarigorosa entre as acdes externas e a resposta global do sistema do corpo

da barragem.

Para que estes modelos sejam validos, assume-se que, durante o periodo da analise, a estrutura
funciona num regime onde apresenta um comportamento predominantemente elastico, linear e
reversivel. Sob estas condi¢des, aplica-se o principio da sobreposi¢do de efeitos, 0 que permite
simplificar a andlise através da decomposi¢do da resposta global da estrutura nas diferentes

parcelas independentes associadas a cada solicitagao.

2.7.1 Modelo HST

A abordagem mais comum no dominio da engenharia de barragens para a andlise do
comportamento ¢ o modelo HST (Hydrostatic, Season, Time), desenvolvido em 1960, em
Franca (Tatin et al., 2015). Este modelo baseia-se na hipdtese de que a grandeza observada,
como por exemplo o deslocamento radial, resulta da combinacao linear de trés efeitos: a carga

hidrostatica, da variacdo sazonal da temperatura e o tempo.

Nesta metodologia, assume-se que a resposta da barragem pode ser separada em efeitos

reversiveis e irreversiveis. A expressao geral que define este modelo ¢ apresentada como (4):

8(hy,si,t) = Up(hy) + Us(s) + U (t) + k + ¢ (1)
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sendo,

&(hy,si, t;) - Valor observado da grandeza em analise na observagao i, que depende da
pressao hidrostatica, da temperatura e do instante em que se realiza a

observacgéo;

U, (h;),Us(s;), - Dizem respeito, respetivamente, as parcelas das grandezas correspondentes
U (t;) ao efeito elastico do nivel de agua na albufeira, ao efeito elastico da variacao
sazonal da temperatura e ao efeito do tempo na iésima observacao;

k - Constante correspondente a diferenga entre os valores observados e

calculados no inicio do periodo utilizado para o ajuste do modelo;

€ - Residuo de iésima observagéo

Efeito do nivel da agua

A componente do efeito do nivel da 4gua na albufeira é considerada uma parcelareversivel do
comportamento estrutural. Esta ¢ habitualmente aproximada por uma fungao polinomial até a

quarta ordem (5), dependente da altura de dgua (h) no reservatoério.

Uh:al'h4+a2'h3+a3'h2+a4'h (2)
onde,
h - Altura da agua na albufeira (m);
aq,0,,0as3,0, - Coeficientes a ajustar.

Efeito da temperatura

Na abordagem HST, a influéncia térmica ¢ simulada através de uma aproximacao por funcdes
sinusoidais de periodo anual. Esta simplificacdo pressupde que a evolugdo térmica da barragem
segue um padrdo ciclico e repetitivo, sendo representada pela sobreposi¢do de termos

periddicos (6):

Ug(8,)¥ = b, - cos(8,) + b, - sin(6;) + by - sin®(6;) + b, - cos (8,) sin(6;) (3)

com,
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o, = 2T <365 (4)
1™ 365 ' T 47
em que,
ty - Numero de dias contabilizados desde o iniciodo ano até a data da observacgéo;
bi,b,, b3,b, - Coeficientes a ajustar.

Efeito do tempo

O efeito do tempo representa a componente irreversivel da respostas estrutural, associada a
agOes inelasticas como a fluéncia e a relaxacdo do betdo, ou a fendmenos evolutivos de
deterioragdo. Em condi¢cdes correntes de exploracdo, esta componente modela o
comportamento diferido do material ao longo da vida 1til da obra (Mata, 2007). A formulacao

matematica desta parcela (8), combina frequentemente fungdes polinomiais e logaritmicas.

U@)=c, - t3+c, t>? +c3-t+c,- In(1+t/a) (5)
com,
t - Numero de dias contabilizados desde o inicio do ano até a data da observacéo;
a - NUumero de dias entre o primeiro enchimento e a data do inicio da analise;
€1,C5,C3,Cy - Coeficientes a ajustar

2.7.2 Modelo HTT

O modelo HTT (Hydrostatic, Thermal, Time) surge como uma evolugdo metodoldgica face a
abordagem HST, distinguindo-se fundamentalmente pela forma como a componente térmica
da resposta estrutural ¢ tratada. Enquanto o modelo anterior recorre a fungdes sinusoidais
idealizadas para representar a variacdo sazonal da temperatura, o modelo HTT utiliza

temperaturas medidas durante o processo de observacao.
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Esta abordagem fundamenta-se na evidéncia de que a temperatura no corpo de uma barragem
resulta de um campo térmico complexo, que resulta de fatores como a incidéncia da radiagdo
solar e as variagOes de temperatura do ar e da dgua. Na sua aplicacdo pratica, os dados térmicos
podem ser obtidos através de: medi¢des dos termometros embebidos no betdo ou termopares
instalados na estrutura; registos de estacdes meteoroldgicas locais, nomeadamente a

temperatura do ar.

A principal vantagem do modelo HTT reside na sua capacidade de caracterizar com maior
detalhe o efeito térmico na resposta observada. Contrariamente as fungdes sinusoidais, que
possuem uma curvatura perfeita e simétrica, os registos reais permitem captar fenomenos que
o modelo HST ignora, tais como: transi¢des térmicas mais acentuadas entre meses quentes e
frios, diferengas na intensidade dos valores maximos ¢ minimos entre anos distintos, e a

assimetria temporal entre a subida gradual e a descida das temperaturas.

A componente térmica ¢ frequentemente representada por uma relagcdo linear (6), com

temperaturas medidas no corpo da barragem.

Up(T) =dy - T (6)

Ou com uma variavel de temperatura que ¢ fun¢ao da temperatura do ar (7).

Ur(T) = dy - Ty (7)
com,
Tz, - Termo que é fungao da temperatura do ar;
d, - Coeficiente a ajustar.
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Apesar de ambas as abordagens quantitativas partirem do principio de que os efeitos sdo
independentes, reconhece-se a existéncia de uma correlagao fisica inevitavel entre eles, como a
influéncia do nivel de 4gua na albufeira na prépria resposta térmica da barragem, visto que a
temperatura da agua e do ar diferem ao longo do ano. O maior desafio na aplicagdo do modelo
HTT reside, por isso, na selecdo criteriosa dos sensores e variaveis térmicas mais apropriadas

para o desenvolvimento do estudo.

2.7.3 Regressao linear multipla

O método de Regressdo Linear Multipla (RLM) constitui o suporte necessario para a aplicacao
dos modelos de interpretacao quantitativa, permitindo estabelecer a ligagdo matematica entre
as varidveis de entrada e as de saida. No ambito da observacao de barragens, este método ¢
utilizado para caracterizar o padrao de comportamento observado com base no historico da
obra, o que se traduz numa relagdo estatistica entre as agdes ambientais e as grandezas

observadas.

A aplicacao deste método baseia-se na ideia de que as agdes externas desenvolvem respostas
especificas por parte do sistema global da infraestrutura. Os efeitos que exercem uma influéncia
mais pronunciada na estrutura advém da alteragdo das condi¢cdes ambientais e operacionais,
com particular destaque para a oscilagdo do nivel de 4gua na albufeira e para as variagdes

térmicas.

A construcdo destes modelos de interpretacdo quantitativa exige que o utilizador tire partido
dos detalhes técnicos da obra conhecidos e do seu comportamento para definir os termos
independentes que melhor representam a relacdo entre a variagdo de cada solicitagdo e a
correspondente resposta estrutural. Esta relacdo linear é estabelecida com recurso a uma
expressao analitica paramétrica que apresenta fungdes associadas a coeficientes que sio

usualmente determinados através do método dos minimos quadrados.

Uma representacao generalizada deste tipo de modelos de comportamento pode ser apresentada

como a seguinte,

Y:ﬁo+ﬁ1X1+,82X2+'”+ﬁj.Xj+”'+ﬁpo + € (8)

com,
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p - Numero de variaveis independentes (p + 1 € a quantidade de parametros
livres);

X; - A jéima ygriavel independente;

B; - O jéimo parametro desconhecido;

€ - Residuo associado a cada componente de observagao.

Este modelo pode ser descrito na forma matricial (11), como Y = X - 3 + €, sendo

N1 X11 ¢ Xpn 1 '6:1 €1
n Xin ¢ Xpn 1 B, €n

Para garantir o melhor ajuste possivel aos dados historicos, € estimado o valor do pardmetro

por meio do método dos minimos quadrados de forma a minimizar o somatoério dos quadrados

dos residuos €,

Zeiz=eT*e=(Y—X*,8)T*(Y—X*[>’) (10)

i=1

Os valores estimados dos parAmetros, quando a matriz XT * X for invertivel, sdo dados por,
B=&T«X)txXTxy (11)

Para que este modelo seja considerado fiavel, os residuos devem cumprir certas particularidades

estatisticas:

= ndo devem apresentar tendéncias, sendo o valor esperado do erro E(g;) = 0;
» devem ter variancia constante, isto é var(e;) = 6? = constante;

= ndo devem ser correlacionaveis, cov(ei; ej) =0 parai #j;

» devem uma distribui¢do normal, €,~N(0,c?).

A eficécia do ajuste € avaliada pelo coeficiente de determinagdo multipla (R?). Indicador este

que varia entre os valores 0 e 1, sendo que, quanto mais proximo de 1 for este valor, melhor o
modelo explica a variancia dos dados observados.
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3

INTELIGENCIA ARTIFICIAL E
REDES NEURONAIS

3.1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial tem desempenhado na sociedade um papel que transcendeu o dominio
teorico e académico para se tornar um paradigma essencial na resolu¢do de problemas, na
execucao de tarefas e na tomada de decisdes fundamentadas. Na area da engenharia, vivemos
numa fase de desenvolvimento onde a inteligéncia artificial ndo € apenas uma ferramenta de
automagdo, mas uma ferramenta de otimizacao que tira partido do volume de dados massivos
gerado pelos sistemas de recolha e armazenamento, impulsionando a aplicagao de metodologias

avangadas de processamento e interpretacao.

Este processo de andlise e interpretacao ¢ suportado por ferramentas de Machine Learning, um
subdominio da inteligéncia artificial, na Figura 20, focado no desenvolvimento de sistemas

capazes de simular capacidades cognitivas humanas, tais como o reconhecimento de padroes.

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
learning

Figura 20 — Subdominios da Inteligéncia Artificial (Chollet 2018).
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O Machine Learning destaca-se pela sua aptidao para gerar algoritmos que aprendem regras e
padrdes diretamente a partir dos dados, permitindo a criagao de modelos de previsdo robustos
sem a necessidade de uma programacao explicita. As metodologias desta area estruturam -se em
diferentes filosofias de processamento (Figura 21), de entre as quais destacam-se a
aprendizagem ndo supervisionada, a aprendizagem por refor¢o e, com particular relevancia na
modelagcdo de sistemas fisicos, a aprendizagem supervisionada. Esta ultima assenta na
introducdo algoritmica de padrdes mapeados entre vetores de entrada (inputs) e as respetivas
respostas conhecidas que representam as saidas desejadas (fargets) (Bonaccorso, 2017). Na area
da engenharia, este tipo de modelos funciona como ponte entre o sistema de observacao e o
diagndstico estrutural, facilitando o reconhecimento de padrdes, por vezes ndo detetaveis com

o recurso aos métodos de analise convencionais.

-
Aprendizagem
nao Clustering

L supervisionada
»;

Machine Aprendizagem
Learning por reforgo

-

Classificagao

Aprendizagem
supervisionada

&z, J

Regressido o »

Figura 21 — Filosofias de processamento do Machine Learning, adaptado de (http://www.big-
data.tips/machine-learning-methods).

No contexto de técnicas supervisionadas, as Redes Neuronais Artificiais posicionam-se como
um dos modelos mais robustos de Machine Learning. Inspiradas na estrutura e funcionamento
do sistemabiologico, as Redes Neuronais Artificiais consistem em unidades de processamento
interligadas, correspondentes aos neurdnios artificiais, que trabalham de forma paralela e

distribuida (Bishop, 2006).
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A abordagem com métodos de Redes Neuronais Artificiais oferece uma alternativa sélida aos
métodos cléassicos de regressdo linear amplamente consolidados, com vantagem na sua
capacidade de identificar e caracterizar as relagdes ndo lineares entre as variaveis de entrada e

as variaveis de saida.

A utilizacdo de Redes Neuronais na engenharia ¢ motivada, essencialmente, pela sua aptidao
para lidar com a natureza ndo linear e a incerteza inerente aos dados. Os dados obtidos pelos
instrumentos de observagdo apresentam, frequentemente, ruido ou lacunas que podem
comprometer o desempenho dos modelos estatisticos tradicionais. As Redes Neuronais
Artificiais superam estas limitagdes ao oferecerem uma capacidade de generalizacao superior

(Sarker, 2021).

3.2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

As redes neuronais artificiais entendem-se como modelos computacionais ndo lineares que
utilizam uma arquitetura inspirada na estrutura € no funcionamento do cérebro humano. O
desenvolvimento cientifico destes modelos foi motivado pelo facto de este o6rgdo vital
permanecer, atualmente, como o sistema mais eficiente e sofisticado para processos de
aprendizagem, andlise de imagens e reconhecimento de padrdes complexos sob condi¢des

incertas.

A fundamentacdo das redes neuronais reside na tentativa de compreender simular o
funcionamento do sistema nervoso bioldgico, o qual atua de forma amplamente otimizada na
recegao de estimulos e na coordenagao das respostas do organismo. O processamento biologico
de informacao ocorre através de um fluxo continuo onde o sistema nervoso obtém dados do

meio ambiente através de sensores? (Arbib, 2003).

Estas informagdes sensoriais sdo combinadas com informacao previamente armazenada, que

podem provir de natureza hereditaria ou de vivéncias, para gerar respostas ou acdes do corpo.

2 Um sensor é um dispositivo concebido para detetar grandezas fisicas ou quimicas do ambiente (como luz,
temperatura, pressdo ou movimento) e converté-las num sinal legivel, geralmente elétrico ou digital.
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Um aspeto critico deste processo ¢ a eficiéncia na gestdo de dados, visto que apenas uma
pequena parte da informagdo bruta captada pelos sensores ¢ considerada relevante para o
funcionamento do organismo, o que implica a existéncia de mecanismos intrinsecos de

filtragem e selecao da informagao.

A unidade fundamental que sustenta esta capacidade de processamento € o neurdnio bioldgico,
o qual ¢ constituido por trés elementos principais, cujas fungdes definem a logica dos modelos

artificiais, conforme ilustrado na Figura 22:

= Dendrites: Prolongamentos ramificados que funcionam como canais de rece¢do de
sinais provenientes de outros neuronios;

= Corpo celular: O centro de processamento da célula, onde se localiza o nucleo e ocorre
a integragdo dos estimulos;

= Axo6nio: Uma estrutura alongada responsavel pela condugdo e transmissao do impulso
nervoso gerado pelo neurénio.

Sindis de outro
Dendntes neurdnio

//

Termmagdes do
Sinapse  Nicleo C.‘l’u’fda neurdnio
e Axénio

Neurénio

Figura 22 — Esquema de neurénio bioldgico, adaptado de (Davidovits, 2018).
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A interface de comunicacdo que permite a transmissdo de informagdo entre diferentes
neurdnios, uma vez que estabelece a ligacdo entre o axdnio de uma célula as dendrites da
estrutura subsequente, designa-se por sinapse. Apesar da complexidade conhecida e dos
modelos simplificados ja desenvolvidos, a forma exata como o cérebro opera uma vasta rede

de informagdo continua a ser um dos grandes mistérios da ciéncia moderna.

A trajetoria cientifica das redes neuronais teve o seu inicio em 1943, com os trabalhos pioneiros
de McCulloch e Pitts sobre a modelacdo matematica de neurénios (McCulloch & Pitts, 1943).
Contudo, esta area de investigag¢do foi confrontada com um ressurgimento em 1986, com a
difusdo de algoritmos de aprendizagem eficazes baseados no conceito de processamento
paralelo e distribuido, oferecendo uma alternativa solida aos sistemas sequenciais tradicionais.
Esta evolugdo permitiu que as redes neuronais artificiais deixassem de ser meras construgdes
tedricas e passassem a ser aplicadas na modelacao de fendmenos complexos, tirando partido da
sua capacidade de identificar relagdes nao lineares entre varidveis sem a necessidade de

modelos tedricos completos.

No modelo matematico representativo do neurénio como unidade individual, o fluxo de
processamento esta estruturado de acordo com os componentes elementares da célula biologica,

dividindo-se em regras sequenciais bem definidas.

A primeira diz respeito a chegada de informagao aos neuronios através de um conjunto de
variaveis de entrada (x4,x,, ..., X,,), que representam a fungao de captacao das dendrites. A cada
uma desta entradas ¢ atribuido um peso sinaptico individual (wy, wy, ..., w,,), que quantifica a
forga de ligagdo e dita o grau de importancia ou a influencia que cada variavel especifica

exercera na saida do modelo.

Posteriormente, replica-se o comportamento do corpo celular. O neurdnio realiza a soma
ponderada de todas as varidveis de entrada multiplicadas pelos respetivos pesos sindpticos. A
este somatorio é associado um termo independente, designado por limiar de disparo (b), através
de uma regra de propagacdo, que atua no sentido de introduzir flexibilidade ao ajuste do
modelo. O valor combinado resultante desta operacdo linear, designado por s, € expresso

matematicamente por:

N
S=Z(Wi*xi)—b (12)
i=1
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Por fim, o resultado obtido (s) € transferido para uma funcao de ativagdo (f). Esta componente
assume a responsabilidade de processar o sinal somado para produzir o valor final de saida do
neuronio (y), simulando o disparo do axo6nio biolégico para as unidades seguintes dos sistema

através da equacgao:

y=f(s) (13)

3.3 REDES DO TIPO PERCEPTRAO MULTICAMADA

No ambito da redes neuronais artificiais, encontram-se descritas diversas tipologias estruturais
orientadas para a resolucao de problemas complexos, de entre as quais ¢ importante destacar o
Perceptrao Multicamada (do inglés Multilayer Perceptron MLP) ja que € o tipo de redes que

foram utilizados no desenvolvimento deste estudo.

A utilizagdo desta arquitetura especifica pode ser justificada pelos beneficios significativos que
apresentam em aplicagdes de engenharia quando se tratam problemas de natureza nao linear.
Historicamente, o interesse pelas redes MLP ressurgiu em 1986, impulsionado pela
popularizagdo e difusdo do algoritmo de retropropagacao do erro (também conhecido por regra
delta generalizada). Este algoritmo superou as limita¢des de aprendizagem que até entdo
afetavam as estruturas de camada unica, viabilizando a implementacgdo eficaz de modelos

multicamada.

Conceptualmente, o Perceptrdo Multicamada consiste na combinagdo de varios neurénios
artificiais dispostos numa organizacdo por camadas interligadas, cujas especificidades de

arquitetura, funcionamento e estratégias de aprendizagem sdo detalhadas nas secgd es seguintes.

3.3.1 Arquitetura

O neurdnio constitui a unidade fundamental de processamento de uma rede do tipo Perceptrao
Multicamada sendo o desenvolvimento desta estrutura condicionado pela defini¢do das
unidades que irdo integrar o modelo e pela forma como estas se interligam nas diferentes

camadas.
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A organizacdo da rede, a sua a sua constitui¢do interna e a geometria das conexdes estabelecidas
entre as diferentes unidades determinam a denominada arquitetura da rede. A defini¢do de uma
configuragdo 6tima pode traduzir-se num processo complexo e moroso, requerendo a realizacao

de sucessivos ensaios experimentais.

Desta forma, a estrutura de um MLP divide-se formalmente em trés grupos de camadas
dispostas sequencialmente (Figura 23) (Park e Lek, 2016): a camada de entrada, as camadas
intermédias (também designadas de camadas ocultas ou escondidas) e a camada de saida.
Através da camada de entrada, as informagoes externas sao introduzidas na rede e distribuidas

para as camadas subsequentes através de conexoes representadas por pesos sinapticos, 0s quais

sdo ilustrados na Figura 24 pelanomenclatura Wilj, paradesignar os pesos sinapticos da ligacao
entre o neurénio i € o neurdnio j na camada [. S3o os pesos wi’j que refletem a importancia

relativa do neurdnio i no neuroénio j.

Camada de Entrada

Camadas intermeédias

Camada de Saida

Figura 23 — Arquitetura de uma rede do tipo Perceptrdo Multicamada, adaptado de (Sobreiro,
2008).
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Figura 24 — Esquema de uma rede do tipo MLP, adaptado de (Mata, 2007).

E nas camadas intermédias que se concentram os processo para a resolu¢ao de problemas
complexos, podendo o modelo conter tantas camadas intermédias quantas as necessarias para
captar o padrdo dos dados. Ao transitar pelas unidades ocultas, o valor de ativa¢ao resultante

da combinagdo linear das entradas ponderadas ¢ processado por uma func¢ao de ativagdo
. . . L . ~
especificadarespetivacamada fjl, gerando os valores de saida Y; P para um determinado padrao

p, 0s quais sdo propagados como variaveis de entrada para a camada seguinte segundo a

equacao:

" = fi(s™) (14)

A selecao da fungdo de ativacdo assume um papel critico no desempenho do modelo, sendo

frequentemente destacadas quatro tipologias fundamentais, como destacaram (Sharma et al.,

2020; Rasamoelina et al., 2020):
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a fun¢do linear, diretamente proporcional a entrada e utilizada para tarefas de mapeamento
simples, expressa por f(x) = x; a fun¢do sigmoid, amplamente adotada na modelagdo de

fendmenos nédo lineares devido a sua natureza continua e diferenciavel, definida por f(x) =

~ . . . ~ . T T
; a fungao arctan, que delimita os valores de ativacdao no intervalo [— ;,;] e apresenta

1+e™%’
vantagens ao nivel da redu¢do do nimero de calculos na utilizagdo computacional, sob a forma
f(x) = atan(px); e a fungdo hiperbdlica, caracterizada por ser simétrica em relagéo a origem

e por possuir um contradominio contido no intervalo | — 1; 1[, sendo igualmente continua e

2

diferenciavel segundo a formulagdo f(x) = o= L

Por fim, os sinais processados convergem para a camada de saida, onde os valores recebidos
das camadas ocultas sao combinados e transformados pela Glltima fung¢ao de ativagdo para gerar

a resposta final do modelo.

3.3.2 Algoritmo de aprendizagem

Nas redes do tipo Perceptrao Multicamada onde se aplicada um paradigma de aprendizagem
supervisionada, o processo de treino fundamenta-se na apresentagdo sistematicaa rede de uma
série de padrdes de entrada com as respetivas respostas de saida conhecidas. Apds o inicio do
treino, os pesos sinapticos sdo ajustados de forma continua ao longo de vérias iteragdes com o
objetivo intrinseco de adquirir informag¢ao importante sobre o padrao observado do processo.
O valor inicial destes pesos € atribuido de forma completamente aleatoria, constituindo um fator
relevante na velocidade e na eficiéncia global de aprendizagem. Durante este periodo, a rede
modificaiterativamente os pesos da sua estrutura de interconexdes para minimizar os residuos,
permitindo que os valores previstos pelo modelo se aproximem progressivamente dos valores

observados.

Para formular e operacionalizar este processo de otimizagdo, utiliza-se um algoritmo
denominado de retropropagacao do erro, que consiste numa técnica de gradiente descendente
concebida para minimizar os residuos ou a fun¢do de custo, C. Usualmente, a formulagdo
matematica da fungdo de custo adotada baseia-se no erro quadratico médio, sendo expressa

analiticamente pela equagao (Bishop, 1995; Mata, 2007):

P
1
C = 5;@? — 7y (15)
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Em que yP representa o valor da resposta calculada pelo modelo da unidade de saida, tP
corresponde ao valor desejado da unidade de saida e P traduz o total de observacdes do

subconjunto de treino considerado no calculo.

O processamento da informagdo no algoritmo de retropropagacdo ocorre em duas fases
sequenciais distintas a cada iteracdo: numa primeira fase, os dados propagam-se no sentido
direto (ou para a frente) através das camadas intermédias até obter um resultado na camada de
saida, onde o erro ¢ avaliado face ao valor desejado. Numa segunda fase, os erros calculados
na saida sdo propagados no sentido inverso, partindo da camada de saida em dire¢do as camadas
ocultas anteriores. Este fluxo retrocedente permite calcular o gradiente do erro em ordem a cada
peso especifico da rede, distribuindo a responsabilidade do desvio global por cada unidade de
processamento € executando os incrementos necessarios para a atualizagdo dos pesos w;;. O
algoritmo repete-se sucessivamente até que da rede neuronal resulte um valor minimo e estavel

da funcao de custo.

3.3.3 Estratégia de particdo de dados e paragem 6tima

A validagdo do desempenho preditivo e a capacidade de generalizagdo de um modelo baseado
em Redes Neuronais Artificiais dependem diretamente da metodologia aplicada na divisdo do
conjunto de dados global disponivel. Para garantir a fiabilidade dos resultados e evitar
problemas associados ao sobreajuste (overfitting), a matriz de dados pré-processados ¢
formalmente dividida em trés subconjuntos independentes e mutuamente exclusivos: o
conjunto de treino, o conjunto de validagdo e o conjunto de teste. O subconjunto de treino
engloba a maior percentagem das observagdes e destina-se exclusivamente ao calculo dos
gradientes e a atualizacdo iterativa dos pesos sindpticos da rede. O subconjunto de validagdo ¢
utilizado em paralelo durante a fase de aprendizagem para avaliar a capacidade de generalizagdo
do modelo em dados ndo utilizados no ajuste dos pesos, atuando como o indicador de controlo
para a interrupcao do processo. Por fim, o subconjunto de teste ¢ reservado para a avaliagdo
final e independente do modelo, permitindo quantificar o erro de previsao real face aum cenario

completamente desconhecido pela rede.
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O principal desafio durante o treino de uma rede Perceptrdo Multicamada reside na
determinagdo do momento exato em que a rede deve parar de ajustar os seus parametros. Como
¢ possivel verificar na Figura 25,a0 longo das iteragdes, o valor da fung¢ao de custo computado
sobre o conjunto de treino decresce de forma continua, enquanto a evolugdo da mesma fungao
de custo no conjunto de valida¢cdo manifestaum comportamento distinto. Inicialmente, ambos
os erros diminuem de forma simultdnea ; contudo, a partir de um determinado limiar
computacional, o erro de validagdo tende a estabilizar e a iniciar uma trajetéria ascendente,
sinalizando que a rede comec¢ou a memorizar o ruido e as especificidades locais dos dados de

treino em detrimento da tendéncia global do fendmeno.

A

|. teste

Erro

validagao cruzada

treino

_—
Stimo Iteracao

Figura 25 — Critério de paragem, adaptado de (Mata, 2007).

Para mitigar esta perda de capacidade de generalizagao, o controlo do processo e a defini¢ao da
paragem 6tima sao limitados por critérios que interrompem as fases de calculo iterativo. Esta
suspensdo do algoritmo ocorre quando se verifica o esgotamento do niimero maximo de
iteragdes estabelecidas pelo utilizador, cujo limite ¢ fixado empiricamente de modo a garantir
a estabilizacgdo das curvas de aprendizagem e a evitar tempos de processamento excessivos; ou
quando o erro quadratico médio alcanga um limite de tolerancia minimo predefinido. Este limiar
de tolerancia pode traduzir-se num valor préximo de zero, estabelecido através de ensaios
experimentais preliminares, que define o patamar a partir do qual as modificagdes introduzidas
na matriz dos pesos sinapticos deixam de produzir redugdes significativas na fung¢do de custo,
garantindo que o algoritmo termine de forma estavel e armazene a configuracao estrutural que

apresenta a maior eficacia e robustez preditiva para o problema em estudo.
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A aplicagdo pratica de arquiteturas MLP tem sido amplamente validada na modela¢do do
comportamento estrutural de grandes obras de engenharia civil. No dominio da seguranca de
barragens, varios estudos comprovam a eficacia das Redes Neuronais Artificiais na previsao de
deslocamentos em estruturas de betdo, demonstrando uma elevada capacidade para simular as

respostas complexas da obra face as agdes ndo lineares das variaveis térmicas e hidrostaticas.

3.4 METRICAS DE AVALIAGAO DE DESEMPENHO

A quantificacdo do erro e a validacdo do potencial preditivo dos modelos interpretativos
constituem etapas indispensaveis para aferir a qualidade das aproximag¢des numéricas face aos
registos observados em obra. Com o proposito de avaliar e comparar o desempenho de
diferentes abordagens de modelagdo, estabelece-se um conjunto de métricas estatisticas

amplamente utilizadas em estudos de monitorizacdo estrutural.

Para esta avaliacdo de comportamento, utilizam-se o coeficiente de determinagio (R?) e o
desvio padrao dos residuos (0..5) como indicadores de desempenho, permitindo quantificar
com rigor quer a capacidade de acompanhamento das tendéncias, quer a dispersao global dos

erros estimados.

3.4.1 Coeficiente de determinacao

O coeficiente de determinagao fornece uma medida adimensional da propor¢ao da variabilidade
dos dados reais que ¢ explicada pelas variaveis exdgenas consideradas. A formulagdo

matematica do R? assume a seguinte expressio:

> — 907
RZ =1- i=1\J1 L 16
¥ — )2 (16)

em que n representa o numero total de observacdes didrias, y; corresponde ao deslocamento
real medido pelo sensor no dia i, y; define o valor simulado pelo respetivo modelo para esse

mesmo dia, e ¥ indica a média de todas as observacdes registadas.
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O valor desta métrica oscila num intervalo tedrico em que a unidade representa um ajuste ideal
e perfeito do modelo, cendrio no qual os residuos seriam nulos e as trajetorias simuladas
coincidiriam integralmente com as observacdes instrumentais. Inversamente, os valores
proximos de zero indicam a incapacidade do modelo em mapear os padrdes de comportamento
da estrutura. Esta métrica assume um papel critico na fase de comparacao, uma vez que permite
aferir de forma normalizada a qualidade global da correlagao entre os valores registados e os

gerados pelas diferentes abordagens de modelacao.

3.4.2 Desvio padrao dos residuos

O desvio padrao dos residuos quantifica a dispersdo e a variabilidade das componentes dos
residuos em torno da média dos desvios entre os valores previstos € os observados. A

formulagdo matematica para o célculo do 0,5 assume a seguinte expressao:

(17)

em que e; corresponde ao residuo verificado na campanha i (diferenga entre o valor medido e

o valor simulado), e e define a média dos residuos calculados (toma um valor préximo de zero).

No ambito da monitoriza¢do de estruturas, esta componente estatistica assume um papel
importante para avaliar a qualidade e a adequabilidade do modelo. Os valores reduzidos de
desvio padrao indicam que os residuos se encontram concentrados em torno de zero, o que se

traduz numa previsao do modelo proxima do valor observado.

3.5 METODOLOGIA PROPOSTA PARA A CONSTRUGAO DE MODELOS DE MACHINE
LEARNING PARA A PREVISAO DE DESLOCAMENTOS

A estratégia de modelacdo estabelecida neste estudo foi estruturada para permitir uma evolugao
incremental, partindo dos modelos estatisticos convencionais até modelos ou sequencia de

modelos, inseridos no paradigma do Machine Learning, de maior complexidade.
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O objetivo central reside na transi¢do de modelos de regressdo isolados aplicados “ponto a
ponto” para uma abordagem de previsdo global de deslocamentos, utilizando redes neuronais
artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada para captar as interdependéncias entre as agoes

externas e as respostas da estrutura.

Neste contexto, foram desenvolvidos diversos modelos, representados sucintamente na Figura
26, que correspondem a uma evolugdo necessaria no sentido da integragao de variaveis e da
complexidade da arquitetura. Estas abordagens foram concebidas para testar diferentes formas
de representagdo da acdo térmica e para avaliar o impacto da introdu¢ao de conhecimento prévio

no refinamento das previsdes de deslocamento estrutural.

/ MO0: Modelo \ /Ml: Transi¢io para\ / M2: Integragio de \ / M3: Modelagio \
clissico Machine Learning indicadores fisicos final
Regressio linear Rede neuronal do Rede neuronal do Rede neuronal do
Multipla — HST tipo MLP - HST tipo MLP - HTT tipo MLP — Modelo
Abordagem estatistica Abordagem que Evolugio combinado
tradicional que implica substitui a formulagdo metodologica onde as Modelagio final que
serem usados tantos linear classica componentes térmicas combina a previsio
modelos como mantendo as mesmas teodricas sdo gerada pelo modelo
grandezas alvo. variaveis de entrada. substituidas pelas M1 com as medigdes

medigdes em / \ das temperaturas do

\ / \ / \ termometros. corpo da barragem.

Figura 26 — Descri¢géo geral da metodologia propostas.

3.5.1 Metodologia classica baseada em regresséo linear multipla

O arranque da estratégia de modelagdo consistiu na aplicacdo da abordagem convencional
utilizada na engenharia de barragens para a interpretacao de dados de observagado. Este modelo,
designado como modelo de referéncia (MO0), foi desenvolvido e executado no ambiente de
computacao estatistica do software RStudio, sendo concebido estritamente para servir como um
padrao de referénciapara aferir, de forma quantitativa, o valor acrescentado das metodologias

baseadas na inteligéncia artificial.
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A implementacao deste modelo fundamenta-se na formulagdo HST. No script dedicado a este
referencial, o modelo foca-se exclusivamente na resposta, decompondo o deslocamento numa
soma linear de parcelas associadas respetivamente a pressao hidrostatica e a variagdo térmica
sazonal. A componente hidrostética foi modelada através da poténcia de quarta ordem do nivel
da albufeira (H*), enquanto a componente sazonal (de origem térmica) foi representada por
funcgdes harmodnicas, nomeadamente as fungdes seno e cosseno, com periodo anual, que atuam

como simplificag@o da varia¢do térmica anual.

E de destacar que, nos modelos adotados, ndo foram consideradas quaisquer variaveis
associadas ao efeito do tempo. Ao excluir termos representativos de efeitos irreversiveis, tais
como a fluéncia ou o envelhecimento, o modelo M0 assume-se como um referencial que

descreve apenas o comportamento reversivel instantdneo da barragem.

O modelo MO0 apresenta uma abordagem “ponto a ponto”, no sentido que, sao necessarios tantos
modelos como grandezas alvo analisadas, deste modo, cada grandeza ¢ analisada através de
um modelo de regressao independente. No entanto, a sua implementagao como ponto de partida
¢ essencial para estabelecer um termo de comparacao direta com as redes neuronais, permitindo
evidenciar a capacidade destas ultimas em lidar com a complexidade e a continuidade estrutural

deste tipo de obras.

3.5.2 Implementacgao de redes neuronais sob a abordagem HST

O primeiro modelo de redes neuronais desenvolvido no paradigma do Machine Learning (
designado por M1) estabelece uma ponte direta com a metodologia classica, adotando
exatamente o0 mesmo conjunto de varidveis de entrada da formulacdo HST, mas alterando a

mecanica de processamento que transforma as variaveis de entrada para as variaveis de saida

(Figura 27).

Para garantir que a comparacao com o modelo de regressao linear fosse estritamente direta, a
matriz das entradas foi limitada as mesmas entradas, representativas dos efeitos do nivel e da
temperatura, sem qualquer inclusdo de variaveis associadas ao decurso do tempo. Assim, a
camada de entrada deste modelo recebe apenas a poténcia de quarta ordem da altura de d4gua na

albufeira e as componentes harmodnicas de periodo anual.
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O grande avango face ao referencial tradicional reside na transicdo de uma modelagdo
univariada para uma arquitetura de previsdo global e integrada (multi-target). Em vez de
calibrar um modelo individual para cada sensor, o modelo M1 utiliza a capacidade do
Perceptrdo Multicamada para mapear, num Unico modelo e de forma simultanea, os
deslocamentos radiais correspondentes a multiplas grandezas alvo, representativas dos
diferentes pontos de monitorizagao da estrutura. Ao centralizar a previsao numa unica rede, o
modelo passa a considerar implicitamente a continuidade estrutural e a correlacdo espacial entre

OS S€nsores.

Modelo M,

h* S :
sind, cosd :
T

Figura 27 — Representagdo esquematica do modelo M1.

3.5.3 Estratégias de modelagédo sob a abordagem HTT

A etapa seguinte da estratégia de modelagdo marca a transi¢cao conceptual da formulagdo HST
para a abordagem HTT. O objetivo fundamental desta evolugdo ¢ substituir os indicadores
térmicos implicitos (as componentes harmodnicas de periodo anual) por medigdes, provenientes
darede de termdmetros instaladosno corpo de betdo duma barragem (Figura 28). Para o efeito,
seleciona-se um conjunto de termometros especificos integrados ao longo da estrutura, que
melhor representem o comportamento global e a distribuicao das temperaturas medidas no
corpo da mesma. Esta inclusdo permite que a rede neuronal interprete a resposta estrutural com

base nas temperaturas medidas no corpo da estrutura.

A utilizagdo de registos reais de temperatura introduz um desafio metodolégico, que diz respeito
ao desfasamento temporal de observacdes entre os maximos das medi¢des nos termometros e
das medicdes de deslocamentos efetuadas nos fios de prumo resultante da inércia térmica da

estrutura.
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Adicionalmente, em termos praticos de exploragdo de obras, ¢ frequente que as medigdes das
variaveis explicativas (como as temperaturas) sejam realizadas em dias diferentes daquelas que
registam as grandezas alvo (como os deslocamentos). Esta realidade pratica resulta da

programacao das campanhas de medi¢do manual e ¢ comum a varias obras.

Para ultrapassar esta situacdo, uma vez que os modelos de aprendizagem supervisionada
necessitam, em simultanco, da informacdo referente as entradas ¢ as saidas, foram
desenvolvidas duas estratégias distintas para o tratamento da informag¢ado térmica, originando

duas variantes:

= Variante baseada em interpolacao linear dos valores das temperaturas (Modelo M2.1):
Nesta primeira abordagem, os valores de temperatura correspondentes as datas exatas
das leituras de resposta estrutural sdo estimados através de uma interpolagao linear local
entre os registos cronoldgicos anterior € posterior mais proximos. Trata-se de uma
solucdo direta que permite estimativas adequadas quando o intervalo temporal ¢
pequeno;

= Variante baseada em regressao linear com fungdes harmodnicas de periodo anual
(Modelo M2.2): Nesta abordagem, os valores ausentes ou nao coincidentes da série
temporal das temperaturas de cada instrumento sdo estimados com base no modelo de
regressdo. Este procedimento funciona como um filtro de suavizacdo matematica que
remove irregularidades locais de leitura e capta a componente macro da onda térmica
anual, gerando uma série continua e regular.

Ambas as variantes mantém a filosofia de previsdo global e integrada (multi-targer)
estabelecida no modelo anterior, mapeando simultaneamente as 27 grandezas alvo a partir de
uma matriz de entradas que combina a componente hidrostatica com as varidveis térmica

processadas pelas respetivas estratégias.

Modelo M,

Figura 28 — Representacéo esquematica dos modelos M2.
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3.5.4 Modelagéo baseada na integragao de resultados

A etapa final deste estudo culmina no desenvolvimento do modelo designado como M3, que
representa o nivel mais elevado de sofisticagdo desta investigacdo. Esta abordagem
fundamenta-se no conceito de aprendizagem por empilhamento (stacking), em que a arquitetura
da rede ¢ desenhada para integrar as previsdes geradas por modelos anteriores como novas

variaveis de entrada, criando um sistema de aprendizagem hierarquico (Figura 29).

Na prética, este modelo (Modelo 3) recebe como inputs ndo so6 as agdes diretas, nomeadamente
as cargas hidrostéticas e os registos térmicos observados, mas também as estimativas de
deslocamentos previamente calculadas pelo modelo M1. Ao utilizar os resultados deste outro
modelo integra-se o padrao da formulacao HST com as vantagens da abordagem HTT. Deste
modo, o modelo M3 consegue incorporar o padrdo de comportamento “aprendido” para os
varios deslocamentos com a abordagem HST e contempla também as variagdes de origem
térmica de curto prazo através das leituras de temperatura, alcangando um desempenho superior
na representacdo do comportamento estrutural global. Esta estratégia de integragdo permite
reduzir a incerteza do modelo ¢ aumentar a fidelidade na representacdo da resposta,

especialmente em cendrios de variagdes térmicas mais acentuadas ou extremas.

Modelo M4

h* _aA 5
sind, cosd  ff P ’f“:{;O' D;, ...,Dy

Figura 29 — Representagéo esquematica do modelo M3.
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4

CASO DE ESTUDO E ANALISE
DE RESULTADOS

4.1 INTRODUGAO

No presente capitulo apresentam-se os desenvolvimentos praticos e a validagdo experimental
da aplicagdao de Redes Neuronais Artificiais no dominio do controlo de seguranca de barragens
de betdo, mais propriamente do aproveitamento hidroelétrico do Baixo Sabor. O objetivo
central consiste em demonstrar a aplicabilidade pratica do Perceptrdao Multicamada na
aprendizagem do comportamento e na previsao global de grandezas cinematicas estruturais,
com especial ressalte no deslocamento radial, face as solicitacdes ambientais. Toda a
componente de processamento estatistico, tratamento preliminar das séries temporais e
execucdo modular dos algoritmos numéricos foi integralmente desenvolvida no ambiente
RStudio (Posit Team, 2026), recorrendo as caracteristicas computacionais da linguagem de
programacao R (R Core Team, 2025). A modelagdo e o treino das redes neuronais foram

executados através do pacote nnet (Venables & Ripley, 2002).

A estratégia de modelagdo desenhada ao longo deste estudo foi estruturada de forma a permitir
uma evolucdo incremental na complexidade das abordagens preditivas. O percurso
metodologico inicia-se pela formulagdo classica baseada em regressdo linear multipla,
estabelecida apenas para servir como o modelo de referéncia, avangando progressivamente para
a implementagao de redes neuronais sob a abordagem HST e sob as estratégias de modelagao
da abordagem HTT, dividida entre duas variantes: uma de interpolacdo linear local e outra de
regressao recorrendo a aproximacdo sinusoidal para compensar as falhas de medicdo dos

termoOmetros.
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O nucleo pratico culminana integragdo de resultados através de um modelo fundamentado no
conceito de aprendizagem por empilhamento ou stacking (Wolpert, 1992). De forma a avaliar
a robustez destas ferramentas de Machine Learning, apresenta-se, apo0s a fase de preparacao e
tratamento da base de dados, uma comparagdo detalhada entre os resultados obtidos e as

métricas de avaliagdo de desempenho definidas.

4.2 APRESENTAGAO DA BARRAGEM DO BAIXO SABOR

O aproveitamento hidroelétrico do Baixo Sabor localiza-se no trogo final do rio Sabor, no
distrito de Braganga. O curso de 4gua, que tem a sua nascente na provincia espanhola de
Zamora, desagua na margem direita do rio Douro, nas proximidades de Torre de M oncorvo.
Este aproveitamento integra duas grandes barragens de betdo implantadas, respetivamente, as

barragens do Baixo Sabor e a barragem do Feiticeiro.

O escaldo jusante ¢ constituido pela barragem do Feiticeiro (Figura 30), uma barragem de betao

de gravidade com uma altura maximade 45 m e um desenvolvimento do coroamentode 315 m.

Figura 30 — Barragem do Feiticeiro, adaptado de https://cnpgb.apambiente.pt/content/feiticeiro,
visitado em 01/06/2026.
O seu descarregador de cheias central dispde de quatro vaos equipados com comportas,
dimensionados para uma capacidade maxima de vazdo de 4 * 1250 m3 /s, complementado por
uma descarga de fundo com capacidade para 51,5 m3/s. A execugio desta obra envolveu um

volume total de betdo de 170000 m3.
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Na respetiva central hidroelétrica encontram-se instalas duas turbinas-bomba do tipo Francis
de eixo vertical, sendo a albufeira associada caracterizada por uma capacidade total de 31 hm3,
um nivel pleno de armazenamento (NPA) a cota 138 m e um caudal de cheia de projeto de

6400 m3 /s, estabelecido para um periodo de retorno de 5000 anos.

Por sua vez, o escalao montante ¢ definido pela barragem do Baixo Sabor (Figura 31), uma
barragem de betdo de arco com dupla curvatura. Esta estrutura apresenta uma altura maxima de
123 m, um desenvolvimento do coroamento de 505 m e a cota inferior do corpo estrutural fixa
em cercade 113 m. A sua espessuratedrica ¢ variavel, oscilando entre os 15,39 m na margem
esquerda, os 15,73 m na margem direita e atingindo os 17 m na zona mais profunda do vale.
O corpo da estrutura, cujo volume total de betdo ascende a 670000 m3, encontra-se dividido
em 32 blocos individualizados por juntas de contracdo verticais. No centro de coroamento
localiza-se o descarregador de cheias, composto por quatro vao dotados de comportas radiais
que conferem uma capacidade de vazio total de 5000 m3 /s, ao passo que os 6rgaos de descarga
de fundo asseguram uma capacidade de 220 m3/s. O circuito hidraulico da central é equipado
por duas turbinas Francis reversiveis. Do ponto de vista técnico e de exploracdo, a estrutura ¢
percorrida por seis galerias de visita horizontais e uma galeria geral de drenagem em contacto
direto com a fundagdo. Concluindo, a respetiva albufeira compreende uma area inundada de
3447 km?, com uma capacidade Gtil de armazenamento de 630 hm3 e um NPA situado a cota

234 m (Gomes et al., 2012; Moura et al., 2018).

Figura 31 — Barragem do Baixo Sabor, adaptado de https://edp.com/pt/acao-responsavel/baixo-
sabor-habitat-de-substituicao-para-ictiofauna, visitado em 01/06/2026.
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4.3 DISTRIBUIGAO ESPACIAL DOS INSTRUMENTOS NA ESTRUTURA

O programa de observacdes implementado na barragem do Baixo Sabor foi estruturado de

forma proporcional as caracteristicas geométricas e a relevancia da propria infraestrutura. Este

sistema foi projetado em total conformidade com as diretrizes estipuladas no Regulamento de

Seguranca de Barragens (RSB, 2018).

O ecossistema de sensores distribui-se estrategicamente pelo corpo de betdo e fundagdo da

estrutura, organizando-se de acordo com as seguintes tipologias de monitorizacao:
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Deslocamentos: O campo de deformagdo e os movimentos horizontais da estrutura sao
acompanhados através de 27 bases de coordindmetros distribuidas verticalmente ao
longo de 5 fios-de-prumo (Figura 32). Complementarmente, a rede integra 32 vértices
associados a linhas poligonais instaladas no interior de trés galerias de visita,
complementados por 3 pontos de observagdo com antenas GNSS localizados no
coroamento, alinhados com as prumadas dos fios-de-prumo centrais. No que diz

respeito aos deslocamentos verticais, estes sdo aferidos em vértices integrados em 3
linhas de nivelamento geométrico de alta precisdo, localizadas no coroamento (25
pontos), nas galerias de visita (69 pontos) e no trogo horizontal da galeria de drenagem
(6 pontos). Adicionalmente, o comportamento cinematico na interface entre o betdo e a
fundagdo ¢ monitorizado por 16 extensdmetros de varas na galeria de drenagem;
Movimentos de juntas e deformacgdo interna: Os movimentos relativos nas juntas de
contragdo sdo acompanhados por medidores de resisténcia elétrica em 152 pontos, aos
quais, se associam bases tridimensionais distribuidas por quatro galerias de visitae pela
galeria de drenagem, perfazendo mais 103 pontos de amostragem. Os estados de tensao
e de deformacdo interna do corpo da barragem sdo monitorizados por grupos de
extensometros de resisténcia tipo Carlson (incluindo extensémetro corretor),
distribuidos por 17 seccdes radiais com configuragdo unidirecional, bidirecional e
tridimensional (8, 26 e 6 conjuntos respetivamente). Préximo a estes grupos, encontram-
se ainda instalados 10 medidores de tensdo dispostos em 5 sec¢des radiais;

Variaveis térmicas: O mapeamento térmico do betdo conta com 52 termdémetros de
resisténcia elétrica dedicados, estando 26 deles proximos dos paramentos de montante
e jusante para captar os gradientes térmicos superficiais (Figura 33). Todavia, a
capacidade de leitura térmica estende-se diretamente aos sensores de medi¢do de juntas,
tensodes e extensdes, totalizando 480 sensores elétricos capazes de registar a temperatura
da estrutura;

Caudais drenados e infiltrados: O fluxo de percolacdo e as infiltragdes através das
fundagdes sdo controladas por um dispositivo que integra 216 drenos (mantendo em
meédia cinco drenos por bloco) e 18 bicas totalizadoras para a quantificagcdo dos caudais;

Subpressdes: O controlo das pressdes intersticiais € da subpressdo na fundacdo ¢
efetuado através de uma rede piezométrica composta por 41 piezometros;
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= Propriedade dos materiais: A caracterizagdo in situ das propriedades reologicas do
betdo, que ¢ assegurada por 3 conjuntos de células de fluéncia embebidos na estrutura;
= Comportamento dindmico: A barragem dispde de um sistema de monitorizagao
dindmica constituido por 20 acelerometros uniaxiais que se encontram dispostos
segundo a direcdo radial nas galerias superiores da barragem. A totalidade destes
dispositivos esta interligada através de uma rede de fibra 6tica, sendo que a precisdo
temporal e a sincronizagdo simultanea dos registos sdo garantidas por antenas GPS

acopladas a cada um dos modulos de digitalizagao.

LEGENDA:

Fio de pruma inverlido
Fio de pruma direito

= Base de coordindmetro

Figura 32 — Posicionamento do sistema de medi¢ao de deslocamentos da barragem.

ALGADG OF AISANTE DEBEMTLAC) PELA SLUFERFIDE DE REFERENTI p— S — v
Mmoo @ o oo =

LEGENDA:

Termometro de resisténcia elétrica no interior do betdo

Termémetro de resisténcia elétrica no paramento

Figura 33 — Posicionamento do sistema de termdmetros utilizado ao longo do corpo da barragem.
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Para o desenvolvimento e validacao do presente estudo preditivo, e tendo em conta o foco na
modelacdo global de deslocamentos horizontais através de técnicas de Machine Learning,
procedeu-se a selecao de um subconjunto estratégico de dados instrumentais. Foram utilizados,
para caracterizar a grandeza alvo, as medi¢des provenientes das 27 bases de coordindmetros
instaladas nos 5 fios de prumo, adicionalmente, a pressao hidrostatica foi integrada através dos
dados continuos do nivel da albufeira, e para a caracterizagao da agdo térmica selecionaram-se
15 termometros de resisténcia elétrica, cuja escolha se fundamentou nos instrumentos que

traduzem uma boa representatividade do campo térmico do corpo da barragem.

Na Tabela 2 esta descrito sucintamente o sistema de monitorizagdo da barragem do Baixo

Sabor.

Tabela 2 - Sistema de monitorizacdo da barragem do Baixo Sabor, adaptado de (Moura et al., 2018)

Instrumentos de medicao Quantidade de
Grandezas .
instrumentos
Estacdo metereoldgica 1
Sensor de temperatura do ar 1
AcH . .
goes ambientais Sensor de humidade do ar 1
Sensor de radiacao solar 1
Medidor de pluviosidade 1
Escala limnimétrica (montante) 1
Nivel da agua
Escala limnimétrica (jusante) 1
Press3o no betdo Células de pressao 6
Subpressﬁes Piezémetros 41
Bases de coordindmetros nos fios de 27
prumo
Deslocamentos Pontos de observacédo no coroamento 3
com GNSS
Rede de nivelamento no coroamento 1
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Redes de nivelamento nas galerias de 4
visita
Linhas poligonais nas galerias de visita 3
Deslocamentos Extensémetros de varas 16
Medidores de movimentos de juntas de 152

resisténcia elétrica

Base tridimensionais 103
Drenos 216
Drenagem

Bicas totalizadoras 18
Temperatura no betdo Termometros de resisténcia elétrica 52
Extensémetros de resisténcia elétrica 262

Tensoes e extensdes
Tensémetros de resisténcia elétrica 10
Aceleracdes Acelerémetros 20

Na Figura 34 esta representado um grafico onde estdo representados os valores observados pelo

sistema de monitorizagao para o nivel da albufeira.

—=— Nivel da Albufeira

220
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Figura 34 — Registos do nivel da albufeira para a série temporal considerada.
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4.4 IMPLEMENTAGAO DA ESTRATEGIA DE MODELAGAO PROPOSTA

A qualidade, a consisténcia e a integridade da informagao constitui pressupostos criticos para
garantir a estabilidade do processo de convergéncia numérica e a fiabilidade preditiva de
algoritmos fundamentados no paradigma do Machine Learning. Neste contexto, € apos a
defini¢cdo conceptual das metodologias estruturadas no capitulo anterior, esta sec¢cdo detalha a
estratégia de implementagao pratica dos modelos preditivos face a realidade instrumental da
barragem do Baixo Sabor. O plano de modelacgdo foi desenhado para executar e avaliar, de
forma comparativa, a capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos. Para o efeito o fluxo
computacional processa as matrizes de dados provenientes dos instrumentos referidos
anteriormente, servindo de base para estruturar, calibrar e ajustar os diferentes modelos as

condigdes observadas na exploragdo da infraestrutura.

4.4.1 Recolha e compilagao de dados

O processo inicial e a estruturacdo das variaveis foram executados de forma sequencial no
ambiente computacional, visando a consolida¢do de uma matriz de dados coesa e consistente.
Este procedimento operacional estruturou-se em duas etapas:
= Sincronizacdo de dados: Procedeu-se ao acoplamento das séries temporais
independentes, fundindo as varidveis exdgenas com as respetivas grandezas alvo de
resposta estrutural numa matriz agregada;
= Tratamento de dados “vazios”: Para corrigir descontinuidades pontuais ou periodos de
manutencdo no sistema de observagdes, aplicou-se um método de eliminagdo completa
por vetor de linha. Este procedimento descarta sistematicamente qualquer registo diario
que apresente lacunas de amostragem em alguma das colunas, garantindo que o treino

dos modelos assente exclusivamente em padrdes observados integralmente preenchidos
e livres de distor¢des matematicas durante a fase de aprendizagem.

4.4.2 Estratégia de particdo de dados para o processo de aprendizagem da RN

Para os modelos desenvolvidos sob o paradigma da inteligéncia artificial, a avalia¢do da
capacidade de generalizag¢ao das redes neuronais exige a divisao da base de dados unificada em
trés subconjuntos mutuamente exclusivos, nomeadamente os grupos de treino, validacao e teste.
Ao contrario das abordagens de modelagdo preditiva convencional, que frequentemente
recorrem a janelas cronologicas continuas baseadas em datas fixas do histérico, neste trabalho

adotou-se uma estratégia de particao aleatdria por amostragem.

58



CONSTRUGCAO DE MODELOS DE MACHINE LEARNING PARA A CARACTERIZAGAO E PREVISAO DE DESLOCAMENTOS
HORIZONTAIS OBSERVADOS EM BARRAGENS DE BETAO

Esta separagdo foi operacionalizada através de uma escolha aleatoria de dados aplicada ao
horizonte amostral global, distribuindo de forma sincrona as observacdes de todos os sensores

de acordo com as seguintes proporcoes fixas:
P(1) = 80%; P(2) = 15%; P(3) = 5% (18)

A distribui¢ao final dos dados estruturou-se de forma sincrona para todos os sensores através

dos seguintes subconjuntos de dados:

= Conjunto de treino: correspondente a 80% das observagdes, destina-se ao ajuste
iterativo dos pesos sinapticos do Perceptrao Multicamada, permitindo ao algoritmo
mapear os padrdoes do comportamento observado da estrutura;

= Conjunto de validagdo: correspondente a 15% das observacdes, ¢ utilizado como o
critério de decisdo e mérito pelo motor de célculo centralizado. Durante o processo de
grid search, o menor erro quadratico médio (MSE) obtido nesta amostra determina qual
das 30 arquiteturas testadas ¢ selecionada como o modelo de melhor desempenho,
atuando simultaneamente como uma barreira matematica que evita o fenomeno de
sobreajuste (overfitting) e permite uma boa capacidade de generalizagdo;

= Conjunto de teste: corresponde a 5% das observacdes, este conjunto ¢ mantido em
independéncia operacional durante as fases de otimizacdo, funcionando como um
validador independente para aferir o desempenho do sistema perante cenarios
operacionais ndo integrados no ajuste dos pesos.

A adocao desta metodologia aleatoria garante que os trés subconjuntos partilhem de forma
homogénea as mesmas caracteristicas estatisticas e regimes operativos da infraestrutura,

prevenindo enviesamentos decorrentes de sazonalidades ou tendéncias cronoldgicas isoladas.

4.4.3 Fluxo de execugao modular para o desenvolvimento dos modelos de RN

A introdugdo das redes neuronais artificiais foi estruturada através de uma arquitetura
computacional modular, desenvolvida para garantir a eficiéncia, a escalabilidade e
reprodutibilidade para todas as grandezas em analise. Esta organizacdo, que pode ser descrita
como um fluxo de execuc¢do centralizado, que divide o processo de modelacdo em trés fases

distintas e interdependentes, interligadas por blocos funcionais, Figura 35.
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Figura 35 — Descri¢ao do fluxo de execugdo modular.

A primeira fase consiste na preparacao e tratamento de dados, sendo realizada anivel do sistema

de processamento com a selecdo de varidveis para a defini¢ao dos conjuntos de Input e Target,

a preparagao dos dados e a parti¢cdo dos conjuntos de treino, validagdo e teste.

A segunda fase contém a logica de treino comum a todas as redes neuronais. Nesta fase sdo

definidos os seguintes parametros criticos para a aprendizagem:
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Otimiza¢do do nimero de neurdénios na camada intermédia: ¢ imposto um processo
iterativo de procura exaustiva que testa uma variacao dimensional entre 5 e 10 neuronios
na camada intermédia. De forma a mitigar o risco de convergéncia do algoritmo para
minimos locais devido a natureza estocastica do treino, realizam-se 5 inicializacoes
aleatorias e independentes para cada nuimero de neuronios, totalizando 30 redes
avaliadas por execu¢ao;

Regularizagdo: adota-se um parametro adimensional de decaimento de pesos (weight
decay) fixado em 5 * 107%, sendo este valor comummente adotado como padrdo de
referéncia, conforme ¢ explicado por Krizhevsky et al. (2012). Na pratica, a sua
utilizagdo funciona através da adi¢do de um termo de penalizagdo a fungdo de custo do
algoritmo, que forca os pesos sindpticos a decair de forma proporcional a sua magnitude
em cada iteragdo do treino. Esta técnica atua penalizando os valores excessivamente
elevados nos pesos sinapticos, controlando a variancia do modelo e prevenindo o
fenomeno de overfitting. Garante-se deste modo que o modelo capte apenas as
tendéncias globais e estaveis da estrutura e mantenha uma elevada capacidade de
previsao para novos dados;

Selecdo do modelo final (melhor combinacdo de arquitetura da rede e pesos): €
selecionada automaticamente a melhor rede baseada na métrica predefinida
correspondente ao menor erro quadratico médio obtido no conjunto de validagao.
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Finalmente, a terceira fase do fluxo ¢ dedicada ao pos-processamento e visualiza¢do, onde os
resultados gerados pelo motor sdo exportados para ficheiros de dados e processados por um
modulo de representagdo visual, onde sdo representados graficamente os pontos representativos
dos resultados observados e dos resultados obtidos pelo modelo. Esta abordagem de
implementacdo modular, permite que novos modelos ou combinagdes de varidveis sejam
desenvolvidos e testados de forma agil e pratica, garantindo que toda esta sequéncia de

operacdes funcione de forma sincrona e rigorosa.

4.5 ANALISE E COMPARAGAO DOS RESULTADOS OBTIDOS

Nesta sec¢do apresenta-se e discute-se o desempenho preditivo das diferentes abordagens
desenvolvidas para a barragem do Baixo Sabor. A estratégia de exposi¢ao foi estruturada de
forma incremental, no sentido que, inicialmente, analisam-se de forma individualizada as
especificidades e resultados dos modelos desenvolvidos. Posteriomente, realiza-se uma
discussdo comparativa global e integrada, fundamentada em métricas estatisticas e na

interpretacdo fisica dos desvios observados ao longo da estrutura.

4.5.1 Modelo MO

O modelo MO representa o referencial classico e convencional utilizado na engenharia de
barragens para a analise do comportamento estrutural, assentando na abordagem HST. O seu
principio de modelagdo baseia-se na decomposi¢do dos deslocamentos horizontais através de
regressoes lineares multiplas, onde os efeitos da pressdo hidrostatica sdo aproximados por
fung¢des polinomiais do nivel da albufeira e os efeitos térmicos sdo estimados, de forma indireta

e simplificada, por fungdes sinusoidais de periodicidade anual baseadas no dia do ano.

Na Figura 36 apresenta-se o confronto entre as séries temporais dos valores reais observados
pela instrumentagado da barragem e as estimativas geradas por esta abordagem linear. A analise
visual do grafico permite avaliar a capacidade do modelo classico em acompanhar as tendéncias
macroscopicas de oscilagdo da infraestrutura, servindo de base comparativa indispenséavel para
quantificar os ganhos de precisdo introduzidos posteriormente pelas arquiteturas de inteligéncia

artificial.
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Figura 36 — Evolugdo dos deslocamentos radiais observados na base FP3.233.0m e valores
previstos com o modelo MO.

4.5.2 Modelo M1

O modelo introduz a transicdo do referencial estatistico classico para o paradigma da
inteligéncia artificial, utilizando uma arquitetura de rede neuronal artificial do tipo MLP. O seu
principio de modelacdo mantém as variaveis de entrada utilizadas na formulacio convencional
HST, nomeadamente a pressao hidrostatica obtida pelo nivel da albufeira e as componentes
sinusoidais associadas ao tempo, mas substitui as regressoes lineares multiplas pelo motor de
calculo da rede neuronal. Esta configuracdo permite isolar o impacto metodoldgico do
algoritmo, demonstrando a capacidade autonoma da rede em mapear as interagdes complexas

entre as agdes externas e aresposta da infraestrutura sem alterar a natureza dos dados de entrada.

Na Figura 37 apresenta-se a série temporal que confronta os valores observados pelos sensores

da barragem com as previsdes geradas por esta primeira abordagem neuronal.

A anélise do gréfico evidenciaa flexibilidade do modelo em ajustar-se com maior precisao aos
pontos de inflexdo e aos picos de deslocamento horizontal, reduzindo os desvios sistematicos

identificados no referencial linear precedente.
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Figura 37 — Evolugdo dos deslocamentos radiais observados na base FP3.233.0m e valores

previstos com o modelo M1.

4.5.3 Modelo M2

O modelo M2 representa uma evolucdo metodologica significativa ao abandonar a aproximagao
térmica indireta baseada em fungdes sinusoidais tedricas e adotar uma abordagem puramente
fisica, do tipo HTT. O seu principio de modelagdo assenta na integragao, no vetor de entrada
da rede neuronal, dos valores reais observados através dos 15 termometros selecionados no

corpo de betdo da barragem.

Contudo, uma vez que as campanhas de leitura dos termometros eram realizadas em dias
desfasados do registo dos deslocamentos radiais, a matriz de dados preliminar exibia lacunas
temporais significativas nas varidveis térmicas. Para viabilizar o treino do algoritmo sem
descartar o histérico de deslocamentos, testaram-se duas abordagens distintas para o

preenchimento destes valores “vazios”, originando as variantes analisadas de seguida.

A primeira variante adota uma abordagem de corregao local, onde o preenchimento das lacunas
amostrais das séries térmicas foi executado através de uma interpolagdo linear entre os dois

registos reais mais proximos disponibilizados cronologicamente.

Na Figura 38 apresenta-se o confronto entre as séries temporais dos valores reais medidos pela
instrumentacao e as estimativas geradas pelo modelo M2.1, permitindo avaliar a eficicia deste
método de transi¢cdo geométrica continua na previsao do comportamento resultante do efeito da

temperatura no corpo da barragem.
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Figura 38 — Evolugao dos deslocamentos radiais observados na base FP3.233.0m e valores

previstos com o modelo M2.1.

A segunda variante (M2.2), por sua vez, aplica um método de correcao global fundamentado
no comportamento ciclico da temperatura, recorrendo a uma aproximagao harmonica sinusoidal
para modelar e preencher os valores em falta no horizonte amostral dos termometros. Na Figura
39 exibe-se a série temporal correspondente a este modelo, cuja analise grafica permite verificar
o impacto de uma reconstitui¢ao térmica baseada na periodicidade sazonal sobre a precisao

final das curvas preditivas de deslocamento.
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Figura 39 — Evolugao dos deslocamentos radiais observados na base FP3.233.0m e valores

previstos com o modelo M2.2.

A titulo ilustrativo apresentam-se na Figura 40 e na Figura 41 as evolugdes das temperaturas

dos termometros T12 e T34, utilizados nos modelos M2.1 e M2.2.
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Figura 40 — Representacéao grafica das medi¢cdes observadas, e das aproximagodes (linear e
harménica) consideradas do termémetro T12.
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Figura 41 — Representacgao grafica das medigbes observadas, e das aproximagodes (linear e
harmonica) consideradas do termémetro T34.

4.5.4 Modelo M3

O modelo hibrido por empilhamento (M3) constitui a abordagem metodoldgica de maior
complexidade estrutural desenvolvida neste trabalho. O principio de modelagado deste algoritmo
assentanuma arquitetura de stacking, que processa as agdes exogenas diretas — combinando o
nivel da albufeiracom os valores observados através dos termoémetros — em conjunto com as

estimativas intermédias de deslocamento calculadas na fase anterior pelo modelo M1.

Esta configuragdo visa capacitar a rede neuronal para refinar as previsdes e corrigir desvios
residuais, reaproveitando os padrdes de comportamento ja mapeados pelos modelos

precedentes.
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Na Figura 42 apresenta-se o confronto entre as séries temporais dos valores observados pela
instrumentacao da barragem e as estimativas geradas pelo modelo . A analise visual do grafico
revela um elevado nivel de aderéncia e uma suavizagdo eficaz das curvas preditivas,
demonstrando a capacidade desta arquitetura em reproduzir fielmente os deslocamentos
horizontais da estrutura e em mitigar o impacto de eventuais ruidos instrumentais. Refere-se
apenas que em dezembro de 2020 uma previsao mais afastada do valor observado, tal podera
dever-se ao modelo M3 ter dado um peso maior a um termometro com valores acima do

expectavel para essa época na previsao dos deslocamentos no FP3.233.0m.
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Figura 42 — Evolugao dos deslocamentos radiais observados na base FP3.233.0m e valores

previstos com o modelo M3.

4.5.5 Comparagao dos resultados

A avaliagdo do desempenho dos modelos apresentados com base nos indicadores de
desempenho R? e o0,,; assenta num procedimento de analise comparativa que cruza a
componente analitica, sintetizada através dos indicadores estatisticos, com a validagdo visual
obtida pelas series temporais. Fez-se também uma apreciacdo da capacidade preditiva dos
modelos tendo em conta a localizacao das bases dos fios de prumo, estruturando a discussado

dos resultados através de uma segmentagdo espacial do corpo da barragem.

Para o efeito, adota-se a cota correspondente a 210 metros como fronteira para a apresentagao

de resultados.
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Adotaram-se dois grupos: um grupo que contém os valores observados em bases de
coordindometros localizados acima da cota 210 m (10 no total) e em outro grupo os que estdo
abaixo da cota 210 m (17 no total), sendo que este grupo apresenta menores variagdes para os

deslocamentos dado se encontrarem mais perto da fundacao.

A avaliacdo quantitativa do desempenho dos modelos preditivos na zona superior da barragem
inicia-se pela analise detalhada da Tabela 3, a qual compila os indicadores estatisticos

calculados para os 10 pontos de observagado instalados acima da cota 210 metros.

Tabela 3 — Valores dos indicadores de desempenho dos modelos para as previsdes de grandezas

localizadas acima da cota 210 metros.

R? Ores (mm)
Sensores
MO M1 M21 M22 M3 MO M1 M21 M22 M3

FP1.210.2m 092 094 091 095 093 069 057 0,71 0,54 0,61

FP1.230.2m 091 094 09 093 095 162 134 174 148 1,20

FP2.231.6m 092 09 097 09 098 39 282 258 276 1,76

FP2.2102m 091 096 097 09 098 2,75 193 152 1,84 1,23

FP3.233.0m 092 09 098 09 099 6,86 5,03 3,14 4,89 2,83

FP3.210.2m 094 097 098 097 099 422 295 227 289 1,95

FP4.231.7m 091 096 098 09 099 575 3,60 235 355 2,04

FP4.210.2m 0,89 096 097 096 099 464 281 230 285 1,60

FP5.210.2m 093 096 09 097 097 139 1,00 099 09 0,94

FP5.230.2m 093 09 097 09 097 230 1,7 139 1,68 1,39

A andlise individualizada foi iniciada com o modelo M0, o qual estabelece a base de

comparacao linear através do método classico de regressao.
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Observando os indicadores obtidos na zona do coroamento, ilustrado de forma clara nos
resultados tabelados do sensor FP3.233.0m, verifica-se que o modelo MO apresenta o modelo
mais modesto, registando um coeficiente de determinacao de 0,92 e um desvio padrao dos

residuos de 6,86 mm.

A leitura dos dados tabelados revela elagdes relativas a incorporagdo direta das variaveis de
temperatura pela metodologia HTT face a modelagao HST tradicional. No geral, verifica-se um
melhor desempenho nos modelos assentes na abordagem HTT, com os modelos M2.1 e M2.2
a superarem o desempenho do modelo M1, respetivamente, em 14 e 17 dos 27 sensores
analisados (Tabela 3 e Tabela 4). Esta tendéncia de comportamento acentua quando os
deslocamentos sdo maiores, constatando-se que 8 em 10 dos pontos observados o desempenho

dos modelos M2.1 e M2.2 superam o modelo M1.

Nas Figura 43 e Figura 44 ¢ possivel constatar a representagdo grafica da dispersao das
previsdes face aos deslocamentos observados para o ponto mais alto da estrutura,
nomeadamente na base FP3.233.0m. Nestes graficos estd demonstrado um exemplo de um
ponto localizado acima da cota 210 m, onde ambos os modelos assentes na abordagem HTT

foram superiores ao de abordagem HST.
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Nao obstante o dominio global da abordagem HTT, o cruzamento dos dados expdes uma nuance
matematica relevante no que respeita a forma de tratamento do preenchimento dos dados
omissos nas séries térmicas utilizadas. Avaliando o comportamento geral dos 27 sensores,
verifica-se qua a abordagem de preenchimento harmodnico utilizadano modelo M2.2, aparenta
manifestar um desempenho superior, superando o desempenho obtido com o preenchimento

linear do modelo M2.1 em 15 dos 27 pontos de monitorizagao.

No entanto, a propor¢do ndo ¢ suficientemente expressiva para se poder afirmar de forma
assertiva qual a melhor estratégia para o preenchimento dos “valores em falta” nas medigdes da

temperatura do corpo da barragem

Contudo, esta tendéncia inverte-se de forma pontual no Gltimo quartil superior da barragem.
Nos pontos mais altos, observa-se que o modelo M2.1, superioriza-se ao modeloM2.2 em 7 de
10 sensores. Este facto podera ser consequéncia de a barragem apresentar, para as cotas
superiores, uma maior variagao na resposta perante agdes de origem térmica. Um exemplo desta
superioridade do modelo M2.1, diz respeito ao sensor localizado na cota 233,0m. Os resul tados

obtidos para este instrumentos estdo representada na Figura 45.

- M21
201 & M22

-20 4

.o
a0 1 ook
¥ '-‘.z

Deslocamento Observado [mm]

60 s .
.
.

R?2-0.98 R?=0.96
Gres = 3.14 MM Gpg = 4.89 mm

-80 T T T
-80 -60 -40 -20 0 20

Deslocamento Previsto [mm]

Figura 45 — Grafico de disperséo dos resultados previstos dos modelos M2.1 e M2.2 em fungéo

dos deslocamentos observados para a base FP3.233.0m.

Por sua vez, o modelo M3 ¢ o que apresenta melhor desempenho na previsao de deslocamentos

nos pontos localizados a cotas superiores.
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Avaliando os indicadores para a zona superior, comprova-se a robustez deste modelo,
superando os modelos MO e M2.1 na totalidade dos 10 sensores, registando simultaneamente
um desempenho superior aos modelos M1 e M2.2 em 9 dos 10 sensores que constituem o bloco

(Figura 46 e Figura 47).

No universo global dos 27 sensores analisados, 0 modelo M3 superioriza-se ao modelo MO,
M1, M2.1 e ao M2.2 em respetivamente, 25,21, 26 ¢ 22 dos 27 instrumentos. Ao atuar como
um algoritmo de combinac¢do que funde e pondera as estimativas geradas pelas redes anteriores,
o modelo manifesta a capacidade de obtencdo de valores mais elevados de coeficiente de

determinagdo e na mitigacao do desvio padrao.
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Figura 46 — Grafico de disperséo dos resultados Figura 47 — Grafico de dispersao dos resultados
previstos dos modelos M1 e M3 em fungao dos previstos dos modelos M2.2 e M3 em fungao
deslocamentos observados para a base dos deslocamentos observados para a base
FP3.233.0m. FP3.233.0m.

Para as observagdes em pontos a cotas inferiores, Tabela 4, os indicadores de desempenho
ilustram a diminuicao na capacidade de previsdao. Um dos motivos poderd estar relacionado
com o facto de as amplitudes das variagdes de deslocamentos serem menores (por se
encontrarem em locais mais préximos da fundacao e porque as variagdes de origem térmica sao

também menores), pelo que o peso relativo das incertezas e dos erros de medi¢ao sdo superiores.
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Tabela 4 — Valores dos indicadores de desempenho dos métodos para as previsdes de grandezas

localizadas abaixo da cota 210 metros.

RZ O-TBS (mm)
Sensores
MO M1 M21 M22 M3 MO M1 M21 M22 M3

FP1.170.2m 0,17 025 0,27 035 040 055 052 051 048 046

FP1.1922m 087 091 089 092 089 025 020 023 0,20 0,23

FP2.130.2m 0,11 0,14 0,05 0,12 0,12 042 041 043 041 041

FP2.1559m 0,60 065 065 065 069 062 058 058 0,58 0,55

FP2.170.2m 0,80 0,81 0,79 082 082 098 094 099 0,93 091

FP2.190.1m 0,88 093 09 094 097 182 133 1,10 131 0,92

FP3.117.2m 0,92 093 088 092 092 039 038 048 041 0,39

FP3.130.2m 0,93 094 088 093 092 0,73 068 09 0,70 0,76

FP3.150.2m 0,92 095 094 095 097 15 121 138 1,20 1,02

FP3.170.2m 093 09 09 096 098 229 1,70 1,79 168 1,31

FP3.190.2m 0,93 097 098 097 099 331 233 193 229 148

FP4.130.2m 0,71 0,80 0,78 0,77 084 051 043 046 046 0,39

FP4.152.1m 0,88 094 092 093 097 1,13 0,79 0,89 0,85 0,59

FP4.170.2m 0,90 094 094 094 09% 1,78 134 144 141 113

FP4.190.2m 0,90 09 097 09 099 3,170 190 1,72 199 1,06

FP5.170.2m 0,67 068 063 0,72 067 042 042 045 0,39 042

FP5.193.0m 0,89 094 09 09 097 10 0,71 0,70 0,70 0,55
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5

CONSIDERAGCOES FINAIS

5.1 SINTESE DO TRABALHO REALIZADO

A realizacdo desta dissertagdo seguiu uma linha orientadora focada no desenvolvimento,
aplicacdo e avaliagdo comparativa de ferramentas numéricas para a interpretacdo do
comportamento estrutural de barragens de betdo. O foco central estabeleceu-se na modelagao
dos deslocamentos horizontais radiais, através da introdug¢do de algoritmos de Machine

Learning baseados em redes neuronais artificiais do tipo Perceptrdo Multicamada.

O percurso metodolégico e de investigagao estruturou-se de forma progressiva ao longo dos
capitulos que compdem este documento. Inicialmente, procedeu-se a contextualizagao historica
e regulamentar da seguranca de barragens de betdo, definindo-se a importancia dos planos de
observacdo para a prevengdo de cendrios de acidente e incidente. Foram enunciadas as
diferentes agdes estdticas e dindmicas, com especial destaque nos efeitos hidrostaticos e

térmicos.

Posteriormente, o trabalho direcionou-se para os métodos de interpretacdo quantitativa,
expondo numa primeira fase as formulagdes cldssicas de regressao linear multipla (RLM)
aplicadas as abordagens HST e HTT. A partir desta base estatistica tradicional, introduziram-
se os conceitos de Machine Learning ¢ a fundamentagao das redes neuronais artificiais,
detalhando o funcionamento de um neurdnio artificial e o algoritmo do Perceptrao Multicamada
(MLP), o que justificou a capacidade destas ferramentas para mapear relagdes nao lineares

complexas.

Esta base teodrica permitiu estruturar ¢ fundamentar os cinco modelos desenvolvidos na
investigacdo, iniciando-se com o modelo M0, assente em RLM sob a abordagem HST, seguido
pelo modelo M1, que aplicou redes neuronais a formulagdo HST tradicional, com a
consideracdo em simultaneo de todos os 27 deslocamentos, medidos em fios de prumos da

barragem em estudo, na saida do modelo de rede neuronal do tipo Perceptrao Multicamada.
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A evolucdo metodologica avangou para as redes neuronais sob a abordagem HTT com a
integracao direta de dados medidos por termdémetros, distinguindo-se o modelo M2.1 pelo
preenchimento linear dos dados em fatta ¢ 0 modelo M2.2 pelo preenchimento harmonico
sinusoidal, culminando no desenvolvimento do modelo M3, uma arquitetura combinada de
redes neuronais que utiliza como varidveis de entrada as estimativas geradas pelo modelo M1

em conjunto com os dados da abordagem HTT.

Por fim, os indicadores de desempenho obtidos para cada um dos modelos ditaram a discussao

comparativa final do desempenho destes ao longo do corpo da barragem.

5.2 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

A anélise integrada das tabelas onde se registaram os indicadores de desempenho permitiu
mapear os dominios de eficicia de cada algoritmo. Os resultados demonstraram que a precisao
preditiva dos modelos ndo ¢ uniforme ao longo da obra, sendo fortemente condicionada pela

cota altimétrica dos instrumentos.

No troco correspondente ao coroamento da barragem, caracterizado por pontos localizados
acima da cota de 210 metros, identificou-se uma tendéncia clara de evolugao incremental de
precisdo associada ao aumento da complexidade algoritmica proposta através dos modelos M1,
M2 e M3. O ponto de partida linear, representado pelo modelo MO, exibiu um bom
desempenho, embora mais modesto do que os outros modelos. Este comportamento
comprovou-se no sensor FP3.233.0m através dos valores mais baixos de coeficiente de
determinagdo e maior desvio padrao dos residuos, evidenciando a incapacidade das
formulagdes “rigidas” em acompanhar as variagdes de deslocamentos resultantes de origem

térmica (de curto prazo) na zona superior da estrutura.

A introducdo das redes neuronais operou um salto qualitativo, confirmando a superioridade da
abordagem HTT no topo da estrutura. Os dados revelaram que o modelo M1 registou piores

resultados que os modelos M2.1 e M2.2 nas cotas superiores.

Na comparagdo entre os métodos de preenchimento dos dados em falta, emergiu uma nuance
local relevante. A abordagem linear do modelo M2.1 superiorizou-se a aproximag¢ao harmonica

sinusoidal do modelo M2.2 na maioria dos sensores situados nesta zona alta.
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Este resultado provou que a aproximacdo linear aplicada localmente se ajusta melhor as
flutuagdes rapidas e assimétricas da temperatura do que o amortecimento estatistico intrinseco

as ondas sinusoidais.

O culminar desta tendéncia incremental de melhoria de desempenho dos modelos para os
pontos proximos do coroamento foi constatado pelo modelo de combinacao M3. A sua robustez
na zona superior comprovou-se pelo facto de superar os restantes modelos praticamente na
totalidade dos sensores considerados para esta zona. Esta supremacia local refletiu o
comportamento registado no geral da infraestrutura, onde o algoritmo de combinacdo
demonstrouuma elevada consisténcia ao superiorizar-se aos modelos M0, M1, M2.1 e M2.2 na

grande maioria dos instrumentos analisados.

Inversamente, a progressdo para as cotas inferiores despoletou uma alteracao profunda nas
dinamicas de precisdo, justificando uma andlise isolada para os instrumentos que se
desenvolvem nas zonas abaixo da cota estabelecida de 210 metros. A medida que a espessura
de betdo aumenta em dire¢do a fundagdo e o paramento a montante passa a estar submerso pela
albufeira, as variagdes térmicas ambientais sofrem um forte efeito de atenuacao, tornando as

amplitudes de deslocamento consideravelmente mais suaves e de menor amplitude.

Neste dominio inferior, aabordagem HST manifestou uma melhoria de desempenho face a uma
das variantes de preenchimento térmico. Verificou-se que o modelo M1 se superiorizou a
abordagem com preenchimento linear usada no modelo M2.1. Contudo, esta capacidade de
superacdo decresceu quando confrontada com a variante de preenchimento sinusoidal,
revelando-se que o desempenho do modelo M1 foi inferior ao do modelo M2.2, para os dados

apresentados neste bloco.

Esta alteracdo na hierarquia de desempenho culminou numa inversao de tendéncias quando a
escala de analise se restringiu ao instrumento de observagao situado no ponto de menor altitude
estudado, o sensor FP3.117.2m, onde se registouuma ordenacao de efici€énciaestritana qual o
modelo M1 superou o modelo MO0, seguido sucessivamente pelo modelo de combinagdo M3 e

pelas variantes M2.2 e M2.1.
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Em suma, numa perspetiva global, os modelos desenvolvidos refletem o comportamento
observado da barragem, uma vez que a parte superior da barragem apresenta maiores
deslocamentos horizontais. Por serem mais notaveis e expressivos, estes movimentos sao
avaliados com maior qualidade e precisdo pelos modelos mais completos como € o caso do
modelo M3 e dos modelos que usam dados dos termdmetros instalados na barragem,
nomeadamente o M2.1 e o M2.2. Complementarmente, verifica-se que fazer a interpolagao dos
dados das temperaturas ndo disponiveis nesta zona superior ¢ mais vantajoso através de uma
abordagem de interpolacdo local linear entre os dois registos mais proximos. Isto deve-se ao
facto de os deslocamentos nesta area serem fortemente influenciados pelas variagdes das
condi¢des térmicas do ambiente exterior, o que provoca oscilagdes de temperatura que nao
seguem, necessariamente, a forma de uma fungdo sinusoidal reproduzida pela soma do seno e

cosseno do dia do ano.

Por outro lado, a medida que a anélise se desloca para as zonas inferiores e para a fundagao da
barragem, a massa de betdo e o efeito da temperatura albufeira (que para profundidades acima
dos 10 m a 15 m tende para um valor constante) atenuam significativamente o impacto térmico
ambiental. O facto de estas cotas estarem submersas sob uma camada imensa de 4gua implica
menores oscilagdes térmicas ao longo do ano, o que proporciona uma melhor aproximagao as
variagdes sazonais sinusoidais. Esta estabilidade térmica explica a melhor performance do
modelo M1 e, por sua vez, a superioridade do modelo M2.2 relativamente ao M2.1, provando
que o preenchimento de dados através de uma interpolagdo harmodnica sinusoidal apresenta

melhores resultados do que a interpolagao linear neste dominio.

Em resumo, os modelos apresentados sdo adequados para a caracterizagdo e previsao dos
deslocamentos observados na barragem do Baixo Sabor, sendo a abordagem proposta e descrita
como modelo M3 interessante ja que permitiu tirar partido das abordagens HST ¢ HTT em

simultaneo.
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5.3 SUGESTAO DE DESENVOLVIMENTO PARA TRABALHO FUTURO

Com base na experiéncia adquirida ao longo deste estudo, abrem-se caminhos para dar
continuidade a esta linha de investiga¢do. Numa primeira fase, seria de interesse testar novas
arquiteturas de redes neuronais orientadas para séries temporais, como as Redes Neuronais
Recorrentes ou as redes Long Short-Term Memory, avaliando se estes modelos de Deep

Learning conseguem caracterizar melhor os deslocamentos observados.

Paralelamente, aponta-se como um desenvolvimento promissor a criagdo de modelos hibridos
que combinem as previsoes das redes neuronais com modelos numéricos baseados no Método
dos Elementos Finitos, unindo o conhecimento fisico da obra a flexibilidade estatistica para

detetar anomalias precocemente e evitar o sobreajuste dos modelos.

Adicionalmente, propde-se o alargamento deste esqueleto de modelagdo comparativa a outras
grandezas criticas do Plano de Observagao, aplicando os modelos HST, HTT e de combinagao
das metodologias, a analise de subpressdes na fundagdo, caudais de infiltracdo ou extensdes do
betdo, permitindo aferir se as tendéncias de precisdo aqui validadas se mantém noutras
grandezas de controlo de seguranca de barragens. Por fim, em investigacdes futuras, perspetiva-
se com interesse arealizagdo de uma avaliacdo prévia para a selecdo otimizada dos termometros
a integrar nos modelos de forma a melhorar o desempenho preditivo e a eficiéncia

computacional dos mesmos.
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