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 Resumo 

 Este estudo apresenta uma prova de conceito computacional de uma arquitetura autônoma e 

um modelo de Inteligência Artificial (IA) para a gestão de ativos e monitoramento hídrico em áreas 

remotas, com foco no cenário do Território Indígena Yanomami. O objetivo é validar, em ambiente de 

simulação controlada, a capacidade de prever contaminações por metais pesados e detectar falhas de 

hardware. A metodologia integra a proposição de sensores IoT a um modelo de Redes Neurais 

Recorrentes (LSTM) treinado com dados sintéticos, calibrados por indicadores reais de vulnerabilidade 

logística e normas do CONAMA. Os resultados simulados demonstram que o modelo LSTM atingiu 

uma acurácia de 88% na identificação de anomalias, sendo capaz de antecipar eventos de 

contaminação química com 48 horas de antecedência em cenário computacional. Além disso, a lógica 

de manutenção preditiva permitiu identificar tendências de falha na infraestrutura com uma janela 

logística de 30 dias. Conclui-se que a proposta indica a viabilidade teórica da arquitetura, servindo como 

base para futuras validações empíricas em campo.  
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Abstract 

 This study presents a computational proof of concept of an autonomous architecture and an 

Artificial Intelligence (AI) model for asset management and water monitoring in remote areas, focusing 

on the Yanomami Indigenous Territory. The objective is to validate, in a controlled simulation 

environment, the ability to predict heavy metal contamination and detect hardware failures. The 

methodology integrates the proposition of IoT sensors with a Recurrent Neural Network (LSTM) model 

trained with synthetic data, calibrated by real indicators of logistical vulnerability and CONAMA 

standards. The simulated results demonstrate that the LSTM model achieved an accuracy of 88% in 

identifying anomalies, being able to anticipate chemical contamination events 48 hours in advance in a 

computational scenario. Furthermore, the predictive maintenance logic allowed the identification of 

infrastructure failure trends with a 30-day logistical window. It is concluded that the proposal indicates 

the theoretical viability of the architecture, serving as a basis for future empirical validations in the field. 

Keywords: Artificial Intelligence; IoT; Yanomami Territory; LSTM Networks; Computer 

Simulation. 

 Resumen 

Este estudio presenta una prueba de concepto computacional de una arquitectura autónoma y 

un modelo de Inteligencia Artificial (IA) para la gestión de activos y el monitoreo del agua en áreas 

remotas, con especial atención al Territorio Indígena Yanomami. El objetivo es validar, en un entorno 

de simulación controlado, la capacidad de predecir la contaminación por metales pesados y detectar 

fallas de hardware. La metodología integra la propuesta de sensores IoT con un modelo de Red 

Neuronal Recurrente (LSTM) entrenado con datos sintéticos, calibrado con indicadores reales de 

vulnerabilidad logística y estándares CONAMA. Los resultados de la simulación demuestran que el 

modelo LSTM alcanzó una precisión del 88% en la identificación de anomalías, pudiendo anticipar 

eventos de contaminación química con 48 horas de antelación en un escenario computacional. 

Además, la lógica de mantenimiento predictivo permitió identificar tendencias de fallas de 

infraestructura con una ventana logística de 30 días. Se concluye que la propuesta indica la viabilidad 

teórica de la arquitectura, sirviendo como base para futuras validaciones empíricas en el campo. 

Palabras clave: Inteligencia Artificial; IoT; Territorio Yanomami; Redes LSTM; Simulación por 

Computador.
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1. Introdução 

A garantia da qualidade da água é essencial tanto para a saúde humana quanto 

para o equilíbrio dos ecossistemas (WHO, 2017). No contexto brasileiro, muitas 

comunidades isoladas, especialmente populações indígenas e rurais, ainda esbarram na 

falta de tecnologias acessíveis para o monitoramento contínuo de seus recursos hídricos 

(SANTOS; SANTANA, 2020). Sem esse acompanhamento em tempo real, essas 

populações ficam invisíveis aos órgãos de controle e muito expostas à contaminação por 

mineração ilegal, uso de agrotóxicos e despejos industriais. Na prática, isso compromete 

a segurança hídrica e afeta diretamente quem depende dos rios para beber, pescar e 

plantar (BRASIL, 2023). 

O impacto do garimpo ilustra bem a urgência desse problema. Levantamentos 

recentes apontam que cerca de 62% da população Yanomami vive sob o impacto direto 

dessa atividade (INFOAMAZONIA, 2024). O dano ambiental acompanha o risco humano: 

análises cruzadas com o sistema Deter mostram que 59% dos rios habitados na Terra 

Indígena Yanomami sofrem impacto direto das invasões num raio de 1 km 

(INFOAMAZONIA, 2024), conforme ilustrado espacialmente na Figura 1. Em polos 

estratégicos — como Waikás, Sauba, Ericó e Baixo Mucajaí —, o cenário é ainda mais 

crítico, com mais de 80% das comunidades situadas em áreas de risco imediato de 

contaminação por metais pesados, como o mercúrio (OPAS, 2022). 

A arquitetura proposta utiliza o paradigma de Computação de Borda (Edge 

Computing), o que visa permitir que o processamento das Redes Neurais LSTM seja 

executado localmente no dispositivo de campo (ESP32), propondo uma redução da 

dependência de conectividade  de campo. Isso reduz a dependência de conectividade 

constante com a nuvem e otimiza o consumo energético em áreas remotas. 

É justamente para tentar mitigar esse gargalo logístico e tecnológico que este 

trabalho propõe o sistema Guardião das Águas. A nossa proposta foca em um modelo 

de monitoramento autônomo, integrado com Inteligência Artificial (IA), para aprimorar a 

forma como detectamos e prevemos a contaminação hídrica em locais remotos (RAJAEE 
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 et al., 2020). O objetivo principal foi desenvolver e validar a viabilidade técnica de uma 

arquitetura baseada em simulação computacional, capaz de modelar a detecção de 

parâmetros ambientais cruciais — como pH e turbidez — e estimar a probabilidade de 

contaminação por metais pesados. Dessa forma, buscamos entregar uma solução que 

vá além da simples coleta de dados, atuando como uma plataforma preditiva que auxilie 

as próprias comunidades, agentes de saúde e gestores públicos a tomarem decisões 

preventivas antes que a água contaminada seja consumida.  

É importante ressaltar que, devido às severas restrições logísticas de acesso ao 

território e à urgência de respostas tecnológicas, esta pesquisa caracteriza-se como uma 

prova de conceito computacional. A validação do sistema foi realizada em ambiente de 

simulação controlada, utilizando dados sintéticos rigorosamente calibrados a partir de 

séries históricas e indicadores reais de vulnerabilidade hídrica da região, permitindo o 

teste de estresse da lógica algorítmica e da arquitetura de comunicação antes de sua 

futura implantação empírica.  

Para garantir a reprodutibilidade desta pesquisa, o código-fonte e o conjunto de 

dados utilizado estão disponíveis publicamente em repositório online:: 

https://github.com/lian55556/dataset-guardiao-aguas. 

Figura 1 - Impacto da atividade garimpeira na TI Yanomami: cruzamento entre 

áreas de influência de invasões e rios habitados.  

    Fonte: Adaptado de InfoAmazonia (2024). 

https://doi.org/10.66104/3weft486
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 O restante deste artigo está organizado da seguinte forma: a Seção 2 discute os 

trabalhos relacionados, contextualizando o estado da arte e as limitações das 

abordagens atuais. A Seção 3 detalha a metodologia, apresentando a concepção teórica 

da arquitetura do sistema Guardião das Águas, a especificação do hardware planejado 

e o modelo preditivo LSTM. A Seção 4 apresenta os resultados da validação 

computacional do modelo e a análise de viabilidade para a gestão de ativos. Por fim, as 

Seções 5 e 6 apresentam as discussões sobre as limitações do estudo, as conclusões e 

os direcionamentos para desenvolvimentos futuros.   

 

2. Trabalhos Relacionados 

A literatura recente tem demonstrado um interesse crescente na aplicação de 

Internet das Coisas (IoT) e Inteligência Artificial (IA) para a gestão de recursos hídricos. 

No entanto, a maioria das soluções ainda foca em ambientes urbanos, com infraestrutura 

de rede estabelecida e fácil acesso logístico, diferindo consideravelmente das 

necessidades de territórios isolados. 

Avaliando o panorama logístico e social brasileiro, Santos e Santana (2020) 

realizaram um diagnóstico do saneamento rural no Brasil, destacando a ineficácia dos 

modelos centralizados de gestão quando aplicados a comunidades remotas. Os autores 

concluem que a sustentabilidade do monitoramento hídrico nessas áreas depende de 

tecnologias descentralizadas e autônomas, corroborando a premissa de que a 

dependência de laboratórios urbanos inviabiliza a segurança hídrica indígena. 

No campo da predição por IA, Rajaee et al. (2020) apresentaram uma revisão 

abrangente sobre a aplicação de algoritmos preditivos na qualidade da água. O estudo 

evidenciou que modelos baseados em Redes Neurais Artificiais (ANN) conseguem 

estimar com alta precisão parâmetros como oxigênio dissolvido e demanda bioquímica, 

superando cálculos manuais de índices de qualidade da água (WQI). Contudo, os 

autores apontaram que a maior limitação atual é a coleta de dados contínuos em campo 

para alimentar essas redes. 

https://doi.org/10.66104/3weft486
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 Buscando resolver a coleta de dados, trabalhos como o de Pasika e Gandla (2020) 

propuseram sistemas baseados em sensores IoT de baixo custo acoplados a 

microcontroladores para medição de pH e turbidez em tempo real. Embora funcionais 

para alertas imediatos, a arquitetura proposta pelos autores baseia-se em conectividade 

Wi-Fi convencional e não possui camadas de manutenção preditiva, tornando-se inviável 

em cenários de floresta densa onde a falha de um sensor pode demorar meses para ser 

reparada. 

Visando o processamento temporal, Hameed et al. (2017) utilizaram modelos 

focados em séries temporais para prever a degradação hídrica em rios tropicais. O 

modelo conseguiu antecipar anomalias com boa margem de acerto. Entretanto, a 

abordagem focou exclusivamente no tratamento do dado químico, sem considerar a 

gestão energética do hardware em campo. 

Complementando a questão da transmissão de dados, Silva et al. (2021) 

avaliaram o desempenho de redes LoRaWAN no monitoramento ambiental de bacias 

hidrográficas. Os pesquisadores comprovaram a viabilidade do envio de pacotes de 

dados a distâncias superiores a 15 km em áreas com densa vegetação. Diante do 

panorama delineado na literatura, evidencia-se uma lacuna metodológica em que as 

dimensões de IA embarcada, comunicação em longo alcance e eficiência energética são 

tratadas de forma isolada. Enquanto modelos baseados em Redes Neurais Artificiais 

(ANN) e LSTM focam estritamente no processamento de dados químicos sem considerar 

as severas restrições energéticas do hardware em campo, os estudos focados em 

telemetria LoRaWAN negligenciam a capacidade de predição local de anomalias 

hídricas. O Guardião das Águas diferencia-se das abordagens analisadas ao propor uma 

arquitetura de computação de borda coesa, fundamentada em uma modelagem 

matemática formal, que unifica a inteligência preditiva de segurança hídrica à lógica de 

autopreservação e otimização do ciclo de trabalho do microcontrolador. Desse modo, o 

sistema preenche esse hiato tecnológico ao viabilizar uma solução de monitoramento 

preditivo verdadeiramente autônoma e resiliente, compatível com as restrições logísticas 

de territórios indígenas e isolados.  
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A Tabela 1 sintetiza o comparativo entre os trabalhos correlatos e a proposta do 

sistema Guardião das Águas. 

Referência Tecnologia 

Principal 

Foco  

da Aplicação 

Possui  

IA Preditiva? 

Gestão 

Logística/Energética? 

 

Santos e Santana 

(2020) 

Revisão / 

Diagnóstica 

Saneamento Rural  

no Brasil 

      Não           Sim 

Rajaee  

et al.(2020) 

Redes Neurais 

(ANN) 

Qualidade Hídrica Geral       Sim           Não 

Pasika e Gandla 

(2020) 

Sensores ioT  

e Wi-Fi 

Monitoramento  

Urbano/Rural 

      Não           Não 

Hameed  

et al.(2017) 

Séries Temporais Rios Tropicais       Sim           Não 

Silva et al.(2021) Sensores  

e LoRaWAN 

Bacias Hidrográficas        Não           Não 

Guardião Das Águas 

(Proposto) 

ioT, LoRaWAN  

e LSTM 

Comunidades Isoladas 

(TI Yanomami) 

       Sim           Sim 

Fonte: Autor (2026). 

O diferencial do Guardião das Águas reside na integração ponta a ponta,: o 

sistema não apenas detecta e prevê a contaminação da água usando LSTM, mas 

também prevê falhas do próprio hardware e otimiza o consumo energético da bateria, 

fatores críticos para a sobrevivência do equipamento em territórios de difícil acesso 

logístico. 

3. Metodologia 

Esta seção detalha a concepção teórica e a validação computacional da 

abordagem desenvolvida para o sistema Guardião das Águas. A arquitetura foi validada 

https://doi.org/10.66104/3weft486
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 por meio de uma prova de conceito que integra a modelagem de hardware à simulação 

de algoritmos de Inteligência Artificial. 

3.1 Modelagem Formal e Arquitetura do Sistema  

         O sistema Guardião das Águas é modelado como uma arquitetura de computação 

de borda (Edge Computing) definida pela tupla 𝑆 = {𝐷, 𝑃, 𝐶, 𝐸}, onde 𝐷 representa a 

aquisição multicriterial de dados hídricos, 𝑃 𝑜 processamento preditivo via rede LSTM, 

𝐶 a camada de telemetria LoRaWAN e 𝐸 a gestão energética do dispositivo. 

          Nesta modelagem, a inteligência opera diretamente no local de coleta, 

minimizando a dependência de transmissões contínuas de dados brutos. O fluxo de 

operação, detalhado na Figura 2, inicia-se na camada de percepção, onde sensores 

captam em tempo real os parâmetros físico-químicos (vetor de entrada 𝑋 𝑡 = 

[𝑝𝐻, 𝑇𝑢𝑟𝑏, 𝑇𝐷𝑆 ]). 

Figura 2 – Arquitetura end-to-end do sistema Guardião das Águas e fluxograma 

do modelo de manutenção preditiva LSTM 

Fonte: Autor (2026). 

Conforme ilustrado na Figura 2, os dados são processados localmente pelo 

microcontrolador ESP32, que executa o modelo de IA embarcado para detectar 

anomalias através da função de mapeamento de estados ocultos ℎ𝑡 = 𝜎(𝑊 .  [ℎ𝑡 − 1 ,

𝑥𝑡] + 𝑏. Uma vez processada, a informação (alertas de contaminação ou diagnósticos de 

falha) é comprimida e transmitida via protocolo LoRaWAN, atravessando os gateways 

até alcançar a nuvem, onde é disponibilizada em um painel de controle (dashboard) para 

os gestores e lideranças locais.  
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3.2 Formulação Matemática do Problema 

O problema central deste trabalho consiste em otimizar a detecção de anomalias hídricas 

sob restrições severas de energia. Matematicamente, o objetivo é maximizar a acurácia 

de predição  e o tempo de vida útil da bateria 𝐿, sujeito a: 

1. Restrição de Amostragem: 𝑓𝑆   ≥   𝑓𝑁𝑦𝑞𝑢𝑖𝑠𝑡, para garantir a integridade dos 

dados capturados. 

2. Restrição de Energia:   𝑃𝑚é𝑑𝑖𝑜 ≤  
𝐶𝑏𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎

𝐿𝑟𝑒𝑞𝑢𝑒𝑟𝑖𝑑𝑜
, onde 𝑃𝑚é𝑑𝑖𝑜 é o consumo médio 

ponderado dos estados Active/Sleep. 

3. Objetivo de Predição: Minimizar o erro quadrático médio (MSE) entre o valor 

simulado da contaminação 𝑌𝑡 e a predição do modelo  𝑌̂ t-.  

 

3.3 Visão Geral dos Componentes de Hardware 

Para suportar a arquitetura descrita e garantir a operação contínua no ambiente 

desafiador da floresta amazônica, a seleção do hardware priorizou o baixo consumo 

energético e a robustez. O núcleo de processamento é gerenciado por um 

microcontrolador da família ESP32, escolhido por sua capacidade de executar modelos 

de redes neurais leves (TinyML) e pela sua versatilidade em gerenciar múltiplos sensores 

simultaneamente. Para a comunicação de longo alcance, foi integrado um módulo 

transceptor LoRa, que permite o envio de pacotes de dados a grandes distâncias em 

áreas de floresta densa, operando de forma independente de redes celulares comerciais. 

A captura dos dados hídricos é realizada por um conjunto de sensores calibrados para 

medir o pH, a turbidez da água e os níveis de sólidos totais dissolvidos (TDS). Para 

garantir a viabilidade da execução do modelo LSTM no microcontrolador ESP32 (que 

possui recursos limitados de RAM), a arquitetura foi projetada para ser convertida via 

TensorFlow Lite Micro. Estimativas teóricas baseadas na complexidade do modelo (2 

camadas de 50 neurônios) indicam um consumo de memória RAM inferior a 150 KB, 

permitindo a coexistência da IA com os protocolos de comunicação LoRaWAN. Todo 

este arranjo eletrônico é alimentado por um sistema de gestão de energia composto por 

uma bateria de íons de lítio acoplada a um painel solar, assegurando a recarga autônoma 

durante o dia e a operação ininterrupta durante a noite ou em dias nublados. 

https://doi.org/10.66104/3weft486
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3.4. Predição de Contaminação Hídrica 

O processo de análise e predição de contaminação hídrica baseia-se na 

arquitetura de Redes Neurais Recorrentes (RNN) do tipo Long Short-Term Memory 

(LSTM). Esta escolha metodológica visa mitigar os riscos e garantir que o modelo não 

'esqueça' informações importantes ocorridas em períodos passados durante o 

processamento de séries longas, permitindo que o sistema aprenda padrões históricos 

de poluição e degradação de hardware. O fluxo lógico de processamento, desde a 

entrada dos dados brutos até a geração dos alertas preditivos, está detalhado na   Figura 

3. 

A escolha da LSTM justifica-se pela sua robustez na modelagem de dados 

sequenciais complexos, como os ciclos hidrológicos e a dispersão de contaminantes, 

onde o estado atual depende de padrões observados em intervalos anteriores (GREFF 

et al., 2017). No Guardião das Águas, o modelo foi configurado para processar vetores 

de entrada multivariados, seguindo as melhores práticas de arquitetura de aprendizado 

profundo propostas por LeCun, Bengio e Hinton (2015). 

A dinâmica de atualização dos estados da rede e o controle do fluxo de informação 

através dos portões de memória seguem a formulação matemática proposta por 

Hochreiter e Schmidhuber (1997) e detalhada por Greff et al. (2017). A formulação 

matemática que rege este processamento temporal, incluindo a dinâmica dos portões de 

controle da célula, está detalhada adiante na Seção 3.6.  

O fluxo lógico completo do sistema, desde a captura dos dados brutos pelos 

sensores, passando pelo processamento na camada LSTM, até a tomada de decisão 

autônoma e geração dos alertas, está detalhado no fluxograma da Figura 3. O diagrama 

detalha a entrada de dados em séries temporais de sensores e telemetria, a passagem 

pelas camadas de memória de curto e longo prazo (LSTM) para identificação de padrões 

e a geração de saídas binárias (Normalidade vs Anomalia) que acionam os alertas de 

manutenção ou contaminação. 

https://doi.org/10.66104/3weft486


 
 
 
 

 

11 

Received: 03/04/2026 - Accepted: 04/06/2026 
Vol: 13.12 
DOI: 10.66104/3weft486 
Pages: 1-33 
 
  

Figura 3 – Fluxograma do modelo LSTM para análise preditiva.  

Fonte: Autor (2026). 

 

3.4.1. Detecção de Anomalias e Falhas de Hardware (Monitoramento do 

Sistema). 

Após o processamento das séries temporais na célula LSTM, o modelo estende a 

sua capacidade analítica para monitorar a saúde operacional do próprio sistema. O 

algoritmo foi treinado com dados de telemetria do hardware (como tensão da bateria, 

frequência de transmissão e estabilidade do sinal) para mapear o padrão operacional 

normal de cada dispositivo em campo. Em vez de usar limites estáticos, a rede identifica 

desvios contínuos que indicam quedas bruscas de energia, falhas de comunicação ou 

descalibração de sensores antes que ocorra uma falha total, viabilizando uma 

manutenção preditiva eficaz para as equipes de campo. 

3.4.2 Otimização de Energia Baseada em IA 

Em paralelo à detecção de falhas de hardware, o modelo realiza a otimização 

dinâmica do consumo de energia. A IA ajusta a taxa de amostragem e a transmissão de 

pacotes LoRaWAN com base na previsão da qualidade da água: se os níveis físico-

https://doi.org/10.66104/3weft486
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 químicos previstos estão estáveis, a frequência de envio de dados diminui, poupando a 

bateria; caso a rede preveja um evento de contaminação aguda iminente, a frequência é 

aumentada automaticamente para fornecer telemetria de alta resolução em tempo real. 

Essa gestão inteligente prolonga a vida útil da estação em ambientes de floresta densa 

e com baixa irradiância solar. Embora o protocolo LoRaWAN seja selecionado pela sua 

eficiência em longas distâncias, reconhece-se o desafio da atenuação de sinal em 

florestas densas (Zona de Fresnel obstruída). Na presente prova de conceito, considera-

se a instalação de gateways em pontos elevados para mitigar perdas por vegetação, 

conforme discutido nas limitações deste estudo.  

 

3.5 Sustentabilidade Energética e Instalação Física  

A viabilidade de operação do Guardião das Águas em bacias hidrográficas 

remotas depende de uma infraestrutura que suporte as adversidades climáticas e a 

ausência de rede elétrica. Para suprir essa demanda, o sistema foi projetado com uma 

arquitetura fotovoltaica off-grid, utilizando painéis monocristalinos integrados a um banco 

de baterias de Fosfato de Ferro-Lítio (LiFePO4). A escolha desta tecnologia de 

armazenamento é estratégica, pois, conforme destacado por Zubi et al. (2018), as 

baterias LiFePO4 oferecem maior segurança térmica e ciclos de vida estendidos, 

características fundamentais para a resiliência de equipamentos instalados sob o dossel 

florestal amazônico. A integração com o modelo de IA permite que o sistema alterne 

entre estados de processamento e modos de baixo consumo (Deep Sleep), despertando 

a telemetria apenas em intervalos programados ou diante de anomalias detectadas. Esta 

modelagem da interação entre o hardware e a lógica preditiva projeta uma redução 

estimada de até 75% no consumo nominal em relação ao funcionamento contínuo, 

cálculo este fundamentado nos regimes de operação (Active/Sleep) do microcontrolador 

ESP32. Tal eficiência garantiria uma autonomia teórica de até sete dias mesmo em 

condições de baixa irradiância solar (SAYED et al., 2021). A simulação física da estação 

é projetada para ser alocada em estruturas flutuantes ou fixas às margens dos rios 

conforme detalhado no modelo conceitual da Figura 4.  
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Figura 4 - Modelo conceitual e diagrama de blocos dos componentes internos.  

                 Fonte: Autor (2026) 

 

As análises de consumo aqui apresentadas derivam da modelagem teórica dos 

componentes selecionados, considerando o consumo do ESP32 em modo de 

transmissão (240 mA) e em modo de repouso (10 µA), correlacionados com a 

capacidade nominal da bateria LiFePO4 de 2000 mAh. Esta caracterização técnica serve 

como base de projeto para futuras implementações em ambiente real.  

 

3.6 Simulação de Dados e Cenários 

      A validação do modelo foi realizada mediante um conjunto de dados sintético 

(synthetic dataset) calibrado com parâmetros hidrológicos reais da Bacia Amazônica, 

obtidos através das séries históricas do Portal HidroWeb da Agência Nacional de Águas 

(ANA). 

Para garantir a fidedignidade dos testes, o algoritmo gerador estocástico simulou 

um período contínuo de 4.320 horas de monitoramento, o que equivale a seis meses de 

operação. As variáveis foram configuradas com distribuições de probabilidade que 
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 refletem as características hidrológicas da região amazônica: o pH foi modelado por uma 

distribuição normal com média 𝜇 =6.8 (característica de águas levemente ácidas da 

região) e desvio padrão 𝜎 =0.15. A turbidez utilizou uma distribuição gama com base em 

15 NTU para permitir picos estocásticos de sedimentos; e a bateria simulou ciclos diários 

de carga solar variando entre 12.8V no período diurno e 12.0V no noturno.Sobre este 

cenário base (baseline), foram injetadas anomalias controladas para o treino 

supervisionado, especificamente eventos de contaminação (picos de turbidez > 100 NTU 

associados a quedas severas de pH, simulando o carreamento de rejeitos de garimpo) 

e falhas de alimentação elétrica.Todos os dados sintéticos foram gerados através de um 

script Python personalizado, cujos códigos-fonte e datasets encontram-se integralmente 

disponibilizados no repositório oficial do projeto (referenciado na Introdução deste 

trabalho). 

 

3.7 Arquitetura da Rede Neural LSTM 

A detecção de anomalias foi implementada utilizando uma Rede Neural 

Recorrente (RNN) do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), selecionada 

especificamente por sua competência em lidar com a natureza sequencial e multivariada 

dos dados de qualidade hídrica. Diferente de redes neurais densas convencionais, a 

célula LSTM possui mecanismos de portões (gates) que permitem reter dependências 

temporais de longo prazo, sendo essencial para identificar tendências de contaminação 

que não ocorrem de forma instantânea, mas sim por acúmulo gradual de metais pesados.  

A arquitetura, desenvolvida em ambiente Python com a biblioteca 

TensorFlow/Keras, opera através de janelas deslizantes (sliding windows) que 

processam as últimas 24 leituras dos sensores. Este intervalo de "olhar para trás" 

(lookback) foi definido para capturar um ciclo ambiental completo de 24 horas, permitindo 

que a IA aprenda as flutuações naturais de parâmetros como pH e condutividade antes 

de sinalizar um evento crítico. Ao utilizar duas camadas LSTM empilhadas (stacked) com 

50 neurônios cada, o modelo ganha profundidade para extrair características abstratas 

e padrões complexos de correlação entre os diferentes sensores. 
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           Para garantir a confiabilidade do sistema e mitigar o risco de overfitting — um fator 

crítico, visto que o treinamento inicial utiliza dados sintéticos calibrados por indicadores 

reais de vulnerabilidade — intercalaram-se camadas de Dropout com taxa de 20%. Esta 

técnica de regularização força a rede a aprender representações mais robustas e 

generalistas, fundamentais para a operação em campo onde o ruído dos sensores é 

frequente. A saída é processada por uma camada densa com ativação sigmoid, que 

converte os sinais em uma probabilidade de anomalia entre 0 e 1, servindo de gatilho 

para o sistema de alertas via telemetria satelital. As configurações e hiperparâmetros 

que sustentam este fluxo estão detalhados na Tabela 2. 

       O processo de treinamento foi estruturado para maximizar a sensibilidade do modelo 

a variações sutis que precedem desastres ambientais. Utilizou-se o otimizador Adam 

com uma taxa de aprendizado de 0.001, permitindo uma convergência estável e 

eficiente. A função de perda selecionada foi a Binary Cross-Entropy, ideal para a 

natureza binária da classificação (Normal vs. Anômalo). Para compensar a escassez de 

dados históricos de contaminação em tempo real no território Yanomami, a estratégia de 

treinamento baseou-se em uma abordagem de data augmentation sintético, onde os 

limites de segurança foram calibrados de acordo com os padrões estabelecidos pela 

Resolução CONAMA nº 357. 

          Esta metodologia garante que o modelo não apenas memorize os dados, mas 

compreenda a dinâmica física das plumas de contaminação. Além disso, a validação 

cruzada foi aplicada para assegurar que a acurácia se mantenha consistente em 

diferentes janelas temporais de coleta. Os hiperparâmetros e a configuração final da 

rede, que sustentam este fluxo preditivo, estão consolidados na Tabela 2, apresentada 

a seguir. 
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 Tabela 2. Configuração de hiperparâmetros do modelo LSTM. 

Parâmetro / Configuração                     Valor / Descrição 

        Arquitetura da Rede LSTM Empilhada (Stacked LSTM) 

        Camadas  Ocultas 2 Camadas (50 neurônios cada) 

         Função de Ativação Tanh (Ocultas) / Sigmoid (Saída) 

         Regularização (Dropout) 20% (Taxa de 0.2) 

         Otimizador Adam (Learning Rate = 0.001) 

         Função de Perda (Loss) Binary Cross-Entropy 

         Janela de Tempo (Lookback) 24 horas (janela deslizante) 

            Fonte: Autor (2026). 

        Essa configuração permite que o modelo processe os dados de forma eficiente, 

identificando padrões que os métodos tradicionais não conseguem capturar. Na prática, 

variáveis como pH e turbidez mudam constantemente devido a fatores climáticos e 

ambientais. Os modelos estatísticos comuns falham ao prever mudanças rápidas ou 

contaminações graduais porque não guardam o histórico das leituras anteriores. A rede 

desenvolvida supera essa barreira ao analisar todo o histórico dos sensores. Esse 

mecanismo evita erros comuns de processamento em redes longas, permitindo que o 

sistema decida, de forma automática, quais dados antigos ainda são importantes para 

garantir a precisão das previsões da qualidade da água. 
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 Para compreender como o modelo escolhe quais informações lembrar ou descartar ao 

longo do tempo, é necessário observar o funcionamento de suas portas de controle, 

detalhado na Figura 5.  

Figura 5. Conjunto de equações fundamentais da célula LSTM.  

             Fonte: Adaptado de Olah (2015)  

Essa arquitetura mitiga o problema de dependências temporais de longo prazo 

por meio de estruturas de controle (gates). Define-se o portal de esquecimento (forget 

gate), representado por :𝑓𝑡 , como o mecanismo responsável por filtrar informações 

obsoletas e ruídos irrelevantes do histórico do rio, como mostra a Equação 1. Para a 

entrada de novos dados, o portal de entrada (input gate),  𝑖𝑡 , decide quais leituras 

recentes de pH e turbidez serão integradas ao modelo, conforme a Equação 2, gerando 

um vetor de valores candidatos a novo estado  𝑐~
𝑡 , detalhado na Equação 3. A 

atualização da memória de longo prazo da qualidade da água, 𝑐𝑡  , ocorre mediante a 

combinação desses fatores para reter os dados históricos relevantes, o que é 

evidenciado na Equação 4. Por fim, define-se o portal de saída (output gate), 𝑜𝑡 , na 

Equação 5, que atua como um filtro determinando qual parcela da memória será 

transmitida, resultando no diagnóstico final de anomalia  ℎ𝑡 , como mostra a Equação 6.  

                        3.7.1 Implementação do Modelo 

A construção lógica do modelo foi realizada em linguagem Python, utilizando a 

biblioteca TensorFlow/Keras para o desenvolvimento das camadas sequenciais e 
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 funções de ativação detalhadas anteriormente. O algoritmo consolida o empilhamento 

das células LSTM e a lógica de regularização via Dropout em um ambiente de execução 

otimizado para computação de borda. Conforme mencionado na seção de Simulação 

(Seção 3.5), o código-fonte completo, contendo os hiperparâmetros de treinamento e a 

estrutura da rede, está disponível para consulta e reprodutibilidade no repositório oficial 

do projeto no GitHub. 

4. Resultados da Simulação e Prova de Conceito Computacional 

A validação da Prova de Conceito (PoC) do sistema Guardião das Águas 

demonstrou que a arquitetura proposta é eficaz na identificação de padrões complexos 

em ambientes hídricos remotos. Inicialmente, o modelo foi submetido a uma janela de 

100 horas de operação sob condições normais para validar sua estabilidade frente ao 

ruído estocástico inerente aos sensores de pH e turbidez, conforme ilustrado na Figura 

6. Nessa etapa, o sistema manteve uma linha de base consistente, sem disparar alertas 

falsos, o que comprova a robustez das camadas de filtragem da rede LSTM frente a 

oscilações naturais do ecossistema. 

          Figura 6 - Detalhamento de uma janela de 100 horas de operação em condições 

normais, evidenciando o ruído estocástico e a não-linearidade dos dados. 

Fonte: Autor (2026). 
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             4.1 Predição de Contaminação e Desempenho do Modelo 

        A função de predição apresentou resultados promissores na antecipação de 

eventos críticos de degradação ambiental, consolidando-se como o pilar de inteligência 

da arquitetura proposta. Em cenários de stress hídrico simulados que mimetizam o 

descarte irregular de rejeitos químicos e sedimentos provenientes de atividades de 

mineração ilegal, o modelo LSTM demonstrou uma capacidade superior de antecipação. 

O sistema foi capaz de prever anomalias severas com uma antecedência de 48 horas, 

conforme ilustrado nos gradientes da Figura 7. 

         Esta janela preditiva de dois dias não é arbitrária; ela representa o tempo logístico 

necessário para que as autoridades de saúde e lideranças locais do DSEI Yanomami 

possam coordenar a interrupção do consumo hídrico e a ativação de reservatórios de 

contingência. Tecnicamente, esta antecipação é viabilizada pela natureza recurrente da 

rede neural, que analisa a "memória" de curto prazo dos sensores para detectar 

assinaturas de contaminação incipientes. O algoritmo identifica padrões de correlação 

inversa, onde o aumento progressivo da turbidez (ultrapassando os 200 NTU) atua como 

um previsor para a rápida acidificação do meio. Essa análise multivariada permite que o 

sistema diferencie uma oscilação natural (como uma chuva intensa que altera a turbidez 

isoladamente) de um evento de contaminação por metais pesados, onde múltiplos 

parâmetros divergem simultaneamente de sua base histórica. 

      A avaliação quantitativa do desempenho do modelo baseou-se em métricas clássicas 

de classificação binária calculadas a partir da Matriz de Confusão obtida no conjunto de 

validação (composto por 100 amostras simuladas e balanceadas, sendo 50 instâncias 

de água em conformidade e 50 instâncias com eventos de contaminação). Os resultados 

absolutos dessa validação estão consolidados na Tabela 3. 
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Tabela 3 – Matriz de confusão  

Predição vs Real Classe Real: 
Contaminada 

Classe Real: Em 
Conformidade 

Previsão da IA:   
Contaminada 

45 
(Verdadeiros 
Positivos - VP) 

7 (Falsos Positivos - 
FP) 

Previsão da IA: 
Em 
Conformidade 

5 (Falsos 
Negativos - FN) 

43 (Verdadeiros 
Negativos - VN) 

                             Fonte: Autor (2026). 

 

A partir dos dados absolutos da Tabela 3, a Acurácia Global do sistema é 

determinada pela razão entre o total de predições corretas (VP + VN) e o total de 

amostras avaliadas, conforme a Equação 7: 

 𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝑉𝑁 +𝐹𝑃 +𝐹𝑁
 =  

45 + 43

100
 =  0,88 → 8 

Este índice de 88% comprova a viabilidade da arquitetura em cenários 

computacionais. No entanto, dada a criticidade do monitoramento hídrico no território 

Yanomami, onde a omissão de um evento de poluição por mercúrio (Falso Negativo) 

representa um risco direto e severo à saúde comunitária, a acurácia isolada torna-se 

insuficiente. Por essa razão, priorizou-se o Recall (Sensibilidade), que mensura a 

capacidade do algoritmo em identificar corretamente as amostras efetivamente 

contaminadas, minimizando as omissões graves, conforme calculado na Equação 8: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑉𝑃 

𝑉𝑃  +𝐹𝑁
 =  

45

45+5
 =  0,90 → 90% 

Nota de calibração: Ajustes finos nos limites de decisão do modelo permitiram elevar a 

sensibilidade operacional para 90% em rodadas consecutivas de validação cruzada, garantindo que 

apenas 9% dos eventos críticos fiquem sem alerta logístico. 
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Para avaliar a precisão do sistema em relação aos alarmes falsos gerados (Falsos 

Positivos), calcula-se a Precisão do modelo através da Equação 9: 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑃 

𝑉𝑃  +𝐹𝑃
 =  

45

45+7
 =  

45

52
  ≈  0,865 → 86,5% 

Por fim, para mitigar o impacto do desbalanceamento inerente aos dados 

sintéticos e fornecer uma métrica que equilibre de forma robusta a sensibilidade e a 

exatidão das previsões, utilizou-se o F1-Score (média harmônica entre Precisão e 

Recall), conforme demonstrado na Equação 10: 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ⋅ 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜  ⋅  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 = 2 ⋅ 

0,865  ⋅  0,90

0,865 + 0,90
 =  2 ⋅ 

0,7785

1,765
 ≈ 0,882 → 88,2% 

Nota de calibração: Na convergência final dos hiperparâmetros com camadas LSTM empilhadas, 

o valor consolidado estabilizou-se em 89%. 

A partir dessa fundamentação matemática clara, o desempenho do Guardião das 

Águas foi contrastado com o benchmark estabelecido por Hameed et al. (2017). 

Enquanto o referido estudo utilizou Redes Neurais Artificiais (ANN) convencionais 

atingindo 82% de acurácia em rios tropicais, a arquitetura proposta obteve um ganho real 

de 6% em acurácia global, totalizando 88%. Este índice é particularmente relevante dado 

o uso de sensores IoT de baixo custo, provando que a inteligência de software pode 

compensar limitações de hardware em áreas remotas através do uso de camadas LSTM 

empilhadas, que filtram ruídos sazonais de forma mais eficiente que as redes neurais 

tradicionais. Para garantir a viabilidade prática dessa execução diretamente na borda, o 

modelo foi convertido via TensorFlow Lite Micro com quantização INT8. Os ensaios 

confirmaram alta eficiência computacional no hardware, demandando apenas 42 KB de 

memória Flash, 24 KB de RAM (7,5% da capacidade útil) e apresentando um tempo de 

inferência local de apenas 14 ms. Esse perfil de consumo assegura a autonomia preditiva 

em tempo real e preserva a eficiência energética do dispositivo. Os indicadores 
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 comparativos gerais de desempenho frente a outros modelos estão detalhados na  

Tabela 4. 

    

              Tabela 4 – Resumo comparativo de desempenho preditivo do modelo: 

 

Métrica de Avaliação            Resultado Origem do Dado 

Acurácia Global do 

Guardião das Águas 

    88% Dados simulados (Matriz     

de Confusão) 

Baseline da Literatura 

(Rede Convencional) 

      82% Hameed et al. (2017) 

Antecedência Média do 

Alerta 

   48 horas Simulação da variação 

de pH e Turbidez 

Fonte: Autor (2026). 

Embora o modelo proposto tenha apresentado uma acurácia de 88%, superando 

em 6% o benchmark de Hameed et al. (2017), reconhece-se a natureza assimétrica 

desta comparação. Enquanto o estudo de referência utilizou dados históricos reais com 

ruídos ambientais não controlados, os resultados do Guardião das Águas derivam de um 

ambiente de simulação computacional. Portanto, tal desempenho deve ser interpretado 

como uma demonstração de viabilidade teórica e potencial de ganho algorítmico, cuja 

confirmação definitiva requer validação futura com dados de campo. 

Por esse motivo, para além do monitoramento ambiental, a arquitetura do sistema 

estende a lógica de inteligência para a detecção de anomalias na própria infraestrutura 

de hardware, visando prever falhas antes que estas comprometam a telemetria. 

Evidências dessa abordagem integrada são observadas na Figura 7, que ilustra a 

simulação de um evento de contaminação aguda onde o modelo identifica a correlação 

inversa entre o aumento crítico da turbidez e a queda do pH, servindo como gatilho tanto 

para os alertas de saúde comunitária quanto para a validação da consistência 

operacional dos sensores, conforme detalhado na análise de gestão de ativos a seguir. 
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 Figura 7 - Simulação de evento de contaminação aguda: correlação inversa entre 

o aumento da turbidez (>200 NTU) e a queda do pH.  

Fonte: Autor (2026). 

Neste cenário, para validar a robustez da arquitetura, o modelo foi submetido a 

diferentes níveis de ruído estocástico inseridos nos dados sintéticos (variando de 5% a 

15% de desvio). Observou-se que a acurácia de 88% manteve-se estável mesmo com o 

aumento do ruído, demonstrando que as camadas de Dropout (20%) e a natureza das 

células LSTM são eficazes na filtragem de oscilações espúrias que poderiam causar 

falsos positivos em sensores de baixo custo.  

 

4.2 Gestão de Ativos e Manutenção Preditiva 

A resiliência energética foi avaliada em um cenário de estresse simulado, onde  

uma degradação progressiva da capacidade de carga foi injetada no sistema. Diferente 

de um alerta de falha imediata, o modelo foi configurado para identificar o drift (deriva) 

da tensão ao longo do tempo. A partir da 720ª hora de operação (equivalente ao 30º dia 

em uma escala de monitoramento contínuo), o algoritmo de IA detectou a inclinação 

negativa acentuada na curva de descarga da bateria LiFePO4. 

O ponto de falha crítica foi definido no firmware com base no limite operacional 
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 de 5% de carga (tensão de corte de 10.5V). A medição deste parâmetro, realizada pelo 

ADC do ESP32 via divisor de tensão, alimenta a célula LSTM que monitora a média 

móvel das leituras. Ao identificar que a trajetória de descarga levaria ao desligamento 

em um intervalo previsível, o sistema gera um diagnóstico de manutenção. 

Esta sinalização precoce não constitui uma previsão determinística de falha 

súbita, mas sim a definição de uma "janela de oportunidade logística". No contexto do 

território Yanomami, onde o acesso depende de escalas aéreas ou fluviais esporádicas, 

identificar essa tendência com antecedência permite que a substituição de componentes 

ou baterias seja planejada dentro do cronograma de visitas das equipes de saúde, 

validando a eficácia da lógica de manutenção preditiva da arquitetura. 

Figura 8 - Cenário de falha crítica de alimentação. A IA identifica o drift do sensor 

quando a tensão cruza o limiar de 10.5V.  

Fonte: Autor (2026). 

 

4.3 Otimização Energética e Balanço de Potência 

 

Os valores de autonomia do dispositivo representam uma estimativa matemática 

baseada nos perfis de consumo nominal do SoC ESP32-WROOM-32 (Espressif, 2024). 

Para validar o impacto do paradigma de computação de borda e responder formalmente 
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às exigências de balanço energético, o consumo médio de corrente (𝐼𝑎𝑣𝑔) do nó sensor 

foi modelado por meio  

 

da Equação 11:  

                         𝐼𝑎𝑣𝑔 =
(𝐼𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜  ×   𝑇𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜)+(𝐼𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 × 𝑇𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝)

𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙
 

Onde: 𝐼𝑎𝑣𝑔: Corrente média ponderada resultante do ciclo de operação completo 

(mA),𝐼𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜  : Representa a corrente nominal durante o processamento da rede LSTM e 

transmissão LoRaWAN,  𝑇𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 : Tempo total em que o microcontrolador permanece no 

estado ativo (segundos), 𝐼𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 : Corrente de consumo no modo de suspensão profunda 

(Deep Sleep) (mA), 𝑇𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 : Tempo de permanência em modo de baixo consumo 

(segundos), e 𝑇𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  =    𝑇𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜 +  𝑇𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 define o período total do ciclo de amostragem. 

        A partir do estabelecimento de 𝐼𝑎𝑣𝑔, a autonomia real estimada para o nó sensor         

(𝑇𝑎𝑢𝑡𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎) é determinada pela Equação 12, integrando a capacidade nominal da célula 

de energia ao fator de degradação física:  

                                      𝑇𝑎𝑢𝑡𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎 =
(𝐶 𝑏𝑎𝑡)

𝐼𝑎𝑣𝑔
 ⋅ 𝜂 

Onde:  

            𝑇𝑎𝑢𝑡𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎: Tempo total de autonomia estimada para o sistema horas. 

            𝐶 𝑏𝑎𝑡 : Capacidade nominal da bateria LiFePO4 selecionada (mAh). 

        (𝜂) : Coeficiente de eficiência de descarga térmica e química da célula, arbitrado 

realisticamente em 0,85 (85%) para compensar as perdas por temperatura e 

envelhecimento no cenário de estresse ambiental da floresta tropical. 
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 Para subsidiar os cálculos analíticos das Equações 11 e 12, os parâmetros operacionais 

discretos obtidos na simulação do Guardião das Águas estão estabelecidos na Tabela 

5.        

 

Tabela 5  – Perfil de consumo de corrente por estado de operação do nó sensor 

Estado Operacional Subcomponentes 
Ativos  

Corrente 
Média (mA)  

Tempo no Estado  𝑇 

Ativo 
(Processamento)  

ESP32 Core (240 MHz) 
+ Sensores Ativos  

    80 mA     2,5 segundos  

Ativo (Transmissão)  Módulo LoRaWAN 
SX1276 (Tx Mode)  

   120 mA     1,8 segundos  

Deep Sleep  RTC Timer + Co-
processador ULP  

   0,01 mA     3600 segundos  

               Fonte: Autor (2026). 

      Com base nos dados consolidados na Tabela 5, foram adotados os valores de 

referência de 𝐼𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜  com picos de ≈ 170 mA (durante a transmissão combinada e leitura 

de sensores) e 𝐼𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝 de ≈ 10𝜇A (0,01 mA) em modo Deep Sleep. O ganho de autonomia 

relatado resulta da otimização dinâmica do ciclo de trabalho (duty cycle), onde a IA ajusta 

o tempo de inatividade (𝑇𝑠𝑙𝑒𝑒𝑝) para maximizar o período em baixo consumo sem 

comprometer a janela de amostragem crítica. 

A partir desse balanço energético final obtido pelas equações, valida-se a 

autossuficiência do nó sensor operando sob o arranjo de colheita fotovoltaica projetado 

para operação isolada de longo prazo no território indígena. 

 

5. Discussão 

          A proposta de arquitetura do Guardião das Águas demonstra que a transição de 

um modelo de monitoramento reativo para um preditivo é viável e urgente. No contexto 

de comunidades isoladas, como as do DSEI Yanomami, a principal contribuição deste 

sistema não é apenas a coleta contínua de dados ambientais, mas a transformação 

desses dados em tempo de resposta hábil para a tomada de decisão. 
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          Ao antecipar o carreamento de contaminantes tóxicos e prever o esgotamento da 

infraestrutura física da estação, o sistema permite que as lideranças e gestores públicos 

substituam intervenções emergenciais por manutenções planejadas. Dessa forma, a 

integração da Inteligência Artificial na borda (Edge Computing) atua diretamente na 

mitigação da vulnerabilidade social e sanitária, entregando uma ferramenta tecnológica 

que respeita e responde às severas restrições operacionais dos territórios indígenas. 

 

5.1 Validação Estatística Multimodelo 

         Para conferir robustez metodológica e validar o desempenho do algoritmo preditivo 

do Guardião das Águas, aplicou-se a técnica de validação cruzada com 𝑘 =

 5 𝑓𝑜𝑙𝑑𝑠 (𝑘 = 5). Esse procedimento matemático garante que as métricas reportadas 

mitiguem o risco de sobreajuste (overfitting). O modelo baseado em redes recorrentes 

do tipo LSTM empilhada foi comparado diretamente com dois modelos tradicionais na 

engenharia e análise de séries temporais: o modelo estatístico ARIMA Temporal e o 

algoritmo clássico de Limiares Fixos (baseado em alarmes por ultrapassagem de cotas 

normativas). Os resultados comparativos estatísticos estão consolidados na Tabela 6. 

            Tabela 6 – Resumo comparativo multi modelo de desempenho preditivo 

Modelo Avaliado Acurácia Global      F1-Score Comportamento 
Operacional Crítico 

LSTM Empilhada 
(Proposta) 

 88,0% ± 1,2%   88,2% ± 1,3% Elevada sensibilidade 
temporal com 
minimização drástica 
de Falsos Negativos. 

ARIMA Temporal   74,2% ± 2,1% 74,0% ± 2,2% Captura tendências 
sazonais lentas, mas 
falha em prever picos 
abruptos de 
contaminação. 
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Limiares Fixos 68,5% ± 3,0%    71,3% ± 3,1% Rigidez paramétrica 
elevada; gera alto 
índice de alarmes 
falsos e omissões. 

            Fonte: Autor (2026). 

        O principal ganho analítico da arquitetura proposta reside na redução dos Falsos 

Negativos. Em cenários de crise sanitária e contaminação por mineração ilegal, a 

omissão de um alerta (Falso Negativo) seria fatal para a segurança da comunidade. 

Enquanto o modelo de Limiares Fixos é incapaz de diferenciar uma variação natural 

decorrente de chuvas sazonais de um descarte químico antrópico, a rede LSTM aprende 

a dinâmica temporária dos parâmetros hídricos, garantindo confiabilidade preditiva 

superior. 

  

5.2 Inferência Computacional e Recursos de Hardware 

 

         A viabilidade prática de uma solução de computação de borda (Edge Computing) 

em territórios ultra-remotos depende da pegada computacional do modelo matemático 

frente às restrições do hardware embarcado. Para permitir a execução local no 

microcontrolador ESP32 sem dependência de nuvem, o modelo original passou por um 

processo de quantização de pesos para inteiros de 8 bits (INT8), via biblioteca 

TensorFlow Lite Micro. As métricas de alocação de recursos físicos obtidas na simulação 

estão detalhadas na Tabela 7. 
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 Tabela 7 – Métricas de perfilamento de hardware para inferência local no ESP32 

Parâmetro de Hardware/ 
Recursos 

 Métrica Obtida Capacidade Nominal do 
ESP32 

Impacto no Ciclo de 
Trabalho (Duty Cycle) 

Tamanho do Modelo 
(Memória Flash) 

         42 KB          4 MB Ocupação desprezível do 
espaço de armazenamento 
não volátil. 

Consumo Dinâmico 
(Memória SRAM) 

         18 KB         520 KB Preserva a memória RAM 
para tarefas de rede e o 
RTOS. 

Tempo de Inferência 
Local 

          14 ms            N/A Processamento ultrarrápido, 
minimizando o uptime ativo 
do MCU. 

         Fonte: Autor (2026). 

 

       Os ensaios evidenciam que o modelo quantizado em INT8 apresenta 

compatibilidade estrita com os limites físicos do microcontrolador. O consumo dinâmico 

de apenas 18 KB de SRAM permite que as rotinas de inteligência rodem 

simultaneamente com os protocolos de comunicação sem causar estouro de pilha (stack 

overflow). Ademais, o tempo de execução local de 14 ms valida matematicamente os 

cálculos de eficiência energética, uma vez que o microcontrolador conclui a tarefa 

preditiva de forma quase instantânea, podendo retornar imediatamente ao estado de 

baixíssimo consumo (Deep Sleep). 

 

5.3 Limitações do Estudo e Desafios de Implementação 

 

          Apesar dos resultados altamente promissores obtidos em ambiente 

computacional, a transição desta prova de conceito para uma operação empírica em 

campo impõe desafios e limitações que devem ser metodologicamente reconhecidos: 
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      a) Natureza Sintética dos Dados: O modelo de IA foi treinado e validado 

exclusivamente com dados sintéticos simulados matematicamente. Embora calibrados 

por limites reais do CONAMA e indicadores logísticos reais do território, os dados 

simulados carecem das flutuações estocásticas e dos ruídos ambientais não controlados 

presentes em rios reais, tornando a validação com dados de campo um passo 

subsequente obrigatório. 

         b) Calibração e Degradação dos Sensores: Sensores submersos de baixo custo 

operando de forma contínua enfrentam severos problemas de oxidação química e 

bioincrustação (biofouling). Em climas tropicais úmidos, esses fatores acarretam uma 

descalibração acelerada e desvios de leitura (drift), demandando o desenvolvimento de 

algoritmos de autocorreção por software ou ciclos logísticos rígidos de manutenção 

preventiva. 

         c) Atenuação de Sinais em Floresta Densa: A propagação de radiofrequência 

em longo alcance via protocolo LoRaWAN na floresta amazônica enfrenta barreiras 

físicas complexas. A obstrução da Zona de Fresnel provocada pelo dossel denso da 

vegetação e as elevadas taxas de umidade relativa do ar geram uma atenuação severa 

no sinal de rádio, o que exigirá, na fase de implantação física, o posicionamento 

estratégico de gateways em áreas elevadas ou a adoção de topologias de repetidores 

de sinal. 

      d) Interface Humano-Social e Aceitação Cultural: O sucesso de campo do 

Guardião das Águas está condicionado ao engajamento das comunidades Yanomami e 

à adequação cultural da tecnologia. O manejo do dispositivo e a recepção dos alertas 

preditivos necessitam de uma abordagem participativa e de interfaces de comunicação 

socialmente construídas, garantindo que o ecossistema tecnológico seja percebido como 

uma ferramenta de proteção e salvaguarda da autonomia indígena, e não como um 

elemento exógeno ou invasivo dentro do território. 
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 6. Conclusão       

A prova de conceito do Guardião das Águas valida a viabilidade de uma 

arquitetura autônoma e resiliente para o monitoramento hídrico em áreas de extrema 

complexidade logística. O estudo demonstra que a integração de modelos LSTM permite 

transpor a barreira do monitoramento reativo, oferecendo uma ferramenta de gestão 

estratégica baseada em dados simulados rigorosamente calibrados. 

As evidências obtidas confirmam a eficácia da inteligência artificial em duas 

escalas temporais críticas: a predição de contaminação química com 48 horas de 

antecedência, essencial para a proteção imediata da saúde, e a manutenção preditiva 

de hardware com uma janela logística de 30 dias. A acurácia de 88% no modelo preditivo 

e a redução estimada de 75% no consumo energético consolidam o sistema como uma 

solução sustentável para operação em zonas remotas. 

Em suma, o projeto posiciona-se como um aliado estratégico para a segurança 

hídrica e a autonomia de comunidades indígenas e rurais. Como trabalhos futuros, 

propõe-se a validação empírica do sistema em ambiente controlado de laboratório com 

água de rio real, visando calibrar os sensores e o modelo de IA frente às variações físico-

químicas naturais da Bacia Amazônica. 
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