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RESUMO

As usinas termelétricas são sistemas complexos que envolvem múltiplos parâmetros, como
pressão, temperatura e vazão de alimentação. O uso de algoritmos de aprendizado de máquina
pode otimizar o controle desses parâmetros, aumentando a eficiência operacional e os ganhos
ambientais. Prever a demanda de potência dessas usinas por meio de séries temporais é crucial
para o planejamento da geração de energia, especialmente porque essas usinas complementam
as fontes de geração hidrelétricas no sistema elétrico brasileiro. Além disso, é vital que a gestão
energética dessas usinas esteja alinhada com a neutralização de carbono, em conformidade com
os protocolos internacionais. Nesta tese foram aplicados diferentes modelos de algoritmos para
prever o despacho de energia elétrica, reduzindo custos operacionais, melhorando a estabilidade
da rede e potencializando a descarbonização, sendo realizadas comparações de avaliação entre
diferentes algoritmos, de modo a alcançar os melhores desempenhos com fusão de diferentes
algoritmos de previsão temporal com fluxos de dados complexos. Estes foram aplicados em usinas
que utilizam biomassa e também de combustíveis fósseis como carvão, presente principalmente
na região sul no Brasil e que precisam adotar medidas de neutralização de carbono. Houve
o desenvolvimento na tese de um mecanismo de resiliência contra ataques cibernéticos com
diferentes algoritmos de aprendizado de máquina para otimização da descarbonização com o
uso de biocarvão derivado de biomassa gerado por usinas de pirólise que consiste em uma
solução adaptável e sustentável para diferentes portes de geração. Os resultados desta tese,
incluem também uma revisão sistemática de sensores e automação em processos térmicos como
incineração, pirólise e gaseificação, além do desenvolvimento de uma metodologia inovadora
para alocar diferentes ferramentas tecnológicas visando elevar a geração dos créditos de carbono
em diferentes contextos regulatórios.

Palavras-chave: Aprendizado de máquina; Sustentabilidade energética; Previsão de despacho;
Otimização; Usinas termelétricas.



ABSTRACT

Thermal power plants are complex systems involving multiple parameters, such as pressure,
temperature, and feed flow. The use of machine learning algorithms can optimize the control of
these parameters, increasing operational efficiency and environmental gains. Predicting the power
demand of these plants using time series is crucial for energy generation planning, especially
since these plants complement hydroelectric generation sources in the Brazilian electrical system.
In addition, it is vital that the energy management of these plants be aligned with carbon
neutrality, in accordance with international protocols. In this thesis, different algorithm models
were applied to predict electricity dispatch, reducing operating costs, improving grid stability,
and enhancing decarbonization. Evaluative comparisons were made between different algorithms
in order to achieve the best performance by merging different time series prediction algorithms
with complex data flows. These were applied in power plants that use biomass and also fossil
fuels such as coal, mainly present in the southern region of Brazil, which need to adopt carbon
neutralization measures. The thesis developed a resilience mechanism against cyber attacks using
different machine learning algorithms to optimize decarbonization through the use of biomass-
derived biochar generated by pyrolysis plants, which consists of an adaptable and sustainable
solution for different generation sizes. The results of this thesis also include a systematic review
of sensors and automation in thermal processes such as incineration, pyrolysis, and gasification,
as well as the development of an innovative methodology for allocating different technological
tools to increase the generation of carbon credits in different regulatory contexts.

Keywords: Machine learning; Energy sustainability; Dispatch forecasting; Optimization; Ther-
moelectric power plants.
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1 INTRODUÇÃO

Os desafios da integração de sustentabilidade e maximização na conversão de bioenergia
podem ser solucionados a partir da combinação de algoritmos de inteligência artificial como
redes neurais artificiais, modelagem por lógica Fuzzy, com programação linear (BATISTA et al.,
2023), de modo a minimizar os custos e as emissões desse processo. A performance preditiva
consta também como outra premissa de alta relevância em usinas termoelétricas, pois tem a
capacidade de aumentar a rentabilidade do processo e aprimorar a qualidade do controle por
meio da verificação de rendimento antecipada, sendo que a técnica de redes neurais artificiais
é altamente empregada devido ao aprendizado extremo, mesmo quando se tem correlações de
entrada e saída não lineares, como o que ocorre em processos termoquímicos (NAQVI et al.,
2023).

1.1 CONSIDERAÇÕES GERAIS

Modelos de aprendizagem de máquina podem ajudar a reduzir incertezas nos aspectos
econômicos e ambientais em usinas de pirólise (AKINPELU et al., 2023). A partir de uma
revisão de literatura os autores verificaram a possibilidade de aplicar modelos de regressão com
baixa demanda computacional e acurácia, incorporando dentro destas modelagens, as análises
de estudos de viabilidade técnico-econômica e de ciclo de vida, as quais poderiam otimizar a
geração energética e minimizar as emissões. No entanto, segundo os mesmos pesquisadores, a
disponibilidade de dados e essa estruturação do algoritmo constam como os principais desafios
dessa implementação.

Estes modelos de predição incorporados na carga e despacho desses modelos de usinas
reduzem os custos da geração de potência elétrica e colaboram na ininterrupção de potência para
consumidores, sendo que a acurácia de cada técnica pode ser verificada por métodos estatísticos
e depende da base de dados e do tempo de duração dessa previsão, que pode ser estabelecida
desde minutos até meses (podendo ser de mais de um ano). As de menor escala de tempo
podem ser usadas para agendamento de manutenções e as de maior tempo para avaliação do
crescimento de geração, além de ter como benefício a minimização de emissões atmosféricas
devido a erradicação de geração de potência excedente (AHMAD et al., 2022).

Dentro dos contextos citados, a agregação de múltiplos algoritmos de inteligência artificial
integrados em uma mesma estrutura de programa computacional pode compatibilizar o uso
de estratégias de operação, manutenção e planejamento dentro de um modelo de instruções
que facilite a operação em usinas termoelétricas de biomassa, maximizando o potencial de
alocação desses recursos de biomassa renováveis no setor elétrico brasileiro, aumentando receitas
decorrentes da validação por créditos de emissões atmosféricas que estão sendo evitadas e
capturadas, além de possibilitar a maior efetividade na geração de potência elétrica e de produtos
de cunho energético como os biocombustíveis ou de matérias primas como supercapacitor, que
podem ser obtidas a partir do conceito de biorrefinarias.
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1.2 MOTIVAÇÃO

A partir do tópico de contextualização apresentado na seção anterior nota-se a impor-
tância na verificação de performance dentro das usinas de biomassa. Estas usinas representam
uma grande parcela da geração de potência dentro do setor elétrico Brasileiro (MAGNE; KHA-
TIWADA; CARDOZO, 2024). Valorização por otimização de processos permite o aumento de
performance na geração térmica em usinas termoelétrica e alcance de melhores padrões em
diversos indicadores de sustentabilidade.(AYUB et al., 2023).

Determinar indicadores que permitam associar os modelos que maximizam ganhos
energéticos e ambientais facilita a verificação de inserção por biomassa que possui maior aptidão
no processo em usina de pirólise, facilitando na decisão de investimentos e que pode colaborar
no coprocessamento térmico de diferentes biomassas (HOWARI et al., 2023).

Esforços na implementação da transição energética devem ser efetivados para o alcance
dos objetivos de desenvolvimento sustentável. Ações contra a mudança global do clima podem
ter maior escalabilidade com a estruturação das análises de padrões de importância por meio de
indicadores e a conjunção de técnicas de inteligência artificial que podem beneficiar a prospecção
de estratégias, além de elevar e ranquear o impacto de processos minimizando as dificuldades
dessa mudança de fontes energéticas em contextos regionais e nacionais (MOSSO et al., 2024).

Possibilitar a geração de produtos de maior valor agregado e alta qualidade, maximizando
o uso eficiente dos recursos naturais e obtendo maior lucro operacional contribui com os aspectos
ambientais e econômicos, podendo ser realizada por modelos preditivos e prescritivos, prover
análises das raízes de causas de ineficiência e detectar anomalias no processo a partir dos
algoritmos de inteligência artificial (ARIAS; FEIJOO; MOREIRA, 2023).

A partir da redução das perdas de energia e suavização da curva de carga, melhorias
significativas na qualidade e na eficiência no sistema de potência são alcançadas. Levando isso
em consideração, os aspectos destacados acima serviram de motivação para esta tese, na qual se
propõe uma estratégia para a alocação otimizada de recursos no sistema elétrico de distribuição,
levando em consideração a operação otimizada de um sistema de armazenamento de energia.

1.3 OBJETIVOS GERAL E ESPECÍFICOS

O objetivo geral da tese é aplicar um modelo computacional por meio de algoritmos
de aprendizado de máquina para otimizar a eficiência em usinas termoelétricas a biomassa,
prevendo sua demanda integrada de geração.

Os objetivos específicos desta tese são:

• Avaliar a importância da variação de parâmetros de controle de sistemas térmicos de
tratamento de biomassa para geração de eletricidade buscando minimizar as perdas de
energia ativa.
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• Aplicar algoritmos de previsão de geração de energia elétrica considerando conjuntos
de sistemas térmicos por biomassa para o melhor entendimento das necessidades dos
sistemas, auxiliando na tomada de decisão sobre a gestão dos recursos para geração de
energia no setor elétrico.

• Analisar as principais técnicas de captura de carbono utilizadas atualmente e determinar
quais coeficientes precisam ser adaptados, de modo que concilie a produtividade elétrica
com a redução de emissões de gases em usina termelétricas.

1.4 QUESTÃO DA PESQUISA

Esta pesquisa investiga o conceito de previsão de carga e despacho com potencial de
descarbonização por meio de algoritmos de inteligencia artificial, realizando em conjunto a
fundamentação de diferentes ferramentas tecnológicas para otimizar a descarbonização em usinas
termoelétricas com a seguinte pergunta orientadora:

Podem ser alcançados erros baixos na previsão de carga e despacho de energia elétrica re-
duzindo desperdícios de combustível fóssil e biomassa em usinas termoelétricas com a mitigação
de emissões e aumentando lucros operacionais?

Uma resposta provável seria o desenvolvimento por hibridização com diferentes algoritmo
que permita obter baixos erros de previsão na carga e despacho de eletricidade em usinas
termoelétricas associado a aplicação de outras ferramentas tecnológicas desenvolvidas neste
século como blockchain, contratos inteligentes e tokenizar estes ativos . O objetivo desta tese
é aplicar modelos de IA com dados reais de operações de usinas termoelétricas brasileiras
e estruturar sistemas desenvolvidos recentes para que sejam avaliados diferentes integrações
fundamentadas nesta pesquisa e desenvolvidos em trabalhos futuros a integração em diferentes
usinas termoelétricas brasileiras e em outros países.

1.5 CONTRIBUIÇÕES DA TESE

O desenvolvimento de algoritmos que possibilitem o aprimoramento das ações de mitiga-
ção e captura de dióxido de carbono e, consequentemente, maior obtenção de créditos derivados
da redução das emissões de carbono na área termoelétrica em conjunto com o planejamento
de maior efetividade dos recursos energéticos, pode beneficiar o setor elétrico brasileiro, possi-
bilitando aumento de receita aliado a menor impacto ambiental, e permite que os co-produtos
sólidos e líquidos (complementares) dessas usinas como o biocarvão e bioóleo, apresentem
maior valor agregado no mercado interno e externo.

A significação e parametrização dos indicadores de sustentabilidade energética pode
beneficiar a adoção de melhores práticas de mitigação ou redução de impactos ambientais por
meio desse ranqueamento em um índice que também permite a verificação dos municípios e
estados do Brasil que possuem maior aptidão da inserção de usinas de reaproveitamento de
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biomassa residual, avaliando principalmente os indicadores de geração renovável, intensidade
energética, intensidade de carbono e produtividade energética.

1.6 PUBLICAÇÕES RELACIONADAS À PROPOSTA

Houve a publicação de sete artigos científicos, que foram diretamente derivados deste
trabalho de tese. O primeiro artigo publicado é uma revisão de literatura avaliando os parâmetros
de controle nos sensores em tratamentos térmicos de biomassa. O segundo artigo publicado
está relacionados a área de previsão de carga e despacho focando no cenário Brasileiro e o
quarto artigo na mesma linha focado na região da Amazônia Legal. O terceiro artigo publicado
avalia a previsão da geração de eletricidade considerando sistemas térmicos de biomassa no
Brasil, nas maiores usinas do Sistema Interconectado Nacional (SIN), avaliando a previsão de
séries temporais da disponibilidade de biomassa e geração de energia elétrica, verificando a
performance nas aplicações em escala real. No quinto artigo publicado foi proposto um método
híbrido de processamento de dados em grupo para previsão de series temporais no despacho
de geração térmica. O sexto artigo publicado focou na previsão de geração de energia térmica
e descarbonização em usina de carvão. No sétimo artigo publicado foi realizada uma revisão
do estado da arte da descarbonização em tratamentos térmicos de lodo para geração de energia
aplicando em conjunto sensores com modelos de IA. O oitavo artigo publicado se trata de uma
otimização multi critério e seleção de filtros aplicado em usina hidroelétrica. Este oitavo artigo
publicado não foi derivado da tese mas tem relação com a temática desenvolvida na tese, embora
tenha sido aplicado em Usinas Hidroelétricas.

A relação dos artigos citados está descrita a seguir:

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE A:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Nied, A., Barros, C. F. D. O., Cardoso, R., Gonzalez, G.
V. A Review of automation and sensors: Parameter control of thermal treatments for
electrical power generation. Sensors, volume 24, número 3, páginas 967, 2024.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE B:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Nied, A., Gonzalez, G. V. Seq2Seq-LSTM with attention
for electricity load forecasting in Brazil. IEEE Access, volume 12, páginas 30020-30029,
2024.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE C:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Nied, A., Barros, C. F. D. O., Cardoso, R., Gonzalez, G. V.
Wavelet CNN-LSTM time series forecasting of electricity power generation considering
biomass thermal systems. IET Generation, Transmission & Distribution, volume 18,
número 21, páginas 3437-3451, 2024.
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• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE D:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Cardoso, R., Nied, A., da Costa, C. T., Gonzalez, G. V.
Time series forecasting of thermal systems dispatch in legal Amazon using machine
learning. Applied Sciences, volume 14, número 21, página 9806, 2024.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE E:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Cardoso, R., Nied, A., da Costa Jr, C. T., Gonzalez, G. V..
Hybrid group method of data handling for time-series forecasting of thermal generation
dispatch in electrical power systems. Electrical Engineering, volume 107, número 10,
páginas 13929-13945, 2025.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE F:

Buratto, W. G., Muniz, R. N., Nied, A., de Oliveira Barros, C. F., Finardi, E. C., Gonzalez,
G. V. Hybrid CF-CNN-BiLSTM hypertuned by Bayesian optimization for thermal power
generation and decarbonization forecasting. International Journal of Electrical Power
& Energy Systems, volume 172, página 111199, 2025.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE G:

Muniz, R. N., Buratto, W. G., Cardoso, R., Barros, C. F. D. O., Nied, A., & Gonzalez, G.
V. State-of-the-Art Decarbonization in Sludge Thermal Treatments for Electrical Power
Generation Considering Sensors and the Application of Artificial Intelligence. Water,
volume 17, número 13, página 1946, 2025.

• Artigo em periódico (publicado) – disponível no APÊNDICE H:

Muniz, R. N., Stefenon, S. F., Buratto, W. G., Nied, A., Cardoso, R., Yamaguchi, C. K.,
& Yow, K. C. Time series forecasting based on multi-criteria optimization for model and
filter selection applied to hydroelectric power plants. Energy, página 138688, 2025.

1.7 ORGANIZAÇÃO DO DOCUMENTO

Esta tese está dividida em cinco capítulos. Inicialmente, na introdução são estabelecidos
os objetivos da tese, contribuições, publicações e a descrição dos capítulos que compõe o texto
da tese.

No Capítulo 2, é descrita uma revisão da literatura científica abrangendo os aspectos da
inteligência artificial no cenário nacional e internacional e a regulamentação atual, e apresenta
os diversos algoritmos na caracterização de sustentabilidade energética, previsão de despacho e
otimização nas fontes de geração de energia elétrica, com metodologias de operação ótima e
gerenciamento tático, de modo a minimizar os custos de operação.

Em relação ao Capítulo 3, este se configura como a base de inicialização na aplicação de
diferentes algoritmos, o qual apresenta o conteúdo de um artigo científico que já foi publicado
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e fundamenta a concepção da futura tese de doutorado, descrevendo a metodologia e resulta-
dos obtidos na previsão da geração e despacho no setor termoelétrico, que corresponde a um
percentual elevado dentro das usinas complementares do SIN considerando os dados obtidos
no sistema do Operador Nacional do Sistema (ONS), em que foram verificadas a produção não
linear das maiores usinas termelétricas do Brasil.

Por sua vez, no Capítulo 4, são apresentados o desenvolvimento de mecanismos de
resiliência contra ataques cibernéticos com otimização para descarbonização em sistema de
pirólise em diferentes contextos regulatórios.

Por fim, no Capítulo 5 são descritas as conclusões obtidas durante a tese, avaliando a
capacidade de descarbonização e possível neutralização em usinas fósseis e de biomassa no
cenário do SIN.
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA

Este capítulo apresenta uma revisão da literatura, abordando os principais temas e artigos
relacionados à proposta desta tese. O capítulo está dividido em três seções, apresentando ao
leitor os avanços que estão sendo alcançados, permitindo uma melhor percepção das estratégias
utilizadas para melhoria da sustentabilidade e eficiência energética com foco na aplicação de
inteligência artificial (IA). Especificamente, são apresentados os temas de recuperação energética
e algoritmos de IA visando maximização de eficiência operacional e ambiental em usinas de
recuperação energética por resíduos de biomassa.

2.1 RECUPERAÇÃO ENERGÉTICA DE RESÍDUOS

Os tratamentos termoquímicos são alternativas para resíduos sólidos urbanos ou biomassa,
incluindo combustão, pirólise e gaseificação, garantindo a geração de três produtos principais:
eletricidade, combustíveis e calor (NANDHINI et al., 2022). Algo que deve ser observado
nestas tecnologias é a concentração de entrada de oxigênio que alimenta os reatores, produzindo
diferentes rotas térmicas e, consequentemente, alterando seus produtos, incluindo combustíveis
e emissões de gases perigosos nas usinas de energia (LEDÓN et al., 2016).

As alternativas termoquímicas precisam de diferentes tempos de residência para a es-
tabilidade do processo, e esse período pode determinar os diferentes produtos gerados (KAN;
STREZOV; EVANS, 2016). No tratamento de pirólise, o reator depende principalmente dessa
variável e, portanto, tem uma influência sobre os produtos gerados por meio das taxas de reação,
podendo produzir gás de síntese, bio-óleo e biocarvão com diferentes concentrações em reatores
de pirólise lenta, pirólise rápida e pirólise flash (SHARMA; PAREEK; ZHANG, 2015). Um
exemplo de processo de pirólise pode ser visualizado na Figura 2.

A co-pirólise de serragem de madeira e lodo de esgoto é uma etapa importante para
a recuperação de energia. Estudos provam que é possível melhorar a geração de energia de
141% para 191%, reduzindo a ecotoxicidade, com uma recuperação líquida que chega a 17.097
kWh/tonelada de matéria seca (HUANG; MOHAMED; LI, 2023). Conforme Yang et al. (YANG
et al., 2023a), a otimização operacional e a recuperação de energia térmica possibilita reduzir as
emissões de gases de efeito estufa nas estações de tratamento de águas residuais.

Beik et al. (2023) discutiram a viabilidade econômica e a escalabilidade do sistema
de pirólise em pequena escala, enfatizando seu potencial para soluções descentralizadas de
tratamento de resíduos. Os resultados contribuem para o gerenciamento de lodo, oferecendo uma
alternativa para o tratamento sustentável de lodo sanitário em escalas menores. Essa pesquisa
marca um passo significativo em direção ao avanço das tecnologias para o descarte responsável
de resíduos e a recuperação de recursos no contexto do tratamento de águas residuais.

A conversão de calor e energia combinados a partir de lodo de esgoto pode ser otimizada
(FRAIA et al., 2022). A correlação entre a energia interna consumida na estação de tratamento
de esgoto e o potencial de recuperação de energia pode ser analisada por meio de modelagem
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Figura 2 – Processo de pirólise.
Fonte: Adaptado de (BURATTO et al., 2024a)

computacional, avaliando a remoção de poluentes (YANG et al., 2023b). Li et al. (2023) analisou
as pegadas de carbono de três tecnologias térmicas que são a liquefação hidrotérmica (HTL), a
pirólise e a incineração com o software OpenLCA, considerando o banco de dados Ecoinvent. O
HTL tem a menor emissão de gases de efeito estufa, 172,50 kg CO2eq/tonelada de lodo de esgoto,
enquanto os processos de pirólise e incineração apresentaram 242,02 e 322,23, respectivamente.
Estes resultados indicam que o HTL é mais interessante por sua taxa de consumo de energia em
relação à energia de entrada e recuperada. Os principais processos de conversão de biomassa
estão ilustrados na Figura 3.

A recuperação do catalisador no tratamento térmico, como gaseificação e pirólise, é uma
etapa importante para a descarbonização e a economia circular; no entanto, os processos ainda
são caros, complexos e podem ser não confiáveis (SUDALAIMUTHU; SATHYAMURTHY,
2024). A pesquisa de tecnologia de secagem de lodo é vital para a descarbonização, uma vez que
reduz o consumo de energia e as emissões de carbono. De acordo com Chu et al., este abordagem
é uma das responsáveis pela redução de carbono na China (CHU et al., 2023).

Shi et al. (2023b) avaliaram duas tecnologias de tratamento térmico diferentes para o
lodo, que foram a incineração e a gaseificação a vapor com captura de carbono por absorção
química e looping químico. Os autores relataram custos mais baixos para a gaseificação em
relação à incineração, comparativamente, o custo médio da gaseificação é de 47,31$/tonelada,
enquanto a incineração é de 91,76$/tonelada.
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Figura 3 – Processo de conversão de biomassa.
Fonte: Adaptado de (BURATTO et al., 2024a)

O lodo de esgoto municipal, por ser um material com alto teor de umidade, torna-se caro
para ser utilizado para geração de energia. Uma análise de pré-tratamento é geralmente feita para
otimizar seu potencial de combustível de acordo com os custos associados e possíveis ganhos de
energia em uma rota térmica (ADIBIMANESH et al., 2023). Kostowski et al. (2024) avaliou a
carbonização hidrotérmica de lodo de esgoto desidratado (15% de umidade) para gerar gás de
síntese promovendo a separação do hidrogênio (H2). Considerando a carbonização hidrotérmica
seus resultados foram de 10 kg de H2/tonelada de lodo, comparativamente, a gaseificação por
plasma gera 5,5 kg de H2/tonelada.

Para a carbonização hidrotérmica de lodo de esgoto, a aplicação de um catalisador ácido
beneficia as propriedades das cinzas produzidas, diminuindo os teores de metais pesados, como
níquel e cromo, e aumentando a proporção de fósforo. Um catalisador melhora a fertilidade do
solo reduzindo o impacto ambiental (WILK et al., 2023). A gaseificação por plasma com captura
de carbono para lodo municipal foi avaliada na simulação do Aspen Plus por Zhang et al. (2023),
que atingiu 50% de melhoria de eficiência energética operando em temperaturas próximas a
910ºC, com uma taxa de captura de 97%.

A gaseificação do lodo de esgoto com geração combinada de calor e energia pode reduzir
as emissões de dióxido de carbono (CO2) em comparação com a combustão de gás natural.
De acordo com Carotenuto et al. (2023) aplicado o software de simulação Aspen plus, os
resultados atingiram até 2,54 kW/kg de sólidos secos, correspondendo à maior porcentagem
de energia térmica, e 0,81 kW de energia elétrica. Nesse processo foi usando a temperatura de
pré-aquecimento do ar de 150ºC e a razão de equivalência de 0,2. Nesse experimento houve
uma redução de 0,59 kg de CO2/kg de lodo de esgoto em comparação com a combustão de gás
natural para produzir energia. O processo de gaseificação é apresentado na Figura 4.

Um novo reator de combustão de leito fluidizado circulante duplo foi avaliado por
Peltola et al. (2023) para realizar o tratamento térmico de lodo de esgoto municipal. Os autores
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Figura 4 – Processo de gaseificação.
Fonte: Adaptado de (BURATTO et al., 2024a)

verificaram que o processo é viável quando se reduz mecanicamente a umidade dessa matéria-
prima com 20% até 25% de sólidos totais para reciclagem de fertilizantes, sendo autossuficiente
energicamente. Conforme Subramanian e Madejski (2023), integrando a captura de carbono
pós-combustão na gaseificação de lodo de esgoto é possível alcançar emissões negativas em
usinas de energia de grande escala, podendo chegar a mais de 50% das condições de carga no
gás de combustão produzido.

A pirólise do lodo de esgoto pode resultar em vantagens e desvantagens. A sazonalidade
contribui para o alto teor de água e uma grande concentração de carbono que beneficia os
microrganismos patogênicos, entretanto, os elevados teores de nitrogênio e fósforo geram
substâncias tóxicas. O controle de parâmetros na automação é importante para estabelecer
soluções para tratamentos térmicos onde os benefícios superem as desvantagens de sua utilização
(SLEZAK et al., 2023).

2.2 ESTRATÉGIAS DE OPERAÇÃO ÓTIMA E GERENCIAMENTO TÁTICO

O despacho ideal é considerado essencial para a operação em usinas térmicas, incluindo
sistemas de captura de carbono como na incineração de resíduos. Este despacho pode ser
realizado ajustando a potência de saída à carga e ao tempo das tarifas, adotando mecanismos de
comércio de carbono, ou reduzindo os custos operacionais, que podem ser avaliados para outros
modelos de geração de lodo (ZHENG et al., 2023).

Realizar a otimização na geração de eletricidade em usinas de biomassa contribui com
a redução das emissões dos óxidos de nitrogênio e enxofre, aumentando o rendimento do
hidrogênio usando o biocarvão produzido em pirólise (OSMAN et al., 2023). Uma forma de
otimização da usina é através do melhor planejamento da utilização de insumos, reduzindo o
impacto da sazonalidade do sistema energético e reduzindo custos de armazenamento (REZAEI;
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SAMETI; NASIRI, 2023).
Estudos têm sido realizados sobre as alternativas de despacho elétrico e a relação com

sustentabilidade energética, como a certificação de carbono verde em tempo real.
Conforme avaliado por Zhu et al. (2023a), a aplicação dos algoritmos de aprendizagem

de máquina possibilitam recuperação de carbono e energia. Em seus estudos os autores aplicaram
a carbonização hidrotérmica usando lodo de esgoto municipal. Os resultados mostraram que é
possível melhorar a neutralidade de carbono usando esta abordagem.

Quando é realizada a co-geração, que é o aproveitamento do calor e eletricidade em um
mesmo processo, aplicar conjuntamente técnicas de identificação de dinâmicas não lineares e
aprendizado profundo permite habilitar o controle e otimização em tempo real da geração. Este
processo, reduz o calor desperdiçado, melhorando a eficiência energética da geração de energia
(ASADZADEH; ANDERSEN, 2024).

Em uma indústria de suprimento de biocombustível a partir de biomassa, desenvolver
estratégias de operação ótima e gerenciamento tático em relação aos níveis de inventários,
quantidade de transporte, avaliação da capacidade de pré-processamento e armazenamento
podem otimizar a biorefinaria e melhorar a eficiência da usina (TESFAMICHAEL et al., 2021).
Este gerenciamento pode ser realizado verificando índices de capacidades de mercado do
biocombustível, integrando a localização dos compradores e avaliando a capacidade de pré-
processamento e armazenamento.

Conforme Duc, Meejaroen e Nananukul (2021), modelos estocásticos e lógica Fuzzy
permitem minimizar os custos totais agregados na geração por biomassa. Visando decisões
táticas em uma usina de biomassa, os autores avaliaram a lógica Fuzzy considerando 11.811
variáveis, e o modelo estocástico com 35.360 variáveis. Os resultados mostraram que ao aplicar
estas técnicas houve um custo otimizando do transporte e redução em emissões atmosféricas,
contribuindo com a segurança energética do sistema elétrico.

Huang et al. (2024) propuseram um modelo de programação estocástica com dois
estágios. No primeiro estágio são definidas as capacidades dos armazéns e biorefinarias; o
segundo corresponde ao gerenciamento de inventário e cronograma de produção, podendo ser
verificados os subsídios e os fatores de penalidade. Ao usar programação estocástica obtém-se
resultados promissores na definição dos parâmetros para geração de energia elétrica, melhorando
o gerenciamento do sistema.

Guo et al. (2022) realizaram o planejamento integrado com captura de carbono, inves-
tigando o processo de otimização na redução da emissão de gases, no transporte da cadeia de
suprimento de biomassa. Com base nesta análise se realiza a determinação da eficiência de
captura em cada processo na geração de eletricidade, minimizando custos de geração. A análise
de sensibilidade e funções objetivos de otimização de custo de operação são avaliadas para
definir o limite de velocidade de desenvolvimento, revenda e comercialização de crédito do
carbono capturado.

Ao determinar metas na redução da emissão de carbono aplicando o índice de potência
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Shapley-Shubik, é necessário otimizar o planejamento da cadeia de suprimento de biomassa.
Conforme mostrado por Yahya, Ng e Andiappan (2021), minimizar despesas operacionais,
aumentar a potência elétrica, aprimorando as rotas de transporte da biomassa e identificando o
volume necessário de investimentos na descarbonização são estratégias necessárias para otimizar
a geração de energia usando biomassa.

Saghaei, Ghaderi e Soleimani (2020) avaliaram qual o melhor dimensionamento de
armazenamento e localização de usinas considerando a demanda nos setores de consumo.
Conforme os autores, considerando incertezas na disponibilidade é possível reduzir custos em
diferentes cenários avaliados usando programação linear. Esta modelagem tem como parâmetros
a eficiência da usina de acordo com seu tamanho e localização, estoques de armazenamento,
custos de transporte, variância no suprimento de eletricidade, e custo do tipo de material de
acordo com o período que a usina está instalada.

2.2.1 Despacho Econômico em Sistemas Térmicos

A geração térmica no Brasil está aumentando de acordo com Zuin et al. (2023), devido a
um nível mais baixo de reservatório de energia hidrelétrica, complementaando assim a demanda
necessária de eletricidade. Para projetos futuros, a avaliação da demanda futura é vital para
determinar o potencial de aceleração e mudança para usinas térmicas, que contribuam para a
redução da emissão de gases de efeito estufa com resíduos de biomassa, reduzindo os impactos
ambientais e assegurando a demanda de eletricidade para a população quando ocorrerem secas.

O despacho econômico é o processo de determinar a combinação ideal de produção de
energia de diferentes unidades de geração para atender à demanda de carga elétrica com o menor
custo e, ao mesmo tempo, satisfazer várias restrições operacionais e do sistema (SANTOS et

al., 2023). A principal diferença entre a forma de despacho econômico de baixo carbono e a
forma comum (ou tradicional) está na priorização das preocupações ambientais, especialmente
as emissões de carbono, no processo de tomada de decisão (ZHANG et al., 2022b).

Enquanto o despacho econômico tradicional visa à minimização de custos com base nos
custos operacionais e de combustível, a forma de baixo carbono integra considerações ambientais,
visando especificamente à redução das emissões de carbono, alinhando assim o processo de
despacho com metas ambientais e de sustentabilidade mais amplas (XIANG et al., 2021).

O despacho econômico de baixo carbono depende de aparelhos de conversão de energia
que são relativos de acordo com a potência de troca e a carga térmica, o armazenamento e o
comércio de carbono integrado com a resposta à demanda e os cenários de carga futura prevista
(LONG et al., 2022). Esses parâmetros podem ajudar a determinar as perdas e aumentar os
mecanismos de investimento para reduzir os custos e aumentar o lucro, agregando fatores de
influência para a intensidade de carbono, beneficiando a escala de tecnologias que poderiam
atingir metas de emissão mais baixas em cenários futuros (LI; LUO; WEI, 2022).

A geração de eletricidade e seus custos em um sistema isolado (fora da rede) estão
relacionados, predominantemente, a motores a combustível com consumo de diesel ou gás natural
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(THIRUGNANAM et al., 2018), principalmente porque esses tipos de energia são facilmente
transportados e são fontes de energia não intermitentes, diferentemente das usinas de energia
solar ou eólica (LEI et al., 2020), onde existe um desafio para a previsão precisa da geração
dessas fontes renováveis. Por sua vez, o combustível fóssil tem desvantagens significativas, pois
gera emissões de poluentes e precisa ser refinado a partir do petróleo. No caso particular da
região amazônica brasileira, este petróleo refinado é importado para então ser usado nas usinas
da região (OLIVEIRA et al., 2023).

A relação de interdependência entre o nexo das emissões de gases de efeito estufa, o
crescimento econômico, o desenvolvimento financeiro e a demanda e oferta de carga no passado
e no futuro é importante para gerenciar recomendações de políticas e/ou estabelecer estratégias
para que o setor corporativo adote operações comerciais com melhores tecnologias de suporte,
para melhorar o lucro com eficiência ecológica (ADEBAYO; UHUNAMURE; SHALE, 2023).
Determinar cenários que possam melhorar a redução do dióxido de carbono ou coordenar
sistemas de captura de carbono para atingir metas considerando incertezas e promovendo a
melhor adaptabilidade possível seguindo os resultados de convergência desses quatro parâmetros
foi proposto por Zhang et al. (2023).

Realizar a extração, a conversão e a distribuição do petróleo bruto em diesel, por sua vez,
faz parte de uma cadeia energética de valor logístico que é complexa, e a inserção necessária da
geração de eletricidade na rede elétrica para uma carga doméstica traz custos mais altos para
o sistema elétrico em um período de curto prazo. Na tentativa de evitar essas desvantagens, a
integração de fontes de energia renovável por meio da aplicação de um algoritmo de despacho
ideal pode ser avaliada de forma a ajudar as empresas responsáveis a controlar as emissões de
gases de efeito estufa por combustíveis fósseis. Por isso, a modelagem da previsão da capacidade
de carga é essencial para planejar o escopo de energia da região analisada e a modificação da
rede (AKINYEMI; MUSASA; DAVIDSON, 2022).

O despacho elétrico em sistemas de energia é determinado pela demanda do consumidor
ao longo do tempo, portanto, é necessário prever o padrão de consumo de energia (TALBI
et al., 2020). No Brasil, o despacho do sistema de energia é baseado em um problema de
otimização estocástica com horizonte de curto e longo prazo, em que a fonte de energia provém
principalmente de usinas hidrelétricas (YAMASAKI et al., 2024a). Nesse contexto, o preço da
eletricidade é calculado com base no nível das barragens das usinas hidrelétricas usadas para
regular o sistema de energia (STEFENON et al., 2023).

A geração de energia elétrica através de sistemas térmicos de biomassa aproveita a energia
renovável armazenada em materiais orgânicos. Esses sistemas utilizam processos de combustão
ou gaseificação para converter biomassa em energia, que é então usada para criar vapor para
acionar turbinas e gerar energia elétrica (POPP et al., 2021). Os sistemas térmicos de biomassa
oferecem uma alternativa sustentável aos combustíveis fósseis. Além disso, proporcionam
oportunidades para a gestão de resíduos e a diversificação agrícola, transformando resíduos
orgânicos em recursos energéticos valiosos (ASCHER; WATSON; YOU, 2022). O potencial
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para prever a disponibilidade de energia nestes sistemas pode ser uma informação valiosa para a
tomada de decisões, razão pela qual a previsão de séries temporais é uma solução promissora
que precisa ser explorada.

Dada a necessidade de geração de energia para equilibrar a demanda de energia e garantir
o preço ao longo do tempo, a geração térmica é despachada e seu valor impacta diretamente o
preço do combustível usado para a geração e o preço da eletricidade repassado aos consumidores.
Considerando essa necessidade, o despacho da geração térmica é uma questão importante a
ser avaliada, que é o foco deste documento. Essa avaliação é ainda mais desafiadora devido à
variação da estação chuvosa na região sul (BRANCO et al., 2022).

Considerando esses desafios, o uso de modelos de inteligência artificial se torna uma
solução promissora, considerando sua capacidade de lidar com padrões não lineares (STARKE et

al., 2023). As estruturas de aprendizagem profunda estão recebendo atenção para essas aplicações
(SILVA; FINARDI; STEFENON, 2024; AVCI et al., 2021; STEFENON et al., 2024a); no entanto,
elas nem sempre são a melhor abordagem, pois têm um alto esforço computacional e, em alguns
casos, as redes rasas e os métodos híbridos podem ser a melhor solução (KLAAR et al., 2023b).

2.3 PROCESSOS DE INCINERAÇÃO, GASEIFICAÇÃO E PIRÓLISE

As tecnologias de automação e de sensores desempenham um papel crucial na otimi-
zação e no aprimoramento de vários aspectos dos tratamentos térmicos em diferentes setores.
Quando combinadas, elas permitem o controle preciso da temperatura, da pressão e de outros
parâmetros críticos durante tratamentos térmicos. Isso contribui para a eficiência energética
geral e a sustentabilidade nas operações de tratamento térmico (QUEIROZ; LOPES; MARTINS,
2020). Essas tecnologias são componentes integrais do paradigma da Indústria 4.0, facilitando a
integração de equipamentos digitais para um ambiente de manufatura conectado e inteligente
(GHOBAKHLOO, 2020). Isso inclui o uso da Internet das Coisas (IoT) (MOTLAGH et al.,
2020), controladores lógicos programáveis (PLCs) (SEME et al., 2020) e análise de dados para
criar sistemas inteligentes de tratamento térmico.

Os tratamentos termoquímicos são alternativas aos tratamentos de resíduos sólidos
urbanos ou de biomassa, incluindo a combustão, a pirólise e a gaseificação, que garantem a
geração de três produtos principais: eletricidade, combustíveis e calor, sendo que cada tecnologia
de tratamento apresenta vantagens e desvantagens (NANDHINI et al., 2022). Uma das principais
diferenças entre essas tecnologias está na concentração de oxigênio na entrada, que alimenta
os reatores, e produz diferentes rotas térmicas (LEDÓN et al., 2016). Todas estas alternativas
necessitam de diferentes tempos específicos de residência para a estabilidade do processo,
resultando disso diferentes produtos gerados (KAN; STREZOV; EVANS, 2016).

Nos tratamentos de pirólise, o reator depende principalmente do tempo de residência
e, portanto, tem considerável influência sobre os produtos. Através desta tecnologia pode ser
produzido gás de síntese, bio-óleo e biocarvão com diferentes concentrações em reatores de
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pirólise lenta, pirólise rápida e pirólise flash (SHARMA; PAREEK; ZHANG, 2015). O gás de
síntese é um combustível constituído principalmente por monóxido de carbono e hidrogênio
que geralmente pode ser utilizado para gerar eletricidade e/ou produção de calor. Este gás
pode apresentar maior potencial energético a partir de transformações e síntese química, como
por exemplo, através do processo Fischer-Tropsch, que pode transformar esse gás de síntese
em gasolina, metanol, querosene ou outros derivados petroquímicos (SHARMA; CELEBI;
MARÉCHAL, 2017).

As tecnologias termoquímicas utilizam principalmente três fontes de biomassa: plantas
não lenhosas (plantas aquáticas e oleaginosas), plantas lenhosas (madeira) e resíduos orgânicos
ou resíduos com hidrocarbonetos na sua composição (agrícolas, urbanos e agroindustriais). Em
relação aos resíduos sólidos urbanos, é necessário salientar que a fração residual de plástico
também faz parte desta composição constituída por hidrocarbonetos (BENATO et al., 2016).

Os pré-tratamentos têm sido desenvolvidos e apresentam possibilidades de homogeneizar
parâmetros importantes na biomassa que aumentam o potencial energético e elétrico. Estes
parâmetros são divididos em físicos, térmicos, químicos e biológicos, e permitem que o teor
de umidade, lignina e matéria mineral biológica seja variado. Estas variações ocorrem a partir
de testes com diferentes tamanhos de partículas que possam alterar o rendimento equivalente e
linear de gás de síntese para a produção de eletricidade (HOOGWIJK et al., 2003).

Os balanços energéticos de plantas de tratamento térmico de biomassa ou resíduos
sólidos por pirólise lenta em fornos rotativos têm sido aplicados em trabalhos de modelagem
computacional que estudam o comportamento dos processos de tratamento de biomassa e
resíduos sólidos (BABLER et al., 2017). A pirólise lenta trabalha com biomassa de baixo poder
calorífico, mas caso haja o pré-tratamento desta, o processo se torna autossuficiente após a
inserção da biomassa (GÓMEZ et al., 2016).

Tipicamente são avaliadas poucas variáveis numa única tecnologia termoquímica que
são controladas por operadores. Salienta-se que existem mais de 100 parâmetros de processo
para melhorar a confiabilidade e as condições para superar os desafios do processo, que são
a recuperação de perdas de energia e a otimização durante sua conversão (ABOUGHALY;
FATTAH, 2023).

Em centrais elétricas de pirólise lenta, existem muitas aplicações diferentes devido à
versatilidade do gás de síntese, como o potencial para gerar vapor, biocombustíveis e eletricidade.
É um desafio definir qual o foco, visto que, existem variações nos mercados de preços diários e
mensais, além disso, há a necessidade de conceção e operação associadas à cadeia de abasteci-
mento. Neste contexto, o foco é identificar as vias de reação mais rentáveis e sustentáveis (YUE;
YOU; SNYDER, 2014).

Devido à versatilidade do combustível produzido (gás de síntese), é interessante deter-
minar qual a aplicação que apresenta mais vantagens para uma indústria específica. Isso irá
depender dos objetivos e da cadeia de abastecimento. Aplicando a otimização multiobjetivo para
tornar o processo de tratamento de resíduos rentável e viável para diferentes sistemas eléctricos,
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pode ser uma alternativa para melhorar sua utilização (CERDA-FLORES; ROJAS-PUNZO;
NÁPOLES-RIVERA, 2022).

Os materiais carbonosos da biomassa tratados por processos térmicos, como a pirólise,
podem ser convertidos e têm potencial para o fabrico de nanomateriais para sensores de gás
devido à sua flexibilidade química e boa condutividade eléctrica. No entanto, é necessária uma
abordagem de investigação utilizando detectores portáteis para identificar as vantagens da sua
possível reutilização a longo prazo, o que é benéfico quando se utilizam atualmente resíduos de
biomassa, uma vez que oferece uma abordagem mais viável para o mercado (MALODE et al.,
2023).

O método de gaseificação de insumos renováveis para a produção de combustíveis fósseis
por processos químicos com baixos níveis de oxidação em diferentes modelos de construção
de reatores apresenta uma série de modos de funcionamento descritos na literatura (ZHANG
et al., 2023). Portanto, é necessário a verificação da aplicação de processos concomitantes de
tecnologias que visam maiores rendimentos e menores emissões de poluentes (FOZER et al.,
2020).

Alguns resíduos, como o alcatrão, as cinzas e as partículas, são gerados na gaseificação
das lamas e são dispostos em aterros sanitários. A toxicidade desses resíduos requer classes
mais altas de aterros para disposição, exigindo um custo operacional mensal mais alto dos
equipamentos posterior a gaseificação, o que pode inviabilizar o processo, prejudicando a
eficiência ambiental e elétrica alcançada com o aproveitamento energético do lodo (AYOL;
YURDAKOS; GURGEN, 2019).

A investigação sobre a aplicação destes resíduos promove a sua viabilidade económica,
transformando-os em subprodutos após a aplicação de tratamentos químicos ou biológicos. Estes
tratamentos podem ser através de material adsorvente ou recuperação de fósforo. A definição
dependerá do grau de investimento, da dimensão das instalações e do período de valorização
esperado (ALVES et al., 2021). A captura e armazenamento de carbono (CCS) apresenta o
grau de evolução comercial mais aceito industrialmente (BISINELLA et al., 2021). Isso se
destaca, considerando que existem cerca de 1.200 instalações em funcionamento com viabilidade
econômica, principalmente em projetos de grande escala.

Na aplicação dos processos mais usuais a nível industrial, novas tecnologias podem
contribuir para possíveis ganhos em outras características das centrais eléctricas atualmente em
funcionamento (ISLAM, 2018). Esses estudos, principalmente avaliam a integração de sistemas
e ferramentas de visualização em tempo real. Isto pode ocorrer, aplicando sensores no controle de
processos com aprendizado de máquina, e através de pesquisas de novos materiais (WIENCHOL;
SZLĘK; DITARANTO, 2020).

Em países como a Áustria, Eslovénia, Alemanha, Grécia, Bélgica e os Países Baixos,
as instalações de incineração são atualmente o método mais utilizado de tratamento térmico
das lamas de depuração municipais. Estes são realizados em conjunto com o processo de co-
incineração em centrais eléctricas que utilizam o carvão como matéria-prima nos fornos de



45

cimento (ALVES et al., 2022).
Entretanto, a incineração reduz a eficiência da produção de eletricidade quando se utiliza a

destilação criogênica, separação química do ar ou recirculação de gases combustíveis (RISSMAN
et al., 2020).

A seleção do reator em função das especificações da matéria-prima inserida e dos produtos
desejados é um fator que determina o sucesso do processo de transformação termoquímica
(RISSMAN et al., 2020). Para melhorar a longevidade dos euipamentos, a monitorização das
perdas através de sensores e o controle automático estão integrados na otimização do processo
(RAZA et al., 2021).

Após a seleção da tecnologia e dos tipos de reatores, a caraterização das amostras e o
diagnóstico de controle são realizados. Isso ocorre em cada uma das categorias de captura e
separação do CO2 produzido no processo térmico, que se dividem em combustão pré-filtragem,
pós-combustão e com oxigénio ou combustível e catalisadores (ATSONIOS et al., 2020).

2.4 FATORES IMPORTANTES NA GERAÇÃO TÉRMICA

2.4.1 Influência da Temperatura

Em reatores de pirólise de dois estágios, a elevação das temperaturas contribui para o
aumento do craqueamento térmico de sólidos e líquidos, facilitando seu posterior aproveitamento.
Com os teores de hidrogênio e monóxido de carbono adequados em temperaturas a partir
de 500ºC, o uso de catalisadores como a dolomita calcinada pode reduzir o teor de alcatrão
e produzir uma maior concentração de gás de síntese na conversão catalítica do carbono da
biomassa inserida (TRABELSI et al., 2021).

Em temperaturas de até 550ºC, por meio de modelagem a uma taxa de aquecimento de
15ºC/min, apresentam a tendência de aumentar a recuperação de energia por biocombustível,
tanto de bio-óleo quanto de biocarvão. Em processos de pirólise convencionais, isso ocorre
no lodo de esgoto com teores de umidade de até 15% (XU et al., 2022). Além dos gases
combustíveis produzidos, que são um dos principais produtos da rota de pirólise e sofrem
influência direta da temperatura, as propriedades do biocarvão derivado do lodo de esgoto
iinfluenciam o aquecimento e reduzem a produção desse composto. Em temperaturas mais
baixas, em torno de 300 a 400ºC, o rendimento ou a concentração de biocarvão na porcentagem
de produtos gerados no processo de pirólise aumenta (HOSSAIN et al., 2011).

As reações de pirólise por micro-ondas são realizadas controlando a temperatura ou
potência dielétrica, que começa com temperaturas de 200°C. A análise em tempo real da
temperatura aumenta a eficiência na produção de biocombustíveis, e a taxa de evaporação é um
parâmetro crucial no mecanismo de transferência de massa e absorção da energia consumida
(LUO et al., 2020).
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2.4.2 Importância da Pressão Constante

Dentro dos equipamentos que realizam a oxidação do lodo em atmosferas de alta pressão,
que geralmente atingem 22 a 25 MPa, existem vários desafios para viabilizar a tecnologia. Estes
desafios incluem o seu elevado investimento, tempo de funcionamento e consumo de oxigénio
(QIAN et al., 2021). Com um equipamento antigo, há constantes incidências de corrosão que
reduzem a eficiência e aumentam a mão de obra com manuteções não programadas. Além disso,
existem precauções quanto à viscosidade do lodo, transportado em tubulações e com umidade
elevada (YANG et al., 2019).

2.4.3 Taxa de Aquecimento

No processo de pirólise, há três parâmetros principais avaliados na composição percentual
dos produtos gerados, que são a taxa de aquecimento, a temperatura e o tempo de residência
(DING et al., 2020). Estes parâmetros são interdependentes das reações (químicas e físicas) e
estão envolvidos na geometria do reator e no sistema de alimentação (CHENG; LUO; COLOSI,
2020). Fatores secundários como o tamanho das partículas e a pressão são avaliados para evitar a
corrosão dos equipamentos que reduzem a sua vida útil (SHAHBEIG; NOSRATI, 2020).

2.4.4 Importância do Tempo

O tempo de reação e a taxa de aquecimento são os principais parâmetros que dividem
o processo de pirólise em lento ou rápido, modificando o rendimento e os produtos gerados
quando se trata das duas rotas tecnológicas mais utilizadas (JIANG et al., 2021a). No entanto, a
captura de dióxido de carbono em qualquer uma dessas duas rotas com a adição de diferentes
catalisadores e a influência destes parâmetros ainda é desconhecida, sendo um tema de pesquisa
emergente. Este fato é amplificado pela dificuldade de recuperar o composto químico aplicado
como catalisador e dos seus mecanismos diferirem consoante a sua afetação in situ ou ex-situ.
A partir deste segundo modo, é recuperado mais facilmente, uma vez que o catalisador não se
mistura dentro do reator principal de pirólise, promovendo uma maior filtração (SUN et al.,
2022).

Uma reação que tem duas matérias-primas inseridas no reator é chamada de co-pirólise.
Esta reação forma produtos orgânicos e água, e após a reforma do vapor, se produz hidrogênio
livre como combustível gasoso, principalmente na pirólise lenta (GOUWS et al., 2021). A
redução da taxa de carbono e oxigênio na biomassa depende do tempo de reação, que afeta as
propriedades e o rendimento dos produtos gerados no processo de pirólise (AMENAGHAWON
et al., 2021). O desempenho e as interferências na captura de carbono nas diversas tecnologias
que estão sendo investigadas são desconhecidas e, recentemente, têm sido aplicadas a nível
industrial e experimental (KETOV et al., 2022).
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2.5 AUTOMAÇÃO E IA NOS PROCESSOS TÉRMICOS

Modelos como o aprendizado de máquina são alternativas para automação de plantas
de geração térmica. A homogeneidade da matéria-prima quando se trata de lodo de esgoto
municipal, contribui para a análise do consumo de energia em sistemas multi-dinâmicos que
combinam o uso de calor e energia elétrica além de possibilitar a previsão de melhorias de
desempenho. Isso significa, maior eficiência energética a partir de um extenso banco de dados de
correlações entre os parâmetros de atendimento às normas ambientais locais (OLAFASAKIN et

al., 2021).
Um dos fatores preponderantes na elevação da capacidade de otimização na produção de

compostos através de qualquer biomassa é a qualidade dos dados. Quanto maior a homogeneidade
das características nos equipamentos utilizados e metodologia similar aplicada, melhor será a
qualidade dos dados. Porém, estas tecnologias requerem uma extensa base de dados a partir do
avanço na implantação da indústria 4.0 (VELIDANDI et al., 2023).

Implementar uma interface conjunta com linguagens de programação para sistemas de
controle e aquisição de dados, e software simulador de cinética térmica, química e eléctrica,
pode ser uma solução para melhorar a eficiência do processo de geração. No entanto, devem ser
observados os custos de implementação e manutenção do armazenamento desta base de dados e
os custos recorrentes de subscrição de serviços na nuvem (DEON et al., 2022).

No contexto das aplicações de automatização, existem vários modelos que são adotados
conforme o grau de controle desejado. Existem vários modelos que podem causar variabilidade,
de acordo com a estratégia, que pode ser adaptativa, preditiva, inteligente e coordenada automati-
camente (ALVES et al., 2021). Estes modelos são dependentes dos investimentos que podem
ser realizados, dos requisitos necessários e de possível manipulação das variáveis operacionais.
As configurações do processo são em função da capacidade, tamanho, tipo de material a ser
processado e produtos. Essas dependem dos objetivos da geração e são determinantes conforme
a capacidade financeira do projeto (ATSONIOS et al., 2020).

Quando a automação é aplicada após a realização de vários testes e com um diagnóstico
de controle eficiente, permite-se a expansão e o escalonamento da operação das usinas. Este
escalonamento, por sua vez, ocorre de forma mais eficiente, sendo necessário um nível de instru-
ção técnica menor para sua implementação, em comparação com sistemas não automatizados
e operados manualmente. Isto evita a maior probabilidade de erros humanos, proporcionando
maior segurança operacional (MONTAGNARO et al., 2018).

2.5.1 Monitoramento no Tratamento Térmico de Resíduos

A geração de energia elétrica a partir da energia térmica envolve a conversão de energia
térmica em energia elétrica, e esta conversão depende de vários recursos para uma operação
eficiente. Um dos recursos mais importantes é haver uma fonte de calor adequada. Para uma
fonte de calor consistente e confiável, como combustíveis fósseis (carvão, gás natural) ou
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fontes renováveis, como biomassa, é fundamental a integração dos sistemas de resfriamento
eficazes, pois evitam o superaquecimento e mantêm a eficiência operacional. Geralmente são
usados métodos de resfriamento a água ou a ar para manter a temperatura adequada. Além disso,
algoritmos de controle e sistemas de monitoramento podem auxiliar na regulagem da temperatura
(GUELPA; VERDA, 2019).

2.5.2 Sensores em Termoelétricas

Os dados dos sensores em uma interface de controle com gráficos e dados históricos,
disponibilizam relatórios que podem fornecer informações que auxiliam na lógica de aciona-
mento, diagnosticando e prevendo possíveis falhas (LEEUW; KOELEMEIJER, 2022). Estes
sensores, podem minimizar a possibilidade de paradas súbitas do processo, limitando assim a
formação de poluentes atmosféricos (LU et al., 2020). O controle automático permite maximizar
os benefícios económicos e a melhoria da segurança do processo, possibilitando maior garantia
na redução dos poluentes gerados no sistema (KROCHMALNY et al., 2020).

A interface de controle para estes sistemas pode ser baseada em interfaces homem-
máquina, interfaces gráficas de utilizador, sistemas de monitoramento ou sistemas de controle
de supervisão e aquisição de dados. Estas interfaces têm por objetivo apresentar ou receber
informação de uma forma amigável para o utilizador. Isto facilita as atualizações, as medições
e os controles necessários nos sistemas industriais (KUMAR; LEE, 2022). Tipicamente, as
plataformas que efetuam a análise e o processamento de dados geram melhorias no desempenho
dos processos térmicos através do aumento do poder calorífico do gás de síntese, que aumenta a
geração de energia eléctrica (KABUGO et al., 2020).

A calibração dos sensores permite a medição e o controle através da criação de alarmes e
da detecção de escalas ótimas. Isto pode beneficiar mecanismos de captura e filtragem do volume
de gases nocivos, que podem proporcionar ajustes automáticos no sistema de alimentação, espe-
cialmente se houver uma utilização recorrente de bombas centrífugas nesta operação (AVILÉS;
VELÁZQUEZ; RIQUELME, 2019).

2.5.3 Previsão de Séries Temporais Usando IA

A melhoria da qualidade e confiabilidade de redes de energia elétrica através da aplicação
de inteligência artificial (IA) representa um salto transformador na gestão moderna dessas redes
(STEFENON et al., 2024b). Algoritmos de IA, como ML e redes neurais profundas, analisam
registros históricos para identificar padrões e anomalias na rede de energia elétrica (SEMAN et

al., 2023), prevendo falhas de equipamentos, otimizando a distribuição e detectando possíveis
distúrbios (STEFENON et al., 2023). A manutenção preditiva baseada em IA minimiza o
tempo de inatividade, reduz os custos do setor e estende a vida útil dos componentes críticos
da infraestrutura. O monitoramento e controle do sistema de energia elétrica por IA permite
mitigar o impacto de interrupções e flutuações de tensão, garantindo um fornecimento de energia
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consistente e de alta qualidade aos consumidores. O uso de métodos de IA têm sido destacado,
principalmente, no que diz respeito à previsão (YAMASAKI et al., 2024b).

O uso de séries temporais para previsão de energia elétrica envolve a previsão do consumo
ou da produção futura de energia com base em padrões de dados históricos (STEFENON et al.,
2023a). Os métodos usados para a previsão de energia elétrica são semelhantes às técnicas gerais
de previsão de séries temporais, mas são adaptados para abordar as características específicas dos
dados relacionados à energia elétrica. A seleção do modelo correto envolve a compreensão das
características dos dados, o teste de várias abordagens e a avaliação do desempenho do modelo
usando métricas apropriadas (SEMAN et al., 2023).

A previsão de séries temporais em sistemas de energia é promissora para prever a
demanda futura de electricidade e os padrões de produção, permitindo às empresas eléctricas
gerir eficazmente os seus recursos e manter a estabilidade da rede. Ao analisar dados históricos
sobre fatores como condições meteorológicas, tendências económicas e consumo de energia
passado, os modelos de séries temporais podem prever a procura de carga futura. Essas previsões
são essenciais para otimizar cronogramas de produção, planejar atividades de manutenção e tomar
decisões informadas sobre investimentos em infraestrutura (SILVA; FINARDI; STEFENON,
2024). Esta abordagem é importante na integração de fontes de energia renováveis, como a
energia solar e eólica, na rede, prevendo a sua produção variável. Técnicas avançadas, como
algoritmos de ML e redes neurais, são cada vez mais utilizadas para aumentar a precisão e
robustez dessas previsões, garantindo a operação confiável e eficiente dos sistemas de energia
elétrica (STEFENON et al., 2024a).

No trabalho de Safarian et al. (2020a) é apresentada uma RNA com uma abordagem de
equilíbrio termodinâmico para gaseificação de biomassa downdraft com unidades de geração de
energia. As entradas do modelo abrangem composições de análise elementar, composições de
análise centesimal, juntamente com parâmetros operacionais. Dados de treinamento compreen-
dendo 1.032 entradas simuladas derivadas de 86 tipos distintos de biomassa em várias condições
operacionais foram utilizados para treinar a RNA. A RNA desenvolvida demonstra forte concor-
dância com os dados simulados, alcançando uma fração absoluta de variância superior a 0,999
para previsão de potência do produto. O modelo integrado baseado em RNA proposto possui um
potencial significativo como uma ferramenta prática para otimizar e controlar a gaseificação de
biomassa com unidades de geração de energia.

Vários trabalhos apresentam propostas interessantes para a aplicação de modelos de IA,
mas ter dados representativos pode ser um desafio (AKINPELU et al., 2023). Uma base de
dados que pode ser destacada é apresentada em (SAFARIAN et al., 2020b), onde o conjunto
de dados compreende experimentos conduzidos em um gaseificador de biomassa ligado a uma
unidade de produção de energia. Melhorar a previsão por meio da fusão sinérgica de ML,
análise espectral singular (SSA) e decomposição de modo variacional (VMD) representa um
avanço significativo na previsão de energia renovável. Ao amalgamar essas técnicas, surge uma
abordagem abrangente, capaz de capturar padrões espaço-temporais complexos inerentes aos
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dados de vento (MORENO et al., 2024).
Algoritmos de ML, incluindo modelos DL, podem discernir relacionamentos complexos

dentro dos dados, facilitando previsões precisas (KLAAR et al., 2023a). Segundo Moreno et

al. (2024) SSA auxilia na decomposição da série temporal em componentes interpretáveis,
enquanto o VMD aprimora o processo de decomposição, fornecendo adaptabilidade a sinais
não estacionários. A integração destas metodologias permite uma compreensão holística do
comportamento do vento, resultando em previsões refinadas, cruciais para otimizar a geração de
energia eólica e a gestão da rede.

Na análise de séries temporais, a decomposição de altas frequências refere-se ao processo
de decomposição dos dados em seus componentes constituintes, concentrando-se particular-
mente nas rápidas flutuações ou variações que ocorrem em frequências mais altas dentro da
série temporal (STEFENON et al., 2021). Esses componentes de alta frequência geralmente
representam flutuações ou ruídos de curto prazo nos dados que podem obscurecer padrões ou
tendências subjacentes (BRANCO et al., 2022). Pela eliminação de ruído de séries temporais,
altas frequências podem ser eliminadas e inúmeras técnicas podem ser usadas, como análise
de Fourier, filtro Savitzky-Golay (GUO et al., 2023), decomposição wavelet (STEFENON et

al., 2023), transformada wavelet empírica (EWT) (LU et al., 2023), VDM (RIBEIRO et al.,
2024), filtro adaptativo de kernel (SHI et al., 2023a) ou filtro Hodrick–Prescott (IFTIKHAR et

al., 2023). A decomposição e remoção de ruído auxiliam na melhor compreensão da estrutura
e dinâmica subjacentes das séries temporais, facilitando previsões e tomadas de decisão mais
precisas em vários domínios (STEFENON et al., 2023b).

Atualmente, os modelos LSTM combinados com técnicas de decomposição vêm ga-
nhando espaço na previsão de energia e têm sido aplicados por diversos autores. Além dos
modelos LSTM padrão, alguns pesquisadores estão avaliando unidade recorrente fechada (GRU),
média móvel integrada autoregressiva (ARIMA), LSTM bidirecional (BiLSTM), redes convo-
lucionais temporais (TCN), dados de série temporal sequência a sequência (Seq2Seq), entre
outras variações que se mostram promissoras neste campo. Mesmo o modelo ARIMA sazonal
(SARIMA) pode ser aplicado a este respeito para melhorar as previsões.

Previsão de rendimento agrícola usando CNN-LSTM avaliada por Nejad et al. (2022)
mostrou algumas vantagens como diminuição da complexidade da rede porém, suas limita-
ções ocorreram devido às limitações de software e hardware para processar as imagens de
sensoriamento remoto com informações de dados de alta dimensão, consequentemente, for-
necendo configuração espacial-espectral e verificando maior resolução nas imagens e ajuste
hiperparâmetros para reduzir erros na previsão.

Em relação à estimativa de biomassa, Kijo-Kleczkowska et al. (2024) investigou o
impacto de vários fluidos básicos nas propriedades de transferência de calor convectiva dentro
de coletores solares utilizando nanofluidos. Os pesquisadores analisaram como diferentes fluidos
básicos, incluindo água, etilenoglicol e óleo, influenciaram a condutividade térmica e a eficiência
geral dos sistemas de energia solar quando combinados com nanopartículas. As descobertas
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do estudo destacaram o papel significativo que a seleção de fluidos básicos desempenhou na
otimização do desempenho do coletor solar, sugerindo que fluidos básicos específicos poderiam
ser adaptados para melhorar a captura e transferência de energia.

Lee, Choi e Hwang (2024) apresentaram um estudo de ML aplicado na pesquisa de
biopetróleo. Segundo eles, os métodos de regressão são os mais comumente usados para construir
modelos preditivos, sendo as cinco principais técnicas de ML: floresta aleatória, redes neurais
artificiais, aumento de gradiente, regressão de vetores de suporte e regressão linear. A pesquisa
atual enfrenta desafios como disponibilidade limitada de dados, extração de recursos com base
no conhecimento do domínio e uso restrito de ML.

Samadi, Ghobadian e Nosrati (2020) avaliaram a energia da biomassa de resíduos agríco-
las e, com base em um modelo de equilíbrio estequiométrico, alcançaram um RMSE de 0,571 a
1,10. Considerando esses resultados, os autores mostraram quão alta pode ser a capacidade de
geração de energia a partir de resíduos agrícolas.

No trabalho de Klaar et al. (2023a), uma sequência dupla é considerada para a avaliação
de séries temporais. Eles destacam como a transformação wavelet pode ser usada para reduzir
o ruído do sinal e aprimorar as previsões usando uma série temporal filtrada. O mecanismo de
atenção permite que o modelo se concentre em partes específicas da sequência de entrada ao
fazer previsões, dando mais peso ou importância a determinadas etapas de tempo ou recursos.

Nanditha e Mishra (2021) aplicaram métodos de aprendizado de conjunto para estudar
os fluxos dos rios na Índia. A preocupação em relação ao influxo são as enchentes e por isso a
previsão da afluência natural é consideravelmente importante neste contexto. A ideia da previsão
de afluência considerando as enchentes é equivalente às informações necessárias para as usinas
hidrelétricas, mostrando que a abordagem pode ser usada para outras aplicações.

Com foco na previsão de despacho de geração térmica, Finkenrath et al. (2022), aplicando
uma abordagem baseada em aprendizado de máquina, realizaram a previsão de carga térmica
para um horizonte de 72 horas. Eles mostraram que, usando o aprendizado de máquina, é possível
otimizar o despacho de sistemas de geração térmica, melhorando a eficiência do sistema. A
avaliação dos sistemas térmicos considerando a Facebook Prophet, Neural Prophet e LSTM foi
discutida no trabalho de Kahwash, Barakat e Maheri (2023).

O ANFIS é um modelo híbrido que combina os recursos adaptativos das redes neurais
com a interpretabilidade da lógica difusa. Ele tem sido amplamente utilizado para a previsão
de séries temporais devido à sua capacidade de modelar relações complexas e não lineares nos
dados. O modelo ANFIS consiste em uma série de nós interconectados organizados em camadas
(FATEMI; PARVINI, 2022).

Na estrutura do ANFIS, a camada de fuzzificação mapeia as variáveis de entrada para
conjuntos fuzzy. Cada nó dessa camada representa uma função de associação para um conjunto
fuzzy específico. A camada de regras calcula a força de disparo de cada regra combinando as
associações fuzzy das variáveis de entrada. A camada de consequências calcula a consequência de
cada regra. Normalmente, ela envolve uma combinação linear das variáveis de entrada. A camada
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de saída agrega as saídas da camada consequente para produzir a previsão final (STEFENON et

al., 2021).
Os parâmetros dos conjuntos fuzzy e da camada consequente são adaptados durante o

processo de treinamento. O treinamento do ANFIS envolve um algoritmo de aprendizado híbrido
que combina descida de gradiente e mínimos quadrados recursivos. O modelo é treinado em dados
históricos de séries temporais, ajustando suas associações difusas e parâmetros consequentes
para minimizar uma função objetiva escolhida (PUSTY et al., 2024). O ANFIS oferece uma
estrutura flexível para modelar dados de séries temporais. Sua capacidade de capturar relações
não lineares e de se adaptar a padrões variáveis o torna uma ferramenta valiosa em várias tarefas
de previsão de séries temporais.

Branco, Cavalca e Ovejero (2024) verificaram a aplicação do filtro de passeio aleatório de
Cristiano Fitzgerald para a previsão de falhas em sistemas de energia, avaliando uma comparação
entre os modelos de aprendizado de conjunto de agregação bootstrap, boosting, subespaço
aleatório e generalização empilhada e determinando que as abordagens de conjunto são uma
estratégia promissora. O tempo de processamento do LSTM com filtro foi mais rápido do que
sem ele, no entanto, observou que a implementação bem-sucedida depende principalmente da
seleção do modelo e da qualidade dos dados, e sua pesquisa concluiu que o aprendizado em
conjunto supera os modelos LSTM e ANFIS.

De acordo com Neto et al. (2022), vários modelos podem ser aplicados e é difícil
definir qual método é mais adequado para uma aplicação específica. Nesse caso, a melhor
estratégia é avaliar o maior número possível de técnicas para definir a melhor abordagem para a
aplicação. Conforme Souza et al. (2023), um dos principais objetivos desse tópico é a garantia
do fornecimento de energia.

A confiabilidade da rede elétrica é importante para os consumidores e é o objetivo
dos fornecedores de serviços de eletricidade (CORSO et al., 2021). Além da previsão de
carga, a confiabilidade da rede de energia elétrica tem sido avaliada (STEFENON et al., 2022),
especialmente usando métodos de aprendizagem profunda, como redes neurais convolucionais
(CNNs) (CORSO et al., 2023), ou mesmo métodos híbridos (STEFENON et al., 2022) que
combinam CNNs com outros modelos (STEFENON et al., 2023). Com foco em séries temporais,
o uso de métodos híbridos de aprendizagem profunda tem se mostrado promissor conforme
apresentado por Kasburg e Stefenon (2019).

De acordo com Klaar et al. (2023b), a energia tem um impacto social importante e sua
previsão pode ajudar no cenário de tomada de decisões políticas. Em sua pesquisa, um método de
aprendizado de conjunto foi combinado com abordagens de decomposição sazonal para prever o
preço da energia no México. Ao otimizar os modelos usando uma abordagem de hipertensão, é
possível obter um erro quadrático médio de 3,37×10−9, que foi menor do que outros modelos
de última geração.

Ribeiro et al. (2020a) avaliaram o preço da eletricidade do Brasil usando uma abordagem
de aprendizagem autoadaptativa, heterogênea, decomposta e de conjunto. Eles provaram que,
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usando um método híbrido, é possível ter um erro percentual absoluto médio 4,2% menor do
que outros métodos. Em seu método, vários modelos são avaliados e combinados para criar uma
estrutura que supere os modelos individuais.

Considerando o uso de métodos híbridos em que são aplicados filtros de redução de ruído,
em (STEFENON et al., 2023b) o método de grupo de manipulação de dados foi combinado
com o filtro de passeio aleatório Christiano-Fitzgerald para previsão de falhas. Com um erro
quadrático médio de 3,44×10−12, o método superou o modelo padrão (sem o filtro) e o LSTM.

Uma combinação de diferentes métodos de inteligência artificial de previsão de carga
elétrica pode fornecer a mais alta precisão, evitando o excesso de ajuste e beneficiando a resolução
de extração de recursos. Os modelos híbridos da aplicação de otimização estocástica como LSTM
e wavelet geralmente têm a capacidade de processar dados sequenciais mais rapidamente do que
os algoritmos simples (CHANG; ZHANG; CHEN, 2019), permitindo encontrar um conjunto de
pesos adequados e redes neurais recorrentes ajudando a calibrar o tempo de previsão (KIM et al.,
2019).

O LSTM tem vantagens para séries temporais longas e, combinado com o mecanismo
de atenção, pode ser um poderoso mecanismo de previsão de séries temporais. O LSTM,
considerando um problema de sequência a sequência, foi usado para a previsão de níveis de água
por Stefenon et al. (2023). Os autores provaram que esse método pode ser ainda melhor quando
combinado com a transformada wavelet. Considerando um erro quadrático médio de 0,0020, seu
método foi melhor do que outros modelos bem estabelecidos.

2.6 COMBUSTÍVEIS E PRODUTOS DERIVADOS PARA ÁREA ELÉTRICA

2.6.1 Gás de síntese na geração de eletricidade

O gás de síntese ou syngas é um combustível constituído principalmente de monóxido
de carbono e hidrogênio que pode ser usado para geração de eletricidade e/ou calor. Este tem
o potencial energético para transformações a partir da síntese química, podendo ser utilizado
pelo processo de Fischer-Tropsch para produzir gasolina, metanol, querosene e outros derivados
petroquímicos (SHARMA; CELEBI; MARÉCHAL, 2017).

A recuperação de energia com o looping químico de gás de síntese é uma estratégia
importante que alcança resíduos sólidos municipais ou biomassa de tratamentos térmicos ou
biológicos. Essa solução consiste no gás de alimentação de ciclos de turbina a vapor, que é uma
alternativa viável para o biogás que fornece digestão anaeróbica ou gás de síntese gerado por
tratamentos térmicos, como pirólise ou gaseificação, que podem produzir combustíveis em uma
biorrefinaria ou geração de eletricidade (DARMAWAN et al., 2018).

Considerando a gaseificação aprimorada por sorção de lodo de esgoto seco em uma
instalação solar, Moles et al. (2024) obteve um gás de síntese com 70-73%vol de H2 e baixos
teores de CO e CO2 com 2-3 %vol e 8%vol. O potencial de biomassa para gerar eletricidade por
meio de gás de síntese no Rio Grande do Sul com as indústrias de arroz em Pelotas representa
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uma capacidade de 7,7 MWh utilizando a casca de arroz e os efluentes. Esse potencial poderia
tornar essas indústrias autossuficientes (SILVEIRA et al., 2019).

Nas usinas de energia por pirólise lenta, são usadas muitas abordagens diferentes devido
à versatilidade do gás de síntese, como o potencial de geração de vapor, biocombustíveis e
eletricidade. Essas aplicações geralmente entram em conflito simultaneamente com os mercados
de preços e com a necessidade diária ou mensal de projeto e operação associados à cadeia de
suprimentos, identificando os caminhos de reação mais econômicos e sustentáveis no processo
(YUE; YOU; SNYDER, 2014).

A versatilidade desse combustível (gás de síntese) produzido é interessante para determi-
nar qual aplicação apresenta mais vantagens para determinado setor, dependendo do objetivo e
de sua cadeia de suprimentos. Inclusive é possível aplicar a otimização multiobjetivo para tornar
o processo de tratamento de resíduos economicamente viável para diferentes sistemas elétricos
(CERDA-FLORES; ROJAS-PUNZO; NÁPOLES-RIVERA, 2022).

A fonte de energia para a remoção de dióxido de carbono precisa ser de baixo carbono ou
livre de carbono, para gerar energia para o processo. Para obter uma dessas soluções, ainda mais
promissora, é possível integrar múltiplas tecnologias, usando a captura direta de ar integrada à
bioenergia com captura e armazenamento de carbono. Este processo fornece os requisitos de
energia térmica e elétrica, principalmente, usando a recuperação de calor durante o resfriamento
do gás de síntese nos processos de gaseificação e pirólise (OKONKWO et al., 2023).

O ciclo Rankine para sistemas de pirólise a partir do gás de síntese para produzir vapor
pode alocar três estágios: primeiro, uma turbina de alta pressão, seguida de uma expansão
sequencial por turbinas de média e baixa pressão, maximizando a recuperação de energia. A
recuperação do calor do vapor para geração adicional de energia é outro fator vital para a
otimização de usinas de pirólise (HU et al., 2025).

Na gaseificação ou pirólise, é possível aplicar ciclos Rankine e Brayton integrados para
dessalinização e reciclagem de dióxido de carbono, usando o gás de exaustão da turbina no ciclo
Brayton que o gás de síntese como recurso químico convertido em energia mecânica e depois
elétrica com o potencial de recuperar o calor para produzir vapor como ciclo Rankine que fornece
destilação de multiefeito com compressão de vapor térmico e um processo de pós-combustão
com captura de carbono (AKBARI; KHALILARYA, 2026).

2.6.2 Biocarvão na produção de super capacitores

O biocarvão é um material com versatilidade para fins comerciais (AWOGBEMI; KAL-
LON, 2023), e sua transformação por meio de métodos laboratoriais com dopagem mineral é
uma ótima alternativa para aumentar seu valor econômico sobre os subprodutos produzidos na
biorrefinaria (CHOI et al., 2024).

Conforme avaliado por Yuan et al. (2024), o principal desafio dos materiais de carbono
derivados da biomassa para supercapacitores é o custo de produção e a faixa de temperatura
dos materiais do eletrodo. Os supercapacitores derivados de resíduos de biomassa com uma
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densidade de energia inferior a 10 Wh/kg restringem as suas aplicações práticas (WANG et al.,
2023b)

Algumas estratégias de ativação aplicam produtos químicos perigosos, como hidróxido de
potássio e hidróxido de sódio, que poderiam ser substituídos por heteroátomos ambientalmente
corretos, que melhoram as técnicas de hidrofilia e grafitização da superfície. De acordo com
Rawat et al. (2023), isso auxilia na redução do custo do biocarvão de alta qualidade e permite
alcançar a estrutura dominante de microporos, necessária para o armazenamento de hidrogênio.

Sahu et al. (2023) verificou que os microporos (<2nm) têm desempenho superior em
comparação com os mesoporos (2-50 nanômetros). O material de carbono precisa de uma alta
área de superfície (2000-3000 m²/g) e tamanho de poro de 2-5 nanômetros, para obter uma faixa
de energia de 1-10Wh/kg e uma faixa de potência de 500 a 10 mil W/kg.

Outro fator importante na industrialização de supercapacitores a partir da pirólise de
biomassa é o desempenho de energia volumétrica que depende de uma área de superfície
específica. Yang et al. (2023) sugeriu recomendações no processo de produção como utilização
de nanopartículas de hidróxido de carga, polímeros condutores ou óxido de metal, para gerar
uma camada dupla elétrica e levar à capacitância máxima com ciclo de vida longo.

A economia circular pode ser alcançada quando se melhora o biochar à base de lodo. Essa
melhoria ocorre com conteúdo rico em nitrogênio, carbono e estruturas grafíticas. Conforme
Mian et al. (2022) isso pode ser realizado regenerando locais eletroquimicamente ativos usando
gás reativo como amônia em pirólise ambiental, obtendo maior área de superfície em baixa
temperatura. Os principais desafios da produção de carbono poroso hierárquico, que é um
material atraente para o armazenamento de energia, foram apresentados em uma revisão feita
por Cuong et al. (2021). O autores compararam diversos resíduos de biomassa e descobriram
as limitações que são a alta recuperação de água, a capacidade de eletrossorção e o método de
dessalinização eficiente.

O material de carbono poroso fornecido por fontes de lodo de esgoto municipal é eficaz
como material de eletrodo, especialmente na remoção de ácido húmico, que é um material de
óxido de grafeno. Este inibe a eficiência metanogênica na digestão anaeróbica, mas que apresenta
aplicações potenciais como carbono ativado usando ativação química de hidróxido de potássio
(GUO et al., 2023).

Li et al. (2023a) avaliaram em experimentos de laboratório que a capacitância específica
do ácido húmico derivado do lodo de esgoto municipal pode ser melhorada quando é condensada
pela membrana de ultrafiltração. Isso ocore com um aumento de quase 18 até 35%, obtendo em
uma descarga de carga galvanostática a capacitância específica mais alta de 186,7 Faraday/grama
em uma densidade de corrente de 0,05 Ampere/grama. De acordo com os autores, isso é
comparável à do ácido húmico originado do carvão ou de produtos comerciais de ácido húmico.

A instabilidade das propriedades e a difícil repetibilidade das condições de síntese da
técnica de fabricação vista por Chen, Wang e Wang (2024) são os grandes obstáculos apresentados
na introdução da fabricação em larga escala de materiais de carbono derivados de resíduos de
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biomassa para aplicações de supercapacitores em dispositivos eletrônicos portáteis e no campo
aeroespacial, e na exploração do aprimoramento dos fatores críticos do mecanismo de formação
de carbono.

O método de preparação e seu controle preciso da estrutura hierárquica dos poros preci-
sam melhorar e resolver a conexão e distribuição dos tamanhos dos poros em conformidade com
Zhang et al. (2023), concluindo que as impurezas são obstáculos e exigem a remoção do enxágue
ou lixiviação aplicando custos possíveis mais baixos do que os atuais alcançados, transformando
grupos funcionais de heteroátomos prejudiciais que aumentam os defeitos e a molhabilidade
com estratégias de inovação viáveis que exigem muita pesquisa para produzir um supercapacitor
com rendimento e melhorando o ciclo de vida dos materiais de eletrodo.

A falta de homogeneidade e os métodos de descontrole aleatórios na transformação
térmica da biomassa para produzir carvão ativado resultam em baixo desempenho e reduzem
a probabilidade e a lucratividade da produção de aplicações em larga escala. A maior parte da
pesquisa na literatura, conforme avaliada por Lin et al. (2022), concentra-se apenas no aumento
da área de superfície específica como a maior capacitância, ignorando os métodos de controle do
processo de geração de biochar.

A reutilização, a estabilidade e o pós-tratamento do biochar usado para produzir superca-
pacitores precisam de mais pesquisas futuras, conforme revisado por Almeida et al. (2020), a fim
de fornecer plantas em larga escala aplicadas na comercialização de material para dispositivos
de armazenamento.

Planejar o escopo das condições ideais dos procedimentos de produção e estruturar
a composição da biomassa é essencial para projetar nanoestruturas de acordo com Manasa,
Sambasivam e Ran (2022), pois aumenta o conhecimento da inter-relação entre a química da
superfície, o tamanho dos poros e a área de superfície da biomassa analisada.

O potencial comercial do carvão ativado de resíduos de biomassa usado como supercapa-
citor depende da orientação sobre sustentabilidade e de considerações sobre fontes renováveis
com impactos ambientais e custo-benefício dependendo de cada biomassa, inclusive em leis
regulamentadas que aumentem a competitividade acrescentando a otimização de equipamentos
como a automação da produção para competir em relação ao preço atribuído juntamente com a
qualidade do carvão ativado convencional vendido atualmente, identificando nichos ou aplicações
em que esses tipos de carvão ativado têm melhor comportamento eletroquímico devido a suas
propriedades exclusivas, conforme avaliado por Adeniyi et al. (2023).

2.6.3 Amônia Verde na Geração de Energia Elétrica

A produção sustentável de amônia a partir da biomassa é importante para reduzir a
emissão de dióxido de carbono da amônia produzida por combustíveis fósseis. Avaliando esse
procedimento, Garcia et al. (2024) verificou com a simulação no software AVEVA Pro 2 e
experimentos de laboratório, que a pirólise de biomassa e o processo de reforma de vapor de ar
em linha são estratégias potenciais para obter essa amônia verde. Usando serragem de pinheiro
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como matéria-prima em sua pesquisa, foi estimado cerca de 558 g de amônia por kg dessa
biomassa.

A recuperação de nitrogênio é outra opção tecnológica para produzir amônia a partir
de biocarvão produzido com lodo de esgoto e de acácia negra invasiva a partir da pirólise,
apresentando um custo de energia menor do que o processo convencional Haber-Bosch, conforme
declarado por Beckinghausen et al. (2020), apesar de requerer uma ativação química significativa
neste biocarvão para a adsorção de amônia, devendo ser realizado uma análise técnico-econômica
de acordo com o processo analisado.

A correlação entre a energia interna consumida na estação de tratamento de esgoto e o
potencial de recuperação de energia pode ser realizada por meio de modelagem computacional,
avaliando a remoção de poluentes e apresentando se há melhorias na inserção e conjugação
de novas rotas tecnológicas. Um dos principais desafios para a produção de hidrogênio a
partir de lodo de esgoto ainda é o menor rendimento e taxa de produção tanto em processos
biológicos quanto em tecnologias térmicas com possibilidades de aumentar ambas as técnicas
com pesquisas de dosagem de nanopartículas. Esse aspecto deve ser avaliado incluindo a
participação e influência de cada material aplicado em uma rota catalisadora para microrganismos
ou participação química como concluído por Khan et al. (2024).

Devido ao baixo custo de armazenamento e transporte da amônia verde, tendo a possibi-
lidade de ser uma rota de despacho sustentável de energia e eletricidade com a facilidade dos
combustíveis fósseis atuais a partir de recursos renováveis, sendo verificado por modelagem de
previsão por Cesaro et al. (CESARO et al., 2021) que estará entre os valores de 300 até 400
dólares por tonelada em algumas localizações, e por otimização de eletrolisadores em 2040,
competindo com gás natural e bio-energia no despacho elétrico.

O impacto exercido da produção e utilização de amônia verde em relação a cada um
dos dezessete objetivos do desenvolvimento sustentável foi avaliado em baixo, moderado,
alto, muito alto por Sekhar et al. (SEKHAR et al., 2024) que determinou isto a partir de
uma revisão sistemática e verificando os principais desafios tecnológicos da introdução dessa
geração de amônia verde. Os autores concluem como principais desafios a dificuldade de separar
componentes não reagidos e produzir em circustâncias de baixa pressão.

2.7 DESCARBONIZAÇÃO NA GERAÇÃO TERMOELÉTRICA COM LODO

A remoção dos poluentes provenientes da oxidação do carbono, que pode ocorrer nos
processos de geração de energia elétrica (também chamada de descarbonização), através da
aplicação de tecnologias como a captura e armazenamento de carbono (CCS) tem diferentes
vertentes de desenvolvimento tecnológico e científico sendo pesquisadas ao nível da avaliação de
configurações construtivas e controle das variáveis físicas e químicas dos reatores nos processos
térmicos como pirólise/gaseificação com simulações. No processo de descarbonização, o CO2

é convertido em CO, que é um gás de combustão inflamável. Para produzir outro insumo
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econômico com temperatura de reforma e vapor, precisa melhorar em plantas de grande escala,
mas ainda não se sabe se o H2 diminuiu muito nesta operação de gaseificação/pirólise. No
entanto, este balanço muda de composição mol% do CO2 depois de capturado e reciclado
(CHAI; PACKHAM; WANG, 2022).

Alcançar uma transição energética realista depende do estabelecimento de uma via
em que os combustíveis de energia densa sejam importantes para os padrões econômicos da
civilização global, uma vez que as alterações climáticas são uma prioridade (CLOETE et al.,
2023). Os campos de águas residuais são responsáveis por até 7% do metano e 10% do óxido
de nitrogênio decorrentes de emissões humanas, representando 60% deste derivado proveniente
dos processos e 30% de contribuição indireta relacionada à energia. A descarbonização pode
ser alcançada através de rotas de otimização sobre o uso de produtos químicos e transporte
(MAKTABIFARD et al., 2023).

Chu et al. (2024) realizou uma pesquisa sobre a viabilidade da neutralidade de carbono
na indústria de tratamento de lodo e os seus resultados mostraram que a previsão realista
atingirá 30.291,65 kt CO2 em 2030, em que a possibilidade optimizada depende da melhoria
do processo de secagem para estabelecer 5816,19 kt CO2 neste mesmo ano de projeção. Os
principais obstáculos aos transportes limpos são o planejamento financeiro para a procura a
longo prazo, a aceitação social e a disponibilidade para pagar preços mais elevados pelos
combustíveis alternativos até se atingir uma produção melhorada em matéria de investigação
e desenvolvimento, a estabilidade regulamentar, bem como o investimento na tecnologia de
captação direta do ar em instalações de produção e armazenamento (KHAN et al., 2023a).

De acordo Yang et al. (2023a) a estratégia de potencial de mitigação tem a melhoria
da poupança de energia, a otimização operacional e a recuperação de energia térmica como as
três principais possibilidades para reduzir as emissões de gases de efeito estufa nas estações
de tratamento de águas residuais da China. Observa-se que nos últimos 15 anos aumentou a
intensidade da eletricidade, representando 52% das emissões totais dentro deste setor.

A implementação de tecnologias de conversão de energia pode eliminar os combustíveis
externos nas estações de tratamento de águas residuais no Japão, reduzindo 118% das emissões
de gases de efeito estufa num horizonte de 15 anos em cerca de 14 grandes cidades deste país, de
2015 a 2030, integrando a incineração com a produção de energia térmica a partir de resíduos e
a digestão anaeróbia utilizando a recuperação de combustíveis sólidos (WANG; NAKAKUBO,
2022). Neste contexto, a avaliação dos pesquisadores se concentra na verificação da eficiência
obtida utilizando catalisadores químicos produzidos à escala industrial em conjunto com o
controle do processo e a obtenção de dados por sensores (DHOKE et al., 2021).

Embora as tecnologias CCS sejam ainda apresentadas como um investimento elevado,
cerca de 40% do recurso econômico do projeto completo, dentro das tipologias térmicas, este
pode variar significativamente dependendo da escala e se será utilizado em centrais próximas
e onde a tecnologia será adquirida (SINGH et al., 2022). Assim, a investigação científica é
necessária, para minimizar custos e perdas com a CAC, possibilitando a geração de novos



59

produtos comercializáveis como biopolímeros e bioquímicos resultantes do menor impacto
ambiental que será proporcionado com bom equilíbrio ecológico (YAASHIKAA et al., 2023).

Um dos grandes desafios para a descarbonização é convencer a população mundial
a aceitar a mudança no estilo de vida atual e os preços da energia com as técnicas atuais
de remoção de dióxido de carbono para produzir energia, principalmente nos países mais
ricos com uso intensivo de recursos e descargas. No entanto, o aumento das exigências com
políticas ambientais eficientes e consistentes, melhorando as tecnologias de descarbonização
com incentivos, utilizando tanto quanto possível os resíduos gerados em diferentes processos,
pode ser uma alternativa para alcançar uma melhor redução das emissões em todo o mundo
(PAPADIS; TSATSARONIS, 2020).

A produção de hidrogênio derivado de resíduos orgânicos é uma via valiosa para o
fornecimento de energia com menos emissões e proporcionando descarbonização do que os
métodos convencionais a partir de combustíveis fósseis, uma vez que a utilização de 90% como
matéria-prima é originária de recursos poluentes com uma procura estimada de 8,6 Mt em 2020
a nível global (BERTASINI et al., 2023).

No processo completo da cadeia de comercialização de biomassa para energia, analisar
essa oferta por ferramentas de aprendizado de máquina melhora a capacidade de atender aos
objetivos de desenvolvimento sustentável reduzindo incertezas e colaborando no aumento da
eficiência e sua relação com o ecossistema de sequestro de carbono, operado dentro de todas as
fases de plantio, colheita e operação da planta de transformação por análise de regressão sobre
a capacidade que pode ser alcançada para armazenar o carbono emitido, reduzindo riscos na
implementação desde a fase inicial até a operação de longo prazo (HELAL et al., 2023). Apesar
de exigir elevados investimentos, poderão estar associados a maiores ganhos no tratamento prévio
da biomassa através de refinarias de biomassa, de modo a que se consiga um menor consumo
de água, uma melhor eficiência de energia produzida por tonelada e produtos de maior valor
econômico e maiores potências eléctricas produzidas. Ainda, a sua sustentabilidade energética
será avaliada em função das possibilidades de maximização dos controles relativos a medidas de
segurança, saúde e ambiente que podem ser obtidas a partir da refinaria desenvolvida (YIN et al.,
2023).

2.7.1 Técnicas de Descarbonização

O tempo de reação e a taxa de aquecimento são os principais parâmetros que dividem
intrinsecamente o processo de pirólise em lento e rápido, modificando o rendimento e os produtos
gerados quando se trata das duas rotas tecnológicas mais utilizadas. No entanto, a captura de
dióxido de carbono em qualquer uma dessas duas rotas com a adição de diferentes catalisadores
e a influência desses parâmetros que estão sendo pesquisados é desconhecida por ser recente,
ampliada pela dificuldade de recuperação do composto químico aplicado como catalisador e seus
mecanismos de ação que diferem de acordo com a alocação desse in-situ ou ex-situ, sendo que a
partir desse segundo modo ele é recuperado mais facilmente, pois o catalisador não se mistura
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dentro do reator principal de pirólise promovendo maior filtragem (JIANG et al., 2021a).
A pirólise lenta, comparada com a pirólise rápida, resulta em maior retenção de elementos

traço no biocarvão de lodo de esgoto e outras biomassas, como resíduos de árvores urbanas, o
que promove melhores características e aumenta a capacidade de ser fertilizante o biocarvão para
aumento de nutrientes em diferentes solos e também promover a descarbonização (NACHENIUS
et al., 2013).

Existem algumas rotas técnicas para a captura de carbono, mas as mais aplicadas em todo
o mundo são divididas em dois processos: pré-combustão e pós-combustão. Ambos atingem
90% de eficiência, mas precisam de investimentos significativos e uma quantidade de energia
com a capacidade de produzir NOx, resultando em emissões indesejadas. A segunda opção é
implementada com um processo de adaptação que a torna flexível, principalmente devido às
possibilidades econômicas de entrada. A primeira opção pode ser combinada com bioenergia
para criar emissões negativas (DAVOODI et al., 2023).

A adição de tendências relativas à produção de hidrogênio a partir de vias de baixo
carbono, como pirólise de biogás, separação por membrana, gaseificação de biomassa, reforma
de biogás e eletrólise para atingir metas sustentáveis e combustíveis derivados de recursos
fósseis são alternativas que poderiam reduzir as emissões na perspectiva moderna, em que os
projetos atuais de eletrólise com captura e armazenamento de carbono aumentaram 7,2 vezes sua
eficiência em comparação com projetos anteriores (PLESHIVTSEVA et al., 2023).

Uma reação com duas matérias-primas inseridas no reator é chamada de copirólise e,
se forem inseridos produtos orgânicos, haverá a formação de água, que posteriormente, após
a reforma do vapor, produzirá hidrogênio livre como combustível gasoso, principalmente na
pirólise lenta. Reduzindo a taxa de carbono e oxigênio, a biomassa depende do tempo de reação,
que afeta as propriedades e os rendimentos dos produtos gerados no processo de pirólise. Além
disso, o desempenho e a interferência na captura de carbono nas várias tecnologias que estão
sendo pesquisadas são desconhecidos e recentemente aplicados em nível industrial e experimental
(KETOV et al., 2022).

As unidades geradoras de eletricidade de pequeno porte são mais propensas às rotas
termoquímicas de pirólise e gaseificação, que permitem a compactação das plantas por meio de
técnicas como a incineração, facilitando as instalações próximas ao local onde está a biomassa
ou a matéria-prima. Ela será oxidada e produzida onde poderá ser reutilizado o calor gerado
ou subprodutos como o biocarvão em diversas aplicações energéticas e produtos tecnológicos
como adsorventes de gás, células de combustível, supercapacitores, carvão ativado e carbono
sequestrado pelo solo (DAS; PEU, 2022).

Li et al. (2023) analisou as pegadas de carbono de três tecnologias térmicas que são
a liquefação hidrotérmica (HTL), a pirólise e a incineração com o software OpenLCA e o
banco de dados Ecoinvent, verificando que a primeira citada tem a menor emissão de gases de
efeito estufa, 172. 50 kg CO2eq/tonelada de lodo de esgoto, enquanto os processos de pirólise
e incineração apresentaram 242,02 e 322,23, respectivamente, indicando que o HTL tem essa
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vantagem principalmente por causa de sua taxa de consumo de energia em relação à energia de
entrada e recuperada.

Incorporar uma mistura de diferentes agregados como biocarvão do processo de pirólise
de serragem e cinzas de fundo da incineração de resíduos domésticos municipais é avaliado para
captura e sequestro de CO2, melhorando as propriedades mecânicas na indústria da construção e
contribuindo para a estrutura de poros atribuída à nucleação de partículas de biocarvão formando
agregados artificiais inovadores de captura de carbono com taxa máxima de carbono capturada
em torno de 26,27 kg por tonelada desse composto misto (LIU et al., 2023b).

De acordo com Wang et al. (2023a), o biochar em diferentes aplicações mitiga 2,56×109

emissões de gases de efeito estufa por ano, contribui como agente de imobilização no solo com
fertilizante e tem potencial para ser um catalisador verde de biorrefinaria. O sólido digerido
derivado do chorume bovino da digestão anaeróbica pode produzir material para a captura direta
de óxido de carbono quando inserido em um reator de pirólise, aumentando a concentração de
gás poluente de acordo com o aumento da temperatura de 400ºC para 800º C devido ao volume
de poros e à área de superfície (QUAN et al., 2023a).

A recuperação do catalisador no tratamento térmico, como gaseificação e pirólise, é uma
etapa importante para a descarbonização e a economia circular; no entanto, os processos ainda
são caros, complexos e não confiáveis, pois os fatores econômicos são desafiadores, incluindo
questões ambientais para catalisadores regenerativos (SUDALAIMUTHU; SATHYAMURTHY,
2024). Os líquidos iônicos capturam carbono composto de sais inorgânicos e ânions de coor-
denação devido às grandes estruturas moleculares que têm menor capacidade de adsorção; no
entanto, a alteração da composição facilita o aumento da interação com a introdução de grupos
carboxila ou amina, aumentando as proporções adsorvidas além do aumento da pressão, o que
contribui para melhorar ainda mais essa capacidade (LIU; LU; HU, 2024).

A estratégia mais utilizada para a captura de CO2 é a absorção por solventes, dividida em
métodos físicos, químicos ou físico-químicos.

As tecnologias de captura pós-combustão de usinas de energia adaptadas resultam em
3-15 vol% de dióxido de carbono concentrado derivado de acordo com diferentes tipos de
adsorventes, recuperando 82% com adsorção de oscilação de temperatura até 100% de CO2 de
adsorção de oscilação de vácuo usando carvão ativado (KRISHNAN; NIGHOJKAR; KANDA-
SUBRAMANIAN, 2023). As principais considerações sobre adsorventes e absorventes para a
remoção de CO2 são estabilidade, segurança, custo e durabilidade, pois a combinação de dois
ou mais tipos diferentes pode melhorar ou diminuir a eficiência. A incorporação de soluções de
nano compostos e assistidas por enzimas é pesquisada para potencializar a ação em recursos de
base biológica das tecnologias de captura de carbono (PEU et al., 2023).

Captura de carbono para reforma de metano a vapor do processo de pirólise, o CO2

volátil tem desvantagens em relação ao carbono sólido, pois não deve ser queimado, armazenado
ou usado em um processo refinado para produzir outros compostos químicos para melhoria da
economia circular e descarbonização, como produzir a categoria de hidrogênio azul (DERMÜHL;
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RIEDEL, 2023).
A pesquisa de tecnologia de secagem de lodo é vital para a descarbonização, pois reduz o

consumo de energia e as emissões de carbono. Esse processo pode ser responsável pela redução
de 74,16% de carbono da incineração de lodo na China, de acordo com Chu et al. (2023),
com tecnologia para utilizar o calor residual para reduzir as emissões de carbono, incluindo na
desidratação e integrando sensores nesta parametrização e monitoramento em tempo real.

Os desafios para a remoção de CO2 em temperaturas mais baixas com adsorventes ainda
estão sendo investigados. Materiais como o lítio têm uma boa resposta devido à cinética rápida
para capturar dióxido de carbono em temperaturas até mesmo de 823 K, mas precisam de melhor
desempenho em baixas temperaturas, apesar de os adsorventes à base de CaO e MgO serem mais
viáveis na produção de hidrogênio em comparação com outros, inclusive em temperaturas mais
altas usando a quimissorção (ANIRUDDHA et al., 2023).

Os materiais à base de carbono têm regeneração e custo-benefício desejáveis a partir de
nanotubos, compósitos e aerogéis pesquisados na literatura científica sobre porosidade, química
de superfície e arquitetura física, mas ainda exigem produtos químicos de alto custo para obter
propriedades funcionais na captura de CO2, aumentando a busca por aplicações microporosas e
em larga escala com biomassa barata e abundante, como lodo de esgoto e microalgas, integrando-
se a aplicativos de IA para atualizar modelos de laboratório (ZAKER et al., 2023).

De acordo com Quan et al. (2023b), uma solução total de materiais de carbono baseados
em biomassa para a captura de CO2, incluindo biocarvão com adições de outros compostos
químicos que promoveriam a adsorção de emissões de gases de efeito estufa e o efeito catalítico,
é um tópico de pesquisa futura necessário, e uma solução sugerida de regeneração poderia ser a
aplicação de materiais residuais para produtos como supercapacitores e baterias.

Outros resíduos típicos com uma enorme produção, utilizados atualmente no mercado de
energia, podem ser soluções para compostos químicos que aceleram a rota da descarbonização.
O bagaço da cana-de-açúcar é um subproduto que pode ser o grande responsável pela produção
mundial de metanol por pirólise para a indústria química com coprodução de carbono negativo,
integrando ativação física e loop químico com cenários que podem apresentar, nos cenários
avaliados, um payback de até 7 anos, de acordo com Su et al. (2023), que avaliou três cenários e
previu a viabilidade melhorada ao diminuir os custos do hidrogênio verde no futuro.

O gás natural renovável produzido por diferentes biomassas, como frações orgânicas de
resíduos sólidos municipais e palha de milho com processo de gaseificação, pode ser competitivo
com os preços do gás natural em 2024, estimados em 1,4 dólar americano/Joule (US$/J),
de acordo com Akbari e Kumar (2024), se for considerado o crédito de carbono mínimo de
90US$/tonelada de dióxido de carbono e incluído o custo evitado de aterramento, contribuindo
com as políticas de descarbonização.

A fonte de energia para a remoção de dióxido de carbono precisa ser de baixo carbono
ou livre de carbono para gerar energia para o processo. Uma dessas soluções é a integração de
duas tecnologias, a captura direta de ar integrada à bioenergia com captura e armazenamento
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de carbono, fornecendo os requisitos de energia térmica e elétrica, principalmente usando a
recuperação de calor durante o resfriamento do gás de síntese nos processos de gaseificação e
pirólise (OKONKWO et al., 2023).

2.7.2 Estado da arte da descarbonização em tratamentos térmicos de lodo para geração
de energia elétrica considerando sensores e a aplicação de inteligência artificial

A remoção de poluentes da oxidação do carbono que pode ocorrer nos processos de gera-
ção de eletricidade, também chamada de descarbonização, por meio da aplicação de tecnologias
como a captura e o armazenamento de carbono (CCS), possui diferentes vertentes de desen-
volvimento tecnológico e científico sendo pesquisadas no nível da avaliação de configurações
construtivas e do controle das variáveis físico-químicas dos reatores em processos térmicos como
pirólise/gaseificação com simulações. No processo de descarbonização, o dióxido de carbono
(CO) é convertido em monóxido de carbono (CO), um gás de combustão inflamável, para produ-
zir outro insumo econômico com a reforma térmica e o vapor, que precisa ser aprimorada em
usinas de grande escala. Ainda não se sabe se o teor de hidrogênio (H) diminui significativamente
nessa operação de gaseificação/pirólise; entretanto, esse balanço se altera a partir da composição
molar (%) do CO após ser capturado e reciclado. (CHAI; PACKHAM; WANG, 2022).

Atingir uma transição energética realista depende do estabelecimento de um caminho em
que combustíveis de alta densidade energética sejam importantes para os padrões econômicos da
civilização global, visto que a mudança climática é uma prioridade(CLOETE et al., 2023). A
maioria dos estudos se concentra separadamente nos impactos ambientais ou no desempenho
energético dentro das usinas de energia. No entanto, propor um indicador que agregue ambos,
desde o potencial de aquecimento global até a perda de eficiência exergética unitária, avaliando
os impactos do ciclo de vida de combinações de tecnologias de CCS em diferentes capacidades,
é crucial para estabelecer a relação de compromisso de cada oportunidade ideal, diminuindo a
emissão relacionada à energia dos sistemas de captura pós-combustão (XIE et al., 2023). As
soluções de otimização são uma forma de aprimorar os sistemas de energia nesse aspecto(Gomes
e Souza et al., 2022; LARROYD et al., 2022; COLONETTI et al., 2023).

Os desafios à adoção de sistemas de CCS (Captura e Armazenamento de Carbono) estão
principalmente relacionados ao armazenamento/distribuição de compostos químicos gerados
com dióxido de carbono, transformação de carbono e vapor de calor de uma turbina, o que
afeta o retorno econômico ao longo do tempo e os esquemas de retrofit, aumentando o preço da
eletricidade. Isso pode ser diferente na produção de metanol, cujo custo é quase zero em alguns
tipos de usinas termelétricas(LIU et al., 2023a).

A abordagem não só atende à necessidade urgente de reduzir as emissões de carbono,
como também destaca o potencial de transformar um fluxo de resíduos em um recurso valioso.
Ao aproveitar a energia latente no lodo por meio de tratamentos térmicos avançados, contri-
buímos para a diversificação das fontes de energia e reduzimos a dependência da geração de
energia tradicional baseada em combustíveis fósseis. Essa modificação apoia uma infraestrutura
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energética mais resiliente e sustentável e está em consonância com os esforços para mitigar as
mudanças climáticas(MUNIZ et al., 2023).

A busca pela descarbonização em tratamentos térmicos de lodo para geração de energia
elétrica surge como uma solução atraente com implicações ambientais, econômicas e sociais
significativas. O lodo de esgoto apresenta alto custo de tratamento e disposição final, com
um ciclo de vida muito poluente em termos de emissões de metano e dióxido de carbono. As
tecnologias térmicas atuam como um divisor nesse processo, transformando o lodo de esgoto
em insumos valiosos para a cadeia de saneamento básico e produção de energia, e podem ser
convertidos em biochar, óleo combustível, calor, eletricidade e hidrogênio, entre outros produtos,
conforme abordado nesta pesquisa apresentado na figura 5:

Figura 5 – Tecnologias para o tratamento térmico de lodo de esgoto e seus benefícios.
Fonte: Adaptado de (MUNIZ et al., 2025)

A bioenergia representa uma importante fonte renovável para diversos países, e a integra-
ção desses recursos, com o aumento da captura de dióxido de carbono, pode trazer benefícios
ambientais e elevar o preço mínimo de venda do combustível em interações comerciais, incluindo
o resfriamento por compostos químicos disponíveis apenas para combustíveis fósseis, reduzindo
essa dependência (MICHAGA et al., 2022). A bioenergia representa uma importante fonte reno-
vável para diversos países, e a integração desses recursos, com o aumento da captura de dióxido
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de carbono, pode trazer benefícios ambientais e elevar o preço mínimo de venda do combustível
em interações comerciais, incluindo o resfriamento por compostos químicos disponíveis apenas
para combustíveis fósseis, reduzindo essa dependência(NANDHINI et al., 2023).

Chu et al. (CHU et al., 2024) realizaram pesquisas sobre a viabilidade da neutralidade de
carbono na indústria de tratamento de lodo e seus resultados mostraram que a previsão realista
é de 30.291,65 kt COe em 2030 e que a possibilidade de otimização depende da melhoria do
processo de secagem para atingir 5.816,19 kt COe nessa mesma projeção anual. Os campos de
tratamento de águas residuais são responsáveis por até 7% e 10% do metano e óxido de nitrogênio
provenientes de emissões humanas, sendo 60% derivados dos processos e 30% referentes a uma
contribuição indireta relacionada à energia. A descarbonização pode ser alcançada por meio da
otimização do uso de produtos químicos e do transporte (MAKTABIFARD et al., 2023).

Os principais obstáculos ao transporte limpo são o planejamento financeiro para a de-
manda a longo prazo, a aceitação social e a disposição de pagar preços mais altos por com-
bustíveis alternativos até que se alcance uma melhoria na produção, por meio de pesquisa e
desenvolvimento, estabilidade regulatória e investimento em tecnologia de captura direta de ar
em instalações de produção e armazenamento em larga escala (KHAN et al., 2023a).

De acordo com Yang et al. (YANG et al., 2023a) a estratégia de mitigação potencial tem
como três principais possibilidades a melhoria da economia de energia, a otimização operacional
e a recuperação de energia térmica para reduzir as emissões de gases de efeito estufa em estações
de tratamento de águas residuais na China. Nos últimos 15 anos, a intensidade do consumo de
eletricidade aumentou, representando 52% do total de emissões nesse setor. Promover soluções
que considerem esses fatores melhora o desempenho da remoção de poluentes, além de reduzir
os custos.

Neste contexto, a avaliação por pesquisadores na verificação da eficiência obtida com o
uso de catalisadores químicos produzidos em escala industrial, em conjunto com o controle de
processos e a obtenção de dados por sensores(DHOKE et al., 2021).

Há necessidade de selecionar o processo de captura de carbono, que apresenta uma ampla
gama de opções em um contexto comercial e ainda está em desenvolvimento, determinado pela
porcentagem de CO encontrada no gás de oxidação utilizado ou gerado dentro ou fora do reator
térmico que produzirá gases combustíveis posteriormente convertidos em eletricidade (SUN et

al., 2022).
Na tabela 1, são apresentados exemplos de diferentes métodos de tratamento de lodo de

CO.

Tabela 1 – Emissões de CO2 de diferentes métodos de tratamento térmico de lodo.

Método de tratamento Exemplos de CO2 Emissões (kg/ton) Referência
Digestão anaeróbia 120 (LI; ZHAO, 2020)
Compostagem 250 (SMITH; KUMAR, 2021)
Incineração 950 (ZHANG; CHEN, 2022)
Aterro 600 (WANG; LEE, 2019)
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Embora as tecnologias de CCS ainda sejam apresentadas como um investimento elevado,
em torno de 40% dos recursos econômicos de todo o projeto, dentro das tipologias térmicas
mencionadas anteriormente, esse percentual pode variar significativamente dependendo da escala,
da proximidade entre as usinas e da origem da tecnologia (SINGH et al., 2022). Assim, a pesquisa
científica é necessária para minimizar custos e perdas com CCS, possibilitando a geração de
novos produtos comercializáveis, como biopolímeros e produtos bioquímicos, resultantes do
menor impacto ambiental e que proporcionarão um bom equilíbrio ecológico (YAASHIKAA et

al., 2023).
Um dos grandes desafios para a descarbonização é convencer a população mundial a

aceitar a mudança no estilo de vida atual e nos preços da energia, com as técnicas de remoção de
CO2 para geração de energia, principalmente nos países mais ricos, com uso intensivo de recursos
e grande geração de emissões. No entanto, o aumento da demanda por políticas ambientais
eficientes e consistentes, o aprimoramento das tecnologias de descarbonização e o incentivo ao
aproveitamento, sempre que possível e rentável, dos resíduos gerados em diferentes processos
podem ser uma alternativa para alcançar uma redução de emissões mais significativa em todo o
mundo (PAPADIS; TSATSARONIS, 2020).

Uma arquitetura de alto nível para integrar unidades térmicas em estações de tratamento
de águas residuais (ETAR) existentes envolve o pré-tratamento do lodo por meio de desidratação
e secagem, seguido de conversão via pirólise, gaseificação ou métodos hidrotérmicos. Esses
processos geram energia e subprodutos valiosos, como o biochar, que pode ser usado para
sequestro de carbono. A integração com sistemas de captura de carbono e controles em tempo
real baseados em IA aumenta a eficiência e reduz as emissões. Essa configuração permite que as
ETARs recuperem energia, reduzam os gases de efeito estufa e apoiem uma economia circular
(BORA; RICHARDSON; YOU, 2020).

Em todo o processo da cadeia de comercialização de biomassa para energia, a análise
dessa oferta por meio de ferramentas de aprendizado de máquina aprimora a capacidade de
atingir os objetivos de desenvolvimento sustentável, reduzindo incertezas e contribuindo para
o aumento da eficiência e sua relação com o ecossistema de sequestro de carbono operado em
todas as fases de plantio, colheita e operação da usina de transformação, por meio de análise
de regressão sobre a capacidade que pode ser alcançada para armazenar o carbono emitido,
reduzindo os riscos na implementação desde o estágio inicial até a operação em longo prazo
(HELAL et al., 2023).

Vale ressaltar que algumas tecnologias, como a pirólise e a gaseificação, oferecem uma
gama mais ampla de aplicações e produtos em comparação com outras. A escolha da tecnologia
mais adequada dependerá das características específicas do lodo, das necessidades locais e dos
custos associados a cada processo. Além disso, a integração de diferentes tecnologias, como
a combinação da gaseificação com a captura e armazenamento de carbono (CCS) ou o uso de
biochar proveniente da pirólise para aprimorar a captura de carbono, pode levar a sistemas mais
eficientes e sustentáveis(SHAW; MUKHERJEE, 2022).
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No que diz respeito às duas vias tecnológicas mais populares, o rendimento e os produtos
obtidos são alterados pelos parâmetros primários que inerentemente separam o processo de
pirólise em lento e rápido: tempo de reação e taxa de aquecimento. Contudo, por ser um processo
novo e complexo devido aos mecanismos e dificuldades de recuperação da molécula química
utilizada como catalisador, ainda não se sabe ao certo como o CO2 é capturado em qualquer uma
dessas duas vias com a adição de diferentes catalisadores e qual o impacto desses parâmetros em
investigação. A ação do catalisador varia conforme o processo seja in situ ou ex situ, sendo mais
fácil a sua recuperação no segundo modo, pois o catalisador não se mistura dentro do reator de
pirólise primário, permitindo uma filtração mais eficiente(JIANG et al., 2021a).

Existem algumas rotas técnicas para a captura de carbono, mas as mais aplicadas mun-
dialmente dividem-se em dois processos: pré-combustão e pós-combustão. Ambos atingem
90% de eficiência, mas exigem investimentos significativos e um grande consumo de energia,
com potencial para produzir NOx, resultando em emissões indesejáveis. A segunda opção é
implementada por meio de um processo de adaptação, o que a torna flexível principalmente
devido às possibilidades econômicas de utilização dos insumos. A primeira opção pode ser
combinada com bioenergia para gerar emissões negativas. (DAVOODI et al., 2023).

Pequenas centrais elétricas tendem a utilizar os processos termoquímicos de gaseificação
e pirólise, que permitem a compactação da planta por meio de métodos como incineração e
instalações próximas à biomassa ou matéria-prima. Esta sofrerá oxidação e será produzida de
forma a permitir a reutilização do calor gerado ou de subprodutos como o biochar em diversas
aplicações energéticas e bens tecnológicos, incluindo carbono sequestrado pelo solo, adsorventes
de gases, células a combustível, supercapacitores e carvão ativado(DAS; PEU, 2022).

De acordo com Wang et al. (WANG et al., 2023a) o biocarvão, em diferentes aplicações,
mitiga 2,56 x 10 emissões de gases de efeito estufa por ano, contribui como agente imobilizador
no solo com fertilizantes e tem potencial para ser um catalisador verde em biorrefinarias. O
digestato sólido derivado de chorume bovino proveniente da digestão anaeróbica pode produzir
material para captura direta de dióxido de carbono quando inserido em um reator de pirólise,
aumentando a concentração do gás poluente de acordo com o aumento da temperatura de 400 °C
para 800 °C devido ao volume de poros e à área superficial. (QUAN et al., 2023a).

A recuperação de catalisadores em tratamentos térmicos como gaseificação e pirólise é
uma etapa importante para a descarbonização e a economia circular; no entanto, os processos
ainda são caros, complexos e pouco confiáveis, visto que fatores de custo-benefício, incluindo
questões ambientais, representam desafios para catalisadores regenerativos(SUDALAIMUTHU;
SATHYAMURTHY, 2024).

A estratégia mais utilizada para a captura de CO2 é a absorção por solventes, dividida em
métodos físicos, químicos ou físico-químicos. A solução física utiliza carbonato de propileno ou
polietilenoglicol em diferentes condições, incluindo alta pressão de operação, sendo esses os
principais solventes utilizados atualmente. No entanto, isso não impede a atuação dos métodos
químicos em baixas pressões, apesar do alto consumo de energia devido às perdas por evapo-
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ração e à degradação oxidativa, que precisam ser minimizadas com melhor absorção de calor,
apresentando eficiência inferior à dos métodos físicos. Por conta desse problema, a integração de
ambas as soluções é importante para combinar as vantagens de cada uma. Outras possibilidades
tecnológicas, como a combustão em ciclo eletroquímico e o uso de microalgas, apresentaram
avanços importantes, mas ainda não são utilizadas em larga escala para aplicações comerciais
(LIU; LU; WANG, 2023).

As tecnologias de captura pós-combustão em usinas de energia modernizadas resultam
em uma recuperação de 3 a 15% em volume de CO concentrado, dependendo do tipo de adsor-
vente utilizado. A recuperação varia de 82% com adsorção por variação de temperatura (TSA)
até 100% com adsorção por variação de vácuo (VSA) utilizando carvão ativado.(KRISHNAN;
NIGHOJKAR; KANDASUBRAMANIAN, 2023). As principais considerações relativas a adsor-
ventes e absorventes para remoção de CO são estabilidade, segurança, custo e durabilidade, visto
que a combinação de dois ou mais tipos diferentes pode melhorar ou diminuir a eficiência(PEU
et al., 2023).

A captura de carbono no processo de reforma a vapor do metano por pirólise, onde o CO
volátil apresenta desvantagens em relação ao carbono sólido, pois não deve ser queimado, sendo
armazenado ou utilizado em processos de refino para a produção de outros compostos químicos.
Isso contribui para a economia circular e a descarbonização, como a produção de hidrogênio
azul (DERMÜHL; RIEDEL, 2023).

A redução da demanda por petróleo, incluindo a inserção de biocombustíveis como o
diesel verde e o etanol, deve ser alcançada até 2050, com uma participação significativa no
setor de transporte de cargas. Isso ocorre porque a produção de nafta pode ser realocada para o
coprocessamento de biomassa, evitando o aumento das emissões com a instalação de unidades de
reforma a vapor de metano. É fundamental avaliar a individualidade de cada refinaria, alinhando-
a aos objetivos de descarbonização, verificando a viabilidade comercial dos ativos, integrando-os
ao mercado de carbono, exportando esses custos e reduzindo os riscos de emissões negativas,
negociando emissões negativas de acordo com o perfil do produto final e os investimentos
necessários (BERGMAN-FONTE et al., 2023).

A pesquisa sobre a tecnologia de secagem de lodo é vital para a descarbonização,
pois reduz o consumo de energia e as emissões de carbono. Segundo Chu, esse processo
pode ser responsável por uma redução de 74,16%, nas emissões. et al. (CHU et al., 2024)
na China, a redução de carbono proveniente da incineração de lodo, com tecnologia para
utilização do calor residual na redução das emissões de carbono, incluindo a desidratação, exige
a previsão da importância de outra tecnologia térmica que integre sensores para parametrização
e monitoramento em tempo real.

Materiais à base de carbono apresentam regeneração desejável e custo-benefício, como
nanotubos, compósitos e aerogéis, conforme pesquisado na literatura científica sobre porosidade,
química de superfície e arquitetura física. No entanto, ainda requerem produtos químicos de
alto custo para obter propriedades funcionais na captura de CO, o que impulsiona a busca por
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aplicações microporosas e em larga escala com biomassa abundante e de baixo custo, como lodo
de esgoto e microalgas, integrando-as com aplicações de inteligência artificial para aprimorar
modelos de laboratório(ZAKER et al., 2023).

De acordo com Klaar et al. (KLAAR et al., 2023a), combinar métodos pode ser uma
solução promissora para aprimorar as abordagens de aprendizado profundo preditivo.

Outros resíduos típicos com grande produção, utilizados atualmente no mercado de
energia, podem ser soluções para compostos químicos que aceleram a rota de descarbonização.
O bagaço de cana-de-açúcar é um subproduto que pode ser amplamente utilizado na produção
mundial de metanol por pirólise para a indústria química, com coprodução de carbono negativo,
integrando ativação física e ciclo químico, com cenários que podem apresentar retorno do
investimento em até 7 anos. Su et al.(SU et al., 2023) avaliaram três cenários e previram que a
viabilidade melhoraria com a redução dos custos do hidrogênio verde no futuro.

A fonte de energia para a remoção de CO precisa ser de baixo carbono ou livre de
carbono para gerar energia para o processo. Uma das soluções é integrar duas tecnologias:
captura direta de ar combinada com bioenergia e captura e armazenamento de carbono, suprindo
as necessidades de energia térmica e elétrica principalmente por meio da recuperação de calor
durante o resfriamento do gás de síntese nos processos de gaseificação e pirólise. (OKONKWO
et al., 2023).

2.7.3 Tratamento térmico de lodo

O lodo de esgoto municipal, por ser um material com alto teor de umidade, torna
seu aproveitamento energético dispendioso, sendo geralmente realizada uma análise de pré-
tratamento para otimizar seu potencial energético, considerando os custos associados e os
possíveis ganhos de energia em uma rota térmica. Visando à parametrização da desidratação
otimizada do lodo, principalmente em relação aos fatores de temperatura, granulometria e
volume, que podem ser realizados experimentalmente ou computacionalmente, a aplicação de
mecanismos computacionais é considerada de grande interesse, visto que os custos dos processos
experimentais geralmente apresentam custos comparativamente mais elevados. Isso possibilita a
verificação prévia dos fatores intervenientes na cinética e termodinâmica do reator, por meio do
estabelecimento de diferentes taxas de aquecimento através de simulações numéricas e algoritmos
de aprendizado de máquina. Esses algoritmos podem prever a porcentagem de produtos gerados,
simular análises laboratoriais como a análise termo gravimétrica, taxas de distribuição química
de elementos como o hidrogênio e antecipar rotas de otimização (ADIBIMANESH et al., 2023).

A aplicação do processo de carbonização com lodo de esgoto municipal recomenda a
desidratação de pelo menos 60% antes da entrada no sistema, para evitar a necessidade de energia
externa e estabelecer uma temperatura constante de até 400 °C na pirólise. Parte do óleo e gás
produzidos, com um coeficiente de ar entre 2,6 e 2,8, é utilizada na câmara de incineração para
fornecer calor, reduzir a umidade e garantir o auto equilíbrio energético (ZHOU et al., 2023).

A co-incineração em usinas termelétricas a carvão e a pirólise de lodo municipal são as
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Tabela 2 – Parâmetros-chave e aplicações de IA/software para técnicas de descarbonização.

Técnica Parâmetros do
processo

Características
da matéria-
prima

Condições opera-
cionais

AI / Software

Pirólise Desidratar para ≥
60 % sólidos.
Aquecimento para
400 °C (constant).
Coeficiente de ar
2.6–2.8 na câmara
de incineração.

Lodo munici-
pal, pré-seco
≥ 60 % sóli-
dos.

Utilizar parte do
petróleo/gás produ-
zido para autoaque-
cimento.

Aprendizado de
máquina (ML)
para prever ren-
dimentos de
produtos, simular
termogravimetria e
otimizar rotas.

Gaseificação — Lodo de
esgoto seco
com secagem
por instalação
solar.

Leito de CaO ;
agente de vapor.
gás de síntese: H2
70–73 vol%; CO
2–3 vol%; CO2 8
vol%.

Simulação Aspen
Plus (balanços de
massa de gás de
síntese).

Co-
combustão

— Lodo mistu-
rado em cal-
deiras a car-
vão.

Co-incineração em
usinas de carvão
modernizadas.
Aquecedores
baixo-NOx nos
queimadores;
captura de amina
pós-combustão.

—

Carbonização
hidrotér-
mica

— Lodo desi-
dratado (15
% umidade).
Catalisador
ácido (HCl)
para diminuir
a relação
Ni/Cr; ↑Fós-
foro em
hidrocarvão.

Umidade média
(KOSTOWSKI et
al., 2024).

—
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duas melhores tecnologias na China, conforme declarado por Huang et al (HUANG et al., 2023)
que compararam a digestão anaeróbica e a mono incineração, no que diz respeito ao desempenho
ambiental e econômico, resultante principalmente do uso de produtos químicos e do consumo
de eletricidade. O teor de matéria orgânica e a taxa de recepção de lodo são os dois fatores que
geralmente aumentam a diferença de competitividade entre os quatro sistemas comparados.

A energia térmica residual durante o processo de carbonização de talos de milho junta-
mente com lodo de esgoto, de acordo com Zhou et al. (ZHOU et al., 2023a), promove a redução
das emissões de gases de efeito estufa em 126,74 kg/ton, obtendo-se uma redução de custos
de US$ 23,12 em comparação com a incineração de lodo, gerando 541 kWh de eletricidade e
permitindo a secagem completa de 1,2 toneladas de lodo para cada 1,5 toneladas de palha de
milho.

As plantas de tratamento térmico de lodo em escala piloto e de demonstração variam
amplamente em capacidade e desempenho, refletindo tanto a maturidade tecnológica quanto a
diversidade de matérias-primas(YANG et al., 2019). Por exemplo, a gaseificação de lodo seco
ao sol com CaO, aprimorada por sorção, produziu gás de síntese com 70–73% de H, 2–3% de
CO e cerca de 8% de CO em volume. Outro sistema relatado alcançou uma produção térmica
de 2,54 kW/kg e uma produção elétrica de 0,81 kW/kg utilizando sólidos secos, reduzindo as
emissões de CO em 0,59 kg por kg de lodo em comparação com a combustão de gás natural. Os
sistemas de pirólise normalmente requerem lodo com pelo menos 60% de sólidos, operam a 400
°C e podem gerar energia significativa a partir da reutilização dos gases e óleos da pirólise. Os
rendimentos de hidrogênio de diversas tecnologias variam de 5,5 a 10 kg/ton de lodo.

A heterogeneidade do lodo, particularmente a variabilidade no teor de umidade, na com-
posição orgânica e na presença de metais pesados, afeta o rendimento energético e a estabilidade
do reator. A variabilidade sazonal agrava ainda mais esses problemas, alterando a consistência
da matéria-prima e, muitas vezes, exigindo ajustes em tempo real. Incrustações e corrosão são
problemas persistentes, especialmente em sistemas de alta temperatura, como a gaseificação
supercrítica, onde os materiais devem suportar tanto o estresse térmico quanto condições quimi-
camente agressivas. Esses desafios ressaltam a necessidade de um monitoramento robusto do
processo, materiais resistentes à corrosão e sistemas de controle adaptativos, frequentemente
guiados por inteligência artificial, para garantir uma operação confiável e eficiente(MORGANO
et al., 2024).

O biocarvão derivado de lodo de esgoto apresenta diferentes potenciais, visto que a
adsorção de micropoluentes apresenta uma taxa de remoção que varia de 49% a 99% em
água potável e 92% em águas residuais, sendo, portanto, considerado um material adsorvente
promissor para a remoção eficaz de poluentes orgânicos, patógenos e metais pesados. Além disso,
contribui para a melhoria da qualidade do ar, com o objetivo de sequestrar carbono, atingindo
uma capacidade de 48 mg/g a um máximo de 182 mg/g de CO com biochar derivado de lodo de
esgoto modificado com KOH. É importante estabelecer uma padronização para garantir qualidade
e eficácia consistentes para essa aplicação ambiental, e o governo pode auxiliar a produção
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industrial com incentivos, regulamentações associadas a créditos fiscais e subsídios.(KHAN et

al., 2023b).
A economia circular dos produtos da pirólise, como o carvão vegetal, apresenta potencial

como um bom fertilizante para o solo, atuando como sequestrador de carbono. Essa tecnologia
térmica pode fechar o ciclo de materiais, permitindo a conversão de polímeros em seus monôme-
ros constituintes, além da reutilização de petróleo e gás no ciclo produtivo das indústrias. Os
principais desafios da pirólise são o alto consumo de energia. Em países desenvolvidos, embora
existam instalações para implementar essa tecnologia em escala industrial, é necessário que a
legislação reconheça os benefícios dos produtos e estabeleça um mercado sólido (ANDOOZ et

al., 2023).
Se o biocarvão derivado de lodo pudesse ser aplicado em solos contaminados de áreas

pós-industriais degradadas na Europa, com áreas iguais ou superiores a 45 mil km², com 0,8
toneladas de carbono por hectare, o maior índice de sequestro de carbono no solo para esse
material , seria possível capturar entre 23 e 84 milhões de toneladas métricas de CO provenientes
da pirólise de lodo de esgoto até 2055(SAJDAK et al., 2023).

Ao inserir plásticos em lodo de esgoto para produzir biocarvão no processo de pirólise, é
possível melhorar a estrutura do carbono, principalmente com o polipropileno, beneficiando as
propriedades da superfície e a estrutura dos poros. A mistura com cloreto de polivinila reduz os
potenciais riscos ecológicos, pois inibe a liberação de sulfeto de hidrogênio, dióxido de enxofre
e cloreto de metila, que são gases nocivos (SHEN et al., 2023).

A pirólise de lodo de esgoto pode apresentar vantagens e desvantagens, pois a sazo-
nalidade contribui para o alto teor de água e a grande concentração de carbono beneficia os
microrganismos patogênicos, enquanto os elevados teores de nitrogênio e fósforo geram subs-
tâncias nocivas. O controle de parâmetros na automação é importante para estabelecer soluções
mais integradas com tratamentos térmicos que superem as desvantagens dos controladores de
ponto de ajuste (SLEZAK et al., 2023).

O biocarvão derivado de lodo de esgoto é uma tecnologia promissora para a recuperação
de fósforo e pode ser consideravelmente acelerado com o uso de CaCO3. A adição de 10% desse
composto químico tem o potencial de aumentar a conversão de fósforo inorgânico não apatítico
em fósforo apatítico durante o processo de pirólise. Além disso, pode apresentar características
que melhoram solos ácidos, economizando energia por reduzir a umidade quando inserido no
processo de desidratação do lodo (ZHU et al., 2023b).

A melhoria das propriedades físico-químicas do lodo de esgoto, integrando pré e pós-
tratamentos, contribui para a seletividade na remoção de poluentes. A implementação em larga
escala depende da capacidade de adsorção e da redução das limitações de aplicação, permitindo
que os compostos reduzam as emissões de carbono, atuando como uma ferramenta no controle
da poluição da água em estações de tratamento de efluentes (ZHAO et al., 2023).

O controle da umidade do lodo não apenas contribuiu para a geração de hidrogênio, mas
também reduziu as emissões de CO2, conforme relatado por Lin et al.(LIN et al., 2023) na
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pirólise por micro-ondas, devido ao consumo de energia que diminuiu 35%, correspondendo
a uma redução de 45,60% no aquecimento global com essa eficiência e mistura do resíduo da
pirólise com biochar e catalisador.

Aditivos à base de cálcio em um sistema de co-pirólise de lodo de esgoto aumentaram o
consumo de CO devido à massa e ao pH do biochar, melhorando a matéria orgânica dissolvida a
partir do carbono e do conteúdo de componentes, aumentando a área superficial, já que o volume
total de poros é importante para materiais de captura de carbono (CAI et al., 2024a).

Além da área superficial e da porosidade, a basicidade e os grupos funcionais da superfície
são parâmetros importantes para a captura de CO2 por adsorção no interior do biocarvão (FANG
et al., 2023).

A neutralidade de carbono pode ser alcançada com energia e produtos de valor agregado
derivados de lodo de esgoto, aprimorando o processo de tratamento por meio da aplicação
de técnicas como oxidação avançada, reduzindo a produção de lodo ativado e promovendo
tecnologias verdes de desidratação profunda. É fundamental verificar alternativas às cinzas em
operações termoquímicas como incineração e gaseificação, incluindo aquelas relacionadas a
concreto, cerâmica e pavimentos rodoviários, quando não houver geração de biochar ou bio-óleo
por pirólise. A colaboração entre múltiplas tecnologias também é essencial (HU et al., 2022).

O biocarvão proveniente da agricultura, como bagaço e serragem, misturado com agre-
gado graúdo leve artificial aglomerado a frio, originário das cinzas de fundo da incineração de
resíduos sólidos urbanos, apresenta boa capacidade de sequestro de carbono, conforme investi-
gado por Liu et al.(LIU et al., 2023) que comprovaram que a mistura desses compostos atinge
de 30 a 33 kg de CO/ton, proporcionando uma solução economicamente eficiente.

A perda de energia causada pelos dispositivos de remoção de CO em torno de 20 a 30% é
um problema para a produção de bioenergia. No entanto, a melhor opção atualmente é recuperar
CO de alta pureza, atingindo 99%, para obter um mercado economicamente viável e promover
uma economia circular. Alguns pesquisadores estão tentando alcançar esse objetivo utilizando
nanomateriais biológicos como nanotubos de carbono, microalgas, lodo e resíduos de madeira
(RAZA et al., 2023).

Um modelo de sustentabilidade em uma refinaria que utiliza lodo de esgoto municipal
como matéria-prima em um processo de pirólise pode pressupor a captura e o armazenamento de
carbono por meio de gerenciamento e suporte à decisão com o auxílio de mecanismos avançados,
como componentes meta-heurísticos. A aplicação de algoritmos de inteligência artificial, como
redes neurais, para prever esses coeficientes, e o lodo com maior teor orgânico sugere a adoção
de uma simbiose de tecnologias de pirólise com digestão anaeróbica, emitindo níveis mais baixos
de CO e enxofre, reduzindo a necessidade de secagem, que pode consumir energia, gás natural
ou outros combustíveis, visto que alguns modelos de reatores de pirólise podem ser danificados
pelo excesso de água (CULABA et al., 2022).

Muniz et al. (MUNIZ et al., 2020) focaram na análise de ferramentas para medir a
sustentabilidade energética, o que pode contribuir para a avaliação do impacto e da eficiência
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das tecnologias térmicas utilizadas no tratamento de lodo. A utilização dessas ferramentas
pode fornecer informações valiosas para a tomada de decisões relativas à implementação de
tecnologias térmicas para o tratamento de lodo, permitindo a seleção de opções mais sustentáveis
e eficientes.

O aumento da capacidade de produção de produtos em um reator de pirólise que utiliza
lodo de esgoto como biomassa, a partir da previsão do rendimento de carvão e da taxa de fixação
de nitrogênio em base seca, de modo a descartar o efeito da umidade e reduzir as incertezas
do algoritmo de aprendizado de máquina, contribui para a determinação de parâmetros que
podem ser correlacionados com a cinza produzida e que atualmente também podem ser avaliados
quanto à degradação térmica dos constituintes lignina e celulose. Isso beneficia a previsibilidade
de modelos bioquímicos, promovendo maior eficiência no processo térmico agregado, com a
obtenção de estimativas de carbono fixado considerando cargas máximas e mínimas de biomassa
inseridas no reator, proporcionando melhores condições de adsorção ao biocarvão produzido e
possível melhor comercialização (LI et al., 2023b).

O despacho otimizado é considerado essencial para a operação de usinas termelétricas,
incluindo sistemas de captura de carbono, como na incineração de resíduos, ajustando a potência
de saída à carga e ao horário das tarifas, e adotando mecanismos de comercialização de carbono
do tipo escalonado, reduzindo os custos operacionais que podem ser avaliados para outros
modelos de geração de lodo e outros (ZHENG et al., 2023).

Um dos fatores preponderantes para a obtenção de uma previsão ótima e para o aumento
da capacidade de otimização na produção de compostos com maior valor econômico agregado
a partir de qualquer biomassa, incluindo lodo de esgoto municipal, é a qualidade dos dados.
Quanto maior a homogeneidade das características dos equipamentos utilizados e da metodo-
logia aplicada, melhor será esse equilíbrio qualitativo. Assim, o protocolo analítico torna-se
indispensável para o modelo de futura refinaria de biomassa, a fim de lidar com as mudanças na
composição da biomassa e manter a taxa de geração de produtos derivados da biomassa, minimi-
zando a produção de resíduos. A incorporação na Indústria 5.0 exige um extenso banco de dados,
fruto do avanço na implementação da Indústria 4.0 neste setor, a partir da caracterização prévia
da biomassa, do método de pré-tratamento e do conhecimento aprofundado dos constituintes
gerados nas rotas bioquímicas e termoquímicas do processo de pirólise(VELIDANDI et al.,
2023).

Entre as prioridades em uma planta de processamento está a redução constante do
consumo de energia e, consequentemente, o aumento da produção e do lucro. Seguindo esse
objetivo no tratamento térmico, busca-se maximizar o aproveitamento da transferência de
calor e aplicar reagentes químicos que atuem como catalisadores, maximizando a ativação do
carvão vegetal no biochar de pirólise lenta ou do bio-óleo em equipamentos de pirólise rápida.
Aprimorando o balanço energético do processamento com outras biomassas, como microalgas,
também aumenta o rendimento desse biocombustível, que pode ser avaliado por ferramentas
computacionais e algoritmos de aprendizado de máquina, verificando o desempenho técnico e
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ambiental dessa combinação de matérias-primas no reator antes do teste experimental (NASIR;
MOHAMED; LI, 2023).

O biocarvão e o bio-óleo são os principais produtos derivados da pirólise lenta e rápida
de lodo de esgoto, respectivamente. O rendimento do produto primário e o valor de mercado são
os dois principais fatores responsáveis pela aplicação do pré-tratamento e pós-tratamento com
carvão ativado. A secagem térmica é crucial para alcançar a viabilidade econômica, e o uso de
menos ácido como reagente ativador impacta positivamente os aspectos financeiros e ambientais
(HUANG; MOHAMED; LI, 2022). Além desses trabalhos, muitas outras aplicações foram
destacadas para o desenvolvimento sustentável em diversos campos (FAKOYA; IMUEZERUA,
2020; BARSKA et al., 2020; MARTINHO; MOURÃO, 2020).

Cada um dos métodos de tratamento térmico de lodo apresenta vantagens e desvantagens,
conforme descrito na Tabela ?? uma comparação entre eles é apresentada.Na próxima seção,
serão discutidos os principais fatores para a implementação da sustentabilidade nos processos de
geração de energia térmica.

O tratamento térmico de lodo de esgoto, incluindo incineração, pirólise, gaseificação e
processos hidrotérmicos, alcança a maior redução de sólidos (até 90%) e garante a destruição
quase completa de patógenos, com opções para recuperação de energia, mas é um processo que
exige alto investimento de capital e energia, além de gerar preocupações com emissões atmosfé-
ricas. Em contrapartida, estratégias biológicas e baseadas na terra, como a digestão anaeróbica,
a compostagem e a aplicação no solo, apresentam custos operacionais e pegadas de carbono
mais baixos, permitem a recuperação de nutrientes na forma de biogás ou corretivos de solo
e requerem menos energia auxiliar, mas alcançam apenas uma redução volumétrica moderada
(20–60%) e podem deixar patógenos ou contaminantes residuais se não forem gerenciadas com
cuidado (ZHANG et al., 2024c).

2.7.4 Aplicações de IA no tratamento de lodo

Shao et al. (SHAO et al., 2023) desenvolveram um estudo comparativo abrangente de
nove algoritmos de aprendizado de máquina para prever a produção de lodo em estações de
tratamento de esgoto. Usando dados operacionais reais, incluindo volume de entrada, temperatura
e qualidade do esgoto, descobriram que métodos de conjunto, como Extreme Gradient Boosting
e Random Forest, alcançaram a melhor precisão (coeficiente de determinação de até 0,82), e
a análise de sensibilidade destacou a vazão diária de entrada e a temperatura ambiente como
fatores-chave na produção de lodo.

Em uma revisão apresentada por Sun et al. (SUN et al., 2024) sobre aplicações de
aprendizado de máquina (ML) na reciclagem termoquímica de lodo municipal, pesquisadores
destacaram como modelos supervisionados, particularmente o gradient boosting e as máquinas
de vetores de suporte (SVM), podem elucidar mecanismos de reação, otimizar parâmetros de
processo e reduzir o consumo de energia em rotas de pirólise e gaseificação. Este trabalho fornece
orientações práticas para a implementação de suporte à decisão baseado em ML em sistemas de
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conversão de lodo em recursos.

2.8 FATORES IMPORTANTES PARA A IMPLEMENTAÇÃO DA CAPTURA DE CAR-
BONO NO TRATAMENTO DE LODO

Os custos de manutenção e a viabilidade econômica são fatores vitais no desenvolvimento
de um projeto de curto a longo prazo para a implementação da economia circular. Essa implemen-
tação pode ser viabilizada por meio de uma nova contextualização técnica do uso de subprodutos,
através de novas rotas tecnológicas, juntamente com a compreensão das estruturas do modelo
energético. Essas rotas podem contribuir com economias potenciais e significativas de despesas,
que podem ser revertidas em lucros ou minimizadas ao longo do processo, como as cargas
totais de fósforo, nitrogênio, demanda química de oxigênio e tarifas de energia relacionadas a
sopradores e bombas em uma Estação de Tratamento de Esgoto, na recuperação desses nutrientes,
como potássio, além de fósforo e nitrogênio, de metais pesados comercializáveis, como ferro e
cobre, caso estejam presentes na composição do lodo (CECCONET; CAPODAGLIO, 2022).

Um exemplo do tratamento atual de esgoto é mostrado na Figura 8.No processo con-
vencional, a água é desinfetada e enviada para um corpo hídrico receptor. O lodo de esgoto,
resultante da separação e tratamento da água, segue para um equipamento chamado densificador,
que promove a concentração de sólidos e reduz a quantidade de água em sua composição. O
lodo espessado passa por um processo de secagem e desidratação, que apresenta altos custos
de manutenção e alto consumo de energia elétrica. Em seguida, é enviado para disposição final
em aterros sanitários, com altos custos logísticos. Uma vez depositado no aterro, a manutenção
do lodo enterrado é dispendiosa, reduzindo a vida útil do aterro e gerando grandes emissões de
gases de efeito estufa.

Na verificação do desempenho ambiental, é necessário verificar a aplicação que será dada
ao produto gerado em um processo térmico, que pode ser nafta ou gás liquefeito de petróleo.
Considerando a mesma aplicação e composição final derivadas de combustíveis fósseis, o ganho
em sustentabilidade no resultado final é pequeno. Devido a esse problema, a ciência dos materiais
produzidos é vital na reformulação de melhorias econômicas e ambientais, como o uso de biochar
como material substituto em fornos de cimento, contribuindo para a redução do aquecimento
global e da ecotoxicidade na água.(KELLER et al., 2022).

Ao realizar uma análise de sensibilidade, os resultados tornam-se cruciais para a tomada
de decisões. É indicado reavaliar e reanalisar os resultados para identificar diferentes tendências,
principalmente na inserção de reagentes ou catalisadores no processo, que podem ampliar a gama
de produtos disponíveis, e avaliar a taxa de ganho por concentração inserida desses compostos
adicionados(TARPANI; AZAPAGIC, 2023).

Como forma de alcançar a neutralidade de carbono, ou seja, a capacidade de consumir
efetivamente a mesma quantidade de carbono produzida em cada etapa do processo, um objetivo
global é desenvolver biorrefinarias com controle autônomo por meio de modelos avançados, a
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Figura 6 – Sistemas atuais de tratamento de esgoto.
Fonte: Adaptado de (MUNIZ et al., 2025)

partir da parametrização de sistemas dinâmicos embarcados e com servidores de dados que ar-
mazenam, recebem e transmitem dados operacionais. Essas biorrefinarias também podem aplicar
técnicas de minimização para gerar níveis de emissão aceitáveis e técnicas de maximização na
qualidade e quantidade de combustível, fertilizantes e compostos químicos gerados.

A homogeneidade da matéria-prima, no caso do lodo de esgoto municipal, que apresenta
particularidades mesmo sendo uma biomassa complexa devido à umidade e à composição
química orgânica, contribui para a análise do consumo de energia em sistemas multidinâmicos
que combinam o uso de energia térmica e elétrica. Além disso, permite a previsão de melhorias
de desempenho, ou seja, maior eficiência energética, a partir de um extenso banco de dados
de correlações entre os parâmetros de conformidade com as normas ambientais locais, dados
climáticos e a energia elétrica consumida por dispositivos de aeração e na secagem do lodo de
esgoto em estações de tratamento de esgoto (OLAFASAKIN et al., 2021).

A conversão de calor e energia combinados a partir de lodo de esgoto pode ser otimizada
com modelos computacionais (FRAIA et al., 2022). O CO2 capturado localmente apresenta
uma enorme redução de emissividade incorporada na gaseificação em comparação com a global,
atingindo 460 kgCO2/MWh e 296 kgCO2/MWh, respectivamente. Combinando a produção de
calor e energia, são gerados cerca de 5 MW ou mais de energia elétrica. As perdas de energia são
maiores, principalmente devido ao fluxo de massa de extração de vapor para atender à demanda
de reebulição e à energia necessária do compressor de combustível(BĄK et al., 2023).

Essa correlação entre a energia interna consumida na estação de tratamento de esgoto e o
potencial de recuperação de energia pode ser realizada por meio de modelagem computacional,
avaliando a remoção de poluentes e indicando se há melhorias na inserção e conjugação de novas
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rotas tecnológicas(YANG et al., 2023b).
Um dos principais desafios para a produção de hidrogênio a partir de lodo de esgoto ainda

é o baixo rendimento e a baixa taxa de produção em processos biológicos e tecnologias térmicas.
Embora haja possibilidades de aumentar o rendimento de ambas as técnicas com pesquisas
sobre dosagem de nanopartículas, esse aspecto deve ser avaliado, incluindo a participação e a
influência de cada material aplicado em uma rota catalítica para microrganismos ou participação
química (KHAN et al., 2024).

O bio-óleo produzido pela rota tecnológica da pirólise apresenta um enorme potencial
para ser refinado em diversas aplicações industriais de materiais carbonáceos e ligantes, como o
alcatrão bioasfáltico, composto líquido na formação do asfalto, e tem como principal vantagem a
redução das emissões humanas em comparação com a transformação desse produto derivado de
combustíveis fósseis, como o petróleo, bem como em sua conversão em biopolímeros gerados
pela técnica de policondensação(QAMAR et al., 2023).

Tecnologias como a pirólise e a gaseificação, embora exijam alto investimento inicial,
apresentam retornos promissores a longo prazo quando avaliadas por meio de um cálculo
abrangente do custo do ciclo de vida, que considera a redução da dependência de aterros
sanitários, a recuperação de energia e a valorização de subprodutos como o biocarvão e o gás
de síntese. (GONZáLEZ; GARCíA; PéREZ, 2021). Os períodos de retorno do investimento
para esses sistemas variam significativamente com base na escala da planta e na integração
com tecnologias de captura de carbono, variando de 5 a 10 anos em configurações otimizadas,
com benefícios adicionais de produtos como metanol e hidrogênio, que melhoram a viabilidade
financeira. Cenários de crédito de carbono, especialmente sob estruturas de preços como C
90/ton CO na União Europeia (UE) ou esquemas comparáveis na China e no Brasil, aumentam
ainda mais a rentabilidade, compensando as emissões e apoiando a viabilidade econômica de
produtos com emissões negativas.

A UE adotou fortes incentivos à descarbonização por meio do Sistema de Comércio de
Emissões e apoia a conversão de resíduos em energia através do Pacto Ecológico Europeu e
da Diretiva de Energias Renováveis. O Brasil, por sua vez, incentiva a bioenergia por meio do
RENOVA-BIO, que promove a redução da intensidade de carbono na produção de combustíveis.
A China está integrando ativamente a conversão de lodo em energia em seus Planos Quinquenais,
implementando inteligência artificial e automação robótica para aprimorar o monitoramento de
emissões e o controle operacional, além de pilotar projetos de CCS em larga escala com meca-
nismos favoráveis de empréstimo e títulos verdes. Esses ecossistemas de políticas influenciam
diretamente a adoção de tecnologias e a viabilidade econômica, ressaltando a necessidade de
modelagem econômica localizada que incorpore externalidades ambientais e instrumentos de
mercado para o carbono(LIEW et al., 2021).
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2.9 ALTERAÇÕES NECESSÁRIAS NA ESTAÇÃO DE TRATAMENTO DE ÁGUAS RESI-
DUAIS PARA REDUZIR O CO2

Na estimativa do balanço de carbono, o consumo de produtos químicos pode se tornar um
dos principais fatores preponderantes na emissão de gases de efeito estufa (GEE), especialmente
quando polímeros como a poliacrilamida são aplicados nos processos de flotação e desidratação
de lodo e glicose na desnitrificação. Essa carga poluente gerada é ainda maior quando se trata de
processos industriais em comparação com o lodo de esgoto proveniente das cidades, tornando o
consumo de energia mais intenso (CROLL et al., 2023).

A remoção de nitrogênio e carbono colabora para a redução de GEE, enquanto os
modos avançados de controle, comparados ao controle Proporcional-Integral-Derivativo (PID),
permitem estabelecer parâmetros de eficiência operacional a partir do aprendizado reforçado
na avaliação da correlação entre a obtenção de economia de energia em diferentes condições
climáticas, com faixas distantes de ocorrência de multas ambientais associadas à obtenção de
padrões ideais de consumo elétrico dos sopradores responsáveis pelo tratamento aeróbico e
concentrado de íons por produtos químicos (OLMO et al., 2023).

A avaliação por meio da avaliação do ciclo de vida contribui para verificar a relação
entre a emissão de dióxido de carbono e outros impactos ambientais do gerenciamento de águas
residuais, como ecotoxicidade de água doce, eutrofização, esgotamento da água, toxicidade
humana e toxicidade de animais marinhos, conforme identificado para Zheng e Lam (2024), que
verificaram que mais de 75% das categorias combinadas são influenciadas pelo aumento das
emissões de gases de efeito estufa, mostrando que apenas avaliar os custos financeiros não é
suficiente e deve ser medido o custo ambiental, pois é necessário adotar uma perspectiva mais
ampla do sistema usando metanálise com diferentes fatores geográficos espaciais quando a
estação de tratamento de águas residuais está localizada.

Portanto, é necessário implementar uma interface conjunta com linguagens de pro-
gramação de aprendizado por reforço para sistemas SCADA (Supervisory Control and Data

Acquisition) e software simulador de cinética térmica, química e elétrica. Entretanto, previamente,
devem ser observados os custos de implementação e manutenção do armazenamento desse banco
de dados vinculado ao modelo de aprendizado por reforço e os custos recorrentes de assinatura
de serviços em nuvem, verificando se todos esses desembolsos serão inferiores aos gastos de
energia que serão economizados com a aplicação desse mecanismo de inteligência artificial na
estação de tratamento de esgoto (DEON et al., 2022).

As direções futuras atribuídas ao armazenamento de energia e às relações de captura
de CO2 do biochar da pirólise de lodo de esgoto e a influência da força eletrostática de Van
Der Waals, da área de superfície e dos grupos químicos funcionais dependem de adsorventes
de baixa sensibilidade à umidade e alta estabilidade térmica produzidos com carvão ativado,
que podem ser produzidos com lodo de esgoto derivado de processos térmicos e transformados
com reagentes químicos em carbono de uma dimensão (nanotubos de carbono), duas dimensões
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(grafeno) e três dimensões (carvão ativado), e sua aplicação citada anteriormente, como também
a possibilidade de absorver contaminantes dentro da água. Devido a essas múltiplas finalidades e
aplicações, é necessário avaliar quais desses produtos têm preços mais altos com propriedades
de características na operação e custos mais baixos para produzir com tecnologias térmicas
específicas (REZA et al., 2023).

Uma análise comparativa das principais tecnologias de tratamento térmico para lodo de
esgoto é apresentada na Tabela. 3. A tabela resume o nível de maturidade de cada tecnologia, as
emissões típicas de gases de efeito estufa, a eficiência energética e o desempenho em termos
de custos. Esses parâmetros são cruciais para avaliar a viabilidade ambiental e econômica das
estratégias de descarbonização em sistemas de valorização energética de lodo. Ao avaliar essas
tecnologias lado a lado, as partes interessadas podem tomar decisões informadas, alinhadas com
as metas de sustentabilidade e mitigação das mudanças climáticas.

Tabela 3 – Comparação de tecnologias de tratamento térmico de lodo.

Tecnologia Maturidade Emissões Eficiência energética Custo
(USD/ton)

Pirólise Emergente Médio para baixo,
depende do desenho
do reator (SHAHA-
BUDDIN; KIBRIA;
BHATTACHARYA,
2021)

Médio para Alto (bio
óleo, carvão, saídas de
gás)

Médio para
Alto

Gaseificação Emergente Emissões mais baixas
com vapor/CCA (JIANG
et al., 2021b)

Alto rendimento de
hidrogênio(70–73%)

Médio

Co-combustão Maduro Altos níveis de GEE
(gases de efeito estufa),
a menos que seja uti-
lizado tratamento pós-
operatório. (VARINY et
al., 2021)

Moderado, utiliza
co-combustão de com-
bustíveis fósseis.

Baixo

Carbonização
hidrotérmica

Emergente Baixo, funciona com
lodo úmido (ZHANG et
al., 2022)

Moderado (produção de
hidrocarvão)

Alto

Gaseificação
de água super-
crítica

Em desenvolvi-
mento

Muito baixo, poluentes
atmosféricos mínimos
(JIANG et al., 2021b)

Produção de hidrogênio
muito alta e eficiente.

Alto

Gaseificação
por plasma

Em desenvolvi-
mento

Muito baixo, com até
97% de captura de CO2
(ZHOU et al., 2023b)

Alta (∼50% eficiência) Muito alto

Nesse contexto, existem tratamentos alternativos, como mostrado na Figura 7. O lodo
denso não passa pelas etapas de secagem/desidratação, transporte e disposição final em aterros
sanitários, processos dispendiosos em termos de operação e manutenção, além de emitir gases
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de efeito estufa. Quando submetido a tratamento térmico, que pode ser realizado dentro da
própria estação de tratamento de esgoto, o lodo é convertido em produtos de valor econômico e
energético, promovendo a descarbonização e o sequestro de carbono, agregando novas receitas
ao sistema convencional com a comercialização dos produtos resultantes,aumentando, assim, os
ganhos sociais e os benefícios ambientais.

Figura 7 – Sistemas de tratamento alternativos.
Fonte:Adaptado de (MUNIZ et al., 2025)

As emissões de carbono durante a operação da estação de tratamento de esgoto podem
ser evitadas através da reciclagem desses resíduos, uma vez que os processos mecânicos são os
principais contribuintes, em comparação com o consumo de eletricidade e produtos químicos,
conforme relatado por (ZHANG et al., 2024a) que verificaram o reaproveitamento de água como
o principal potencial de redução das emissões de carbono para estações de tratamento de lodo de
esgoto em operação, instaladas em processos anaeróbios-anóxicos-óxicos.

2.10 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

A busca pela descarbonização no tratamento térmico de lodo para geração de energia
elétrica surge como uma solução promissora com profundas implicações ambientais, econômicas
e sociais. Essa abordagem transformadora não apenas atende à necessidade urgente de reduzir as
emissões de carbono, mas também destaca o potencial de transformar um fluxo de resíduos em
um recurso valioso.
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Ao aproveitar a energia latente no lodo por meio de tratamentos térmicos avançados,
não apenas contribuímos para a diversificação das fontes de energia, como também aliviamos a
pressão sobre a geração de energia tradicional baseada em combustíveis fósseis. Essa mudança
está alinhada aos esforços globais para combater as mudanças climáticas e promove uma
infraestrutura energética mais sustentável e resiliente.

Os avanços tecnológicos nos processos de conversão de lodo em energia desempenham
um papel fundamental na obtenção de resultados eficientes e ambientalmente sustentáveis. A
pesquisa e a inovação contínuas serão essenciais para otimizar esses métodos, minimizando o
impacto ambiental, aumentando a recuperação de energia e garantindo a viabilidade econômica.
Além disso, o sucesso da descarbonização nos tratamentos térmicos de lodo depende de esforços
colaborativos entre governos, representantes da indústria e o público. Políticas, regulamentações
e incentivos devem ser alinhados para encorajar a adoção generalizada de tecnologias mais
limpas, fomentando um ambiente favorável a práticas sustentáveis.

À medida que navegamos pelas complexidades da transição energética, a integração do
tratamento térmico de lodo no panorama mais amplo das fontes de energia renováveis torna-se
imperativa. Essa abordagem holística não só contribui para a redução das emissões de gases
de efeito estufa, como também promove um portfólio energético diversificado e resiliente. Em
essência, a descarbonização do tratamento térmico de lodo representa um passo proativo e
estratégico rumo a um futuro mais sustentável. Ao repensarmos os resíduos como um recurso
valioso e ao adotarmos tecnologias inovadoras, podemos pavimentar o caminho para um mundo
mais limpo, mais verde e com maior segurança energética.

Com base na visão geral abrangente apresentada, fica claro que o avanço dos tratamentos
térmicos de lodo requer não apenas o aprimoramento contínuo de tecnologias essenciais, como
pirólise, gaseificação e co-combustão, mas também a integração perfeita do monitoramento em
tempo real e do controle baseado em dados. A implantação de redes de sensores robustas permite
o rastreamento contínuo de parâmetros críticos (temperatura, pressão, vazão), que, quando
combinados com análises baseadas em IA, podem otimizar dinamicamente as condições do
reator para maximizar a recuperação de energia e minimizar as emissões de carbono.

A colaboração entre governos, concessionárias de serviços públicos, fornecedores de
tecnologia e a comunidade científica será essencial para alinhar os mercados de energia, os
mecanismos de precificação de carbono e os programas de financiamento, catalisando assim a
adoção em larga escala de tratamentos térmicos mais limpos e transformando o lodo de esgoto
de um passivo de descarte em um ativo estratégico de energia e recursos.

O monitoramento de processos em tempo real por meio de redes de sensores avançadas,
aliado à inteligência artificial para modelagem preditiva e controle adaptativo, apresenta-se
como uma via promissora para melhorar a eficiência operacional, reduzir emissões e facilitar
a otimização dinâmica em sistemas de conversão de lodo em energia. Além disso, a pesquisa
deve se concentrar na valorização de subprodutos como biochar, gás de síntese e cinzas ricas
em fósforo, fomentando uma economia circular por meio do desenvolvimento de aplicações



83

padronizadas e prontas para o mercado. Por fim, avaliações abrangentes do ciclo de vida e
análises técnico-econômicas são necessárias para validar a sustentabilidade a longo prazo e
a viabilidade financeira dessas tecnologias, enquanto estudos voltados para políticas públicas
devem explorar incentivos regulatórios e mecanismos de crédito de carbono que apoiem sua
ampla adoção. Em conjunto, essas direções oferecem um roteiro de pesquisa coerente para
transformar o tratamento térmico de lodo em um pilar da infraestrutura de energia sustentável e
gestão de resíduos.

Neste capítulo foram determinadas rotas que serão avaliadas no decorrer da tese, que
podem ser alternativas de produtos no setor elétrico e que podem ser otimizadas dentro de usinas
por algoritmos de controle, sendo potenciais pesquisas que podem se tornar trabalhos futuros
para tese ou no desenvolvimento do modelo de negócio em usinas termelétricas de biomassa.



85

3 ALGORITMOS BASEADOS EM INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL

Neste capítulo são apresentados os métodos de IA para aplicações relacionadas a ava-
liação do sistema elétrico, assim como seus resultados em uma análise quantitativa que visa
a identificação da estrutura mais adequada para aplicação ao problema apresentado. Para a
avaliação dos modelos analisados aqui, foram considerados o erro quadrático médio (MSE), raiz
do erro quadrático médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE), erro percentual absoluto médio
(MAPE), MAPE simétrico (SMAPE), e coeficiente de determinação (R2), dados por:

MSE =
1
n

n

∑
i=1

(yi− ŷi)
2 (1)

RMSE =

s
1
n

n

∑
i = 1

(yi− ŷi)
2 (2)

MAE =
1
n

n

∑
i = 1
|yi− ŷi| (3)

MAPE =
100%

n

n

∑
t=1

yi− ŷi

yi
(4)

SMAPE =
100%

n

n

∑
i=1

|yi− ŷi|
(|yi + ŷi|)/2

(5)

R2 = 1− ∑
n
i=1 (yi− ŷi)

2

∑
n
i=1 (yi− ȳi)

2 (6)

onde y é o valor observado, ŷ é o valor previsto, ȳ é a média do valor observado e n é o número
de amostras (SEMAN et al., 2023).

3.1 CNN-LSTM PARA PREVISÃO

A previsão de séries temporais de geração de eletricidade em sistemas térmicos alimenta-
dos por biomassa envolve a previsão da produção futura de eletricidade com base em padrões de
dados históricos (RAHMAN et al., 2021). Estas previsões são cruciais para otimizar a produção
de energia, gerir recursos de forma eficiente e planejar a demanda futura (RIBEIRO et al., 2020b).
Ao analisar tendências passadas no consumo de biomassa, condições meteorológicas, eficiência
das instalações e outros factores relevantes, os modelos preditivos podem ser aplicados para
antecipar os níveis futuros de produção de electricidade. Isto permite que as partes interessadas
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decidam sobre estratégias de produção, distribuição e investimento de energia. Além disso, os
avanços em ML e a análise de dados melhoraram a precisão e a confiabilidade destas previsões
(BRANCO; CAVALCA; OVEJERO, 2024), facilitando práticas de gestão de energia sustentável
e promovendo a integração de recursos energéticos renováveis na rede energética.

Um desafio na aplicação destes modelos é a seleção da arquitetura apropriada. Existem
modelos baseados em aprendizagem profunda, alternativas promissoras nesta área (STEFENON
et al., 2022). Além dos modelos que exigem maior esforço computacional, modelos rasos também
têm sido aplicados neste campo de estudo (MEDEIROS et al., 2022). Dentre as abordagens
de predição, os modelos híbridos têm sido uma alternativa promissora na previsão de séries
temporais. A extração de características por meio de redes neurais convolucionais (CNN)
juntamente com abordagens de previsão como memória de longo e curto prazo (LSTM) resultam
em modelos que superam estruturas clássicas e estão sendo cada vez mais explorados (DENG;
CHEN; HUANG, 2022).

As CNNs são excelentes na captura de padrões espaciais e características locais, enquanto
as LSTMs são especializadas na modelagem de dependências temporais. Ao integrar esses
dois componentes, a arquitetura CNN-LSTM pode lidar efetivamente com dados de séries
temporais complexos ou ruidosos, tornando-os mais robustos a variações e flutuações nos dados
de entrada (LIVIERIS; PINTELAS; PINTELAS, 2020). Essa robustez é particularmente valiosa
em aplicações do mundo real onde os dados podem estar incompletos ou sujeitos a ruído (XIE;
ZHANG; LIM, 2020).

Um benefício do modelo CNN-LSTM é sua capacidade de extração automática de
recursos. Ao contrário dos métodos de previsão padrão que geralmente exigem engenharia de
recursos, as CNNs podem aprender recursos relevantes automaticamente a partir das sequências
de entrada (SONG et al., 2021). Isso reduz a necessidade de conhecimento de domínio e
intervenção humana no processo de extração de recursos, tornando o modelo mais escalonável e
adaptável a diferentes tipos de dados de séries temporais (WANG et al., 2020).

3.1.1 Arquitetura do CNN-LSTM

A previsão de séries temporais desempenha um papel importante nos processos de tomada
de decisão em vários setores (LIU et al., 2021). Os métodos tradicionais podem ter dificuldades
para capturar os padrões intrincados presentes nos dados de séries temporais do mundo real
(LIU et al., 2023b). Com os avanços em DL, arquiteturas mais complexas foram desenvolvidas
para lidar com as complexidades dos dados de séries temporais, como os LSTMs (TORRES;
MARTÍNEZ-ÁLVAREZ; TRONCOSO, 2022).

Os LSTMs são equipados com células de memória e mecanismos de controle que lhes
permitem lembrar ou esquecer dados seletivamente em longas sequências. Esta capacidade torna
os LSTMs particularmente adequados para tarefas de previsão de séries temporais (BARETH et

al., 2024), onde a compreensão das dependências de longo alcance é crucial (LI et al., 2022).
As CNNs são poderosas na captura de padrões espaciais em dados. Em relação à previsão
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de séries temporais, CNNs unidimensionais são empregadas para aprender automaticamente
recursos relevantes a partir de dados sequenciais. Estas características podem representar pa-
drões ou motivos dentro da série temporal, tais como tendências locais ou estruturas repetidas
(MAHMOUD; MOHAMMED, 2021). As camadas CNN operam deslizando um conjunto de
filtros (kernels) sobre a sequência de entrada, extraindo recursos por meio de convoluções e
aplicando funções de ativação não linear (SINGH; STEFENON; YOW, 2023).

As camadas CNN servem como extratores de recursos, capturando padrões relevantes dos
dados de série temporal de entrada. Esses recursos extraídos são então alimentados nas camadas
LSTM, que modelam a dinâmica temporal e as dependências para fazer previsões precisas
(KASBURG; STEFENON, 2019). Ao combinar CNNs e LSTMs, o modelo pode aprender
representações hierárquicas dos dados de entrada, capturando padrões locais e globais.

As camadas LSTM na arquitetura CNN-LSTM recebem as representações de recursos ex-
traídas pelas camadas CNN e modelam ainda mais a natureza sequencial dos dados, aprendendo
a prever valores futuros com base nos padrões e dependências aprendidos (BORRé et al., 2023).
Ao incorporar camadas LSTM, o modelo pode capturar relacionamentos e dependências com-
plexas que abrangem vários intervalos de tempo. Essa capacidade de capturar dependências de
longo alcance é crucial para previsões precisas, especialmente em cenários onde as informações
históricas impactam significativamente as previsões futuras (YUSUF et al., 2021).

Os parâmetros que podem ser aprendidos de uma camada LSTM incluem os pesos de
entrada W , os pesos recorrentes R, e o viés b. Os W , R e b são, respectivamente, as concatenações
dos pesos de entrada e recorrentes, e os vieses de cada componente, como segue:

W =

Wi

Wf

Wg

Wo

, R =

Ri

R f

Rg

Ro

, b =

bi

b f

bg

bo

. (7)

Para prever uma sequência, as respostas das sequências de treinamento são avançadas em
uma etapa única. Consequentemente, em cada ponto da sequência de entrada, o modelo LSTM
assume a tarefa de prever o valor do passo de tempo subsequente (MAN et al., 2023). Neste
trabalho, otimizadores SGD, Adam e RMSprop foram utilizados.

Ao aprender representações hierárquicas, extrair recursos automaticamente, capturar
dependências de longo prazo e aprimorar a robustez do modelo, o CNN-LSTM fornece uma
estrutura poderosa para modelar padrões temporais complexos (XU et al., 2024). Espera-se que
mais pesquisas em CNN-LSTM e arquiteturas relacionadas impulsionem o progresso contínuo
em aplicações de previsão de séries temporais em vários domínios (ZHANG et al., 2021). Além
do CNN-LSTM, este experimento propõe uma etapa de filtragem. Após o ajuste do modelo, um
filtro baseado na transformada wavelet é aplicado para remoção de ruído do sinal.
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3.1.2 Remoção de Ruído Através da Transformada Wavelet

A transformada wavelet é aplicada para eliminar ruído de sinais de séries temporais,
reduzindo as altas frequências do sinal. Sua aplicação é baseada na decomposição e reconstrução
de pacotes wavelet. Neste procedimento, o sinal reconstruído possui menos não-linearidades
que o sinal original, o que é uma característica vantajosa para ser aplicada na previsão de séries
temporais (STEFENON et al., 2021).

A técnica de pacote wavelet é um ramo da decomposição wavelet para extrair caracterís-
ticas do sinal. Pacotes wavelet são formas de onda indexadas por posição, frequência e escala. A
decomposição wavelet pode ser expressa como:

WΨ,X (a,b) =
1√
a

Z +∞

−∞

x(t)Ψ∗ t−b
a

dt, a ̸= 0 (8)

onde, x(t) é o sinal decomposto, a e b são, respectivamente, os parâmetros de escala e desloca-
mento, e Ψ(t) é a wavelet mãe (STEFENON et al., 2020b). Considerando uma discretização, a
wavelet mãe Ψ(n) e a função de escala Φ(n) são dadas por:

Ψ(n) =
N−1

∑
i=0

g(i)Φ(2n− i), (9)

Φ(n) =
N−1

∑
i=0

h(i)Φ(2n− i). (10)

Neste capítulo o modelo wavelet CNN-LSTM é proposto e realizada uma análise compa-
rativa com os seguintes algoritmos: modelo CNN-LSTM original (SHI et al., 2024), o previsor
profundo não paramétrico de séries temporais de última geração (DeepNPTS) (RANGAPURAM
et al., 2023), TCN (HEWAGE et al., 2020), interpolação hierárquica neural para séries temporais
(NHITS) (CHALLU et al., 2023), e os modelos de análise de expansão de base neural (NBEATS)
(OLIVARES et al., 2023).

3.1.3 Base de Dados para o Experimento

O Operador Nacional do Sistema (ONS) brasileiro é responsável pela coordenação e
gestão da operação das instalações de geração e transmissão de energia elétrica no âmbito do
Sistema Interligado Nacional. Também planeja a operação dos sistemas isolados do país, todos
sob supervisão e regulação da Agência Nacional de Energia Elétrica (La Picirelli de Souza et

al., 2023). O ONS é composto por membros associados e participantes, incluindo empresas
de geração, transmissão e distribuição, consumidores livres e importadores e exportadores de
energia1.
1 Informações sobre a organização em: <https://dados.ons.org.br/organizaÃğÃčo/sobre/ons> (em português)

https://dados.ons.org.br/ organiza%c3%a7%c3%a3o/sobre/ons


89

O planejamento da operação do sistema elétrico brasileiro é atualmente realizado em
duas etapas, utilizando o DECOMP e o modelo NEWAVE, definido pelo ONS. DECOMP é
um modelo computacional de otimização para planejamento da operação energética de curto
prazo de sistemas hidrotérmicos e eólicos. Pode refinar, a política operacional è construída pelo
NEWAVE (modelo de médio prazo), considerando aspectos mais detalhados das hidrelétricas,
das termelétricas e do sistema de transmissão (SANTOS et al., 2020).

Considerando a incerteza nas afluências e a aversão ao risco estes modelos garantem um
despacho robusto e, consequentemente, a política operacional mais adequada para a programação
diária da operação do sistema (BRITO et al., 2022). O DECOMP utiliza uma janela de tempo de
observação de 3 meses para fazer a previsão horária de curto prazo. Considerando que o foco
deste trabalho é a previsão de curto prazo, este trabalho assume o mesmo período de análise.

A base de dados utilizada baseia-se na geração verificada de usinas, conjuntos de usinas
e grupos de pequenas centrais por hora, disponibilizada pelo ONS2. Especialmente para este
estudo de caso, os dados foram filtrados para geração baseada em biomassa, com um total de
58 usinas conectadas ao sistema elétrico nacional. A soma da geração de energia resulta em
uma série temporal que representa o total de energia gerada pela biomassa no Brasil, esta série
temporal é apresentada na Figura 8. Para avaliação horária da variação da energia gerada pela
biomassa foram considerados três meses (contendo um total de 2.208 registros, de 0h do dia 09
de janeiro de 2024 a 23h do dia 09 de maio de 2024).

Figura 8 – Geração de energia da biomassa em relação ao tempo.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

Do total de termelétricas a biomassa instaladas no Brasil, cinco estão localizadas na região
Norte, duas no Nordeste, uma no Sul e 49 no Sudeste. Considerando que o Sudeste é a região
mais industrializada do país, uma das principais vantagens das termelétricas é a possibilidade de
instalá-las próximas aos grandes centros consumidores. Como o sistema nacional está interligado,

2 Para análises futuras, os dados podem ser encontrados em: <https://dados.ons.org.br/dataset/geracao-usina-2>.

https://dados.ons.org.br/dataset/geracao-usina-2
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a avaliação da geração de biomassa apresentada neste trabalho considera a soma de todas as 58
usinas.

3.1.4 Resultados e Discussões

Nesta seção, os resultados do wavelet CNN-LSTM são apresentados e comentados. Os
experimentos consideraram uma unidade de processamento gráfico NVIDIA T4 com 16 GB
de memória, o algoritmo foi escrito em Python e os cálculos foram feitos usando o backend
do mecanismo de computação do Google (colab.google). Considerando que o modelo pode
começar a superajustar, aplica-se o stop antecipado. Quando a perda de validação não melhora
em comparação com a perda de treinamento, o modelo interrompe o treinamento. Para efeito de
comparação, considera-se o máximo de 100 épocas, e a parada precoce ocorre quando há mais
de 20 épocas sem melhora (paciência). Um exemplo de overfitting é apresentado na Figura 9.

Figura 9 – Perdas durante treinamento.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

3.1.5 Avaliação do Modelo CNN-LSTM

A avaliação apresentada nesta subseção está focada em identificar os parâmetros corretos
para o melhor comprometimento no modelo. A análise do método CNN-LSTM começa com a
relação percentual entre a divisão dos dados para treinamento e teste e o horizonte observado
para previsão. Um exemplo dos resultados comparando os valores observados e previstos do
CNN-LSTM é mostrado na Figura 10, considerando 90% dos dados para treinamento e 10% dos
dados para teste.

A divisão dos dados e o horizonte podem ter uma grande influência nos resultados. Uma
avaliação considerando diferentes horizontes e diferentes divisões de dados, é apresentada na
Tabela 4. As métricas de avaliação de erros aqui utilizadas visam verificar o menor erro de
predição possível, dados os parâmetros de configuração avaliados.

Para este modelo, a utilização de diferentes horizontes de previsão não resultou numa
alteração significativa no desempenho, mas a utilização de menos dados de treino teve impacto
no desempenho do modelo. Para todos os horizontes avaliados, a utilização de 90% dos dados
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Figura 10 – Resultados comparativos do valores previstos pelo modelo CNN-LSTM e valores
observados.

Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

Tabela 4 – Avaliação da proporção de divisão de dados para treinar e testar o modelo e o
horizonte de previsão.

Horizonte Taxa RMSE MAE MAPE SMAPE R2 Tempo (s)

5
70/30 2.98×102 2.54×102 1.83×10−1 2.07×101 2.19×10−1 1.44×102

80/20 1.13×102 9.47×101 6.91×10−2 7.25 1.47×10−1 8.72×101

90/10 5.69×101 4.20×101 3.05×10−2 3.12 1.53×10−1 4.49×102

10
70/30 3.16×102 2.70×102 1.95×10−1 2.21×101 3.73×10−1 1.47×102

80/20 1.14×102 9.55×101 6.95×10−2 7.29 2.75×10−1 1.71×102

90/10 7.88×101 6.40×101 4.63×10−2 4.79 5.88×10−1 3.68×102

15
70/30 2.90×102 2.48×102 1.79×10−1 2.01×101 1.79×10−1 2.93×102

80/20 1.11×102 9.34×101 6.80×10−2 7.12 3.11×10−1 2.51×102

90/10 5.26×101 3.83×101 2.79×10−2 2.84 3.09×10−1 1.93×102

20
70/30 2.63×102 2.27×102 1.66×10−1 1.83×101 1.85×10−2 8.15×101

80/20 1.33×102 1.15×102 8.40×10−2 8.88 1.00 1.81×102

90/10 4.77×101 3.49×101 2.58×10−2 2.59 4.30×10−1 2.04×102

25
70/30 2.24×102 1.97×102 1.46×10−1 1.57×101 2.71×10−1 1.59×102

80/20 1.49×102 1.34×102 9.82×10−2 1.04×101 1.59 2.76×102

90/10 5.16×101 3.89×101 2.92×10−2 2.89 3.54×10−1 2.05×102

para treinamento trouxe resultados superiores com menor erro de previsão, considerando que
uma previsão com 10% dos dados é adequada para teste, este valor foi definido para todas as
análises.

O melhor horizonte observado foi de 20 horas, razão pela qual este Horizonte foi conside-
rado neste trabalho como o Horizonte adequado para avaliar a previsão energética. Inicialmente,
para este experimento, foi considerado o otimizador Adam, com taxa de aprendizado igual
a 1×10−3, 1 camada e 4 unidades ocultas (HU). Para obter uma estrutura otimizada, esses
parâmetros de configuração do modelo foram avaliados. A Tabela 5 mostra os resultados da
variação das camadas e HU.
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Tabela 5 – Avaliação do número de camadas e unidades escondidas no modelo de arquitetura.

Camadas HU RMSE MAE MAPE SMAPE R2 Tempo (s)

1

1 5.34×101 3.97×101 2.89×10−2 2.94 2.84×10−1 3.70×102

2 4.87×101 3.59×101 2.64×10−2 2.66 4.05×10−1 3.97×102

3 5.10×101 3.77×101 2.76×10−2 2.80 3.49×10−1 1.99×102

4 4.83×101 3.56×101 2.63×10−2 2.64 4.16×10−1 4.13×102

2

1 4.81×101 3.53×101 2.60×10−2 2.62 4.21×10−1 6.32×102

2 4.82×101 3.56×101 2.62×10−2 2.64 4.18×10−1 6.77×102

3 6.17×101 4.69×101 3.40×10−2 3.48 4.44×10−2 2.82×102

4 5.94×101 4.48×101 3.25×10−2 3.33 1.15×10−1 5.86×102

3

1 8.31×101 6.75×101 4.89×10−2 5.07 7.31×10−1 3.28×102

2 5.55×101 4.17×101 3.05×10−2 3.09 2.28×10−1 7.02×102

3 7.03×101 5.50×101 3.98×10−2 4.10 2.38×10−1 3.67×102

4 6.44×101 4.91×101 3.56×10−2 3.65 3.84×10−2 3.76×102

4

1 8.73×101 7.10×101 5.14×10−2 5.34 9.10×10−1 5.82×102

2 6.56×101 5.01×101 3.63×10−2 3.73 7.81×10−2 8.41×102

3 5.53×101 4.16×101 3.04×10−2 3.08 2.34×10−1 1.05×103

4 5.95×101 4.49×101 3.26×10−2 3.33 1.14×10−1 8.94×102

A variação no número de camadas e HU resultou em uma pequena variação nos resultados
do modelo, e a configuração inicial teve um resultado satisfatório, mostrando que o modelo
foi inicialmente bem desenhado. Nesta análise comparativa, o melhor resultado foi utilizar 2
camadas e 1 unidade oculta para cada uma dessas camadas, e este resultado foi utilizado como
arquitetura padrão para as análises seguintes.

Utilizar mais camadas e uma estratégia de rede mais profunda não trouxe resultados
promissores, razão pela qual esta abordagem não foi utilizada. Considerando a melhor seleção de
dados e arquitetura do modelo, é apresentada na Tabela 6 uma análise para avaliar o otimizador e
a taxa de aprendizagem (LR) utilizada no modelo CNN-LSTM, sendo estes os últimos parâmetros
do modelo a serem avaliados.

A utilização de um LR inadequado prejudica consideravelmente o treinamento do modelo,
e os resultados de desempenho são afetados negativamente quando valores de LR muito altos ou
baixos são utilizados. O melhor resultado nesta avaliação foi com o otimizador Adam e um LR
de 1×10−3, que foram os parâmetros inicialmente utilizados nesta avaliação. Isso comprova que
o desenho da arquitetura foi bem feito e que a variação nos parâmetros do modelo resultou na
redução do seu desempenho.

O objetivo da avaliação apresentada nas Tabelas 4 a 6 é definir os melhores parâmetros
para configurar o modelo para que ele atinja seu melhor desempenho. Especificamente, a melhor
configuração de uso de dados referente ao horizonte de predição é avaliada na Tabela 3, enquanto
a Tabela 4 mostra a influência da mudança na arquitetura do modelo (uso de camadas mais
profundas e mais unidades ocultas) e, por fim, a Tabela 5 avalia as configurações do otimizador.

Os resultados comparativos entre os valores previstos e observados mostram que o mo-
delo tem maior dificuldade em prever variações abruptas, o que é esperado visto que essas
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Tabela 6 – Avaliação do otimizador e modelo de taxa de aprendizado.

Otimizador LR RMSE MAE MAPE SMAPE R2 Time (s)

Adam

1×10−1 1.30×102 1.14×102 8.33×10−2 8.79 3.24 1.37×102

1×10−2 1.19×102 1.03×102 7.47×10−2 7.85 2.56 6.06×102

1×10−3 4.74×101 3.45×101 2.56×10−2 2.56 3.98×10−1 4.35×102

1×10−4 6.09×101 4.65×101 3.37×10−2 3.46 7.02×10−2 6.17×102

1×10−5 6.53×102 6.50×102 4.84×10−1 6.39×101 1.06×102 1.31×102

RMSprop

1×10−1 7.72×101 6.41×101 4.88×10−2 4.75 4.94×10−1 5.17×102

1×10−2 7.96×101 6.18×101 4.48×10−2 4.62 5.90×10−1 1.16×102

1×10−3 7.81×101 6.09×101 4.40×10−2 4.55 5.31×10−1 3.28×102

1×10−4 9.91×101 8.46×101 6.15×10−2 6.41 1.46 4.42×102

1×10−5 7.93×102 7.90×102 5.88×10−1 8.34×101 1.56×102 5.30×102

SGD

1×10−1 8.09×101 6.78×101 5.17×10−2 5.01 6.40×10−1 1.04×102

1×10−2 1.14×102 9.75×101 7.08×10−2 7.43 2.27 1.82×102

1×10−3 1.36×102 1.20×102 8.79×10−2 9.29 3.62 9.67×101

1×10−4 1.88×102 1.77×102 1.30×10−1 1.40×101 7.88 4.53×102

1×10−5 7.52×102 7.50×102 5.58×10−1 7.74×101 1.41×102 9.41×101

variações não são esperadas, e o modelo tem que utilizar os valores médios históricos para trei-
namento. Uma possível forma de melhorar esses resultados seria utilizar filtros que atenuassem
os valores observados, desconsiderando variações bruscas. Neste trabalho, os sinais originais
foram considerados para que um modelo pudesse ser utilizado diretamente nesta avaliação.

3.1.6 Avaliação Estatística

Observando que houve variabilidade nos resultados, considerando uma inicialização
aleatória dos pesos da rede neural, uma análise estatística é apresentada nesta subseção. Para
avaliar a variabilidade da rede neural, foram realizados 50 experimentos com inicialização
aleatória, para avaliar se o modelo apresenta variação significativa em seus resultados de erro
caso mais experimentos sejam avaliados. O resultado da análise estatística considerando estes
experimentos é mostrado na Tabela 7.

A avaliação estatística apresentada na Tabela 7 visa verificar se os parâmetros definidos
de acordo com os resultados das Tabelas 4 a 6 são adequados para que o modelo seja estável à
variação de pesos causada por a inicialização aleatória da rede.

Para uma visualização mais clara da variabilidade dos resultados nos 50 experimentos,
a Figura 11 mostra gráficos representando a variabilidade do erro para todos os experimentos.
Como pode ser observado, a grande maioria dos resultados ficou próxima da média, demons-
trando que o modelo é confiável e não é afetado pela inicialização aleatória dos pesos da rede
neural. Observando a Figura 11, com um MAPE médio de 0,0259 considerando 50 execuções, o
método proposto é muito promissor para a previsão da geração de energia elétrica considerando
sistemas térmicos de biomassa.

A Figura 11 esclarece que o modelo é estável, uma vez que não existem valores discrepan-
tes significativos. Isso mostra que o modelo foi configurado corretamente e não está vulnerável à
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Tabela 7 – Avaliação estatística.

RMSE MAE MAPE SMAPE R2

Média 4.80×101 3.50×101 2.59×10−2 2.60 4.23×10−1

Mediana 4.78×101 3.49×101 2.58×10−2 2.59 4.28×10−1

Mode 4.73×101 3.43×101 2.54×10−2 2.54 3.80×10−1

Faixa 2.45 2.50 2.17×10−3 1.88×10−1 5.95×10−2

Desvio padrão 6.84×10−1 6.82×10−1 5.59×10−4 5.10×10−2 1.66×10−2

25th% percentil 4.74×101 3.44×101 2.55×10−2 2.55 4.19×10−1

50th%percentil 4.78×101 3.49×101 2.58×10−2 2.59 4.28×10−1

75th%percentil 4.81×101 3.52×101 2.60×10−2 2.61 4.37×10−1

IQR 7.17×10−1 8.39×10−1 5.08×10−4 6.23×10−2 1.72×10−2

Figura 11 – Plotagens em formatos de violinos dos erros avaliados considerando 50 execuções.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

inicialização aleatória das pessoas na rede. Considerando o modelo estável, a próxima subseção
apresenta os resultados da utilização do filtro de transformada wavelet como etapa de dados de
entrada para o modelo de predição.

3.1.7 Avaliação de Filtragem

A transformada wavelet deve ser aplicada sem perder as características do sinal, por isso
é necessário avaliar cuidadosamente a resposta da transformada wavelet em relação ao sinal
original. Uma alta atenuação do sinal pode resultar em um sinal decomposto que não representa
os padrões de tendência do sinal original. Um exemplo do resultado da transformada wavelet é
mostrado na Figura 12.

O principal parâmetro a ser definido na aplicação da transformada wavelet é o nível em
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Figura 12 – Transformada Wavelet x valores observados.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

que ela é aplicada. Níveis superiores a 50 não resultaram em melhora significativa na filtragem
do sinal, por isso não foram avaliados aqui. Os resultados da aplicação do modelo wavelet
CNN-LSTM proposto variando o nível de filtragem (L) são mostrados na Tabela 8.

Tabela 8 – Análise de nível Wavelet.

L RMSE MAE MAPE SMAPE R2

1 3.60×101 2.70×101 1.98×10−2 2.00 6.49×10−1

2 4.59×101 3.81×101 2.77×10−2 2.82 3.49×10−1

3 3.41×101 2.62×101 1.90×10−2 1.93 6.40×10−1

4 2.89×101 2.48×101 1.85×10−2 1.84 6.66×10−1

5 2.62×101 2.24×101 1.65×10−2 1.65 7.04×10−1

10 2.31×101 1.97×101 1.45×10−2 1.45 7.18×10−1

20 2.57×101 2.17×101 1.59×10−2 1.59 6.51×10−1

30 2.71×101 2.26×101 1.65×10−2 1.65 6.12×10−1

40 2.48×101 2.10×101 1.55×10−2 1.54 6.73×10−1

50 2.54×101 2.15×101 1.58×10−2 1.58 6.59×10−1

Considerando o sinal utilizado, um nível superior a dez não resultou em melhora na
decomposição, portanto este foi o valor definido a ser aplicado neste filtro. A comparação do
sinal original versus o previsto usando um nível igual a dez é apresentada na Figura 13. Com base
na utilização do modelo com seus parâmetros ajustados, uma análise comparativa do modelo
wavelet CNN-LSTM proposto em comparação com outras estruturas é apresentada na próxima
subseção.

3.1.8 Considerações Finais sobre o modelo CNN-LSTM

A integração das abordagens wavelet, CNN e LSTM para a previsão de séries temporais
de geração de energia elétrica oferece um caminho promissor para melhorar a precisão e a
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Figura 13 – Valores previstos pela Wavelet CNN-LSTM em relação aos valores observados.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2024b)

eficiência da previsão. Através da fusão de arquiteturas de redes neurais convolucionais e
recorrentes, o CNN-LSTM permite a extração de características espaciais e temporais de fluxos
de dados complexos, capturando assim padrões intrincados inerentes aos processos de geração
de energia baseados em biomassa, aproveitando os pontos fortes inerentes de CNNs e LSTMs,
como extração de recursos e modelagem de sequência. Esta metodologia facilita capacidades
robustas de previsão cruciais para otimizar estratégias de geração e consumo de energia.

Dado um MAPE de 0,0148, a wavelet CNN-LSTM mostrou-se promissora para prever
eletricidade a partir da geração de biomassa. A variação na quantidade de dados utilizados para
treinar ou testar o modelo teve influência significativa nos resultados de desempenho, assim
como o uso de outros otimizadores ou taxas de aprendizagem. Considerando o uso adequado
desses parâmetros, o modelo apresentou resultados promissores nas avaliações apresentadas
neste trabalho, mostrando-se um modelo robusto mesmo quando diversos experimentos são
avaliados de acordo com a análise estatística aqui apresentada.

A utilização da transformada wavelet é uma solução interessante, pois reduz a comple-
xidade da análise, uma vez que não são consideradas variações abruptas devido à filtragem do
sinal. Utilizar um método híbrido que considera o sinal filtrado na entrada é uma abordagem
promissora, validando o modelo proposto apresentado neste trabalho.

3.2 MÉTODO HÍBRIDO DE PROCESSAMENTO DE DADOS EM GRUPO PARA PRE-
VISÃO DE SÉRIES TEMPORAIS DO DESPACHO DE GERAÇÃO TÉRMICA EM
SISTEMAS DE ENERGIA ELÉTRICA

3.2.1 Introdução

O despacho de energia elétrica em sistemas de potência é determinado pela demanda do
consumidor ao longo do tempo, portanto há a necessidade de prever o padrão de consumo de
energia.(TALBI et al., 2020).
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No Brasil, o despacho do sistema elétrico é baseado em um problema de otimização
estocástica, considerando horizontes de curto e longo prazo, onde a principal fonte de energia
provém de usinas hidrelétricas (STEFENON et al., 2022).

Nesse contexto, as usinas termelétricas são utilizadas quando os níveis dos reservatórios
estão baixos, permitindo a regulação do sistema elétrico para garantir o fornecimento de energia
ao longo do tempo (STEFENON et al., 2023).

Considerando a necessidade de geração de energia para equilibrar o sistema elétrico e
garantir o fornecimento ao longo do tempo, a geração térmica é despachada(KHAMLICH et

al., 2021). O despacho da geração térmica é uma questão crucial a ser avaliada, e é o foco deste
artigo. Essa avaliação torna-se ainda mais desafiadora devido à variação do período chuvoso no
Brasil (BRANCO et al., 2022).

Avaliando estes desafios, o uso de modelos de inteligência artificial surge como uma
solução promissora, dada a sua capacidade de lidar com padrões não lineares (STARKE et al.,
2023). As estruturas de aprendizado profundo estão ganhando destaque para essas aplicações
(LARCHER et al., 2024; AVCI et al., 2021; STEFENON et al., 2024a), no entanto, nem sempre
são a melhor abordagem, pois exigem um alto esforço computacional, e, em alguns casos, redes
rasas e métodos híbridos podem ser a melhor solução. (KLAAR et al., 2023b).

Uma das principais vantagens da utilização de métodos híbridos é a capacidade de
combinar as vantagens de múltiplas técnicas (STEFENON et al., 2020a),neste trabalho em
particular, o uso de filtros reduz as não linearidades do sinal. Como resultado, a previsão
aqui proposta concentra-se na tendência de variação da série temporal, melhorando assim sua
capacidade de previsão.

Propõe-se uma estrutura híbrida que combina o método de agrupamento de dados
(GMDH) com técnicas de redução de ruído. As principais contribuições são:

• A primeira contribuição está relacionada ao uso de um modelo de adaptação cuja arquite-
tura é definida durante o treinamento, o que é promissor, pois utiliza apenas os neurônios
relevantes para a realização da previsão.

• A segunda contribuição diz respeito ao uso de um método híbrido que combina a entrada
do filtro para redução de ruído com o modelo de previsão, o qual supera a estrutura
original e outros métodos de regressão de última geração.

Para a remoção de ruído do sinal, foram avaliados o filtro de Christiano Fitzgerald, o filtro
de Hodrick-Prescott e a decomposição de tendência sazonal usando suavização de dispersão
estimada localmente (LOESS). Para comparação, o método GMDH padrão, o transformador de
fusão temporal (TFT), a rede convolucional temporal (TCN), a memória de longo prazo (LSTM)
e o sistema adaptativo de inferência neuro-fuzzy (ANFIS) foram comparados ao método híbrido
de manipulação de dados em grupo (HGMDH) proposto. Todos os modelos comparados foram
utilizados com seus parâmetros de configuração padrão, definidos com base na literatura.
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3.2.2 Metodologia

3.2.3 Estágio de redução de ruído de entrada

O método híbrido proposto consiste em integrar uma etapa adicional de redução de ruído
na entrada ao modelo de predição. (RIBEIRO et al., 2024). Como as séries temporais podem
conter dados de alta frequência que não acompanham a tendência de variação da carga de energia,
(SHI; TEH, 2024), essa variação de ruído pode ser atenuada por um estágio de redução de ruído
na entrada, que será explicado aqui..

3.2.3.1 Filtro Christiano-Fitzgerald

O filtro de Christiano-Fitzgerald destaca-se como um método econométrico que pro-
porciona maior flexibilidade na análise de dados de séries temporais, especialmente quando se
trata de variáveis que apresentam tendências estocásticas ou comportamento não estacionário.
Essa técnica foi projetada para estimar a componente de tendência, principalmente quando se
exige uma compreensão mais profunda das características genuínas do processo subjacente
(KUFENKO, 2020).

O filtro de Christiano-Fitzgerald é adequado para qualquer série temporal de uma única
variável, denotada por Yt , que possa ser expressa como uma caminhada aleatória. No modelo de
caminhada aleatória, assume-se que a diferença em Yt de um período para o seguinte, Yt−Yt−1, é
uma variável aleatória com valor médio igual a zero(MORENO et al., 2024). Uma representação
do processo de caminhada aleatória é a seguinte:

Yt = Yt−1 + εt , (11)

Neste contexto, εt representa um termo de erro estocástico que é considerado independente e
identicamente distribuído, apresentando uma média de zero e uma variância consistente. Com
uma amostra fornecida Yt

T
t=1, o objetivo é obter uma estimativa (Ŷt) do elemento não observado

dentro da série temporal, frequentemente referido como tendência(BRANCO; CAVALCA;
OVEJERO, 2024).

Este método envolve a projeção de Yt no domínio de previsões lineares de d passos à
frente e d passos atrás, onde o parâmetro d denota a largura de banda, exigindo uma seleção
predeterminada. O filtro CFRW representa uma projeção linear:

Ŷt =
d

∑
j=−d

ω jyt+ j (12)

onde os pesos ω j são derivados de um problema de minimização e dependem tanto de d quanto
do padrão de autocorrelação dentro de Yt .(STEFENON et al., 2023b). Quando Yt segue um padrão
de caminhada aleatória, esses pesos ω j tendem a se aproximar dos de um filtro passa-baixa à
medida que o parâmetro d se aproxima do infinito.
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3.2.3.2 Filtro Hodrick-Prescott

O filtro Hodrick-Prescott é um método usado para decompor uma série temporal em seus
componentes de tendência e cíclicos. É particularmente útil para análise de séries temporais
considerando o estudo de ciclos e tendências. O filtro Hodrick-Prescott separa uma série temporal
(Yt) em seus componentes de tendência (Tt) e cíclicos (Ct) usando a seguinte equação:

Yt = Tt +Ct . (13)

O filtro busca encontrar o componente de tendência Tt minimizando uma função de
perda quadrática que penaliza as flutuações nas taxas de crescimento da tendência. O compo-
nente de tendência resultante representa a tendência subjacente mais suave nos dados da série
temporal, enquanto o componente cíclico captura as flutuações de curto prazo em torno dessa
tendência(SAKARYA; JONG, 2022).

A previsão de carga usando o filtro Hodrick-Prescott e o Google Trends foi verificada no
sistema de energia da China por Wu et al. (WU; DOU; YUE, 2021), verificando que essa alter-
nativa pode diminuir ou aumentar a precisão dos mecanismos de busca, dependendo do estudo
de caso realizado em um longo período, quando aplicada em um curto espaço de tempo com o
conjunto apropriado de previsões, a precisão de seus índices pode aumentar significativamente.

3.2.4 Decomposição da tendência sazonal usando LOESS

A decomposição de tendência sazonal usando suavização de dispersão estimada local-
mente (LOESS) é uma técnica utilizada para decompor uma série temporal em suas partes
constituintes: componentes sazonais (St), de tendência e residuais (Rt). A decomposição é
representada da seguinte forma:

Yt = St +Tt +Rt . (14)

A decomposição sazonal-tendência usando o método LOESS separa a série temporal Yt

em três componentes utilizando a técnica LOESS. O LOESS é um método de regressão não
paramétrico que ajusta uma curva suave aos dados ponderando localmente pontos próximos,
permitindo a modelagem flexível dos componentes sazonais e de tendência da série temporal
(XU et al., 2023).

O componente sazonal St representa os padrões ou ciclos recorrentes nos dados que
se repetem em intervalos regulares. O componente de tendência Tt captura o comportamento
ou a direção de longo prazo da série temporal. (HE et al., 2021). O componente residual Rt

representa a variabilidade ou ruído não explicado pelos componentes sazonais e de tendência.
A decomposição sazonal-tendência usando LOESS é particularmente útil para analisar dados
de séries temporais com padrões sazonais e de tendência, fornecendo uma maneira de extrair e
analisar esses diferentes componentes separadamente (FICHTNER et al., 2023).
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3.2.5 Método de agrupamento de dados

Considerando uma série temporal, o modelo aprende a relação entre as defasagens. Tendo
aprendido as relações, o GMDH seleciona a direção apropriada a seguir no algoritmo(CHEN et

al., 2021). Essa seleção é realizada automaticamente durante o treinamento; portanto, o teste
utiliza apenas o melhor caminho identificado, considerando o número de camadas e o número de
neurônios (HE et al., 2023).

Um exemplo da arquitetura GMDH final, considerando esse procedimento, é apresentado
na Figura 14.

Nessa arquitetura, x representa o sinal de entrada (um par de variáveis, por exemplo,
x1 e x2), e y são as camadas ocultas principais. Os valores de y representam o sinal de entrada
utilizado e o expoente indica a camada oculta; isso significa que y1

1 é o neurônio da primeira
camada oculta que considera a primeira entrada.

Figura 14 – Arquitetura do método híbrido de grupo para tratamento de dados.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

O pareamento de variáveis é uma função não linear, e os coeficientes são calculados
aplicando-se modelos de regressão para cada par de variáveis de entrada, conforme mostrado:

ŷ(x1, . . . , xn) =

a0 +∑
n
i=1 aixi +∑

n
i=1 ∑

n
j=1 ai jxix j

+∑
n
i=1 ∑

n
j=1 ∑

n
k=1 ai jkxix jxk+ . . .

(15)

G xi, x j = a0 +a1xi +a2x j+

a3x2
i +a4x2

j +axix j
(16)

onde i e j são cada par de variáveis de entrada (xi e x j), ŷ é o valor previsto do valor observado
y (ARMAGHANI et al., 2022). Os critérios de regularidade w são representados pela seguinte
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equação:

w =
∑

P
n=1 (ŷ− y)2

∑
P
n=1 (y)

2 . (17)

onde P é o número de conjuntos de teste. Quando w não é reduzido em comparação com a
camada anterior, o erro de previsão da rede não diminui mais. Dessa forma, a rede não se
expande e o resultado da camada anterior é produzido.(SOBOLEWSKI; MICZULSKI, 2021). O
coeficiente é determinado pelo erro quadrático médio (EQM) e o procedimento para calculá-lo é:

LSE =





ŷ(x1, . . . , xn) = G xi, x j

e = ∑
N
n=1 (y− ŷ)2

de
dak

= 0, k = 1, 2, 3, 4, 5.

(18)

Os resultados podem ser apresentados em forma de matriz:

a = (XT X)
−1

XT y (19)

onde,

X =





1 xi1 x j1 xi1x j1 x2
i1 x2

j1

1 xi2 x j2 xi2x j2 x2
i2 x2

j2

1 xi3 x j3 xi1x j2 x2
i3 x2

j3
...

...
...

...
...

...
1 xin x jn xinx jn x2

in x2
jn





. (20)

Durante o treinamento, o modelo é organizado para ter uma estrutura otimizada que
atenda às necessidades de avaliação. Para obter uma estrutura aprimorada, a série temporal de
entrada passa por um processo de remoção de ruído. Essa etapa é explicada na próxima subseção.

3.2.6 Comparação de modelos

Para fins de comparação, o método proposto é comparado aos modelos TFT, TCN, LSTM,
ANFIS e ao GMDH original. Para uma comparação justa, esses modelos são avaliados com e
sem o filtro.

3.2.6.1 TFT

O TFT é um modelo de aprendizado profundo projetado especificamente para previsão
de séries temporais interpretável e de alto desempenho. O TFT combina diversos componentes
poderosos: mecanismos de atenção, camadas de gating e redes neurais recorrentes. Ele é capaz
de capturar tanto padrões temporais de curto prazo quanto dependências de longo prazo, além de
lidar com covariáveis estáticas (que não mudam ao longo do tempo), entradas futuras conhecidas
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e dados observados no passado. O TFT aprende a prever valores futuros ao selecionar partes rele-
vantes da sequência de entrada, melhorando tanto a precisão quanto a interpretabilidade(NAZIR
et al., 2023).

Uma característica marcante do TFT é sua interpretabilidade. Ele emprega redes de
seleção de variáveis que aprendem a importância relativa de cada variável de entrada, permitindo
que os profissionais entendam quais entradas contribuem mais para a previsão. Além disso, o
modelo utiliza camadas de atenção para destacar quais intervalos de tempo são mais influentes na
geração de previsões, facilitando o diagnóstico e a confiabilidade do processo de previsão. Essa
combinação de alta precisão e transparência do modelo torna o TFT ideal para tarefas complexas
de previsão de séries temporais multivariadas em diversos domínios. (LIM et al., 2021).

3.2.6.2 TCN

As TCNs (Redes Neurais Convolucionais) são um tipo de arquitetura de rede neural
que aplica camadas convolucionais a dados sequenciais, tornando-as ideais para previsão de
séries temporais. As TCNs utilizam convoluções causais dilatadas que permitem ao modelo
acessar um amplo campo receptivo, capturando efetivamente dependências de longo alcance na
série temporal, enquanto mantém a ordem temporal dos dados. O aspecto causal garante que as
previsões para o instante de tempo t dependam apenas dos dados dos instantes de tempo ≤ t, o
que é crucial para prever valores futuros sem antecipar o futuro (LI et al., 2023b).

Uma das principais vantagens das TCNs é o seu paralelismo e estabilidade durante o
treinamento. Como as convoluções podem ser computadas em paralelo, as TCNs são mais rápidas
de treinar e mais fáceis de otimizar. O uso de conexões residuais ajuda o modelo a aprender
hierarquias profundas de características sem o problema do desaparecimento do gradiente. As
TCNs têm demonstrado um desempenho robusto em diversas tarefas de previsão, particularmente
onde padrões de longo prazo são importantes e a eficiência do treinamento é uma prioridade.
Sua capacidade de modelar estruturas temporais complexas as torna uma alternativa poderosa
aos modelos recorrentes para previsão de séries temporais (HEWAGE et al., 2020).

3.2.6.3 LSTM

A LSTM é uma arquitetura de rede neural recorrente projetada para capturar dependências
de longo alcance em dados sequenciais, tornando-a particularmente adequada para previsão de
séries temporais. A LSTM compreende células de memória que permitem que a rede armazene
informações por longos períodos.(SAGHEER; KOTB, 2019). Para um determinado passo de
tempo t, o LSTM processa uma entrada xt e atualiza seu estado interno.

Na LSTM, o portão de entrada (it) controla o fluxo de informações para a célula de
memória. Ele decide quais valores da entrada xt devem ser armazenados na célula. O portão
de esquecimento ( ft) determina quais informações do estado anterior da célula ct−1 devem ser
descartadas ou esquecidas. O estado da célula (ct) representa a memória interna da célula e é
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atualizado usando o portão de entrada, o portão de esquecimento e um novo valor candidato. O
portão de saída (ot) regula as informações que são emitidas pela célula. Ele decide quais partes
do estado da célula devem ser expostas como a saída ht .

A LSTM processa sequências de entrada passo a passo, atualizando seu estado interno de
acordo. O treinamento de uma LSTM envolve alimentá-la com sequências de pares de entrada-
saída (xt ,yt) e ajustar seus parâmetros para minimizar uma função de perda. Isso normalmente
envolve retropropagação no tempo e descida de gradiente.

As redes LSTM provaram ser eficazes na captura de dependências temporais em dados
de séries temporais. Sua capacidade de aprender padrões de longo prazo as torna adequadas para
diversas aplicações.(YADAV; JHA; SHARAN, 2020).

3.2.6.4 ANFIS

O ANFIS é um modelo híbrido que combina as capacidades adaptativas das redes neurais
com a interpretabilidade da lógica fuzzy. Ele tem sido amplamente utilizado para previsão de
séries temporais devido à sua capacidade de modelar relações complexas e não lineares nos
dados. O modelo ANFIS consiste em uma série de nós interconectados organizados em camadas.
(FATEMI; PARVINI, 2022).

3.2.7 Conjunto de dados e configuração experimental

O conjunto de dados contém registros de 1º de janeiro de 2020 a 10 de outubro de
2023 (disponível em:<https://dados.ons.org.br/dataset/carga-energia>). As previsões feitas neste
trabalho são de um passo à frente, com um horizonte de previsão diário. Isso significa que
cada análise é realizada para prever a geração térmica do dia seguinte. Considerando os dados
originais da série temporal, o pré-processamento é aplicado para a remoção de ruído do sinal com
filtros explicados na seção 3.2.3. Depois disso, os dados são divididos considerando a primeira
janela de dados registrados para treinamento e a última parte para teste do modelo.

Nos filtros analisados, o parâmetro p controla a intensidade da atenuação do sinal. Esse
parâmetro depende do tipo de filtro. Para o filtro de Hodrick-Prescott, p é o parâmetro de
suavização; para o filtro de Christiano-Fitzgerald, p é o período máximo de oscilações; e para a
decomposição de tendência sazonal usando o filtro LOESS, p é o comprimento do suavizador de
tendência. Esses filtros são baseados nos filtros de séries temporais da biblioteca statsmodels
(disponível em:<https://www.statsmodels.org/stable/tsa.html>).

Para comparação, o LSTM utilizou uma camada oculta, com um limiar de gradiente igual
a um, uma taxa de aprendizado igual a 0,005 e 10 unidades ocultas. Para o ANFIS, considerou-se
um tamanho de passo inicial igual a 0,01, uma taxa de redução do tamanho do passo igual a 0,9
e uma taxa de aumento do tamanho do passo igual a 1,1.

Os cálculos foram realizados utilizando um processador Intel(R) Core(TM) i5-7300HQ
com 20,0 GB de memória RAM. O algoritmo foi escrito e executado no Matlab versão R2019a.

https://dados.ons.org.br/dataset/carga-energia
https://www.statsmodels.org/stable/tsa.html
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3.2.8 Indíces de avaliação

Para a avaliação do modelo proposto, foram avaliados o RMSE, o MAE, o erro percentual
absoluto médio (MAPE) e o coeficiente de determinação (R²).(STEFENON et al., 2025), dado
por:

RMSE =

s
1
n

n

∑
i = 1

(yi− ŷi)
2 (21)

MAE =
1
n

n

∑
i = 1
|yi− ŷi| (22)

MAPE =
100%

n

n

∑
i=1
|yi− ŷi

yi
| (23)

R2 = 1−

n

∑
i=1

(yi− ŷi)
2

n

∑
i=1

(yi− ȳi)
2

(24)

onde y é o valor observado, ŷ é o valor previsto e n é o número de amostras. (RIBEIRO et al.,
2023).

3.2.9 Resultados

Nesta seção, os resultados são apresentados. Primeiramente, o GMDH é avaliado e
ajustado com base nos resultados obtidos pela configuração de seus hiperparâmetros e estrutura.
Em seguida, o método híbrido é avaliado com a aplicação do filtro. Por fim, uma comparação
final é apresentada. Na Tabela 1, é apresentada uma avaliação da divisão dos dados, onde a
porcentagem de dados de treinamento e teste utilizados é avaliada.

Tabela 9 – Resultados da variação na porcentagem de dados para treinamento e testes.

Treinamento_Teste (%) Tempo (s) RMSE MAE MAPE R2

90_10 0.663 1.06×103 4.21 7.83×10−1 0.3868
80_20 0.249 1.12×103 3.85×101 5.70×10−1 0.5271
75_25 0.218 1.08×103 5.25×101 2.05×10−1 0.5538
50_50 0.184 1.13×103 3.95×101 6.14×10−1 0.5532
25_75 0.216 1.13×103 3.30 8.77×10−1 0.5014
20_80 0.202 1.13×103 8.76×101 1.81 0.4937
10_90 0.235 1.12×103 4.78×101 6.01×10−1 0.5227

O melhor coeficiente de determinação, MAPE, e o segundo melhor RMSE foram obtidos
utilizando 75% dos dados para treinamento e 25% para teste. Essa divisão de dados é considerada
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Tabela 10 – Variação nos resultados do número de neurônios.

Neurônios. Tempo (s) RMSE MAE MAPE R2

10 0.198 1.09×103 5.21×101 2.29×10−1 0.5400
20 0.251 1.13×103 3.66 8.46×10−1 0.5111
30 0.313 1.16×103 1.15×102 3.79×10−1 0.4802
40 0.392 1.06×103 4.94×101 1.95×10−1 0.5703
50 0.516 1.11×103 1.43×101 9.86×10−1 0.5222

100 0.489 1.17×103 1.59×102 7.75×10−1 0.4738
200 0.505 1.10×103 1.13×102 3.66×10−1 0.5356
300 0.527 1.11×103 1.60×101 9.90×10−1 0.5235
400 0.443 1.14×103 2.19×101 1.06 0.5030
500 0.496 1.10×103 1.31×101 9.38×10−1 0.5314

para o restante da avaliação apresentada neste artigo. Os resultados da variação do número de
neurônios são apresentados na Tabela. 10.

Na avaliação do número de neurônios utilizados na rede, os menores valores de RMSE e
MAPE foram obtidos com 40 neurônios. Considerando esse hiperparâmetro, o modelo alcançou
um R² de 0,57, o melhor resultado obtido até o momento nesta avaliação. Em seguida, o número
de camadas foi avaliado neste trabalho, e os resultados são apresentados na Tabela11.

Tabela 11 – Resultados para a variação no número de camadas.

Camadas Tempo (s) RMSE MAE MAPE R2

1 0.158 1.23×103 1.14×101 8.97×10−1 0.4182
2 0.181 1.16×103 7.89×101 1.89×10−1 0.4852
3 0.466 1.11×103 2.11×101 6.83×10−1 0.5284
4 0.715 1.10×103 3.06×101 5.07×10−1 0.5385
5 0.980 1.08×103 3.46×101 4.85×10−1 0.5493
6 1.118 1.06×103 1.14×101 8.54×10−1 0.5656
7 1.227 1.09×103 9.16 9.07×10−1 0.5455
8 1.519 2.83×1012 1.53×1011 1.22×109 -
9 1.626 4.58×1015 2.47×1014 2.57×1012 -

10 1.802 9.11×1014 5.01×1013 5.18×1011 -

Considerando a melhor configuração de parâmetros, o resultado do GMDH é apresentado
na Figura 15. Essa comparação mostra que mesmo com um R² inferior a 60%, o método ainda
pode apresentar resultados aceitáveis. Na figura 15 devido à alta frequência do sinal, em algumas
situações, os valores previstos não correspondem aos valores observados, especialmente quando
a variação do sinal é inferior a 1,2. Isso demonstra que quanto maior a variabilidade do sinal,
mais difícil é a sua previsão, o que justifica o uso de filtros, conforme discutido na próxima
seção.
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Figura 15 – Resultados do GMDH de sinais previstos versus observados.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

3.2.10 Método híbrido

O filtro adequado a ser aplicado depende das necessidades de filtragem, considerando
a redução de ruído. Se o filtro não for adequado, poderá atenuar o sinal e fazê-lo perder suas
propriedades; por outro lado, se for muito superficial, poderá não ser suficiente para realizar a
remoção de ruído necessária. Diante desses desafios, três filtros são avaliados neste trabalho:
o filtro de Christiano-Fitzgerald, o filtro de Hodrick-Prescott e a decomposição Season-Trend
utilizando LOESS.

Tabela 12 – Resultados do HGMDH considerando diferentes filtros.

Filtro p Tempo (s) RMSE MAE MAPE R2

Filtro
Christiano-Fitzgerald

9 3.826 9.95 1.19 9.88×10−3 0.9999
19 1.950 5.98×10−1 1.11×10−1 1.02×10−3 0.9999
29 2.102 1.15×10−1 2.77×10−2 2.54×10−4 0.9999
39 1.647 2.24 3.95×10−1 2.89×10−3 1.0000

Filtro
Hodrick-Prescott

9 1.839 5.71×101 3.82 2.99×10−2 0.9965
19 11.883 2.97×101 2.81 2.49×10−2 0.9990
29 1.872 2.43×101 2.34 2.04×10−2 0.9993
39 1.912 1.77×101 7.84×10−1 7.47×10−3 0.9996

Decomposição
da tendência sazonal

usando LOESS

9 1.917 4.25×101 3.45 2.91×10−2 0.9980
19 2.002 7.82 1.02 8.41×10−3 0.9999
29 2.101 3.27 2.17×10−1 1.82×10−3 0.9999
39 2.085 2.06×105 1.21×104 9.63×101 -

O filtro de Christiano Fitzgerald apresentou os melhores resultados em todas as medidas
de erro avaliadas para todas as variações de parâmetros consideradas. Considerando que, quanto
maior o valor de p, menos características do sinal estão disponíveis, uma vez que a tendência
apresenta maior redução de ruído, o menor valor de p foi utilizado para a avaliação do modelo.
Os resultados dessa avaliação são apresentados na Figura 116. Considerando essa configuração,
a Tabela 13 apresenta os resultados estatísticos para 100 execuções usando inicialização aleatória
de pesos.

Os resultados da avaliação estatística comprovam que o método proposto, baseado na
etapa de entrada utilizando o filtro de Christiano Fitzgerald, é estável, apresentando uma variân-
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Figura 16 – Resultados do HGMDH de sinais previstos versus observados.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

cia do coeficiente de determinação consideravelmente baixa. Todas as medidas avaliadas não
apresentaram variação significativa, considerando 100 experimentos. Em especial, o coeficiente
de determinação não apresentou variação significativa na avaliação estatística realizada.

Tabela 13 – Avaliação estatística do HGMDH proposto.

Métrica Min Max Média Mediana Desvio padrão. Var.
RMSE 9.07 3.45×101 1.25×101 1.21×101 3.23 1.05×101

MAE 1.65×10−1 4.40 1.36 1.28 7.76×10−1 6.02×10−1

MAPE 4.78×10−4 4.12×10−2 1.21×10−2 1.11×10−2 7.25×10−3 5.26×10−5

R2 9.99×10−1 9.99×10−1 9.99×10−1 9.99×10−1 1.28×10−4 1.63×10−8

3.2.11 Benchmarking

Para a comparação da avaliação, os métodos TFT, TCN e LSTM com os otimizadores
SGDM, Adam e RMSprop; o ANFIS com Agrupamento Subtrativo e FCM; e o GMDH padrão
são comparados ao HGMDH proposto. Os resultados dessas avaliações são apresentados na
Tabela 14. Todos os métodos comparados são avaliados com e sem filtros para demonstrar que,
mesmo utilizando filtros, o método proposto supera as demais estruturas.

Comparando diferentes modelos, o ANFIS apresentou resultados promissores quando a
etapa de entrada do filtro não foi considerada (utilizando o filtro, o HGMDH obteve melhores
resultados), e este modelo obteve o segundo melhor resultado considerando o uso do filtro. Os
resultados do LSTM, utilizando todos os otimizadores avaliados, foram piores, apresentando
maiores erros e exigindo mais tempo para treinamento e teste do modelo. Os modelos baseados
em transformadores (TFT e TCN) apresentaram resultados promissores em relação ao MAPE,
porém com RMSE e MAE maiores do que o HGMDH proposto.

De forma geral, o HGMDH proposto apresentou os melhores resultados em todas as
métricas avaliadas, demonstrando que essa abordagem é promissora para este problema.
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Tabela 14 – Benchmarking com outros métodos.

Modelo
Otimizador /
Aproximação

Filtro Tempo (s) RMSE MAE MAPE

TFT

SGDM
Não 35.07 1.97×102 1.97×102 1.73×10−2

Sim 26.31 2.10×101 2.10×101 1.96×10−3

Adam
Não 28.05 2.09×102 2.09×102 1.84×10−2

Sim 27.39 1.78×101 1.78×101 1.66×10−3

RMSprop
Não 26.09 2.15×102 2.15×102 1.89×10−2

Sim 27.01 1.77×101 1.77×101 1.65×10−3

TCN

SGDM
Não 8.07 1.95×102 1.95×102 1.71×10−2

Sim 6.95 2.21×101 2.21×101 2.06×10−3

Adam
Não 7.29 1.99×102 1.99×102 1.75×10−2

Sim 6.99 1.78×101 1.78×101 1.66×10−3

RMSprop
Não 7.63 2.04×102 2.04×102 1.79×10−2

Sim 7.52 1.65×101 1.65×101 1.54×10−3

LSTM

SGDM
Não 22.392 1.33×106 5.50×101 1.48
Sim 38.359 1.58×104 6.83 3.34×10−2

Adam
Não 23.418 1.19×106 4.71×101 6.10×10−1

Sim 22.477 2.09×104 2.89×101 1.89×10−1

RMSprop
Não 24.708 8.24×105 6.50×101 1.32×10−1

Sim 21.213 3.02×104 7.43×101 5.59×10−1

ANFIS

Subtractive
Clustering

Não 11.709 3.73×104 2.63×103 1.83×101

Sim 3.600 4.52×101 1.21×101 1.01×10−1

FCM
Não 6.688 9.16×102 1.81×101 4.82×10−1

Sim 2.978 2.26×101 7.08 5.93×10−2

GMDH Padrão Não 2.522 1.09×103 5.20×101 1.26
HGMDH Híbrido Sim 2.180 1.18×101 1.32 1.25×10−2

3.3 CF-CNN-BILSTM HÍBRIDO HIPERAJUSTADO POR OTIMIZAÇÃO BAYESIANA
PARA PREVISÃO DE GERAÇÃO DE ENERGIA TÉRMICA E DESCARBONIZAÇÃO

3.3.1 Introdução

A matriz energética brasileira é caracterizada por uma significativa dependência da
energia hidrelétrica(STEFENON et al., 2024a). Essa dependência exige uma estrutura de pla-
nejamento sofisticada para gerenciar a variabilidade temporal e espacial dos recursos hídricos
de forma eficaz(AQUINO et al., 2025). O sistema elétrico brasileiro emprega uma estrutura
de planejamento hierárquico que opera em múltiplos horizontes temporais, cada um abor-
dando objetivos específicos e utilizando modelos computacionais especializados(PEDRINI;
BELTRÁN; FINARDI, 2024). O objetivo principal é atender à demanda projetada com custos
operacionais mínimos, levando em consideração a natureza estocástica de um sistema de base
hidrotérmica(STEFENON et al., 2023).

A produção de energia hidrelétrica está sujeita a variações devido à flutuação do fluxo de
água, que pode ser influenciada por mudanças sazonais e condições climáticas(LARCHER et al.,
2024). As usinas termelétricas, menos afetadas por essa variabilidade, desempenham um papel
vital na compensação de possíveis déficits na geração hidrelétrica. Previsões precisas de geração
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de energia permitem que os operadores do sistema equilibrem a rede de forma eficaz, garantindo
um fornecimento de energia confiável (RIBEIRO et al., 2024). O custo de geração de eletricidade
a partir de fontes térmicas é geralmente maior do que o de fontes hidrelétricas, principalmente
devido aos custos com combustível e aos custos ambientais associados(STANEK et al., 2018). Ao
prever as necessidades de geração térmica, os operadores podem otimizar o despacho das usinas,
priorizando o uso da energia hidrelétrica, mais econômica, quando disponível, e reservando a
geração térmica para períodos de maior demanda ou menor disponibilidade hidrelétrica. Essa
estratégia minimiza os custos operacionais gerais do sistema(BURATTO et al., 2024b).

A previsão das necessidades de geração térmica auxilia no planejamento das atividades
de manutenção tanto para usinas térmicas quanto hidrelétricas. Ao antecipar os períodos em
que a geração térmica será essencial, a manutenção pode ser planejada para momentos de
menor demanda ou maior disponibilidade hidrelétrica, garantindo que as usinas térmicas estejam
operacionais quando mais necessárias. Essa previsão aumenta a confiabilidade e a eficiência do
sistema elétrico(BURATTO et al., 2024).

Nos mercados de energia, previsões precisas da capacidade de geração são vitais para a
negociação e os acordos contratuais. Compreender quando a geração térmica será necessária
permite que os participantes do mercado tomem decisões informadas, protejam-se contra a
volatilidade dos preços e gerenciem os riscos associados à escassez ou ao excedente de oferta
(HAUGEN et al., 2019).

A redução das emissões de dióxido de carbono (CO) por meio da conversão catalítica
com hidrogênio para a produção de metanol a partir de uma usina de ciclo combinado a gás
é uma alternativa para converter o CO dos gases de combustão. Este produto é utilizado nas
indústrias de plásticos e farmacêutica(AL-ELANJAWY; YILMAZ, 2025). Considerando que a
geração térmica está diretamente ligada à descarbonização, este artigo prevê a geração térmica,
resultando em uma previsão equivalente de descarbonização.

A geração de eletricidade a partir do carvão tem um impacto potencial no aquecimento glo-
bal, avaliado em uma análise do ciclo de vida, onde a extração corresponde à maior contribuição
estimada em 232 kg de COeq/t de carvão energético. No sistema integrado do Brasil, as usinas ter-
melétricas a carvão respondem por aproximadamente 89,04% da emissão total(NASCIMENTO;
SOARES, 2025).

O foco na descarbonização está sendo avaliado em diversos locais, considerando seus
efeitos negativos sobre o meio ambiente. Na China, o biochar poderia alcançar emissões negativas
de 0,92 bilhão de toneladas, com um custo de comercialização de US$ 90, considerado o custo
líquido médio por tonelada de dióxido de carbono. Isso possibilitaria a neutralidade de carbono
em 2060, de acordo com uma análise espacial que avalia os resíduos agrícolas, florestais e de
culturas energéticas do país.(DENG et al., 2024).

Com base nessa necessidade, este artigo propõe um modelo híbrido que combina o
filtro de caminhada aleatória de Christiano-Fitzgerald (CF) para redução de ruído, redes neurais
convolucionais (CNNs) com um modelo de memória de longo prazo bidirecional (BiLSTM)
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para previsão, considerando o ajuste fino por meio de uma abordagem de otimização Bayesiana.
O ajuste fino dos hiperparâmetros garante que os valores ótimos dos hiperparâmetros sejam
utilizados (STEFENON; CRISTOFORETTI; CIMATTI, 2025a).

Embora modelos híbridos de aprendizado profundo que combinam decomposição de
sinais, CNNs e arquiteturas recorrentes sejam cada vez mais comuns na literatura de previsão, o
diferencial deste trabalho reside em sua integração metodológica. Ao contrário de abordagens
anteriores que empregam filtros genéricos ou pré-processamento convencional, o modelo pro-
posto utiliza o filtro CF para separar especificamente os componentes cíclicos, de tendência e
irregulares em dados ruidosos de geração térmica. Essa decomposição aprimora a qualidade das
entradas antes da extração de características pela CNN e do aprendizado temporal bidirecional
pela BiLSTM.

Enquanto outros modelos híbridos frequentemente dependem do ajuste manual ou heu-
rístico de parâmetros, esta estrutura incorpora sistematicamente a otimização Bayesiana para
alcançar uma arquitetura altamente otimizada, garantindo assim um desempenho robusto em
diferentes horizontes de previsão. Esses elementos, em conjunto, distinguem o pipeline CF-CNN-
BiLSTM-Bayesian dos modelos híbridos de previsão existentes, tanto em seu pré-processamento
personalizado para dados térmicos quanto em sua estratégia de otimização automatizada e
orientada por dados.

A CF-CNN-BiLSTM proposta, hiperajustada pela abordagem de otimização Bayesiana,
apresenta as seguintes contribuições:

• Considerando o filtro CF, o modelo CF-CNN-BiLSTM hiperajustado pode ser usado para
análise de séries temporais ruidosas.

• O modelo proposto utilizou uma CNN para extrair informações, o que melhora as
capacidades de previsão.

• O ajuste fino garante que a melhor configuração de hiperparâmetros seja utilizada, dada
uma estrutura otimizada para a previsão.

Além da novidade de combinar o filtro CF, CNN e BiLSTM, o modelo contribui mate-
maticamente de diversas maneiras. O filtro de Christiano-Fitzgerald baseia-se na suposição de
passeio aleatório e é formulado como um filtro passa-banda assimétrico ótimo, permitindo a
decomposição da série temporal em componentes de tendência e cíclicos por meio de médias
móveis ponderadas. Essa base matemática rigorosa garante que a etapa de redução de ruído não
seja heurística, mas estatisticamente ótima para processos próximos à raiz unitária.

A arquitetura CNN-BiLSTM é expressa em uma sequência formal de operações de
convolução, funções de pooling e equações recorrentes bidirecionais que garantem a extração sis-
temática de dependências espaciais e temporais. A otimização Bayesiana introduz uma estrutura
matemática probabilística, modelando a busca de hiperparâmetros como um processo Gaussiano
com funções de aquisição (Melhoria Esperada, Probabilidade de Melhoria ou Limite Superior de
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Confiança) que equilibram a exploração e a explotação. Essas formulações matemáticas elevam
a abordagem proposta além da hibridização empírica, fornecendo justificativa teórica para o
papel de cada componente no aprimoramento da precisão e estabilidade das previsões.

3.3.2 Aplicação do CNN e BiLSTMs

Gong et al. (GONG et al., 2025) propuseram um método híbrido chamado TimesNet-
BiLSTM paralelo, considerando a STL para filtragem de séries temporais. O TimesNet é um
modelo de variação temporal 2D para séries temporais que, em seu artigo, é combinado com o
BiLSTM para aprimorar as previsões. Ao aplicar a STL, obtém-se o sinal sem ruído, garantindo
que as não linearidades irrelevantes sejam desconsideradas. Para garantir seu melhor uso, os
autores aplicaram um ajuste automático. Considerando todas essas modificações, seu modelo
superou outras aplicações e motiva nossa proposta de um modelo híbrido CF-CNN-BiLSTM
hiperajustado por otimização Bayesiana..

Xiong et al. (XIONG et al., 2023) propuseram a hibridização do BiLSTM com a máquina
de aprendizagem extrema (ELM). Os pesquisadores consideraram componentes de baixa e alta
frequência do parque eólico de Sotavento Galicia, na Espanha. Ao processar dados brutos de
energia eólica por meio de zeragem e interpolação da média, eles comprovaram que o ELM e o
BiLSTM superam outros modelos de previsão individuais em termos de precisão.

Liu et al. (LIU et al., 2024) estimaram o potencial de geração de eletricidade com base
na taxa de separação de resíduos sólidos urbanos até 2035. Os pesquisadores classificaram as
correlações dos fatores que influenciam a geração de resíduos por meio da análise de relações
cinzentas (GRA) e integraram o modelo BiLSTM para melhorar a precisão da previsão, utilizando
três importantes indicadores econômicos, sociais e populacionais como dados de entrada. O
modelo híbrido GRA-BiLSTM apresentou melhor desempenho do que os outros sete modelos
de aprendizado profundo comparados nos experimentos. A eficiência da geração de eletricidade
mostrou uma tendência de alta, passando de 0,316 MWh/ton sem separação completa para 0,807
MWh/ton.

Chen et al. (CHEN et al., 2022) propuseram uma abordagem inovadora baseada em
aprendizado profundo para modelar o processo de incineração em usinas de valorização energé-
tica de resíduos. O trabalho demonstrou que uma arquitetura CNN-BiLSTM é altamente eficaz
na extração de características complexas de dados a partir de parâmetros de entrada multidimen-
sionais. Nessa abordagem, o componente BiLSTM aprimorou a precisão da previsão quando
combinado com a CNN, permitindo que o modelo aprendesse dependências temporais a partir
de dados operacionais históricos. Como resultado, o método proposto contribuiu para melhorias
na eficiência econômica, segurança e estabilidade operacional de instalações de valorização
energética de resíduos, gerando estimativas mais precisas de vapor de saída e oxigênio nos gases
de combustão.

De acordo com Zhu et al. (ZHU et al., 2025), Os aquecedores de alta pressão em usinas
termelétricas a carvão podem se beneficiar significativamente de técnicas avançadas baseadas
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em dados para monitoramento de estado e detecção de anomalias. Em seu estudo, os autores
utilizaram dados operacionais históricos para realizar a seleção de características e aplicaram um
modelo híbrido CNN-BiLSTM para previsão de estado. Essa abordagem não apenas aprimorou
as capacidades de monitoramento, como também alcançou uma alta precisão de previsão de
96,63% durante os testes, permitindo a detecção precisa de anomalias. Além disso, o desempenho
preditivo do modelo foi otimizado por meio do ajuste bayesiano de hiperparâmetros, contribuindo
para sua robustez e confiabilidade.

Yu et al. (YU et al., 2023) propuseram uma estrutura CNN–BiLSTM–Atenção para
avaliar emissões de poluentes e eficiência operacional em fornos de leito fluidizado circulante.
Com foco nas emissões de SO2 e NOx, a abordagem visa reduzir custos operacionais e mitigar
poluentes gasosos. O componente CNN é usado para extrair características localizadas e relevan-
tes de dados brutos de séries temporais e filtrar informações irrelevantes. O módulo BiLSTM
captura dependências temporais de longo prazo, enquanto o mecanismo de Atenção destaca as
informações mais críticas dentro da sequência. Juntos, esses elementos permitem uma previsão
mais precisa e um controle aprimorado dos níveis de emissão, fornecendo uma solução robusta
para otimizar o desempenho do forno e reduzir os impactos ambientais.

A previsão da posse de veículos com células de combustível permitiu verificar a redução
das emissões de carbono através da aplicação da análise de relações cinzentas com BiLSTM na
China, avaliando a redução das emissões de gases de efeito estufa em aproximadamente 23,83
Mt CO2eq até 2035(LIU; ZHENG; LAI, 2024).

O modelo BiLSTM é responsável por avaliar diferentes condições de operação associadas
à CNN, aprimorando a capacidade de diferenciação em padrões de falhas(THANH; CHO, 2024).
O otimizador baseado em Newton-Raphson, associado à CNN-BiLSTM, em horizontes de
5, 10 e 15 dias, melhorou a precisão na previsão do mercado de bioenergia, proporcionando
melhor alocação de capital e reduzindo os impactos ambientais (GUO et al., 2025). A avaliação
da correlação espaço-temporal em períodos chuvosos e ensolarados para CNN-BiLSTM com
previsão de potência fotovoltaica em curtíssimo prazo apresenta alta precisão (LIU; LIU; LI,
2024).

3.3.3 Metodologia

A previsão da geração de energia térmica é crucial para a gestão eficiente de energia
e a estabilidade da rede, bem como para a compreensão das emissões de CO (foco deste
artigo). Devido à natureza dinâmica e não linear dos processos de geração de energia, os
modelos de aprendizado profundo, especialmente as arquiteturas híbridas, são altamente eficazes
para capturar padrões espaciais e temporais em dados de séries temporais (SILVA; FINARDI;
STEFENON, 2024).Este artigo propõe uma arquitetura que combina o filtro CF, CNNs e redes
BiLSTM, a qual é explicada nesta seção.

Neste estudo, a otimização Bayesiana foi implementada utilizando um processo Gaussi-
ano como modelo substituto, com a função de aquisição de melhoria esperada (EI) guiando a
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busca por hiperparâmetros ótimos. O processo de otimização avalia iterativamente configurações
candidatas, equilibrando a exploração do espaço de hiperparâmetros com a exploração de regiões
promissoras.

3.3.4 Filtro Christiano-Fitzgerald (CF)

O filtro CF é uma técnica amplamente utilizada para remoção de ruído e extração de ten-
dências em séries temporais, particularmente em aplicações econômicas e financeiras(DUTRA;
DIAS; TEIXEIRA, 2022). Trata-se de um filtro passa-banda projetado para isolar componentes
cíclicos dentro de uma faixa de frequência específica, suprimindo tanto o ruído de alta frequência
quanto as tendências de baixa frequência. O filtro CF pressupõe que o sinal subjacente segue um
padrão aleatório, permitindo uma ponderação otimizada, baseada em dados, das observações
passadas e futuras.

Ao aplicar este filtro, as flutuações de curto prazo são suavizadas sem distorcer a estru-
tura de longo prazo da série, tornando-o especialmente eficaz para revelar tendências e ciclos
latentes em dados de séries temporais ruidosos. Seja {xt}T

t=1 uma série temporal univariada de
comprimento T . O filtro CF visa extrair componentes cíclicos de {xt} dentro de uma faixa de
frequência especificada. [ω1,ω2], with 0 < ω1 < ω2 < π . O componente filtrado (cíclico) no
instante t é escrito como

ĉt =
T−t

∑
j=−(t−1)

b j,t xt+ j, t = 1, . . . ,T, (25)

onde ĉt é o componente cíclico estimado de xt , b j,t são pesos de filtro variáveis no tempo e j

indexa adiantamentos ( j > 0) e atrasos ( j < 0).
Se a série fosse infinitamente longa e centrada em t, o filtro passa-banda ótimo teria pesos

simétricos dados por

b0 =
ω2−ω1

π
, (26)

b j =
sin( jω2)− sin( jω1)

π j
, j ̸= 0. (27)

Assim, o ciclo é calculado como

ĉt = b0xt +
∞

∑
j=1

b j (xt+ j + xt− j). (28)

onde ω1 é a frequência de corte inferior, ω2 é a frequência de corte superior, e os coeficientes
{b j} diminuem à medida que j aumenta (BRANCO; CAVALCA; OVEJERO, 2024).

O filtro CF caracteriza-se pela sua otimização para séries que exibem um comporta-
mento de passeio aleatório ou próximo da raiz unitária, e pela sua flexibilidade para realizar
filtragem unilateral (em tempo real) e bilateral. O filtro CF é um método poderoso para a re-
moção de ruído em dados de séries temporais (CHUKWU; VASILEV; SAHA, 2024). Usando
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statsmodels.tsa.filters a biblioteca, O filtro CF é ajustado com base em um hiperparâme-
tro de suavização (λ ), conforme apresentado na Figura.17. Valores mais altos de aumentam a
suavização da série temporal.

Figura 17 – Tendências do filtro HP em diferentes valores de lambda (Λ).
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

3.3.5 CNN-BiLSTM

As CNNs são projetadas para processar dados em formato de grade, como dados se-
quenciais (SANTOS et al., 2021). As principais características incluem camadas convolucionais
para extrair padrões locais, camadas de pooling para redução de dimensionalidade e a cap-
tura hierárquica de características, desde abstrações de baixo nível até abstrações de alto nível.
Matematicamente, uma operação de convolução é definida como:

( f ∗g)(t) =
Z

∞

−∞

f (τ)g(t− τ)dτ, (29)

onde f é o sinal de entrada, g é o kernel e t representa a posição. O pooling, geralmente o max
pooling, reduz as dimensões do mapa de características (CORSO et al., 2023). Para um mapa de
características X com dimensões h×w, o max pooling pode ser expresso como:

Xpooled(i, j) = max
(p,q)∈window

X(p,q). (30)

As redes LSTM superam as limitações das redes neurais recorrentes tradicionais usando
portas para controlar o fluxo de informações (KASBURG; STEFENON, 2019). Em uma
BiLSTM, as sequências são processadas tanto na direção direta quanto na inversa. A LSTM
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direta processa a sequência da seguinte forma:

it = σ(Wixt +Uiht−1 +bi),

ft = σ(Wf xt +U f ht−1 +b f ),

ot = σ(Woxt +Uoht−1 +bo),

ct = ft⊙ ct−1 + it⊙ tanh(Wcxt +Ucht−1 +bc),

ht = ot⊙ tanh(ct),

(31)

onde it , ft e ot representam portas de entrada, esquecimento e saída, respectivamente, e ⊙ denota
multiplicação elemento a elemento(STEFENON et al., 2024).

O LSTM reverso segue uma formulação semelhante, mas processa a sequência na ordem
inversa. A saída final do BiLSTM combina os estados ocultos de ambas as direções:

Ht = [
−→
ht ;
←−
ht ], (32)

onde [; ] denota concatenação.
A arquitetura CNN-BiLSTM integra esses componentes de forma eficaz. (LU et al.,

2021).Primeiro, o módulo CNN extrai características espaciais da entrada, representadas como:

XCNN = CNN(Xinput). (33)

Essa saída é transformada em um formato sequencial adequado para a camada BiLSTM, que a
processa para capturar dependências temporais:

HBiLST M = BiLSTM(XCNN). (34)

Finalmente, a saída do módulo BiLSTM é passada por uma camada totalmente conectada
para previsão. (STAFFINI, 2023). Para tarefas de classificação com C classes, aplica-se a função
de ativação softmax:

P(y = c|X) =
exp(WcH +bc)

∑
C
k=1 exp(WkH +bk)

, (35)

onde Wc e bc são os pesos e vieses para a classe c.
Ao combinar o filtro de caminhada aleatória CF para redução de ruído, CNNs para

extração de características espaciais e BiLSTMs para modelagem de dependência temporal, a
arquitetura CF-CNN-BiLSTM proposta captura efetivamente a dinâmica complexa das séries
temporais, fornecendo previsões precisas e confiáveis.

3.3.6 Otimização Bayesiana

A otimização Bayesiana é uma estratégia para otimizar uma função objetivo desconhecida
e de avaliação dispendiosa f : X →R, tipicamente definida sobre um domínio limitado X ⊂Rd

(ZULFIQAR et al., 2022). O objetivo é encontrar o minimizador global da função:
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x∗ = arg min
x∈X

f (x). (36)

Como a função é considerada uma caixa preta, nós a modelamos usando um substituto
probabilístico. Uma escolha comum é um Processo Gaussiano (GP), que fornece uma distribuição
a priori sobre as funções e é totalmente especificado por uma função média m(x) e uma função
de covariância k(x,x′):

f (x)∼ G P(m(x),k(x,x′)). (37)

Na maioria dos casos, assume-se que a função média é zero, ou seja, m(x) = 0, e a função
de covariância é escolhida para codificar as suposições de suavidade. (ZUEGE et al., 2025). Um
kernel amplamente utilizado é o exponencial ao quadrado (também conhecido como kernel de
função de base radial ou RBF), definido como:

k(x,x′) = σ
2
f exp −∥x− x′∥2

2ℓ2 , (38)

onde σ2
f é a variância do sinal e ℓ é o parâmetro de escala de comprimento.
Dado um conjunto de dados de n observações Dn = {(xi,yi)}n

i=1, onde yi = f (xi)+ εi

e εi ∼N (0,σ2
n ) é o ruído de observação, a posteriori do GP em uma nova entrada x é uma

distribuição Gaussiana com média:

µn(x) = k(x)⊤[K +σ
2
n I]−1y, (39)

e variância:

σ
2
n (x) = k(x,x)− k(x)⊤[K +σ

2
n I]−1k(x), (40)

onde k(x) é o vetor de covariâncias entre x e as entradas observadas, e K é a matriz de covariância
sobre as entradas observadas (STEFENON et al., 2024b).

Para decidir onde realizar a próxima avaliação, a Otimização Bayesiana utiliza uma
função de aquisição, que quantifica a utilidade da amostragem em qualquer ponto do domí-
nio(VICTORIA; MARAGATHAM, 2021). Uma das funções de aquisição mais populares é a EI,
definida como o melhor valor observado f+ = min{y1, . . . ,yn} como:

EI(x) = (µn(x)− f+) ·Φ µn(x)− f+

σn(x)

+σn(x) ·ϕ
µn(x)− f+

σn(x)
(41)
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onde Φ e ϕ denotam a função de distribuição acumulada e a função de densidade de probabilidade
da distribuição normal padrão, respectivamente (STEFENON; CRISTOFORETTI; CIMATTI,
2025b).

Outra função de aquisição é a Probabilidade de Melhoria (PI), que mede a probabilidade
de que a amostragem em x melhore o melhor resultado atual por pelo menos uma pequena
margem ξ > 0:

PI(x) = Φ
µn(x)− f+−ξ

σn(x)
. (42)

Uma estratégia alternativa é o Limite Superior de Confiança (UCB, na sigla em inglês),
que equilibra a exploração e a explotação por meio de um parâmetro ajustávelλ > 0:

UCB(x) = µn(x)+λσn(x). (43)

O procedimento de otimização é iterativo. A cada passo, o modelo substituto é atualizado
com a observação mais recente e a função de aquisição é maximizada para selecionar o próximo
ponto de consulta. Esse processo continua até que um critério de parada seja atingido, como um
limite de orçamento ou a convergência do modelo (LINDAUER et al., 2022).

O desempenho do algoritmo pode ser avaliado usando a noção de arrependimento cu-
mulativo, que mede a diferença total entre o ótimo global desconhecido e os valores da função
consultados durante a otimização:

Rn =
n

∑
t=1

( f (x∗)− f (xt)) , (44)

onde xt é o ponto avaliado na iteração t, e x∗ é o minimizador global da função verdadeira. Sob
hipóteses apropriadas, os algoritmos de Otimização Bayesiana podem alcançar um arrependi-
mento sublinear, o que implica convergência para o ótimo global ao longo do tempo (WANG et

al., 2023).

3.3.7 Base de dados

A Usina Termoelétrica de Candiota é um complexo energético a carvão localizado em
Candiota, Rio Grande do Sul, Brasil, com capacidade instalada total de aproximadamente 796
MW. Desenvolvida em três fases principais, Candiota I (1961), Candiota II, também conhecida
como Presidente Médici (1974/1986), e Candiota III (2011), a usina obtém seu carvão de baixo
poder calorífico e alto teor de cinzas diretamente da mina de Candiota, adjacente à usina. Após a
federalização e décadas sob controle estatal, a usina foi privatizada em 2023 como parte de um
movimento mais amplo de descarbonização.
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Neste artigo, a usina Candiota III é considerada um estudo de caso. A série temporal
de sua geração de energia, refletida por sua emissão de CO2, é apresentada na Figura 18. Este
estudo concentra-se nas emissões de CO2 para calcular os experimentos.

Figura 18 – Dados originais de séries temporais.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

3.3.8 Configuração do experimento

Os experimentos foram computados no Google Colab usando uma unidade de processa-
mento gráfico NVIDIA T4 de 16 GB e 12 GB de memória RAM. Os algoritmos foram escritos
em Python. Para a análise de desempenho, foram considerados o RMSE (Erro Quadrático Médio),
o MAPE (Erro Percentual Absoluto Médio) e o MSLE (Erro Logarítmico Quadrático Médio),
dados por:

RMSE =

s
1
n

n

∑
i=1

(yi− ŷi)2 (45)

MAPE =
100%

n

n

∑
i=1

yi− ŷi

yi
(46)

MSLE =
1
n

n

∑
i=1

(log(1+ yi)− log(1+ ŷi))
2 (47)

onde yi é o valor real (verdadeiro), ŷi é o valor previsto e n é o número total de observações.

3.3.9 Análise comparativa

Para comparação, o multi-layer perceptron (MLP) (WANG et al., 2024), codificador
denso de séries temporais (TiDE) (NAZIR et al., 2025), interpolação hierárquica neural para
séries temporais (NHITS) (STEFENON et al., 2025), análise de expansão de base neural para
séries temporais(NBEATS) (ORESHKIN et al., 2021), rede neural recorrente (RNN) (AMA-
LOU; MOUHNI; ABDALI, 2022), dilatada RNN (Dilated RNN) (SMYL; DUDEK; PEŁKA,
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2023), LSTM (ABBASIMEHR; PAKI, 2022), unidade recorrente com portão (GRU), mo-
delo autorregressivo profundo (DeepAR), transformador de fusão temporal (TFT) (LIM et al.,
2021), informante (ZHOU et al., 2021), transformador de séries temporais baseado em patches
(PatchTST) (ZHANG et al., 2024), transformador decomposto com frequência aprimorada
(FEDformer) (WANG; ZHU; KANG, 2023), transformador decomposto com frequência aprimo-
rada(TCN) (DUDUKCU et al., 2023), bidirecional TCN (BiTCN) (CHEN et al., 2023), rede de
séries temporais (TimesNet) (ZHAO et al., 2024)foram comparados ao método proposto.

3.3.10 Resultados

Na primeira fase da análise, são testadas as combinações de dados utilizadas para treinar
o modelo. Isso inclui avaliar o deslizamento de dados, quantas etapas anteriores são necessárias
para fazer a previsão, qual o tamanho de lote apropriado para treinar o modelo, qual a influência
de uma previsão com variação no horizonte, bem como usar mais dados para treinamento ou
teste. Na Tabela 15, a divisão dos dados é avaliada.

Tabela 15 – Análise da divisão dos dados (treino/teste).

Divisão RMSE MAPE MSLE Tempo (s)
60/40 1.48×10−2 2.41×10−2 1.27×10−4 6.66×101

65/35 9.38×10−3 1.37×10−2 5.01×10−5 6.73×101

70/30 8.86×10−3 1.29×10−2 4.50×10−5 6.90×101

75/25 8.98×10−3 1.53×10−2 4.67×10−5 7.64×101

80/20 7.87×10−3 1.06×10−2 3.55×10−5 7.96×101

85/15 7.43×10−3 1.24×10−2 3.12×10−5 7.27×101

90/10 7.76×10−3 1.09×10−2 3.45×10−5 7.66×101

Melhores resultados estão em negrito.

Na Tabela 16, é avaliado o número de passos de tempo anteriores (NPTS).

Tabela 16 – Análise do NPTS usado para previsão.

NPTS RMSE MAPE MSLE Tempo (s)
10 8.06×10−3 1.26×10−2 3.75×10−5 5.23×101

20 7.62×10−3 9.96×10−3 3.36×10−5 5.57×101

30 7.55×10−3 9.82×10−3 3.27×10−5 5.25×101

40 9.91×10−3 1.37×10−2 5.68×10−5 5.35×101

50 8.58×10−3 1.14×10−2 4.24×10−5 5.46×101

60 1.25×10−2 1.80×10−2 8.96×10−5 5.78×101

70 9.25×10−3 1.56×10−2 4.88×10−5 5.27×101

80 7.96×10−3 1.05×10−2 3.62×10−5 5.19×101

90 9.68×10−3 1.50×10−2 5.42×10−5 5.86×101

100 9.43×10−3 1.43×10−2 5.09×10−5 5.81×101

Melhores resultados estão em negrito.

Os melhores resultados em termos de redução de erros foram obtidos com um NPTS de
30, razão pela qual esse valor foi utilizado neste modelo. A Tabela 17 mostra uma análise da
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influência da variação do tamanho do lote no desempenho do modelo. Os melhores valores de
RMSE e MSLE foram obtidos com um tamanho de lote de 16, e o melhor MAPE foi obtido
com um tamanho de lote de 32. Considerando que, com um tamanho de lote igual a 16, houve
duas métricas de avaliação de erros superiores, esse valor foi considerado o padrão para análises
futuras.

Tabela 17 – Análise do tamanho do lote.

Tamanho do lote RMSE MAPE MSLE Tempo (s)
2 8.14×10−3 1.14×10−2 3.81×10−5 4.62×102

4 8.32×10−3 1.06×10−2 3.99×10−5 2.43×102

8 7.79×10−3 1.25×10−2 3.45×10−5 1.27×102

16 6.72×10−3 9.89×10−3 2.56×10−5 7.82×101

32 7.13×10−3 9.74×10−3 2.94×10−5 5.09×101

64 8.91×10−3 1.14×10−2 4.58×10−5 3.25×101

128 8.62×10−3 1.36×10−2 4.23×10−5 2.57×101

256 8.51×10−3 1.14×10−2 4.15×10−5 1.81×101

512 9.89×10−3 1.42×10−2 5.56×10−5 1.53×101

1024 1.72×10−2 2.69×10−2 1.70×10−4 1.51×101

Melhores resultados estão em negrito.

Em termos de tempo, os valores mais altos de tamanho de lote apresentam menor tempo
de processamento em comparação com o uso de valores mais baixos. O tamanho de lote igual a 2
foi a configuração que levou mais tempo de processamento. Considerando que a análise é offline,
o tempo de processamento não é uma restrição nesta análise. A seguir, a Tabela 18 mostra uma
avaliação do erro de previsão em relação à variação no horizonte de previsão.

Tabela 18 – Análise do horizonte de previsão.

Horizonte RMSE MAPE MSLE Tempo (s)
6 8.06×10−3 1.12×10−2 3.72×10−5 8.41×101

12 8.19×10−3 1.13×10−2 3.86×10−5 9.31×101

18 7.65×10−3 1.32×10−2 3.30×10−5 8.00×101

24 8.28×10−3 1.16×10−2 3.95×10−5 8.69×101

30 8.68×10−3 1.24×10−2 4.35×10−5 8.00×101

36 7.31×10−3 1.00×10−2 3.07×10−5 8.70×101

42 6.95×10−3 1.07×10−2 2.73×10−5 8.44×101

48 7.14×10−3 1.16×10−2 2.87×10−5 8.79×101

60 8.64×10−3 1.37×10−2 4.26×10−5 9.75×101

Melhores resultados estão em negrito.

Um resultado interessante nesta avaliação foi que o melhor valor de RMSE foi encontrado
com o horizonte igual a 42. Normalmente, usar horizontes mais curtos facilita a previsão do
modelo, mas, neste caso, houve pouca variação nos resultados devido a essa diferença. Isso
demonstra que o modelo pode ser aplicado a qualquer um dos horizontes avaliados.
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Um exemplo do resultado da previsão para o sinal original é mostrado na Figura 19,
considerando um horizonte de previsão de 60 passos. Esses resultados mostram que o modelo
atende satisfatoriamente aos valores de previsão até este ponto, mas quando há grandes variações
ou a presença de não linearidades causadas por alta frequência no sinal, a previsão é prejudicada.
Para mitigar o efeito dessas não linearidades, um filtro é aplicado para reduzir o ruído no sinal,
conforme explicado a seguir.

Figura 19 – Dados originais da série temporal versus sinal previsto.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

3.3.11 Análise de Hiperajuste

O hiperajuste visa definir os melhores (ótimos) valores de hiperparâmetros a serem
usados no modelo proposto. Durante o processo de hiperajuste, a otimização Bayesiana testa
combinações de valores de hiperparâmetros até encontrar a melhor combinação (com o melhor
desempenho), considerando a otimização multiobjetivo. Os resultados dessas tentativas para a
função de perda são mostrados na Figura 20.

Figura 20 – Resultados dos testes ao longo das iterações.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

O valor ótimo para os hiperparâmetros foi encontrado após 25 tentativas de combinação.
A busca pelos valores ótimos em função da variação dos valores pode ser vista na Figura 21 para
o ajuste do LSTM e na Figura 22 para o ajuste da CNN no modelo híbrido CNN-LSTM. Todos
esses hiperparâmetros são otimizados iterativamente e combinados para alcançar uma estrutura
com hiperparâmetros ótimos, ou seja, um modelo hiperajustado.
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Figura 21 – Gráfico de hiperajuste da taxa de aprendizado versus unidades LSTM.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

Figura 22 – Gráfico de hiperajuste do tamanho do kernel versus filtros.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

Considerando o ajuste fino utilizado, o modelo apresentou o melhor desempenho com
221 unidades LSTM, uma taxa de aprendizado de 9,46 × 10³, 27 filtros e um tamanho de kernel
igual a 3. Esses valores foram definidos como padrão e utilizados para a análise comparativa
final do modelo.

3.3.12 Análise Estatística

Para avaliar a variância do modelo, foram realizadas 50 simulações considerando uma
inicialização aleatória. Os resultados estatísticos desta análise, referentes à média, desvio padrão
(DP), mínimo (Mín), máximo (Máx), mediana, Q1, Q3, amplitude, intervalo interquartil (IQR),
assimetria e curtose, são apresentados na Tabela 19.

O modelo CF-CNN-BiLSTM demonstrou um desempenho sólido em todas as métricas
avaliadas, com valores de erro consistentemente baixos. Os erros médios foram pequenos, 5,0789
× 10³, 1,3750 × 10² e 3,1803 × 10, indicando uma saída do modelo geralmente precisa. Os desvios
padrão permaneceram baixos, sugerindo um desempenho estável e consistente. A distribuição dos
erros apresentou alta assimetria (valores de assimetria: 3,6731, 3,6196 e 6,7099), o que implica
uma concentração de erros baixos com alguns outliers mais altos. Isso foi ainda confirmado pelos
altos valores de curtose (17,722, 17,342 e 47,483), indicando distribuições com caudas pesadas.

Os valores mínimos estavam próximos de zero, enquanto os valores máximos revelaram
a presença de alguns erros relativamente grandes. Apesar disso, os intervalos interquartis foram
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Tabela 19 – Resultados estatísticos da CF-CNN-BiLSTM hiperajustada com atenção em 50
execuções.

Estatística RMSE MAPE MSLE

Mean 5.08×10−3 1.37×10−2 3.18×10−5

Std 5.70×10−3 1.58×10−2 1.08×10−4

Min 4.16×10−4 7.24×10−4 9.63×10−8

Max 4.05×10−2 1.11×10−1 9.09×10−4

Median 3.41×10−3 9.12×10−3 6.25×10−6

Q1 (25%) 1.65×10−3 4.39×10−3 1.47×10−6

Q3 (75%) 6.16×10−3 1.68×10−2 2.06×10−5

Range 4.01×10−2 1.11×10−1 9.09×10−4

IQR 4.52×10−3 1.25×10−2 1.91×10−5

Skewness 3.67 3.62 6.71
Kurtosis 1.77×101 1.73×101 4.75×101

estreitos e as medianas foram substancialmente menores que as médias, reforçando o forte
desempenho típico do modelo. No geral, embora o modelo mostre excelente precisão na maioria
dos casos, a presença de outliers raros, porém significativos, especialmente para RMSE e MAPE
(ver Figura 23), deve ser considerada em aplicações subsequentes.

Figura 23 – Resultados com valores discrepantes considerando 50 execuções.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

3.3.13 Benchmarking

Para realizar a análise comparativa, diversos modelos consagrados (MLP, TiDE, NHITS,
NBEATS, RNN, Dilated RNN, LSTM, GRU, DeepAR, TFT, PatchTST, FEDformer, TCN,
BiTCN, TimesNet) foram analisados em diferentes horizontes de avaliação. A Tabela 20 apre-
senta a análise comparativa para o horizonte de 6 horas.

Nesta análise, alguns modelos não se mostraram promissores para a tarefa em questão.
Por exemplo, o modelo TiDE apresentou um MAPE de 32,5%, valor superior ao esperado
para a previsão em questão (acima de US$ 20%). No entanto, alguns modelos se mostraram
promissores, como o NBEATS e o PatchTST, que apresentaram um MAPE inferior a 0,6%. Nosso
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Tabela 20 – Análise comparativa de modelos para um horizonte temporal de 6 horas..

Modelo RMSE MAPE MSLE Tempo (s)
MLP 2.83×10−2 7.03×10−2 4.19×10−4 2.29×101

TiDE 2.75×10−1 3.25×10−1 4.48×10−4 2.11
NHITS 2.19×10−3 5.33×10−3 2.55×10−6 2.75

NBEATS 2.14×10−3 4.99×10−3 2.45×10−6 2.52
RNN 3.58×10−3 8.33×10−3 6.85×10−6 3.97

Dilated RNN 3.42×10−3 8.53×10−3 6.25×10−6 4.26
LSTM 3.27×10−3 7.99×10−3 5.71×10−6 2.21
GRU 3.55×10−3 8.82×10−3 6.72×10−6 2.06

DeepAR 5.62×10−2 1.37×10−1 1.61×10−3 3.49
TFT 2.59×10−3 6.29×10−3 3.58×10−6 1.15×101

Informer 2.83×10−2 6.11×10−2 4.15×10−4 6.83
PatchTST 1.90×10−3 4.73×10−3 1.94×10−6 3.71

FEDformer 9.27×10−2 2.28×10−1 4.99×10−3 7.36
TCN 4.45×10−3 1.08×10−2 1.06×10−5 2.61

BiTCN 8.39×10−3 2.16×10−2 3.78×10−5 2.22
TimesNet 2.40×10−3 5.89×10−3 3.07×10−6 1.12×101

Hypertuned
CF-CNN-BiLSTM

with Attention (Nosso)
1.42×10−3 2.07×10−3 1.11×10−6 9.76×101

Melhores resultados estão em negrito

modelo (CF-CNN-BiLSTM hiperajustado com Atenção) superou todos os demais modelos nesta
avaliação.

Em relação ao tempo necessário para computar o experimento, nosso modelo levou mais
tempo do que todos os modelos comparados, sendo inferior a 100 segundos, o que é aceitável
considerando uma análise offline. Uma comparação do sinal previsto versus a série temporal
original é apresentada na Figura 24.

Figura 24 – Remoção de ruído de dados de séries temporais versus sinal previsto.
Fonte:Adaptado de (BURATTO et al., 2025)

As implicações práticas das descobertas são particularmente relevantes para operadores
de energia e formuladores de políticas. Ao demonstrar que a CF-CNN-BiLSTM hiperajustada
com otimização Bayesiana alcança precisão de previsão superior, o estudo fornece uma estrutura
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que pode ser aplicada diretamente para otimizar as decisões de despacho em usinas termelétricas,
reduzindo custos operacionais e melhorando a estabilidade da rede. É importante ressaltar que a
dependência do modelo em dados históricos de geração filtrados, em vez de extensas entradas
exógenas, o torna adequado para áreas com instrumentação precária, onde o acesso a dados
meteorológicos, de mercado ou baseados em sensores pode ser limitado.

Nesses contextos, o filtro CF aprimora a usabilidade das séries temporais ruidosas
disponíveis, enquanto a arquitetura híbrida garante a captura eficaz tanto das flutuações de
curto prazo quanto da dinâmica de longo prazo. Isso significa que os operadores de sistemas
em ambientes com escassez de dados ainda podem se beneficiar de previsões confiáveis para
programar manutenções, planejar a capacidade de reserva e minimizar as emissões de carbono.
Além das operações, a metodologia também apoia a tomada de decisões estratégicas, uma vez
que previsões precisas de equivalência à descarbonização podem orientar o cumprimento das
metas de emissão e o investimento em tecnologias de geração mais limpas.

3.3.14 Limitações

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta limitações que devem ser reco-
nhecidas. Embora a otimização Bayesiana aprimore a robustez da seleção de hiperparâmetros, o
custo computacional do ajuste fino permanece relativamente alto, restringindo sua aplicabilidade
em ambientes de tempo real ou com recursos limitados. O desempenho do modelo foi otimizado
para horizontes de previsão específicos, e os resultados indicam que o ajuste fino pode não ser
efetivamente transferido para outros horizontes sem um novo treinamento. Fatores externos
como flutuações nos preços dos combustíveis, variabilidade climática e intervenções políticas
não foram incorporados, o que pode influenciar a precisão das previsões em aplicações práticas.
Abordar essas limitações em trabalhos futuros, ampliando a validação para diversos conjuntos de
dados, integrando variáveis exógenas e explorando outras estratégias de otimização, fortalecerá
a confiabilidade e a aplicabilidade da abordagem proposta.

3.4 DESCARBONIZAÇÃO EM USINAS TERMOELÉTRICAS POR ALGORITMOS PARA
PREVISÃO DE CARGA

Realizar a previsão de carga em Usinas termoelétricas pode potencializar o maior lucro
das operações em conjunto com a descarbonização a partir do algoritmo que com as previsões
possuindo um erro extremamente baixo pois colaboram com investidores, reduzindo desse modo
a margem pois pode ser criado um green bond token permitindo se houver a divulgação de maior
liquidez do ativo e elevar o preço do crédito de carbono se o projeto de usina possibilitar um
medidor em tempo real (dMRV), como o BiLSTM prevê picos de demanda e preços horários
dentro do sistema da ONS reduz o erro de injeção de carga e multa por sub-geração ou sobre-
geração no sistema elétrico e aumenta a margem operacional ao despachar nos horários de preços
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de liquidação de diferenças (PLD) mais alto dentro das operações anuais da Usina termoelétricas
de biomassa.

O modelo de IA permite modificar de contrato fixo para arbitragem spot elevando as
vantagens econômicas da Usina, podendo os investidores receberem os dividendos do token
de acordo com o sensor de IoT confirmar o registro do MWh gerado. A margem de erro das
previsoes de carga e despacho elétrico pode alcançar valores menores que 5% em comparação
com outras ferramentas estatísticas e ainda ser reduzido este valor com sensores de IoT que
possuem altos níveis de precisão associados aos modelos híbridos aplicados nesta tese.

3.5 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Neste estudo, demonstramos que a combinação do filtro CF com uma arquitetura de
previsão CNN-BiLSTM e o ajuste automático de hiperparâmetros por meio de otimização
Bayesiana produzem resultados promissores para a previsão da geração de energia térmica. Ao
decompor os dados brutos de geração em suas componentes de tendência, cíclicas e irregulares,
o filtro CF atenua o ruído de forma eficaz e destaca a dinâmica subjacente real. A alimentação
desses sinais mais limpos em um modelo CNN-BiLSTM permite a extração de características
espaciais e o aprendizado temporal bidirecional, garantindo que tanto flutuações rápidas quanto
padrões de longo prazo sejam capturados com alta fidelidade.

Nossos resultados experimentais em conjuntos de dados reais de geração térmica mos-
tram que a abordagem CF-CNN-BiLSTM hiperajustada supera consistentemente os principais
métodos de referência em termos de métricas de erro. A integração de uma abordagem de otimi-
zação Bayesiana para o hiperajuste refina ainda mais o desempenho do modelo sem tentativas e
erros manuais, aumentando a robustez em diversos regimes operacionais. Ao traduzir previsões
precisas de geração em um equivalente de descarbonização, quantificando as emissões evitadas
associadas ao planejamento da produção térmica, nossa estrutura não apenas apoia a redução de
custos operacionais e a estabilidade da rede, mas também contribui diretamente para os objetivos
de monitoramento de emissões. Esse foco duplo ressalta a relevância do modelo na transição
energética em curso, onde a previsão precisa de fontes de energia tradicionais complementa a
integração de energias renováveis e a busca por metas de emissões líquidas zero. A convergência
para a configuração ideal foi alcançada após 25 iterações, com a configuração final incluindo 221
unidades LSTM, 27 filtros convolucionais, um tamanho de kernel de 3 e uma taxa de aprendizado
de 0,00946. Embora a otimização tenha introduzido sobrecarga computacional adicional, o
processo permaneceu viável no treinamento offline, exigindo menos de duas horas no total e
melhorando significativamente a precisão preditiva em comparação com o ajuste heurístico.
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4 OTIMIZAÇÃO PARA DESCARBONIZAÇÃO EM USINAS TERMOELÉTRICAS DE
BIOMASSA CONTRA ATAQUES CIBERNÉTICOS E DESENVOLVIMENTO DE
ESTRUTURA METODOLÓGICA PARA ELEVAR O ALCANCE DOS CRÉDITOS
DE CARBONO A PARTIR DE BIOCARVÃO

4.0.1 Introdução sobre otimização para descarbonização

A previsão de ataques cibernéticos em modelagem computacional pode ser dividida em
duas características principais: aquisição de dados e percepção de estado. A proteção dinâmica
da rede está relacionada a módulos de monitoramento de tráfego, que indicam nós e categorias de
ataque. Isso permite o desenvolvimento de uma estratégia adequada, a ser executada de acordo
com a topologia da rede(LIN et al., 2024). As fases de defesa de segurança são divididas em
pré-ataque, durante o ataque e pós-ataque. Consequentemente, esses ataques exigem detecção de
intrusão, tecnologia de identificação, calibração de controle e estratégia defensiva para reduzir o
impacto econômico e de escala no sistema de energia(YANG; LIU; LI, 2022).

A remediação automatizada, a mitigação a partir da modelagem de ameaças e a segmen-
tação de redes são estratégias para aplicar aprendizado por reforço, selecionando estratégias
defensivas como redes Bayesianas, utilizando a documentação de incidentes de segurança pas-
sados com o registro de novos padrões de ameaças (KAUR; GABRIJELČIČ; KLOBUČAR,
2023).

Métodos de armazenamento de segurança de dados usando texto criptografado ou "cipher-
text"são outra ferramenta para garantir a segurança dos nós de borda e da consulta de dados,
aplicando teoria dos jogos, algoritmo Kademlia e criptografia homomórfica, conforme avaliado
por (ZHONG; XIONG, 2021).

Os objetivos maliciosos dos ciberataques são danos físicos a componentes, usuários e
operadores, causados por vulnerabilidades de segurança em dispositivos eletrônicos de rede
que permitem acesso não autorizado a painéis de controle de máquinas(CANONICO; SPERLÌ,
2023).

Os métodos de inteligência artificial (IA) são avaliados como ferramentas que demons-
tram robustez a valores discrepantes, como o XGBoost e a predição conformal (ZUEGE et al.,
2025), autoencoders com memória de longo prazo (LSTM) (GUERRA et al., 2025), e modelos
de Floresta Aleatória (TULESKI et al., 2024). Eles apresentam desempenho de detecção superior
em comparação com algoritmos de aprendizado profundo empilhados(SEMAN et al., 2025),
embora estes pudessem alcançar um melhor desempenho ao usar conjuntos de dados maio-
res(WANG et al., 2022), onde as redes neurais gráficas podem ser promissoras(YAMAGUCHI
et al., 2025).

A tolerância a ataques, mesmo com perdas de desempenho em modelos de aprendizado
de máquina que detectam ciberataques existentes no sistema, é o foco da pesquisa científica. No
entanto, representa um desafio para os pesquisadores, visto que as medidas preventivas atuais
se concentram apenas na detecção de ataques. Alguns pesquisadores estudam o isolamento e
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a localização de ataques, e a tolerância é essencial para garantir o funcionamento normal sem
afetar a precisão da detecção(DU et al., 2022).

A aplicação de modelos de eventos adequados é fundamental para a resiliência do sistema
de energia. Isso é possível quando a compreensão das técnicas em diferentes estágios de eventos
extremos e a avaliação de objetivos analíticos são integradas para alcançar a seleção e o projeto
de previsões mais precisas para ataques cibernéticos (ZHANG et al., 2022a).

Resiliência é definida como o desempenho do sistema de comunicação e rede, desde
o controlador até o sistema de energia, em relação à vulnerabilidade, robustez e recuperação
quando ocorrem ataques cibernéticos (GHANBARI-GHALEHJOUGHI; TAGHIZAD-TAVANA;
NOJAVAN, 2023).

A quantificação da resiliência pós-ataque pode ser estabelecida por meio de três métricas:
o número ponderado de eventos extremos, uma perspectiva prospectiva que prevê o pior cenário
para a primeira métrica e uma avaliação detalhada da resiliência em cada linha, que pode ser
apresentada de forma sobrecarregada devido à projeção do pior cenário(LEI et al., 2022).

Os métodos de resiliência pré e pós-ataque devem combinar nós de comunicação es-
pecíficos com monitoramento e integração de firewall, evitando a propagação do malware e
minimizando os danos (ZHAO et al., 2024).

A interferência de ataques de negação de serviço (DoS) impacta significativamente o
processo de tomada de decisões em sistemas de energia, podendo escalar para interrupções no
fornecimento de energia e comprometer a estabilidade e a segurança do sistema elétrico (LI;
ZHANG; LI, 2025).

A neutralidade de carbono depende de dispositivos eletrônicos de potência e de sua
controlabilidade e observabilidade nos dados de comunicação e comando para reduzir a vulnera-
bilidade a ataques cibernéticos que possam afetar a integridade dos dados (ataques de injeção de
dados falsos), a disponibilidade (ataques de negação de serviço) e a confidencialidade (malware)
(HOU et al., 2024).

Desenvolver lógica de ação de dispositivos para mitigar ataques maliciosos e coordenar
recursos no lado da carga, programando a rede de barramento de comunicação e indicando
possíveis cenários de falhas diretas e indiretas, contribui para estabelecer uma estratégia de
otimização da resiliência em sistemas de energia (JING et al., 2024).

O ataque de injeção de dados falsos (FDI) pode assumir diferentes formas, como função
rampa, injeção de polarização e intervalos de pulso, além de escalar parâmetros e ajustar os
limites dos sinais de medição e controle de saída(ABDELKADER et al., 2024).

Existem algumas ferramentas que ajudam a melhorar a resiliência, como gerenciamento
de eventos, avaliação de vulnerabilidades para identificar possíveis simulações de ataques e
ferramentas de detecção de anomalias para monitorar o tráfego de rede e as possibilidades de
acesso ao sistema de controle (REKERAHO et al., 2024).

Para avaliar a resiliência do sistema elétrico, é necessário verificar os indicadores de ava-
liação da usina, simular cenários de falhas, estimar o tempo estatístico dos ataques cibernéticos,
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estabelecer modos de recuperação e estimar os riscos probabilísticos de frequência e duração das
interrupções (YANG et al., 2022).

Em uma usina de energia, é fundamental desenvolver planos de resposta a incidentes
para implementar estratégias predefinidas e responder a incidentes de segurança cibernética,
minimizando a perda de dados e restaurando informações críticas durante ataques extremos, com
planos de backup e recuperação de desastres(LEDMAOUI et al., 2025).

Aplicar métodos de aprendizado profundo para desenvolver um sistema de rastreamento
em tempo real e detecção inteligente de ataques cibernéticos, capturando a correlação temporal
e com a capacidade de diferenciar medições maliciosas de configurações normais usando um
algoritmo de classificação (MOHAMMADPOURFARD et al., 2022).

Desenvolver uma hierarquia de resiliência baseada na classificação da importância da
infraestrutura e dos dispositivos responsáveis por proporcionar uma melhor captura de carbono,
bem como suas dificuldades de reparo, visto que a estimativa da probabilidade de vulnerabilidade
é uma excelente estratégia para ferramentas de IA(MISHRA; KWASNIK; ANDERSON, 2023).

Os possíveis ataques cibernéticos que poderiam afetar cada dispositivo do sistema de
pirólise foram avaliados no fluxograma mostrado na Figura 25, que se divide em diferentes
categorias de ataque, como FID, MITM, DoS/DDoS e XSS.

Figura 25 – Fluxograma de possíveis ataques cibernéticos em um sistema de pirólise.
Fonte: Adaptado de (ALANAZI; MAHMOOD; CHOWDHURY, 2023)(TATIPATRI; ARUN,

2024)(OYUCU et al., 2023)

4.0.2 Metodologia do sistema de otimização

O controle do banco de dados criado pelo segmento de ajuste do ponto de ajuste relaci-
onado à temperatura e ao padrão do biochar de lodo seleciona a melhor estrutura de dados no
CLP.
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Avaliar as características do biocarvão para estimar a rota de captura de carbono,
introduzindo-o no solo, seu descarte e o volume em toneladas de dióxido de carbono que
pode ser reduzido e para obter créditos de carbono.

Em uma planta de pirólise, é possível selecionar padrões de temperatura para produzir
diferentes porosidades e grupos funcionais de biochar em uma rotina de controle.

Diferentes características determinam o potencial de captura de carbono do biochar, como
teor de carbono, área superficial, porosidade, grupos funcionais e distribuição do tamanho dos
poros (KWON; LEE, 2025).

O monitoramento das propriedades para armazenar um extenso banco de dados a partir
de análises contribui para a modelagem e previsão das propriedades da biomassa, apoiando
pesquisas em bioenergia e ciência dos materiais, além de avaliar os riscos ambientais durante a
produção de biochar(SYGUŁA; ŁYCZKO; BIAŁOWIEC, 2025)

É necessário desenvolver estratégias inovadoras para a remoção eficiente de umidade e
poluentes em diferentes tipos de biochar, como na pirólise de lodo de esgoto. A otimização do
processo com fluxos de resíduos para recuperação de recursos e desenvolvimento de catalisadores
deve levar em consideração a escalabilidade, bem como as preocupações com segurança e meio
ambiente(RIJO et al., 2024).

Partículas esféricas significativas e poros abertos são produzidos na usina de pirólise
lenta, operando a uma temperatura de 900 °C com lodo de esgoto, apresentando uma estrutura
altamente porosa e indicando adsorção de carbono a longo prazo(VALI et al., 2025).

A infraestrutura computacional avançada, aplicando métodos de IA, tem o potencial de
revolucionar as estratégias de mitigação e detecção de anomalias com controladores automáticos
que mapeiam categorias de distúrbios, especialmente em ataques de atraso e negação de serviço
(DoS) na estabilidade do sistema de energia (SEMERTZIS et al., 2024).

A estrutura porosa aumenta a imobilização de metais pesados, com a alta área superficial
adsorvendo contaminantes, utilizando o biochar como reservatório de carbono (SHARMA;
GHODKE; CHEN, 2024).

O lodo de esgoto tratado por pirólise a temperaturas mais elevadas, gerando carvão
vegetal, produz menos componentes voláteis e apresenta maior estabilidade térmica, aumento no
volume de poros e na área superficial específica, além de uma diminuição no diâmetro médio
dos poros(DENG et al., 2025).

O melhor desempenho ambiental foi obtido pela pirólise de lodo de esgoto, avaliando
nove tecnologias de tratamento de acordo com Ren et al (REN et al., 2025), devido à tecnologia
de aplicação de biocarvão no solo em um modelo de avaliação do ciclo de vida e monetização na
China.

A transformação do nitrogênio no tratamento termoquímico e sua participação na forma-
ção de carvão, óleo e gás derivados da tecnologia de pirólise podem ser avaliadas para reduzir
os precursores de NOx no gás de síntese produzido, facilitar a conversão desses precursores
em nitrogênio não poluente ou imobilizar o nitrogênio no biochar o máximo possível(LI et al.,
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2023a).
Testar diferentes proporções de mistura de resíduos em uma pirólise em pequena escala

de lodo de esgoto com resíduos florestais e agrícolas para obter informações sobre a imobiliza-
ção de metais pesados e a recuperação de nutrientes com biochar a partir desses bio-produtos,
maximizando a eficiência de recursos, apoiando a produção de energia e a redução de resí-
duos(GUSIATIN, 2024).

Os processos físicos integrados com computação avançada contribuem para a gestão de
energia e otimização de recursos, oferecendo capacidades de automação a partir de decisões
inteligentes, reduzindo ineficiências operacionais e a pegada de carbono(JELINEK et al., 2024).

A segmentação de rede limita as ameaças potenciais, isolando a intrusão e impedindo o
movimento lateral, reforçando a resiliência ao adicionar uma camada de defesa e contribuindo
para a fácil restauração das operações em caso de um ataque cibernético(CALI; CATAK;
HALDEN, 2024).

4.0.3 Resultados avaliados em Usina de Pirólise de lodo

Uma atmosfera dentro do reator de pirólise com controle de temperatura, aplicando
o mecanismo de IA, tem a capacidade de aumentar a área superficial e o teor de carbono,
contribuindo com a captura direta de dióxido de carbono do ar a partir do biochar ou com o
armazenamento de carbono derivado do descarte do solo.

As condições de temperatura são vitais para criar uma atmosfera propícia dentro do reator
de pirólise, a fim de obter biochar com maior capacidade de absorção de dióxido de carbono. Um
fluxograma avaliando diferentes temperaturas é apresentado na Figura 26, Foi desenvolvido para
determinar as condições controladas mais adequadas para o processo de pirólise com melhores
características de adsorção.

A pirólise lenta de lodo de esgoto municipal, digerido e não digerido, apresenta diferentes
condições de temperatura para a obtenção de biochar com maior capacidade de captura e adsorção
de carbono, que depende principalmente da maior área superficial e teor de carbono, com menor
relação H/C (VALI et al., 2025).

Relações H/C mais baixas refletem maior estabilidade da adsorção de carbono, promo-
vendo adsorção a longo prazo no solo, sendo 0,4 um excelente valor de referência. A temperatura
adequada deve ser avaliada para produzir um biochar com maior área superficial e menor relação
H/C (COSTA et al., 2025).

A dosagem do ativador químico tem potencial para aumentar consideravelmente a adsor-
ção de captura de carbono com biochar de lodo. No entanto, é necessário avaliar a redução do
volume do composto químico para minimizar a corrosão do equipamento e a poluição ambiental,
além de aumentar a adsorção de dióxido de carbono(WU et al., 2025).

O biocarvão de lodo de esgoto, preparado a uma temperatura de 600 °C em um reator
de pirólise com NaOH como ativador, atingiu 1,17 mmol/g de captura direta de dióxido de
carbono do ar, com uma adsorção mínima de 0,42 mmol/g, e uma concentração de carga de 20%,
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Figura 26 – Fluxograma das condições de temperatura para otimização da adsorção de biochar
na adsorção de carbono.

Fonte: Adaptado de (VALI et al., 2025)(OKTAVIANA et al., 2025)(ŘIMNÁČOVÁ et al.,
2024)(CHAGAS et al., 2024).

apresentando porosidade e volume elevados(LIU et al., 2024).
A dependência das características do biocarvão para uma melhor adsorção de dióxido de

carbono, que determinam uma menor ou maior captura de carbono, como porosidade, presença
de grupos funcionais e teor de carbono, foi apresentada no fluxograma representado pela Figura
27 com os pontos de ajuste de cada característica que precisam ser armazenados no banco de
dados para avaliar o melhor coeficiente de temperatura, pressão, tempo de residência e outros
parâmetros de controle no reator de pirólise.
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Figura 27 – Fluxograma da avaliação das características do biocarvão para otimização da
adsorção de dióxido de carbono e inserção em banco de dados.

Fonte: Adaptado de (TOMCZYK; SOKOŁOWSKA; BOGUTA, 2020)(LI; TASNADY,
2023)(GUO; TIAN; WANG, 2022)(GUO et al., 2022).

Este banco de dados fornece as informações que serão utilizadas na linguagem de consulta
estruturada para o CLP (Controlador Lógico Programável) e o algoritmo de IA (Inteligência
Artificial), os quais, quando sincronizados, permitem o estabelecimento de condições de controle
que otimizam a adsorção de dióxido de carbono no solo ou a captura direta do ar.

Monfort et al (MONFORT et al., 2025) focou na pirólise para estabelecer um sistema de
descarbonização de menor custo até 2045 na Alemanha, avaliando o potencial de geração de
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13,4 TWh de eletricidade e a produção de 10,5 megatoneladas (Mt) de biocarvão, que poderiam
capturar 28,3 Mt de emissões de CO2 com a tecnologia térmica.

A pirólise é um sistema energético que proporciona despacho de eletricidade renovável e
emissões negativas, utilizando biochar, instalações de adsorção de carbono, calor e matéria-prima
química, com resíduos de biomassa e outros rejeitos como elemento estratégico para alcançar
emissões líquidas zero no planejamento energético (SANDHAAS; HARTMANN, 2025).

Avaliar, diagnosticar e mitigar cada tipo de ataque cibernético é importante para contribuir
com a resiliência do sistema e diminuir as chances de redução das emissões agregadas na
produção de biochar na tecnologia de pirólise.

Rede neural artificial de alimentação direta, conforme apresentado na tabela 21 estima
a temperatura de saída e avaliar o tempo de residência do biochar no solo, reduzindo o uso de
fertilizantes, indicando os parâmetros ótimos para o processo de pirólise, incluindo pressão,
controle de temperatura e tempo de residência no reator de pirólise. (BONG; SELVARAJOO;
ARUMUGASAMY, 2022)

Os inversores são responsáveis pelos parâmetros de controle no reator de pirólise, afetando
a composição do gás de síntese e do biochar, uma vez que os códigos de comando só podem ser
alterados na comunicação com os proprietários do reator de pirólise.

O diagnóstico de falhas favorece a implementação do algoritmo k-vizinhos mais próximos
devido à sua adaptabilidade e precisão de classificação, bem como à facilidade de aplicação
desse modelo em sistemas de energia renovável com alto desempenho, o que é essencial para a
manutenção preditiva (GBASHI et al., 2025).

A tabela 21 Indicar um mecanismo de estrutura específico que integre modelos de IA/ML
para detectar e mitigar o ataque cibernético de acordo com o tipo estabelecido na Figura 25
atribuído no dispositivo de um sistema de pirólise lenta.

A restrição de acesso poderia ser inserida nessas ocasiões a partir da avaliação de séries
temporais por meio de algoritmos como Aprendizado por Reforço Ator-Crítico e Redes Neurais
Artificiais (RNA) para aumentar a resiliência do sistema de controle de pirólise, conforme
mostrado na tabela 21.
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Tabela 21 – Inteligência artificial/Aprendizado de máquina para aumentar a resiliência e
descarbonização contra ataques cibernéticos em usinas de energia de pirólise.

Dispositivo Tempo de ataque Mecanismo de resiliência com estrutura de
IA/ML

Adaptado
de Ref.

CLP FDI - Ataque em SQL Rede neural artificial de alimentação direta,
sob condições de pressão e temperatura, envi-
ada para o banco de dados do IHM (Interface
Homem-Máquina) quanto ao tempo de resi-
dência do lodo medido em um processador,
alcançado em 2 horas para o tempo de resi-
dência do lodo de esgoto municipal a 750°C
dentro do reator de pirólise..

(HALALSHEH
et al.,
2024)(SEN-
GAN
et al.,
2021)(BONG;
SELVA-
RAJOO;
ARU-
MUGA-
SAMY,
2022)

Inversor
do para-
fuso de
alimenta-
ção

FDI - Ataque de co-
mando

Método de RNA (Rede Neural Artificial) para
detectar e mitigar ataques de interferência de
combustível (FDI) no controlador do dispo-
sitivo de alimentação do sistema de pirólise
para produzir biochar com excelente adsor-
ção de dióxido de carbono.

(HABIBI
et al.,
2021)

Inversor
da bomba
de água

FDI - Ataque de co-
mando.

Aprendizado por reforço ator-crítico na co-
municação entre sensor de nível de água e
controladores de inversores.

(MAZARE;
RAME-
ZANI,
2024)

Inversor
do sopra-
dor de ar
para gás
de síntese

FDI - Ataque de co-
mando.

Redes LSTM convolucionais gráficas para
avaliar a classificação de séries temporais na
detecção de comportamentos anômalos em
sopradores de ar..

(HABIBI
et al.,
2021)

Alarme
falso na
IHM

FDI - Ataque de co-
mando.

O algoritmo K-vizinhos mais próximos apre-
senta alta precisão de avaliação e é viável para
aplicação industrial em tempo real, como em
usinas de pirólise.

(ZHANG;
GAO; QU,
2025)(GBASHI
et al.,
2025)

PLC DoS/DDos - Tráfego de
ataque

Aprendizado profundo (DL) e LSTM para
identificar padrões únicos de ataques relacio-
nados ao monitoramento da geração de ener-
gia no sistema de pirólise, e um classificador
Random Forest com recurso de retrocesso
(Looking-Back-enabled) para mitigar esses
ataques.

(FAHEEM;
AL-
KHASAWNEH,
2024)(MIHOUB
et al.,
2022)
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4.1 ESTRUTURA TECNOLÓGICA PARA ELEVAR CRÉDITO DE CARBONO ATRAVÉS
DE BIOCARVÃO COM DIFERENTES NORMAS REGULAMENTADORAS

4.1.1 Introdução sobre a estrutura tecnológica

Uma estrutura para reduzir os desafios da aceitação do biochar no mercado, considerando
diferentes padrões regulatórios, tem potencial para introduzir um mecanismo que possa mitigar
as emissões de carbono em diferentes países. A avaliação das perspectivas de ativadores para
capacidade de adsorção, as barreiras para a comercialização de carbono a partir de resíduos
de biomassa para a produção de biochar e a investigação de sistemas funcionais para otimizar
operações de baixo carbono representam parte deste trabalho. A metodologia apresentada neste
artigo contribui para o crescimento do mercado de biochar e para a captura de carbono a partir
de diferentes resíduos de biomassa.

A captura de dióxido de carbono e a aplicação do biochar proveniente de lodo de esgoto
ou resíduos de biomassa como matéria-prima na indústria química representam uma solução
sustentável para atingir a meta global de redução das emissões de gases de efeito estufa (YOON
et al., 2025).

O lodo de esgoto é um material rico em nitrogênio, fósforo e matéria orgânica que, após
tratamento adequado e economicamente viável, pode se tornar uma solução ambientalmente
amigável na forma de aditivos e fertilizantes (SUGURBEKOVA et al., 2023).

Estudos sobre o quadro político e análises de investimentos estratégicos em diferentes
países oferecem uma ferramenta potencial para promover a implementação em larga escala e
melhorar a aceitação pública(HANSON; NWAKILE; HAMMED, 2025).

Sajdak et al. (SAJDAK et al., 2023) demonstraram que a aplicação de biocarvão de lodo
de esgoto no solo em áreas degradadas e industriais abandonadas na Europa capturaria entre 23
e 84 milhões de toneladas métricas de CO2 até 2055, com 4 cenários propostos, considerando a
infiltração de água, a drenagem e a absorção de nutrientes.

Países em desenvolvimento e populosos precisam implementar métodos de baixo custo
para produzir biochar a partir de lodo de esgoto, empregando-o na agricultura local com trata-
mento ideal e padrões internacionais, visto que 50% do lodo de esgoto é produzido pelos sete
países mais populosos do mundo(GHORBANI et al., 2022).

Anokye (ANOKYE, 2024) estimaram que a bioenergia, com a produção de biochar,
poderia suprir 6,15% da demanda de Gana, contribuindo para a melhoria da fertilidade do solo e,
consequentemente, para o aumento da produtividade agrícola e para o comércio de carbono.

Neogi et al. (NEOGI et al., 2022) avaliaram que a tendência do biochar projetado é o
aumento dos grupos funcionais desejados e a atribuição de melhores propriedades de superfície
em diferentes tipos de solo.

A tomada de decisão multicritério é um método que identifica a solução ideal para o
biochar em relação à sua versatilidade como corretivo de solo, sequestro de carbono e bio-
combustível, contribuindo para o desenvolvimento de materiais de alto desempenho à base de
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biochar(SANTOS et al., 2025).
Ao avaliar diferentes tempos de residência, a pirólise lenta é o processo que gera maior

volume em comparação com a pirólise rápida, sendo viável em pequena escala com preços de
mercado abaixo de US$ 12,14 e US$ 100,73/MT quando o custo de compensação de carbono é
de US$ 1 e US$ 31/MT CO2, respectivamente. (AHMED et al., 2024).

Li et al. (LI et al., 2023) realizou uma pesquisa comparativa de liquefação hidrotérmica,
pirólise e incineração com o software OpenLCA e o banco de dados Ecoinvent para o tratamento
térmico de lodo de esgoto, e os resultados mostraram que a primeira e a segunda tecnologias
são ambientalmente amigáveis, especialmente no cenário de eletricidade verde como energia
de entrada, sendo que a liquefação hidrotérmica apresentou o melhor potencial de redução de
carbono entre as três tecnologias avaliadas.

Muniz et al. (MUNIZ et al., 2025) avaliaram o potencial de descarbonização do lodo de
esgoto considerando sensores avançados e a aplicação de inteligência artificial.

A previsão da precisão da captura de carbono com biochar ativado por KOH, avaliada
por meio de aprendizado de máquina, indica os parâmetros de influência mais significativos e
contribui para otimizar a adsorção de emissões de gases de efeito estufa, regulando a temperatura,
a pressão e outros fatores importantes avaliados na ferramenta de inteligência artificial do
processo de pirólise (HASSAN; BAGHBAN, 2025).

A gaseificação do biochar é uma via para reduzir as emissões de dióxido de carbono,
operando em diferentes temperaturas de 700 °C, 800 °C e 900 °C, com uma vazão de 5 litros/min,
convertendo 57,1% do CO na temperatura mais alta. (OFUANI; BHOI, 2024).

Vrimnavcova et al. (ŘIMNÁČOVÁ et al., 2024) realizaram a carbonização lenta do
lodo de esgoto seco foi realizada a temperaturas entre 400ºC e 900ºC, atingindo 0,415 mmol/g
na temperatura máxima e 0,212 mmol/g na temperatura mínima. Essa capacidade de adsorção
poderia ser melhorada utilizando um processo de ativação sob certas circunstâncias.

O biochar com alta ultramicroporosidade é produzido a partir de biomassa com alto teor
de lignina e celulose, e deve ser pirolisado a altas temperaturas (NAVARRO et al., 2025).

A integração do biochar na geração de hidrogênio e eletricidade ajuda a reduzir o uso
de combustíveis fósseis e apoia a transição para energias mais limpas, visto que as normas
internacionais apontam o potencial do biochar para o armazenamento de carbono por centenas
ou milhares de anos (MATARRU; SHIN, 2025).

Buss et al. (BUSS et al., 2022) avaliaram que a adição de minerais ao biochar poderia
diminuir em 17% os custos de remoção de dióxido de carbono devido à redução da perda de
carbono durante a pirólise e impulsionar os incentivos para fertilizantes de liberação controlada.

Algumas limitações na produção, qualidade e escala do biochar a partir da pirólise de lodo
de esgoto municipal exigem perspectivas futuras, como a melhoria das propriedades e a aplicação
de aditivos, catalisadores e novos projetos de reatores para aumentar a relação custo-benefício e
a eficiência do processo(GUSIATIN; KULIKOWSKA; BERNAT, 2024).

Aditivos à base de cálcio aumentam a proporção de adsorção de CO2 na copirólise de
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lodo de esgoto e biomassa, incrementando a massa do biochar, o pH, a área superficial, o volume
total de poros e aumentando o teor de carbono orgânico dissolvido(CAI et al., 2024b).

He et al. (HE et al., 2025) demonstraram que as propriedades físico-químicas do biochar,
com desempenho superior e configuração eletrônica favorável, podem aumentar a resistência à
decomposição bioquímica e apresentar maior adsorção de carbono do solo contendo gases de
efeito estufa. A aplicação de biochar nesses solos alcançou uma redução líquida de emissões de
435,51 kg CO2eq/ha em comparação com o fertilizante NPK.

Liu et al. (LIU et al., 2023a) realizou a preparação de um biochar derivado de lodo
condicionado com K2FeO4 aumentou a capacidade de adsorção de CO2 de 75,69 mg/g para
81,68 mg/g, o que aprimora as propriedades químicas, como o aumento do teor de carbono e da
quantidade de grupos amino na superfície do biochar, melhorando a reutilização e o desempenho
econômico.

Sun et al. (SUN et al., 2022) quantificaram a pegada de carbono por meio de uma
avaliação do ciclo de vida, estimando-se que 20 toneladas de lodo de esgoto industrial atingem
um sequestro líquido de carbono de 1120,1 e 1354,5 kg CO2e por unidade funcional (UF) quando
aplicadas em terras agrícolas e aterros sanitários, respectivamente.

O carvão resultante da pirólise de lodo de esgoto é um material promissor para a redução
de CO2 e descarte de resíduos. O material obtido, ativado com uma quantidade menor de
hidróxido alcalino e tratado com cloreto ácido, apresenta melhorias na estrutura e textura da
superfície, aumentando a eficiência de separação e recuperação de CO2 (MIRICIOIU et al.,
2021).

Um roteiro claro e abrangente é imprescindível para o desenvolvimento do mercado de
carbono em diferentes sistemas, conforme avaliado e relacionado por Zhang et al. (ZHANG et

al., 2024b) que comparou o Sistema de Comércio de Emissões da União Europeia (EU ETS), a
Iniciativa Regional de Gases de Efeito Estufa (RGGI) nos EUA e o sistema de negociação de
câmbio da China (CFETS) e determinou três etapas para estabelecer um mercado robusto de
créditos de carbono, sendo a primeira a estratégia de mercado ou roteiro com metas e regras
definidas, a segunda etapa que consistirá em mecanismos flexíveis para manter o equilíbrio do
mercado em meio a flutuações e a terceira etapa uma infraestrutura de plataforma diversificada
visando otimizar a liquidez e a competitividade do mercado.

O Sistema Brasileiro de Comércio de Carbono (SBCE) anunciou uma meta de emissões
líquidas zero até 2050, com grande vantagem competitiva nas atividades florestais e agrícolas,
cujo uso da terra beneficia o comércio internacional de carbono (MOTTA, 2023).

Layek et al. (LAYEK et al., 2022) investigaram a aplicação de biochar, produzido a partir
de madeira, especialmente agulhas e cascas de pinheiro, em hotéis à beira da estrada na região do
Himalaia Oriental, que minimiza a erosão do solo e a perda de nutrientes nas encostas, podendo
ser um candidato potencial para captura e armazenamento de carbono a longo prazo no nordeste
da Índia.

Os desafios para os adsorventes verdes derivados de lodo de esgoto incluem a qualidade
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e a uniformidade, além da atual relação custo-benefício após investimentos em equipamentos,
mão de obra e manutenção, bem como a compatibilidade ambiental e a biodegradabilidade em
diferentes tipos de solo(SHARMA; GHODKE; CHEN, 2024).

A estabilidade estrutural do carbono no biochar, para fins de créditos de carbono, depende
principalmente do tipo de matéria-prima. Algumas biomassas apresentam alta estabilidade,
garantindo a confiabilidade dos créditos de carbono. Algumas técnicas para medir a estabilidade
do carbono no biochar são a fração termoestável e a meia-vida do carbono(ADHIKARI et al.,
2024).

A falta de transparência na cadeia de suprimentos de biomassa é a barreira mais impor-
tante para a produção em larga escala de biochar, seguida pelos custos associados à geração
de biomassa de baixo valor com boas características e localização, pelos padrões de preços do
biochar, pelo acesso a capital e pelas flutuações do mercado de créditos de carbono(ELIAS et al.,
2024).

Existem diferentes certificações de biochar, como a Certificação Europeia de Biochar
(EBC), a Iniciativa de Biochar da Austrália e Nova Zelândia (ANZBI), o padrão de biochar para
a indústria agrícola na China (CNAIS), os padrões de biochar nos EUA e o reconhecimento
mútuo de padrões ou um padrão internacional de biochar globalmente reconhecido. O processo
de criação de uma certificação mundial de biochar facilitaria o potencial do ecossistema a longo
prazo para sequestrar carbono(LIN et al., 2025).

A rentabilidade do biochar nas fábricas de papel dos EUA para sequestro de carbono
depende de custos de fabricação mais baixos, preços mais altos dos créditos de carbono, subsídios
federais e custos de transporte, visto que o mercado de créditos de carbono apresenta altos custos
de verificação e requisitos complexos, exigindo uma estrutura econômica resiliente para avaliar
as tendências e flutuações desses valores(KADAM; DWIVEDI; MARRERO, 2025).

Aumentar o conhecimento sobre as formas de aplicação do biochar em diferentes tipos
de propriedades agrícolas por meio de programas de treinamento e demonstração, desenvolver
diretrizes de qualidade e segurança e identificar os aspectos socioculturais e econômicos para a
adoção regional do biochar (JANISZEWSKA-LATTERINI et al., 2025).

4.1.2 Metodologia da estrutura de certificação de baixo carbono

A estrutura de certificação de baixo carbono precisa auxiliar os formuladores de políticas,
os organismos de certificação e as autoridades públicas a estabelecer o desempenho ambiental
geral e otimizar a operação para proporcionar redução de tempo e custos(BARTZAS et al.,
2024).

Evitar práticas de greenwashing e atribuir preocupações com a integridade ambiental
como efeitos sociais adversos para o mercado voluntário de carbono é importante para uma
estrutura que certifique empresas, reduzindo os riscos à reputação e permitindo que alcancem
a meta de emissões líquidas zero(KREIBICH, 2024). Uma certificação robusta por terceiros
em empresas chinesas reduz a assimetria de informações e permite a adoção de perspectivas
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estratégicas com medidas avançadas e confiáveis para demonstrar aos stakeholders a contribuição
para a adoção de práticas sustentáveis e garantir esforços ambientais genuínos para alcançar a
mitigação das mudanças climáticas globais (BATTISTI et al., 2025).

A mensuração da sustentabilidade energética utilizando uma nova estrutura foi avaliada
por Muniz et al. (MUNIZ et al., 2020) que comparou e verificou diferentes índices e indica-
dores para obter uma metodologia inovadora que avaliou diversas ferramentas computacionais
sustentáveis.

A estrutura para aprimorar o mecanismo de negociação de carbono deve se basear no
conceito de criação de uma plataforma digital com um mecanismo de relatórios transparente
e padrões de verificação rigorosos para gerar confiança e atrair investimentos, com soluções
tecnológicas avançadas que otimizem as transações de remoção de carbono e facilitem a comuni-
cação em tempo real, incluindo métricas de desempenho e tendências de mercado (TANVEER;
ISHAQ; HOANG, 2024).

Muniz et al. (MUNIZ et al., 2023) realizaram uma revisão para desenvolver um conceito
de sustentabilidade com foco em energia, visando formular políticas eficazes e tomar decisões
informadas para monitorar o progresso dos indicadores de fatores energéticos.

Existem cinco fatores que impactam a financeirização do mercado de carbono, segundo
Wei.et al. (WEI et al., 2025) consistindo em preços de ações de empresas de energia elétrica,
taxa de juros dos fundos federais, preço do petróleo bruto WTI, condições climáticas como
precipitação e instrumentos de política.

Estabelecer instituições de mercado de captura de carbono com um mercado de confor-
midade, registro de carbono e estrutura legislativa, compensando efetivamente os potenciais
perdedores, incentivando as indústrias de alta emissão a adotarem tecnologias de baixo carbono,
visto que os principais compradores de créditos de carbono são corporações multinacionais e
instituições financeiras em países de renda média-alta, explorando o surgimento de uma coalizão
de mercado pró-redução de carbono (STEK; OLIVEIRA; VASUDHEVAN, 2025).

Foco na eficiência de custos, potencial da biomassa, incentivos econômicos, percepção da
sociedade, cadeias de valor, disponibilidade de tecnologias e tendências de previsão, avaliando
a necessidade regional para estabelecer um plano nacional para atingir as metas de emissões
líquidas zero(WOLLNIK et al., 2025).

Determinar o nível de regulamentação e inovação associado a mandatos regulamentados,
projetos de ampliação de escala, precificação de carbono plenamente implementada e incentivos
à implantação são ferramentas importantes para avaliar os desafios em diferentes padrões
regulatórios de economias emergentes (SCHENUIT et al., 2025).

A taxa de crescimento da produção de biochar e os requisitos de qualidade são fatores-
chave para expandir o mercado de carbono, com a formação de práticas operacionais que orientem
diferentes tipos de biomassa, em conjunto com maior rentabilidade e viabilidade econômica
(JUUSO et al., 2025).

As fintechs têm potencial para impactos diretos e indiretos nas emissões de carbono
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corporativas, à medida que estabelecem a diversificação dos serviços financeiros para fornecer
empréstimos P2P e tecnologia blockchain, oferecendo opções de financiamento flexíveis e
escritórios financeiros sem papel, facilitando o financiamento da cadeia de suprimentos verde
e contribuindo para a eficiência energética, agregando uma gestão de baixo carbono no apoio
financeiro(WANG et al., 2024).

Pierson et al. (PIERSON et al., 2024) verificaram que a importância do apoio informa-
tivo sobre os diferentes benefícios do solo em diversas concentrações e processos de biochar,
conectando fornecedores de biochar com gestores de terras e créditos de carbono para benefícios
econômicos mútuos, de acordo com as normas regulamentares, incluindo metas para a produção
de biochar..

A otimização dos parâmetros do biochar na aplicação agrícola depende da análise físico-
química da matéria-prima, da máxima eficiência energética e da relação custo-benefício(PATEL;
PANWAR, 2024).

Avaliação de locais ideais para localização estratégica em análises quantitativas e qualita-
tivas, redução de custos de matéria-prima com a inserção de unidades portáteis e monitoramento
da demanda de mercado(AHMED et al., 2025).

Os produtores e fornecedores de biochar poderiam aumentar a rentabilidade desen-
volvendo modelos espaciais econômicos e ambientais, facilitando a identificação de regiões
vantajosas e necessidades políticas, indicando a variabilidade geográfica e as estratégias de
produção (TANG; LI; COCKERILL, 2024).

O período de retorno do investimento do biochar tem potencial para ser melhorado na
produção em processos direcionados a nichos de mercado de alta tecnologia, como catalisador
avançado para a degradação de poluentes e alternativa agregada na construção civil, contribuindo
com a captura e adsorção de carbono e alta lucratividade(ZHANG et al., 2024).

Petersen & Sanei (PETERSEN; SANEI, 2025) avaliaram que a necessidade de integração
da razão molar H/C com o método de refletância aleatória (Ro) para uma estimativa precisa do
potencial de sequestro de carbono a longo prazo, fornecendo distribuição espacial e reduzindo
incertezas.

Maximizar a recuperação de biochar otimiza o processo de produção e aumenta a ren-
tabilidade. Um maior rendimento de biochar reduz a produção de gás de síntese como óleo
de pirólise, limitando as vendas do produto e afetando a economia geral da planta(TROLLIP;
MERCKEL, 2025).

Rubel & Wei (RUBEL; WEI, 2025) avaliaram que o custo de produção para a viabilidade
econômica de fertilizantes nitrogenados de liberação controlada à base de biochar, verificando-se
que o preço de venda de equilíbrio foi estimado em US$ 1,24/kg, US$ 1,02/kg e US$ 0,98/kg para
produção em pequena, média e grande escala, respectivamente, e a expansão da capacidade de
produção por meio de operações em múltiplos turnos melhoraria a competitividade no mercado.
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4.1.3 Resultados e discussão sobre o desenvolvimento de ferramentas tecnológicas para
elevar o alcance de créditos de carbono

Otimizar as decisões com a integração de estruturas que combinam diferentes ferramen-
tas para reduzir os desafios relacionados aos padrões de certificação de créditos de carbono,
alinhando a redução de carbono e a lucratividade, pode aumentar a produção dos fabricantes de
sistemas de captura de carbono.

Os padrões de qualidade do biochar, parâmetro crucial no sistema de captura de carbono
e comércio de emissões, dependem de critérios estabelecidos por organizações associadas que
certificam o produto por meio de testes e amostragem, seguindo diretrizes específicas.

A figura 28 representada por um fluxograma, apresentam cinco padrões de qualidade
em diferentes países, mostrando parâmetros importantes para aumentar a captura de carbono e
certificar a estabilidade do carbono contido no biochar no solo.

Desenvolver estruturas que relacionem novas tecnologias para promover maior ren-
tabilidade financeira em diferentes mercados de carbono, colaborando com a estruturação e
organização de proprietários de usinas de pirólise e outras usinas de energia que produzem
materiais sólidos para adsorção de carbono.

Figura 28 – Parâmetros do biochar para melhorar a captura de carbono em diferentes padrões de
qualidade.

Opções de financiamento flexíveis com Fintechs, considerando as particularidades regio-
nais e da biomassa de acordo com a produção de biochar, os preços da matéria-prima e o volume
como garantia, com a tokenização desses ativos, contribuem para projetos mais rentáveis.
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A avaliação das propriedades químicas e físicas para aumentar o preço de venda comercial,
o rendimento, o número de microporos e o teor de carbono, visando a redução das emissões, é
crucial para o crescimento do mercado de biochar e requer a previsão dos custos de produção e
das tendências de lucro.

Visando aumentar a rentabilidade do biochar, foi desenvolvido neste artigo o fluxograma
apresentado na figura 29 propondo novas tecnologias que possam reduzir os custos e alguns
desafios que tornam inviáveis projetos de captura de carbono devido à menor eficiência de custos
e à redução das cadeias de valor ou das possibilidades de financiamento.

Figura 29 – Ferramentas tecnológicas para reduzir os desafios no mercado de biochar e
aumentar a rentabilidade da captura de carbono.

Introduzir ferramentas de IA para realizar essas tarefas de correlação entre as propriedades
do biochar e a avaliação de preços na cadeia de suprimentos para diferentes tipos de biomassa e
tendências de mercado, proporcionando melhores preços de venda no planejamento de curto e
longo prazo, com a operação eficiente de sistemas de tratamento térmico.

Informações para gestores de terras sobre a produtividade com a aplicação de biochar no
solo de diferentes culturas exigem pesquisas extensivas e diretrizes para processos industriais e
financiamento verde.

Estabelecer conexões com gestores de terras que tenham potencial para aumentar a
produção agrícola com a inserção de biochar no solo, com base em contratos inteligentes e
sistemas blockchain com sensores como registro de monitoramento da rentabilidade na cadeia de
valor, poderia reduzir as barreiras na cadeia de suprimentos de biochar. A figura 30 apresentou o
quadro da perspectiva avaliada da pesquisa.

Integrar tecnologias financeiras associadas a benefícios na eficiência ambiental da miti-
gação da poluição nos mercados agrícola ou florestal, melhorando a transparência no acesso à
informação, contribuindo para a avaliação da captura de carbono e reduzindo os desafios para a
certificação de créditos.
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Figura 30 – Estrutura para aumentar a captura de carbono e a rentabilidade do biochar.

4.2 CONSIDERAÇÕES FINAIS DO CAPÍTULO

Detectar e mitigar ataques cibernéticos para melhorar a descarbonização é uma tarefa
complexa que exige diferentes métodos de IA/ML, sendo uma direção auxiliar para a transição
energética a partir do tratamento térmico de lodo, reconhecido como solução ecológica, colabo-
rando com o planejamento da estratégia de defesa no sistema eletrônico de uma usina de pirólise
para melhorar a resiliência com base em energias renováveis.

Desenvolver um quadro de referência que vise reduzir os desafios à inserção do biochar
derivado de resíduos de biomassa em diferentes sistemas de comércio de emissões, contribui para
maiores investimentos nesta solução de captura de carbono e serve como referência para outras
tecnologias sustentáveis, mitiga emissões e colabora para a redução dos poluentes climáticos.

Fornecer diferentes fluxogramas e tabelas comparativas para apresentar soluções tecno-
lógicas viáveis para a adição de biochar em diversos sistemas de comércio de emissões, com
a incorporação da adsorção de carbono no solo e vários padrões de qualidade é vital para a
estruturação das ferramentas de captura de carbono e sua rentabilidade.

A integração de diferentes ferramentas inovadoras que alinhem o objetivo de rentabilidade
e maximização da redução de carbono reduz os desafios econômicos em diferentes escalas e
as barreiras de mercado do biochar para diferentes biomassas, fornecendo um material para
aumentar a perspectiva de novas pesquisas sobre a eficácia da captura de carbono a partir de
carvão vegetal derivado de resíduos de biomassa na biogeoquímica do solo.
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A aplicação de aprendizado de máquina no setor energético tem se destacado como uma
abordagem promissora para enfrentar os desafios da transição energética e da sustentabilidade
ambiental. No contexto das usinas termelétricas de biomassa, o uso dessas tecnologias pode
potencializar a eficiência operacional, melhorar a previsibilidade de processos e otimizar as
estratégias de descarbonização. Essa pesquisa busca explorar e validar a viabilidade do aprendi-
zado de máquina como ferramenta para aprimorar a sustentabilidade energética dessas usinas,
focando em dois objetivos principais: a previsão precisa de emissões de carbono e a otimização
de parâmetros operacionais para reduzir impactos ambientais.

Otimizar a geração de energia elétrica em usinas de biomassa, classificando estratégias
e ferramentas computacionais para sustentabilidade visando abordar lacunas de oportunidade
para produtividade em usinas, de modo a avaliar diferentes políticas e estratégias operacionais
que garantam robustez na tomada de decisões com a previsão de séries temporais de carga e
despacho.

O aumento nas taxas de descarbonização dentro do processo de geração da eletricidade
por meio da maior demanda devido a população brasileira e mundial crescendo, que tende
a possuir maior participação da energia renovável necessita de ferramentas que executem a
previsão para aprimorar a eficiência de Usinas dentro do SIN no Brasil e expandir estas para
outros países do mundo como Espanha, Itália de acordo com as políticas de comercialização dos
créditos de carbono e previsão de carga da geração estimada para anos seguintes.

Ao identificar e reduzir incertezas futuras com modelos de aprendizado de máquina pode
garantir contratos de compras de energia de longo prazo que facilitam financiamentos bancários
com menores juros pois tem potencial de garantir que Usinas não necessitem efetuar pagamento
de multas por sub-entrega de energia previamente comercializada, planejar melhor plantios
e colheitas reduzindo compra no mercado spot devido a escassez de matéria prima se usado
modelos que avaliem e realizem previsão associado com condições climáticas.

Os resultados indicam que os modelos baseados em IA podem ser treinados para identifi-
car padrões complexos nos dados operacionais das usinas, permitindo previsões mais assertivas
sobre emissões e desempenho energético. Além disso, as técnicas de otimização baseadas em
algoritmos inteligentes oferecem soluções práticas para reduzir as emissões de gases de efeito
estufa, ao mesmo tempo em que mantêm ou aumentam a eficiência do processo de conversão de
biomassa em energia. Isso contribui diretamente para os compromissos globais de descarboniza-
ção e para o fortalecimento da matriz energética sustentável.

Avanços no setor de energia garantem mercados mais rápidos a partir da programação
com precisão de previsão que permitem o desenvolvimento do mercado de capacidade para
permitir confiabilidade com resposta de frequência e despacho de acordo com sinais de preço de
curto prazo e possibilita obtenção de informações de alta qualidade sobre condições de mercado
e redução das emissões de carbono.
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Nos segmentos agrícola e florestal a partir da biomassa residual dentro do Brasil pode
ocorrer maior número na instalações de Usinas a partir desses algoritmos desenvolvidos na tese
após integrar ajustes para que prevejam secas de reservatórios de hidroelétricas em condições
climáticas desfavoráveis que eleva a necessidade da geração de eletricidade com florestas
energéticas ou resíduos agrícolas, podendo verificar se há vantagem em produzir celulose ou
etanol ou gerar energia elétrica e em usinas de etanol de milho possibilita abastecer com maior
eficiência estratégica as caldeiras de geração de eletricidade evitando desperdício de combustível
com geração de energia elétrica que não será despachada.

Projetar retornos financeiros com modelos de previsão de garantia física no abastecimento
a partir de diferentes biomassas residuais da cana de açúcar e milho responsáveis para geração
de etanol e que produzem energia elétrica como insumo para produção deste combustível e
finalidade secundária de comercialização de eletricidade. Estes algoritmos podem prever ajustes
de valores do gás natural em que pode ser verificada a competitividade com diferentes biomassas
para geração de eletricidade no Brasil e outros países.

Associar produtividade agrícola e maior eficiência na geração de eletricidade por tonelada
de biomassa residual de modo a apresentar maior viabilidade econômica para a instalação de
usinas de pirólise que realizem o tratamento térmico com menores perdas do calor e da energia
gerada durante o processo e dentro da automação destas, avaliar a previsão de carga necessária e
comercializar a remoção de poluentes a partir de biocarvão com créditos de carbono.

Existem vários caminhos para pesquisa e desenvolvimento futuro na previsão de séries
temporais CNN-LSTM. Usar outros modelos CNN para detectar características do sinal pode
ser uma alternativa para melhorar a previsão. Considerando que a umidade e a temperatura
influenciam o nível das barragens nas hidrelétricas, e o uso da geração térmica está relacionado
à falta de água disponível para a hidrelétrica, seria promissor utilizar essas informações como
co-características para melhorar o previsões sobre cada uma das usinas.

Investigar, desenvolver e aplicar diferentes associações de modelos colabora com a criação
de um banco de dados que permita identificar maior eficiência em determinados algoritmos
dentro da melhoria de previsão de demanda e outros aspectos que possibilite menor emissão de
poluentes e seriam de mais difícil identificação manualmente, permitindo maior expansão do
número de usinas de tratamento térmico para geração de eletricidade.

Aumentar a confiança de investidores a partir de algoritmos que garantem uma previsibi-
lidade do recebimento dos valores da geração de eletricidade com alta eficácia, minimiza custos
de financiamento que revertem em queda de juros para projetos de médio até grande porte em
Usinas que despacham eletricidade ao SIN a partir de biomassa residual.

Integrar modelos de IA em Usinas pode contribuir para elevar o nível de inovação em
projetos com subvenção econômica, facilitando o financiamento de recursos por criar simulações
que processam o ambiente real e prever ganhos de geração em diferentes usinas termelétricas.

Em síntese, a aplicação de aprendizado de máquina nas usinas termelétricas de bio-
massa demonstra potencial significativo para promover a sustentabilidade energética e mitigar
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as mudanças climáticas. Este trabalho estabelece uma base promissora para estudos futuros,
ressaltando a necessidade de aprofundamento das análises e da adaptação das ferramentas às
realidades específicas das usinas e das condições locais de operação.

Viabilizar a sustentabilidade energética aprimorando a eficiência de usinas por meio
de algoritmos de IA com simulação computacional e processar informações sobre diferentes
despachos de eletricidade de modo a permitir melhorias nos aspectos ambiental, institucional e
social é crucial para prospectar a tecnologia no meio científico e industrial.

Mecanismos que aprimoram a cyber segurança a partir de diferentes algoritmos de IA
avaliados durante a tese, contribuem para que tecnologias térmicas de tratamento de resíduos
para geração de eletricidade tenham sua efetividade testada e reduzam potencialmente ataques
virtuais em IHM e CLPs, essenciais na estabilidade e redução de riscos do processo.

Em processos térmicos como a pirólise que tem capacidade de produzir energia elétrica
por meio do ciclo Brayton que possui alta resposta a variações rápidas dependente da qualidade
do gás de síntese produzido e por ciclo Rankine variável de acordo com o calor residual
proveniente dos subprodutos e de um processo de co-geração nos quais a previsão de series
temporais contribui em transições suaves e controladas destes ciclos térmicos e despacho com
maior confiabilidade.

O fluxogramas desenvolvido em relação as ferramentas de pirólise para o mercado de
biocarvão elevar a captura de carbono e lucratividade permite o desenvolvimento de futuras
teses focadas no desenvolvimento de produtos tecnológicos para viabilizar a sustentabilidade
energética com o tratamento térmico de resíduos que colaborariam para o avanço da transição
energética dentro do Brasil e em outros países ao redor do mundo.

5.0.1 Recomendações para trabalhos futuros

Os desafios relacionados à qualidade e disponibilidade de dados, à integração das tecnolo-
gias de aprendizado de máquina nos sistemas existentes e à avaliação de custos e benefícios ainda
precisam ser superados. Esses fatores reforçam a importância de uma abordagem multidisciplinar
que inclua aspectos técnicos, econômicos e ambientais no desenvolvimento de soluções.

Realizar a integração dos sistemas de previsão de carga com contratos inteligentes
visando mercados de carbono e títulos verdes em formato de token permitiria maiores ganhos.
O desenvolvimento desta ferramenta possibilitaria a aplicação desta em diferentes usinas para
maximizar ganhos e elevar a participação de Usinas termoelétricas, reduzir desperdícios em
Usinas que operam combustíveis fosseis e não fósseis por otimização operacional e aumentar os
lucros na margem operacional por despachar nos horários de preços de liquidação de diferenças
(PLD) mais alto.

A metodologia híbrida do modelo de previsão e descarbonização pode ser expandida com
a incorporação de variáveis exógenas, como trajetórias de preços de combustíveis, condições
climáticas e sinais de mercado, para aprimorar ainda mais a previsão adaptativa. Além disso,
explorar a implementação em tempo real com aprendizado online pode permitir a atualização
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contínua do modelo à medida que novos dados chegam, aumentando a resiliência a mudanças
imprevistas na demanda. No geral, a estrutura CF-CNN-BiLSTM hiperajustada representa um
avanço significativo na previsão de geração térmica, abrindo caminho para operações de sistemas
de energia mais inteligentes, limpas e eficientes.

Contratos inteligentes permitem serem avaliados remotamente, necessitando menos
auditorias dentro da operação por ser criptográfica e imutável, sendo recomendados sua aplicação
em conjunto com sistemas de IA e futura aplicação em usina termoelétrica de biomassa.No futuro,
a pesquisa deve priorizar o desenvolvimento de estratégias de controle adaptativo, aproveitando
modelos de aprendizado de máquina capazes de realizar previsões de curto prazo e otimização
de processos de longo prazo, para garantir que as tecnologias de descarbonização permaneçam
eficientes e economicamente viáveis sob composições variáveis de matéria-prima e demandas
operacionais.

Pesquisas futuras sobre a descarbonização de tratamentos térmicos de lodo devem priori-
zar o desenvolvimento de uma estrutura integrada, baseada em dados e escalável, que aprimore
tanto a sustentabilidade ambiental quanto a eficiência energética. É fundamental dar atenção à
otimização dos processos de pré-tratamento de lodo, especialmente no que diz respeito à redução
do consumo de energia na desidratação e à compreensão da influência da heterogeneidade da
matéria-prima, como teor de umidade e pH, no rendimento do processo. Inovações no projeto de
reatores, incluindo a incorporação de materiais resistentes à corrosão e sistemas de integração
térmica, são essenciais para o avanço da gaseificação em água supercrítica e outras tecnologias
térmicas de alto desempenho. Além disso, a integração de sistemas de captura de carbono
economicamente viáveis, especialmente aqueles que utilizam biocarvão ou líquidos iônicos,
requer investigação adicional em escala piloto e industrial.
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Abstract: This review delves into the critical role of automation and sensor technologies in optimizing
parameters for thermal treatments within electrical power generation. The demand for efficient
and sustainable power generation has led to a significant reliance on thermal treatments in power
plants. However, ensuring precise control over these treatments remains challenging, necessitating
the integration of advanced automation and sensor systems. This paper evaluates the pivotal aspects
of automation, emphasizing its capacity to streamline operations, enhance safety, and optimize energy
efficiency in thermal treatment processes. Additionally, it highlights the indispensable role of sensors
in monitoring and regulating crucial parameters, such as temperature, pressure, and flow rates. These
sensors enable real-time data acquisition, facilitating immediate adjustments to maintain optimal
operating conditions and prevent system failures. It explores the recent technological advancements,
including machine learning algorithms and IoT integration, which have revolutionized automation
and sensor capabilities in thermal treatment control. Incorporating these innovations has significantly
improved the precision and adaptability of control systems, resulting in heightened performance and
reduced environmental impact. This review underscores the imperative nature of automation and
sensor technologies in thermal treatments for electrical power generation, emphasizing their pivotal
role in enhancing operational efficiency, ensuring reliability, and advancing sustainability in power
generation processes.

Keywords: automation and sensors; data acquisition; parameter control; thermal treatments; electrical
power generation

1. Introduction

Automation and sensor technologies play a crucial role in optimizing and enhancing
various aspects of thermal treatments across different industries. When combined, they
allow precise control over temperature, pressure, and other critical parameters during
thermal treatments. This contributes to overall energy efficiency and sustainability in
thermal treatment operations [1]. These technologies are integral components of the
Industry 4.0 paradigm, facilitating the integration of digital equipment for a connected
and intelligent manufacturing environment [2]. This includes the use of the Internet of
Things (IoT) [3], programmable logic controllers (PLCs) [4], and data analytics to create
smart thermal treatment systems.

Considering the need for more efficient thermal systems and a better understanding of
electricity generation in this regard, this review is presented. This revision has focused on
pyrolysis [5], gasification, and combustion, in addition to the technologies used to control
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ABSTRACT Electricity load forecasting is important to planning the decision-making regarding the use of
energy resources, in which the power system must be operated to guarantee the supply of electricity in the
future at the lowest possible price. With the rise of the ability of forecasting based on deep learning, these
approaches are promising in this context. Considering the attention mechanism promising to capture long-
range dependencies, it is highly recommended for sequential data processing, where time series-related tasks
stand out. Considering a sequence-to-sequence (Seq2Seq) time series data of the electricity load in Brazil,
this paper proposes the use of the long short-term memory (LSTM) with the attention mechanism to perform
the time series forecasting. The proposed Seq2Seq-LSTMwith attention mechanism outperforms other well-
established models. Having a mean absolute error equal to 0.3027 the proposed method is shown to be
promising for field applications. The proposedmethod contributes to time series forecasting by implementing
an attention mechanism to Seq2Seq data, therefore, more than one correlated signal can be used to perform
the prediction enhancing its capacity when more data is available.

INDEX TERMS Electricity supply industry, energy measurement, forecast uncertainty, time series analysis.

I. INTRODUCTION
In Brazil, the energy dispatch is computed based on a
stochastic optimization problem, where the goal is to ensure
the availability of energy in the future at a lower cost as
possible [1]. Since the power grids are connected in a national
interconnected system [2], the generation and transmission
are based on the demand of each region, and the management
of the use of water (in hydroelectric power plants with dams)
is based on this optimization problem [3]. Given this goal,
electricity load forecasting is a challenging task.

Load forecasting is an important topic that several
researchers have studied since it is relevant for decision-
making regarding electrical power management [4], [5], [6],
[7]. When renewable energies can not support the electricity

The associate editor coordinating the review of this manuscript and

approving it for publication was Reinaldo Tonkoski .

demand, classical power sources are used based on fossil
energy, which increases the cost of energy and its price [8].
Given that, energy forecasting can be used for energy
planning and improved energy security [9].

Improving the characteristics of energy dispatch and costs
with more efficiency from a prediction about the electricity
costs, attributed together with the community demands,
allows evaluating local load and storage showing behavior
patterns about system marginal electricity prices [10]. These
advantages can be applied to the contribution of planning
new generators or alternative sources acquisitions verifying
the correlation between variables and their impacts on the
prices [11]. These approaches help to select strategies that
consequently promote effective optimization of the grid
system and reduction of costs of power plants [12].

Modeling and forecasting of electricity are essential tasks
that collaborate to present features and advantages in a
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Abstract

The use of biomass as a renewable energy source for electricity generation has gained
attention due to its sustainability and environmental benefits. However, the intermittent
electricity demand poses challenges for optimizing electricity generation in thermal sys-
tems. Time series forecasting techniques are crucial in addressing these challenges by
providing accurate predictions of biomass availability and electricity generation. Here,
wavelet transform is applied for denoising, convolutional neural networks (CNN) are used
to extract features of the time series, and long short-term memory (LSTM) is applied
to perform the predictions. The result of the mean absolute percentage error equal to
0.0148 shows that the wavelet CNN-LSTM is a promising machine-learning methodology
for electricity generation forecasting. Additionally, this paper discusses the importance of
model evaluation techniques and validation strategies to assess the performance of fore-
casting models in real-world applications. The major contribution of this paper is related
to improving forecasting using a hybrid method that outperforms other models based on
deep learning. Finally, future research directions and potential advancements in time series
forecasting for biomass thermal systems are outlined to foster continued innovation in
sustainable energy generation.

1 INTRODUCTION

Electricity power generation through biomass thermal systems
harnesses the renewable energy stored in organic materials.
These systems utilize combustion or gasification processes
to convert biomass into energy, which is then used to cre-
ate steam to drive turbines and generate electricity power [1].
Biomass thermal systems offer a sustainable alternative to fos-
sil fuels. Furthermore, they provide opportunities for waste
management and agricultural diversification, turning organic
waste into valuable energy resources [2]. The potential to
predict the availability of energy in these systems can be
valuable information for decision making, which is why time
series forecasting is a promising solution that needs to be
explored.

Biomass generation represents a sustainable alternative when
hydroelectric generation systems do not meet demand and need

This is an open access article under the terms of the Creative Commons Attribution-NonCommercial License, which permits use, distribution and reproduction in any medium, provided
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to be supplemented by other sources of generation. Considering
that solar and wind energy depends on environmental condi-
tions, one alternative is to use biomass as a generation source
[3]. However, the cost of generation using thermal energy can
be higher than other sources of generation, such as hydroelec-
tric [4]. Based on this challenge, the model proposed here aims
to forecast the generation of thermal energy using biomass to
aid decision making regarding the management of this resource.

Time series forecasting of electricity generation in thermal
systems powered by biomass involves predicting future elec-
tricity production based on historical data patterns [5]. These
forecasts are crucial for optimizing energy production, manag-
ing resources efficiently, and planning for future demand [6].
By analysing past trends in biomass consumption, weather con-
ditions, plant efficiency, and other relevant factors, predictive
models can be applied to anticipate future electricity gener-
ation levels. This enables stakeholders to decide on energy
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Abstract: This paper analyzes time series forecasting methods applied to thermal systems in Brazil,
specifically focusing on diesel consumption as a key determinant. Recognizing the critical role of
thermal systems in ensuring energy stability, especially during low rain seasons, this study employs
bagged, boosted, and stacked ensemble learning methods for time series forecasting focusing on
exploring consumption patterns and trends. By leveraging historical data, the research aims to predict
future diesel consumption within Brazil’s thermal energy sector. Based on the bagged ensemble
learning approach a mean absolute percentage error of 0.089% and a coefficient of determination of
0.9752 were achieved (average considering 50 experiments), showing it to be a promising model for
the short-time forecasting of thermal dispatch for the electric power generation system. The bagged
model results were better than for boosted and stacked ensemble learning methods, long short-term
memory networks, and adaptive neuro-fuzzy inference systems. Since the thermal dispatch in Brazil
is closely related to energy prices, the predictions presented here are an interesting way of planning
and decision-making for energy power systems.

Keywords: Time series analysis; diesel consumption; thermal system; forecasting.

1. Introduction

Electricity generation and its costs in an isolated system off-grid are mostly related to
fuel engines with diesel or natural gas consumption [1], mainly because these energy types
are easily transported and they are non-intermittent energy sources in contrast to solar
or wind power plants which can be integrated [2]. It is challenging to achieve accurate
generation prediction of these cited renewable sources [3], while fossil fuel has significant
disadvantages as it generates pollutant emissions and there is a need to refine the oil that
is imported in part from foreign countries in the thermal plants of the Brazilian Amazon
Region [4].

The interdependence between the nexus of greenhouse emissions, economic growth,
financial development, and load demand-supply in the past with the future is important
in managing policy recommendations and/or establishing strategies for the corporate
sector to adopt business operations with better support technologies to improve profit with
ecological efficiency [5]. Determining scenarios that could improve the reduction in carbon
dioxide or coordinate carbon capture systems to reach targets considering uncertainties
and promoting the best possible adaptability involves following the convergence results of
these four parameters [6].
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Abstract
In the Brazilian power system, challenges are inherent in forecasting thermal generation dispatch, which plays a critical
role in ensuring the efficient operation of electrical power systems. Traditional forecasting methods often struggle to capture
the dynamic and nonlinear nature of such systems, leading to inaccuracies and inefficiencies. Here, a hybrid group method
of data handling (HGMDH) is proposed based on the combination of denoising techniques and a prediction model. By
integrating denoising techniques with the prediction model, the proposed approach aims to overcome the limitations of
individual methods, enhancing forecasting accuracy and adaptability to different operating conditions. The effectiveness of
the HGMDH approach is evaluated through simulations and comparisons with the Christiano–Fitzgerald filter considering a
maximum period of oscillations equal to nine. With a mean absolute percentage error of 0.00988, the HGMDH demonstrates
superior performance in predicting thermal generation dispatch in electrical power systems. This innovative hybrid approach
presents a promising avenue for improving the efficiency and reliability of time-series forecasting in complex energy systems.

Keywords Decision-making · Group method of data handling · Time-series forecasting.
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1 Introduction

Electrical dispatch in power systems is determined by con-
sumer demand over time; therefore, there is a need to predict
the energy consumption pattern [1]. In Brazil, the power sys-
tem dispatch is based on a stochastic optimization problem
given a short- and long-term horizon, where the power source
comes mainly from hydroelectric power plants [2]. In this
context, thermal power plants are used when reservoir levels
are low, so it is possible to regulate the electricity system to
guarantee the supply of energy over time [3].

Given the need for power generation to balance the electri-
cal power systemand secure the supply over time, the thermal
generation is dispatched [4]. Considering this need, the ther-
mal generation dispatch is a major issue to be evaluated,
which is the focus of this paper. This evaluation is even more
challenging because of the variation of the rainy season in
Brazil [5].

Considering these challenges, the use of artificial intel-
ligence models becomes a promising solution considering
their ability to deal with nonlinear patterns [6]. Deep learning
structures are getting attention for these applications [7–9];
however, they are not always the best approach since they
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 A B S T R A C T

Accurate thermal power generation forecasting is essential for grid stability, operational cost reduction, 
and decarbonization (via CO2 emission management), but is challenged by noisy, non-linear, temporally 
dependent data. In this paper, a novel hybrid model integrates a Christiano–Fitzgerald (CF) random walk 
filter to decompose time series into trend, cyclical, and irregular components for denoising. A convolutional 
neural network (CNN)-bidirectional long short-term memory (BiLSTM) architecture extracts spatial features 
and captures temporal dependencies. Bayesian Optimization automates hyperparameter tuning. The model 
is evaluated on real data from Brazil’s Candiota III coal-fired power plant. The proposed hypertuned CF-
CNN-BiLSTM significantly outperformed 16 benchmarks. For 6-hour-ahead forecasting, the proposed model 
achieved root mean squared error (RMSE) of 1.42×10−3, mean absolute percentage error (MAPE) of 0.207%, 
and mean squared logarithmic error (MSLE) of 1.11×10−6. Statistical analysis over 50 runs confirmed robustness 
(low mean errors, narrow interquartile ranges), though occasional outliers occurred. The integration of CF 
filtering, CNN-BiLSTM, and Bayesian optimization delivers high-precision thermal generation forecasts, directly 
supporting emission reduction strategies. Future work should incorporate exogenous variables like weather and 
fuel prices.

1. Introduction

Brazil’s energy matrix is characterized by a significant reliance on 
hydroelectric power [1]. This dependence necessitates a sophisticated 
scheduling framework to manage the temporal and spatial variability 
of water resources effectively [2]. The Brazilian power system employs 
a hierarchical scheduling framework that operates across multiple time 
horizons, each addressing specific objectives and utilizing specialized 
computational models [3]. The primary objective is to meet projected 
demand at minimal operating costs while considering the stochastic 
nature of a hydrothermal base system [4].

Hydropower production is subject to variability due to fluctuating 
water inflows, which seasonal changes and climatic conditions can 
influence [5]. Thermal power plants, which are less affected by such 
variability, play a vital role in compensating for potential shortfalls 
in hydroelectric generation. Accurate predictions of power generation 
enable system operators to effectively balance the grid, ensuring a 
reliable power supply [6].

∗ Corresponding author.
E-mail address: william.buratto@edu.udesc.br (W.G. Buratto).

The cost of generating electricity from thermal sources is generally 
higher than that from hydroelectric sources, primarily due to fuel 
expenses and associated environmental costs [7]. By forecasting ther-
mal generation needs, operators can optimize the dispatch of power 
plants, prioritizing the use of more economical hydroelectric power 
when available and reserving thermal generation for periods of higher 
demand or lower hydro availability. This strategy minimizes overall 
system operating costs [8].

Predicting thermal generation requirements aids in scheduling
maintenance activities for both thermal and hydroelectric plants. By 
anticipating periods when thermal generation will be essential, main-
tenance can be planned during times of lower demand or higher hydro 
availability, ensuring that thermal plants are operational when most 
needed. This foresight enhances the reliability and efficiency of the 
power system [9].

In energy markets, accurate predictions of generation capacities 
are vital for trading and contractual agreements. Understanding when 
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Abstract

This study explores innovative strategies for decarbonizing sludge thermal treatments used
in electrical power generation, with a focus on integrating sensor technologies and artificial
intelligence. Sludge, a carbon-intensive byproduct of wastewater treatment, presents both
environmental challenges and opportunities for energy recovery. The paper provides a
comprehensive analysis of thermal processes such as pyrolysis, gasification, co-combustion,
and emerging methods, including hydrothermal carbonization and supercritical water
gasification. It evaluates their carbon mitigation potential, energy efficiency, and eco-
nomic feasibility, emphasizing the importance of catalyst selection, carbon dioxide capture
techniques, and reactor optimization. The role of real-time monitoring via sensors and
predictive modeling through artificial intelligence (AI) is highlighted as critical for enhanc-
ing process control and sustainability. Case studies and recent advances are discussed to
outline future pathways for integrating thermal treatment with circular economy princi-
ples. This work contributes to sustainable waste-to-energy practices, supporting global
decarbonization efforts and advancing the energy transition.

Keywords: decarbonization; sensors; sludge valorization; carbon capture; process monitoring;
thermal treatment; electrical power generation

1. Introduction
The removal of pollutants from carbon oxidation that can occur in electricity generation

processes also called decarbonization through the application of technologies such as
carbon capture and storage (CCS) has different strands of technological and scientific
development being researched at the level of the evaluation of constructive configurations
and control of the physical and chemical variables of the reactors in the thermal processes
as pyrolysis/gasification with simulations. In the decarbonization process, the carbon
dioxide (CO2) is converted to carbon monoxide (CO), which is a flammable combustion
gas to produce another economic input with reforming temperature and steam, which
needs to improve in large-scale plants. However, it is still unknown whether hydrogen
H2 decreased a lot in this operation of gasification/pyrolysis. This balance changed from
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 A B S T R A C T

Power generation management in water-resource-based power systems depends on reservoir levels at hydro-
electric power plants. Considering the advances in machine learning, forecasting inflow variation using time 
series could be an alternative for improving power system management. Given that there are several forecasting 
models and filters that can be applied, choosing one can be a challenging task, requiring experience from the 
designer. To solve this, multi-criteria optimization for selecting the models using the tree-structured Parzen 
estimator approach is proposed in this paper. The study considers the inflow data from the Belo Monte dam in 
Brazil.  The multi-layer Elman recurrent neural network (RNN), dilated RNN, long short-term memory (LSTM), 
temporal fusion transformer (TFT), temporal convolutional neural (TCN), deep non-parametric time series 
(DeepNPTS), neural basis expansion analysis for time series (N-BEATS), and neural hierarchical interpolation 
for time series (NHITS) models are considered. The Christiano-Fitzgerald, Hodrick–Prescott, season-trend 
decomposition using locally estimated scatterplot smoothing (STL), and multiple STL filters are used. The 
proposed method, based on hypertuned TFT with the Hodrick–Prescott filter, had a mean absolute percentage 
error (MAPE) of 0.02 and a symmetric MAPE of 1.99, being superior to all the compared structures.

1. Introduction

In the Brazilian electricity system, energy dispatch is based on multi-
criteria optimization that considers the capacity to generate electricity 
based on the level of the reservoirs [1]. Thus, the electricity system is 
planned with a focus on optimizing water resources over time, taking 
into account rainfall forecasts and reservoir levels. This optimization is 
based on the soil moisture accounting procedure (SMAP) model [2].

Studies have been presented with promising alternatives for river 
streamflow forecasting [3]. Machine learning (ML)-based models may 
provide superior results to classic approaches, considering their ability 
to handle non-linear data. The use of hybrid approaches in this context 
can be a solution when there is a high intensity of noise in the signal, 
in which filters can be applied to reduce high-frequency variations, 
making it possible for the model to focus on the trend of variation in 
the time series [4].
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1.1. Research gaps

Defining which model and filter should be considered is a diffi-
cult task when designing a hybrid approach, as some techniques can 
significantly attenuate the signal and cause the time series to lose 
its characteristics; ML models that are applied to long-term forecast-
ing may not be suitable for short-term forecasting. Considering these 
challenges, using a framework capable of evaluating noise attenuation 
filters and prediction models side by side could be an alternative to 
defining the appropriate prediction framework [5].  Specifically, the 
research gaps in existing studies are:

• Lack of a unified framework for model and filter selection: Most 
prior studies either focus on selecting a prediction model or 
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