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Resumo: O uso de biocombustiveis é uma alternativa eficiente para substituir mesmo que parcialmente os
combustiveis fésseis na geragéo de bioenergia, reduzindo os indices que contribuem para a degradagdo ambiental do
planeta. Para uma melhor utilizagdo de biomassas ou materiais lignoceluldsicos na produgdo de energia limpa, sdo
necessarios alguns processos termoquimicos que convertam os mesmos em biocombustiveis. Estes residuos precisam
apresentar um potencial energético suficiente para a producdo de bioenergia. Alguns equipamentos e/ou processos
especificos sdo empregados para a extragédo do biocombustivel, bem como para quantificar o poder calorifico dessas
biomassas. Entretanto, a aquisicdo dessas ferramentas torna os processos de termoconversao bastante onerosos. Por
isso, algumas equagdes baseadas na analise imediata (teores de umidade, carbono fixo, materiais volateis e cinzas,
sdo empregadas para determinacgdo tedrica do potencial energético desses materiais lignocelulésicos. Por outro lado,
diversos modelos numéricos sdo amplamente utilizados como uma alternativa promissora a esses empecilhos e
considerados confiaveis, economizando tempo e recursos financeiros. Neste contexto, este estudo realizou a
determinagédo do Poder Calorifico Superior (PCS) de diversas biomassas, utilizando um banco de dados com 115
materiais lignoceluldsicos, por meio da modelagem numérica, empregando redes neurais artificiais (RNA'’s). Foram
utilizadas 5 equacgdes conhecidas na literatura especializada para o calculo do PCS por meio da analise imediata das
diferentes biomassas. Para avaliar o melhor modelo de predicdo estudado, foram estabelecidos 5 critérios de
precisdo: diferenca entre as menores médias dos valores preditos e estimados, Average Absolute Error (AAE),
Average Bias Error (ABE), Mean Absolute Error (MAE) e indice de regressao linear (R). Observou-se que uma das 5
equacdes escolhidas apresentou um melhor desempenho para os 4 critérios supramencionados, exceto para o indice
de regressdo linear, o qual apresentou uma precisdo (84,20%). Por outro lado, o0 modelo RNA 8x4 obteve uma
precisdo de 99% em relagdo aos valores estimados e preditos dos PCS das amostras, 17,44+0,22 MJ kg™ e 17,44+0,04
MJ kg, respectivamente, obtendo o melhor desempenho para os 5 critérios estabelecidos. Os resultados mostraram
que a predicdo numérica aplicada apresentou um 6timo desempenho, boa acurécia e poderd servir como uma
alternativa viavel para obtengéo do potencial energético de diferentes biomassas na falta de determinados processos
experimentais e baseados em um conjunto de equacoes tedricas.
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1. INTRODUCAO

A utilizacdo de combustiveis fosseis na geracdo de energia nos Ultimos anos tem causado alta degradagdo ambiental,
bem como na emissdo irrefredvel dos gases do efeito estufa (Lela et al., 2016; EPE, 2021). Segundo Boumanchar et al.
(2019), para reduzir os efeitos nocivos dos combustiveis fosseis, 0 uso de biomassas como biocombustiveis na geragéo
de energia se tornou uma alternativa bastante atrativa. Para tanto, sdo necessarios alguns processos termoquimicos para
a extracdo/conversdo do biocombustivel proveniente de residuos lignocelulésicos, como a combustdo, pirélise e co-
combustdo (Bi et al., 2020; Soler et al., 2018; Oladosu et al., 2021). Além disso, para que haja a consideragdo de certas
biomassas na geracdo de energia, € um requisito essencial quantificar o potencial energético destas, por exemplo, 0
Poder Calorifico Superior (PCS), que determina o potencial energético interno destes residuos (Ozyuguran et al., 2018).
No entanto, sdo necessarios alguns equipamentos especificos para realizar essa operagdo, e estes instrumentos podem
ser altamente dispendiosos (Mateus et al., 2021).
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De forma tedrica, é possivel determinar o PCS por meio de equagdes caracteristicas, utilizando a analise elementar
(teores de carbono, hidrogénio, nitrogénio, oxigénio e enxofre) e/ou analise imediata (teores de umidade, materiais
volateis, carbono fixo e cinzas) das amostras estudadas, as quais foram investigadas por diversos autores (Elneel et al.,
2013; Soponpongpipat et al., 2015; Akkaya, 2009; Nhuchhen and Afzal, 2017). Ademais, modelos numéricos estdo
sendo cada vez mais utilizadas como alternativas promissoras para suprirem as necessidades operacionais na obtencdo
do potencial energético de biomassas, a fim de reduzir o tempo de trabalho experimental e economizar recursos
financeiros (Santos e Bordado, 2018).

Diante do exposto, este estudo investiga a obtencdo do poder calorifico superior (PCS) por meio do modelo
preditivo de redes neurais artificiais (RNA’s), bem como a utilizagdo de equagdes caracteristicas que tém como base a
analise imediata de biomassas, como forma de garantir uma maior agilidade e precisdo na aquisicdo dos resultados. Este
trabalho utilizou um banco de dados com 100 biomassas ao redor do mundo para o treinamento do modelo numérico
empregado e para a etapa de teste e validacao das redes, aplicou-se 15 biomassas regionais.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Construgéo do Modelo Matematico

Um banco de dados com 115 biomassas foi utilizado na elaboracdo do modelo. Cerca de 100 amostras, disponiveis
no estudo de Garcia et al. (2012a), representaram os dados de treinamento e validagdo das RNA’s, que contém o
percentual da composic¢do por analise imediata — teores de umidade (TU), materiais volateis (MV), carbono fixo (CF) e
cinzas (CZ) — e o PCS. As 15 biomassas restantes foram utilizadas para o teste final e validacdo dos modelos e estdo
presentes na Tabela 1.

Tabela 1. Banco de dados para testes e validac&o.

Biomassas TU (%) | MV (%) CF (%) CZ (%) Referéncias
Casca de amendoim 7,46 57,96 21,45 12,9
Casca de arroz 8,15 47,67 14,97 29,13
Casca de cafeé 932 | 6l21 | 2263 6,6 Braz (2014)
Talo de milho 7,53 76,79 16,02 7,19
Serragem de pinus 7,32 70,23 18,29 4,05 Braz (20(1243,lguz etal.
Casca de grao-de-bico n.a. 79,7 16,32 3,98
Casca de fava n.a. 74,88 19,40 5,73
Casca de cacau n.a. 75,03 20,56 4,41 Ozyuguran et al. (2018)
Casca de noz n.a. 82,98 16,12 0,90
Residuo de soja n.a. 80,01 13,54 6,45
Folha de poda urbana 8,68 66,43 21,71 3,17 .
Galho de poda urbana 9,07 61,24 22,95 6,72 Silvaetal. (2021)
Caule de milho 2,98 67,75 16,66 12,61 Liu et al. (2020)
Escama de peixe 11,34 35,16 7,59 4591 Silva et al. (2019a)
. Itai et al. (2014), Oliveira et
Sementes de acai 15,48. 79,93 18,68 1,39 al, (2021)

O modelo foi criado no software Matlab® versdo 2020b, por meio da extensdo Deep Learning Machine, na qual
todas as redes tinham duas camadas de neurdnios ocultas, pois segundo Silva et al. (2019b), tal configuragdo permite
um maior mapeamento de informagdes das entradas para as saidas. A primeira camada oculta variou de 4 a 8 neur6nios,
e a segunda tinha 4 neurdnios fixos. Desse modo, 0 modelo para a predi¢cdo do PCS constitui-se de 5 RNA’s, com 3
entradas da andlise imediata das biomassas selecionadas, como mostrado na Figura 1.

Ny N,
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12 camada 23 camada
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Figura 1. Estrutura das RNA’s onde n varia de 4 a 8 neurénios.
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Como parametros de treinamento, utilizou-se a funcéo de treinamento de Levemberg-Marquardt (trainlm) por ser
considerada de alta precisdo para estudos preditivos, conforme observada por Sharma e Venugopalan (2014). Além
disso, foi definido um limite de 1000 itera¢es para 0 modelo, bem como uma fungéo de ativacdo sigmoide, 0 que para
Medeiros (2019) permitiu que as RNA’s aprendessem e executassem tarefas mais complexas, como a predigdo de
dados.

2.2. Andlise Imediata

Para o célculo tedrico do PCS por analise imediata, foram analisadas 5 equacdes diferentes disponiveis no estudo de
Braz (2014), as quais sdo mostradas na Tabela 2. As Egs. (1), (2) e (3) estdo no estudo de Nhuchhen e Salan (2012), e as
Egs. (4) e (5) nos estudos de Demirbas et al. (1997) e Parikh et al. (2005), respectivamente. De acordo com Braz
(2014), o critério de escolha destas equaces foi feito com base nos resultados obtidos na literatura e estimativa de erro
relativo de aproximadamente 10%.

Tabela 2. Equac0es utilizadas para o calculo do PCS tedrico por meio de andlise imediata (Adaptada de Braz,

2014).
# Equacdes Referéncias
PCS (M] kg™1) = 20,7999 — 0,3214 (MV> + 0,0051 <MV)2
Jkg™) =20, ’ cF) T CF
cZ CZ\?
1 — 11,2277 (M_V) +4,4953 (M_V) Nhuchhen e Salan
0,7223 Cz* + 0,0383 Czy* (2012)
- 07223 () +0.0383 (5)
+ 0,0076 <CF)
’ cZ
Mv MV\?
PCS (M] kg_l) = 20,7623 — 0,4400 (ﬁ) + 0,0071 <E)
5 A CZ\? Nhuchhen e Salan
40,0143 <CF)
’ cZ
PCS (M] kg=') = 19,2880 — 0,2135 ld 1,9584 ¢z
3 (M) kg™) =19, - (ﬁ) = (W) Nhuchhen e Salan
CF (2012)
0,0234 (—
+00234(z7) |
4 PCS (M] kg~1) = 0,1905(MV) + 0,2521(CF) Dem('lrggS?ft al.
5 PCS (MJ kg™?) = 0,1559(MV) + 0,3536(CF) — 0,0078(CZ) Par('zkgo‘;t)a"

Segundo Nhuchhen e Salan (2012), e Parikh et al. (2005), para aplicar as equacfes que utilizam a andlise imediata €
necessario que as amostras estejam na base seca, ou seja, livres de umidade, exceto a umidade intrinseca das amostras.
Dessa forma, o teor de umidade também ndo foi utilizado como informacio de entrada no desenvolvimento das RNA’s.
Por outro lado, a Eq. (4) deve ser aplicada tanto na base seca como livre de cinzas.

2.3. Métricas de Avaliagdo

Para avaliar o desempenho das equagdes por andlise imediata e das RNA’s bem como a acuracia nos resultados
obtidos ap0s a etapa de teste final, foram utilizados varios tipos de erros: Average Absolute Error (AAE), Average Bias
Error (ABE) e Mean Absolute Error (MAE), usados com 0 mesmo proposito por diversos autores (Garcia et al., 2014b;
Nhuchhen e Afzal, 2017; Yin, 2011; Han et al., 2017). O AAE avalia a acurcia do resultado e a proximidade deste ao
valor estimado, ou seja, valores baixos do AAE indicam uma boa acurécia. Por outro lado, valores positivos para 0 ABE
indicam valores superestimados e de forma analoga, os valores negativos sugerem valores subestimados. Ja 0 MAE
representa a quantidade de erro entre os valores estimados e preditos, na mesma unidade (Monteiro et al., 2021).

Valores proximos a zero do AAE e ABE demonstram que o modelo é considerado confiavel, bem como valores
baixos do MAE indicam uma melhor precisdo com o resultado estimado (Ozyuguran et al., 2018). Os erros AAE, ABE
e MAE séo definidos por meio das Egs. (6), (7) e (8), respectivamente.

PCS(p),:—PCS(e)i
PCS(e)i

AAE (%) = %2{21 x 100 (6)
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N
1 PCS(pyi — PCSey;
ABE (%) = _Z P x 100 !
) =y, ( PCSo o
i=1
1 N
MAEM] kg™) = NZIPCS(W — PCS(e)i ®)
i=1

onde: NVrepresenta o nimero de amostras, e os indices p e e sdo os valores preditos e experimentais, respectivamente.

Os valores da regresséo linear (R) extraidos pelo Matlab ® também foram utilizados para avaliar a acuréacia dos
valores preditos, bem como foi analisado a diferenca entre as médias dos valores preditos e experimentais mostrada por
meio da Eq. (9).

_ My,
©

x 100 9)

Diferenca absoluta entre as médias (%) = |1

onde: M(x) representa a média dos valores preditos (p) ou experimentais (e).
3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Tabela 3 mostra os resultados do poder calorifico superior (PCS) para as biomassas selecionadas, os quais foram
obtidos pelas redes neurais artificias ap6s a etapa de teste e validacdo com os respectivos desvios padrdo. Em média, o
modelo RNA 8x4 (com 8 neurdnios na primeira camada) foi o mais preciso dentre os 5 modelos verificados com um
valor de 17,44 MJ kg para o PCS predito.

Tabela 3. Resultados dos testes e valida¢do das RNA’s.

PCS PCS predito (MJ kg)
Blomassas ex(‘?\‘jlgi‘gﬂ)ta' RNA4x4 | RNAG5x4 | RNAG6x4 | RNAT7x4 | RNAS8x4
Casca de amendoim 16,52 16,53+0,01 | 16,00+0,37 | 15,71+0,57 | 18,18+117 | 16812021
Casca de arroz 15,39 15,31+0,06 | 15,92+0,37 | 13,13+1,59 | 17,104121 | 1541+0,02
Casca de café 17,28 15,88+0,99 | 17,89+0,43 | 15,69+1,12 | 18,17+0,63 | 17,29+0,01
Talo de milho 16,55 16,59+0,08 | 16,19+0,26 | 15,70+0,60 | 18,17+115 | 16,62+0,05
Serragem de pinus 20,13 10,43+0,49 | 20,84+0,50 | 15,75¢3,10 | 18,17+139 | 20,08+0,04
Casca de grao-de-bico 18,26 18,410,10 | 18,23+0,02 | 15,70+1,81 | 18,17+0,06 | 18,03+0,16
Casca de fava 16,8 16,80+0,00 | 20,46+2,59 | 15,65+0,81 | 18,17+0,97 | 17,06+0,18
Casca de cacau 17,85 18,11+0,19 | 20,78+2,07 | 15,53+1,64 | 18,17+0,23 | 18,79+0,66
Casca de noz 20,03 20,05:0,01 | 1842+1,14 | 1573+304 | 18,17+1,31 | 20,18+0,11
Residuo de soja 19,26 12,95+4,46 | 18,39+0,62 | 15,82+2,43 | 17,75+107 | 19,09+0,12
Folha de poda urbana 20,86 20,86+0,00 | 19,04+1,29 | 1534+390 | 18,18+1,90 | 20,31+0,39
Galho de poda urbana 18,65 18,63+0,01 | 18,90+0,18 | 14,53+2,91 | 18,17+0,34 | 18,33+0,23
Caule de milho 16,79 16,72+0,05 | 18,58+1,27 | 15,74+0,74 | 18,18+0,98 | 16,81+0,01
Escama de peixe 9,08 9,28+0,14 | 13,23+2,93 | 10,59+107 | 9,08+0,00 | 9,08+0,00
Semente de acai 18,14 17,99+0,10 | 18,36+0,16 | 16,11+1,44 | 18,26+0,09 | 17,70+0,31
Média 17,44+022 | 16,90+0,38 | 18,08+0,46 | 1512+1,64 | 17,47+0,02 | 17,44+0,04

O desempenho das RNA’s é mostrado na Tabela 4. Baseado na anélise de erros estatisticos, 0 modelo RNA 8x4

apresentou um melhor desempenho, com os menores erros AAE (0,06 %), ABE (0,06%) e MAE (3,40x10* MJ kg1),
indicando uma dtima acuracia dos resultados, com os valores preditos do PCS minimamente acima do estimado e
excelente precisdo, respectivamente. Além disso, o coeficiente de regressdo linear R teve um valor de 0,99, indicando
uma excelente relacao entre os valores preditos e experimentais do poder calorifico superior (PCS).

Tabela 4. Anélise do desempenho para o modelo matematico utilizado.

Tipos de erros RNA 4x4 RNA 5x4 RNA 6x4 RNA 7x4 RNA 8x4
Diferenca absoluta entre as médias (%) 3,08 3,69 13,33 0,19 0,00
AAE (%) 2,76 5,39 11,88 0,81 0,06
ABE (%) -2,76 5,39 -11,88 0,81 0,06
MAE (MJ kg?) 0,54 0,64 2,32 0,03 3,40x10*
Regressdo linear 0,83 0,77 0,82 0,85 0,99
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A Figura 2 ilustra a regressdo linear do modelo RNA 8x4, com 99% de precisdo do PCS predito em relacdo ao PCS
experimental. A maioria dos valores observados esta sobre a linha de centro preta sélida e todos os valores estdo dentro
da margem de erro de +5% demonstrada pelas linhas pretas tracejadas.
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Figura 2. PCS experimental versus PCS predito com uma margem de 5% de erro.
A Tabela 5 mostra os resultados do calculo tedrico do poder calorifico superior (PCS) das biomassas, o qual foi
obtido por meio das equagdes que utilizam como base a anélise imediata. Em média, a Eq. (4) foi a mais precisa dentre
as 5 equacGes apresentadas, ou seja, apresentou um valor de 17,40 MJ kg™ para o PCS calculado.

Tabela 5. Calculo do PCS tebrico por analise imediata.

PCS PCS tedrico (MJ kg
Blomassas eX(F,)\%Tg,T;aI Equagdo 1 Equagdo 2 Equacdo 3 Equacéo 4 Equacéo 5
Casca de amendoim 16,52 17,70+0,83 18,69+154 | 18,32+1,27 | 16,45+0,05 | 16,52+0,00
Casca de arroz 15,39 14,49+0,64 17,89+1,76 | 17,44+1.45 | 12,86+1,79 | 12,50+2,05
Casca de café 17,28 18,83+1,10 19,16+1,33 | 18,58+0,92 | 17,37+0,06 | 17,49+0,15
Talo de milho 16,55 18,38+1,29 18,39+1,30 | 18,14+1,12 | 18,67+1,50 | 17,58+0,73
Serragem de pinus 20,13 19,04+0,77 18,95+0,83 | 18,46+1,18 | 17,99+151 | 17,38+1,94
Casca de grao-de-bico 18,26 18,83+0,41 18,59+0,23 | 18,25+0,01 | 19,30+0,73 | 18,1640,07
Casca de fava 16,8 18,83+1,43 18,84+1,44 | 18,40+1,13 | 19,16+1,67 | 18,49+1,19
Casca de cacau 17,85 19,09+0,87 19,02+0,83 | 18,50+0,46 | 19,48+1,15 | 18,93+0,77
Casca de noz 20,03 19,3040,52 18,88+0,81 | 18,59+1,02 | 19,87+0,11 | 18,63+0,99
Residuo de soja 19,26 18,22+0,74 18,04+0,86 | 17,92+0,95 | 18,66+0,43 | 17,2141 45
Folha de poda urbana 20,86 19,39+1,04 19,34+1,08 | 18,70+1,53 | 18,13+1,93 | 18,01+2,02
Galho de poda urbana 18,65 18,8340,12 19,16+0,36 | 18,59+0,04 | 17,45+0,85 | 17,61+0,74
Caule de milho 16,79 17,65+0,61 18,28+1,05 | 18,09+0,92 | 17,11+0,22 | 16,35+0,31
Escama de peixe 9,08 10,93+1,31 19,63+7,46 | 15,78+4,74 | 8,61+0,33 7,81+0,90
Semente de acai 18,14 19,43+0,91 19,11+0,69 | 18,66+0,36 | 19,94+1,27 | 19,06+0,65
Média 17,44+0,22 17,93+0,44 18,80+0,95 | 18,16+1,79 | 17,40+0,83 | 16,78+0,17

Pela anélise dos erros estatisticos das equacfes na Tabela 6, a Eq. (4) teve 0 melhor desempenho em 4 avaliagdes,
obtendo a menor diferenca entre as médias dos valores do PCS calculado e experimental, bem como os menores erros
AAE (0,15 %), ABE (-0,15%) e MAE (0,04 MJ kg™, indicando uma melhor equivaléncia em média dos valores
calculados em comparacdo aos valores experimentais, boa acuréacia dos resultados, valores ligeiramente abaixo do
estimado e 6tima precisdo, respectivamente. Entretanto, o melhor coeficiente de regressdo (R) foi obtido por meio da
Eqg. (1), com 90% de precisdo entre os valores calculados e experimentais para o PCS.
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Tabela 6. Avaliacdo do desempenho por meio da analise imediata.

Tipos de erros Equacdo 1 | Equacdo 2 | Equacdo 3 | Equacdo 4 | Equacdo 5
Diferenca absoluta entre as médias (%) 2,80 7,79 4,14 0,22 3,77
AAE (%) 3,70 11,99 7,05 0,15 3,85
ABE (%) 3,70 11,99 7,05 -0,15 -3,85
MAE (MJ kgh) 0,49 1,36 0,72 0,04 0,66
Regressdo linear 0,90 -0,14 0,89 0,84 0,86
4. CONCLUSAO

Este estudo apresentou uma investigacdo do Poder Calorifico Superior (PCS) de diversas biomassas para serem
utilizadas como biocombustiveis na geracdo de energia renovavel, a partir de modelos numéricos preditivos como
alternativa para o uso de equagdes caracteristicas, que utilizam a analise imediata desses residuos. Foram desenvolvidas
modelagens numéricas, levando em consideracdo o percentual da analise imediata das amostras como dados de entrada.
A anélise de erros estatisticos demonstrou uma 6tima acuracia de precisdo da rede neural artificial (RNA), com baixos
valores para 0 AAE e ABE (0,06%), e MAE (3,40x10* MJ kg™) bem como um excelente coeficiente de regresséo
linear (R) com precisdo de 99% em relagdo aos valores preditos e experimentais.

De modo geral, 0 modelo RNA 8x4 (8 neurbnios na primeira camada oculta e 4 neurdnios na segunda camada)
apresentou o melhor desempenho e uma excelente confiabilidade para estimar os valores para 0 PCS, com uma acuracia
de resultados na margem de confianca de +5%. Portanto, justifica-se a utilizacdo de modelos numéricos para a predi¢do
do PCS de biomassas como uma alternativa viavel frente a métodos experimentais e tedricos, no qual a obtencéo de tal
potencial energético é essencial para a utilizagdo desses biocombustiveis, tendo em vista que a rede neural artificial se
mostrou confidvel e com étima precisdo nos resultados.
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Abstract. This study carried out the determination of the Higher Heat Value (HHV) of several biomasses, with a
database composed by 115 lignocellulosic materials, through numerical modeling, and using artificial neural networks
(ANN's). Five equations known in the specialized literature were used to calculate the HHV by means of proximate
analysis of the different biomasses studied. For evaluating the better prediction model, five precision criteria were
established: difference between the smallest averages of predicted and estimated values, Average Absolute Error
(AAE), Average Bias Error (ABE), Mean Absolute Error (MAE) and linear regression coefficient (R). It was observed
that one of the five chosen equations presented a better performance for the four criteria mentioned above, except for
the linear regression coefficient, which presented a precision of 84.20%. On the other hand, the RNA 8x4 model
obtained a precision of 99% in relation to the estimated and predicted values of the HHV of the samples, 17.44+0.22
MJ kgt and 17.44+0.04 MJ kgl respectively, obtaining the better performance for the five criteria. The results showed
that the numerical prediction applied presented an excellent performance, good accuracy and can serve as a viable
alternative to replace and obtain the HHV of different biomasses in the absence of certain experimental procedures
and based on a set of equations.
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