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RESUMO

Este trabalho desenvolve uma metodologia para avaliar e modelar as emissoes veiculares
de diéxido de carbono (COsz) por meio de dados coletados via interface OBD-II, integrando
analise automotiva com técnicas de redes neurais artificiais. O objetivo geral é comparar o
comportamento de emissoes de veiculos de combustao interna com veiculos elétricos em
condigoes reais de uso. Os dados relevantes de operagao (velocidade, aceleragao, fluxo de
ar, etc.) foram coletados diretamente dos veiculos através do OBD-II e posteriormente
analisados de forma exploratéria para identificar padroes e correlagoes (como a forte relagao
entre carga do motor e geracao de CO;). Modelos preditivos do tipo Multi-Layer Perceptron
(MLP) e Long Short-Term Memory (LSTM) foram entao treinados para estimar as emissoes
instantaneas de CO,. O modelo LSTM apresentou melhor desempenho, atingindo erro
médio percentual absoluto (MAPE) em torno de 5%, significativamente superior ao MLP
(MAPE 16%). A analise comparativa indica que veiculos elétricos eliminam as emissoes
diretas durante o uso, mas seu impacto total de COy depende da matriz elétrica e das
emissoes na fabricagao. Conclui-se que a abordagem proposta - combinando dados OBD-I1
e redes neurais - é eficaz para estimar emissoes em tempo real, podendo complementar as
estimativas padronizadas.

Palavras-chave: Emissoes veiculares; Veiculos elétricos; Didxido de carbono; On-Board
Diagnostics; Redes neurais artificiais; Emissoes Veiculares; Veiculos Elétricos; Dioxido de
Carbono (COz) ; On-Board Diagnostics (OBD); Eficiéncia Energética.



ABSTRACT

This study develops a methodology to evaluate and model vehicle carbon dioxide (COs)
emissions using data collected via the OBD-II interface, integrating detailed automotive
analysis with artificial neural network techniques. The overall goal is to compare the
emission behavior of internal combustion engine vehicles with electric vehicles under real
operating conditions. Relevant operational data (speed, throttle position, air flow, etc.)
were gathered directly from vehicles through OBD-II and then explored to identify patterns
and correlations (such as the strong relationship between engine load and COq generation).
Predictive models using Multi-Layer Perceptron (MLP) and Long Short-Term Memory
(LSTM) neural networks were trained to estimate instantaneous CO, emissions. The LSTM
model achieved the best performance with a mean absolute percentage error (MAPE) of
around 5%, significantly outperforming the MLP (MAPE 16%). The comparative analysis
indicates that electric vehicles eliminate direct emissions during use, but their total CO,
impact depends on the electrical grid mix and manufacturing emissions. In conclusion, the
proposed approach - combining OBD-II data and neural networks - proved effective for
real-time emission estimation and can complement standardized lab-based estimates.

Keywords: Vehicle emissions; Electric vehicles; Carbon dioxide; On-board diagnostics;
Artificial neural networks; Vehicle emissions; Electric vehicles; COs; OBD; Energy effi-

ciency.
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1 INTRODUCAO

1.1 PERTINENCIA E MOTIVACAO DO TRABALHO

A crescente urbanizacao e a busca por cidades mais inteligentes tém sido uma
prioridade global, especialmente em regides como a Europa e os Estados Unidos. A
densificagdo dos centros urbanos, aliada a preocupagoes ambientais e de sustentabilidade,
tem desafiado os sistemas de transporte ja sobrecarregados. A previsao das Nagoes Unidas
de que a populacao mundial atingira 9,8 bilhoes até 2050, com quase todo esse crescimento
ocorrendo em &areas urbanas, destaca a necessidade urgente de solucoes inovadoras para a
mobilidade urbana (FARID et al., 2022).

Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2023), a frota de
veiculos no Brasil ultrapassou 119 milhées de unidades em 2023, refletindo um crescimento
significativo nos ultimos anos. Esse aumento acentua o impacto ambiental causado pelos
veiculos a combustao, que ainda representam a maior parte da frota nacional e sdo os

principais responsaveis pelas emissoes de CO4 e outros poluentes no Brasil e no mundo.

Embora tecnologias mais limpas, como os veiculos hibridos e elétricos, estejam
ganhando espago, a quantidade de Veiculos Elétricos (VEs) no Brasil permanece pouco
representativa em relagao ao total da frota nacional e mundial (SANGUESA et al., 2021).
Isso implica que, apesar das iniciativas de transicdo para tecnologias sustentaveis, as
emissoes oriundas dos Veiculos de Combustao Interna (VCI) continuam sendo a principal
fonte de gases de efeito estufa no setor de transporte. Adicionalmente, os beneficios dos
VEs no contexto de reducao de emissdes podem ser limitados em paises onde a geracao de
eletricidade ainda é baseada em combustiveis fésseis, reduzindo o impacto liquido dessas
tecnologias ao longo do ciclo de vida dos veiculos (STASINOPOULOS N. SHIWAKOTI,
2016). Em paises com matrizes energéticas de alta emissdao, como em alguns cendrios nos
Estados Unidos, VEs e hibridos apresentam vantagens claras em termos de emissoes ao
longo do ciclo de vida (LIEUTENANT et al., 2022).

Especificamente na frota leve, as emissoes do setor de transporte representam uma
fonte importante de gases de efeito estufa no Brasil e no mundo, com os veiculos a combustao
sendo ainda os principais responsaveis pelas emissoes de COq e outros poluentes (U.S.
Department of Energy, 2024; International Energy Agency, 2024a). (CHOMA et al., 2021)
apontou que o setor de transporte foi responsavel por cerca de 28% das emissoes de gases
de efeito estufa em 2018, com dois tergos dessas emissoes originadas de veiculos de passeio

leves.
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Como consequéncia, a polui¢ao atmosférica gerada pelo setor de transporte repre-
senta uma das principais fontes de degradacao ambiental e risco para a satde publica, com
impactos diretos e indiretos significativos. Estima-se que, mundialmente, aproximadamente
4,2 milhoes de mortes prematuras ao ano estejam associadas a exposi¢ao a poluentes
atmosféricos, como o Material Particulado (MP) e Oxido de Nitrogénio (NO,), liberados
em grande parte por veiculos de combustao interna (World Health Organization, 2018). O
Brasil, com uma frota crescente e predominantemente composta por veiculos a combustao,
enfrenta desafios criticos de qualidade do ar, particularmente em areas urbanas, onde os
efeitos nocivos da poluicao tém se intensificado com o tempo. Estudos demonstram que a
exposicao continua a esses poluentes contribui para o aumento de doencgas respiratorias,
cardiovasculares e outras condig¢oes cronicas, gerando uma demanda urgente por solugoes
de mitigagao (GOUVEIA; JUNGER, 2018; JUNGER; LEON, 2019).

Dada a relevancia do problema, é essencial explorar alternativas que reduzam
as emissoes oriundas do setor de transporte, especialmente no contexto brasileiro, onde
iniciativas como a eletrificacdo da frota ainda se encontram em estagios iniciais. Este
trabalho, portanto, faz uso de dados automotivos para o monitoramento e analise dos
impactos das emissoes no setor de transporte. A adocao de tecnologias de menor emissao
¢ um caminho promissor para reduzir as concentracoes de poluentes nas regioes urbanas e,
consequentemente, os impactos adversos na satde publica e no meio ambiente (JUNGER;
LEON, 2019).

1.2 CONTRIBUICOES

O presente estudo justifica-se pela necessidade urgente de adotar medidas que
contribuam para a sustentabilidade do setor de transporte e para a reducao dos custos
sociais e econdémicos decorrentes dos efeitos da poluicao atmosférica. Como contribuicao,
este estudo incorpora o uso de ferramentas baseadas em Inteligéncia Artificial (IA) para
correlacionar as emissdes com variaveis ambientais e operacionais. Dessa forma, o trabalho
visa facilitar o monitoramento de emissoes veiculares por meio da integracao de dispositivos
como o ELM FElectronics - 327 (ELM327) para coleta de dados em tempo real. Além disso,
a analise desses dados utilizando linguagens de programacao, como Python, e bibliotecas
especializadas permite o desenvolvimento de modelos preditivos baseados em Inteligéncia
Artificial. Esses modelos sao capazes de correlacionar variaveis operacionais, como fluxo
de massa de ar e consumo energético, com as emissoes de CO,. Adicionalmente, este
estudo visa possibilitar a criacdo de uma plataforma integrada de coleta e andlise de
dados veiculares, utilizando dispositivos de diagnostico embarcados OBD e protocolos
padronizados, como Controller Area Network (CAN) e normas Society of Automotive
Engineers (SAE).
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1.3 A IMPORTANCIA DA MEDICAO INSTANTANEA DE CO,

A medigao instantdnea de emissoes de CO,, em contraste com o valor total acumu-
lado entre dois pontos de um trajeto, permite caracterizar a dindmica real do processo de
combustao e dos habitos de condugao. Valores instantaneos revelam picos e padroes de
emissao associados a eventos especificos (aceleragoes bruscas, subidas ingremes, trafego
intenso), possibilitando identificar comportamentos ocultos que seriam mascarados por
um somatorio global. Essa granularidade viabiliza a inferéncia do perfil do condutor e o
monitoramento de conformidade com praticas de eco-driving, além de fornecer insumos

para calibrar estratégias de controle embarcadas.

Ao integrar a leitura instantanea as unidades eletronicas dos veiculos, abre-se a
possibilidade de parametrizar limites maximos de emissao em tempo real, modulando torque,
injecao e estratégias de transmissao de modo a prevenir ultrapassagens de limiares criticos.
Por fim, dados instantaneos alimentam modelos preditivos e diagnésticos preventivos,
permitindo intervencgoes direcionadas a trechos ou condig¢oes especificas do percurso e
oferecendo maior eficicia do que ajustes baseados apenas no valor total de emissoes entre

os pontos A e B.

1.4 OBJETIVO GERAL

O presente trabalho objetiva desenvolver uma metodologia para avaliar e modelar
as emissoes de COy veicular a partir de dados obtidos pela interface OBD, empregando
técnicas de redes neurais artificiais. A finalidade é utilizar técnicas de Inteligéncia Artificial
para realizar estimativas das emissoes de CO, com base em parametros de condugao, como
velocidade, aceleracao e outros dados coletados do veiculo, buscando capturar padroes e
relagoes que métodos tradicionais baseados apenas em equagdes podem nao ser capazes de

identificar.

Em sintese, este trabalho caracteriza-se como uma andlise comparativa de abor-
dagens para modelagem das emissoes veiculares. Busca-se confrontar o desempenho de
duas metodologias baseadas em Inteligéncia Artificial - nomeadamente, arquiteturas de
redes neurais artificiais do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) e Long Short-Term Memory
(LSTM) - na estimativa das emissoes instantdneas de COs a partir de dados on-board.
Assim, o proposito central é identificar qual dessas abordagens fornece maior acuracia
preditiva e melhor adequagao a dinamica real de condugao. Importante destacar que nao se
trata de uma comparacao direta entre diferentes veiculos em termos absolutos de emissoes,
nem de uma verificacdo primaria de conformidade com normas ambientais. Ainda que
resultados obtidos sejam pontualmente comparados a valores de referéncia normativos

para fins de contextualizacao, o foco principal reside na avaliagdo comparativa das técnicas



Capitulo 1. Introdugdo 16

de modelagem e predicao desenvolvidas no estudo.

1.5 OBJETIVO ESPECIFICO

Para atingir o objetivo geral proposto, definiram-se os seguintes objetivos especificos:

o Realizacao de andlise exploratéria dos dados coletados, identificando padroes e

correlacdes entre o estilo de conducao e as emissoes de CO,.

o Desenvolver modelos preditivos usando Redes Neurais Artificiais capazes de estimar
as emissoes instantaneas de CO, com base nos parametros monitorados via OBD,

utilizando dois tipos de arquiteturas de rede.

o Ajustar e validar os modelos de TA desenvolvidos, conduzindo experimentos de
treinamento com diferentes configuragoes (ntimero de neurdnios, camadas, taxa de
aprendizagem, etc.) e avaliando o desempenho de cada modelo por meio de métricas
de erro (MAE, MAPE, RMSE, coeficiente R?, entre outras).

o Selecionar a configuracao 6tima e verificar sua capacidade preditiva e entao executar

uma segunda fase de treinamentos.

« Apés a segunda fase de treinamento, avaliar o desempenho do modelo selecionado
em relacao a um conjunto de dados de teste, utilizando as métricas previamente ja

utilizadas.

1.6 ESTRUTURA E ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além deste capitulo introdutério, o trabalho esta composto por mais 4 capitulos,

descritos a seguir:

o Capitulo 2: este capitulo abordara a fundamentacao tedrica e conceitos utilizados

para o desenvolvimento deste trabalho.

o Capitulo 3: este capitulo apresenta a metodologia empregada na concepcao e evolugao
desta pesquisa. Serao apresentadas informacoes acerca dos algoritmos e técnicas

adotadas, além de abranger as etapas de pré-processamento que foram desenvolvidas.

o Capitulo 4: nesta secao sao apresentados em detalhes os resultados obtidos por meio

das técnicas e algoritmos empregados na metodologia.

o Capitulo 5: finalmente, neste capitulo, as conclusoes deste estudo sao delineadas, sinte-
tizando os resultados alcangados e propondo aprimoramentos para o desenvolvimento

de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo sao tratados os principais conceitos e bases tedricas que sustentam
este trabalho. Serdo abordados temas como o crescimento da frota veicular, as emissoes
atmosféricas associadas, os avangos em normas técnicas e as ferramentas tecnologicas
utilizadas para coleta e analise de dados. Além disso, serao discutidos os principais padroes
internacionais e nacionais que regulam a emissao de poluentes e consumo energético,
destacando como essas regulamentacoes influenciam o desenvolvimento de tecnologias

automotivas mais limpas e sustentaveis.

Em (NTZIACHRISTOS et al., 2014), foi desenvolvido um estudo comparativo
entre o consumo de combustivel em uso real e os valores de homologacao para 924 veiculos
de passeio (611 a gasolina, 313 a diesel) na Europa. Entre os principais resultados estao
que o consumo médio em uso real foi 11% maior que o homologado para carros a gasolina
e 16% maior para carros a diesel. Para veiculos registrados em 2012 na faixa de 90-100
gCO2/km, o desvio chegou a ser superior a 60%. Os autores identificaram que resisténcias
veiculares irrealistas usadas na homologacao sao uma das principais razoes para essa
diferenca. Foi desenvolvido um modelo linear simplificado para prever o consumo em
uso real com base em dados publicamente disponiveis, utilizando o consumo medido na
homologacao, a massa e a cilindrada do motor. Embora o estudo forneca informagoes
valiosas sobre as discrepancias entre consumo real e homologado, ele se baseia em dados
coletados de varias fontes europeias, o que pode limitar sua aplicabilidade global. Além
disso, o modelo simplificado proposto pode nao capturar todas as variaveis que influenciam

o consumo real de combustivel, como condigoes de trafego e estilo de diregao.

Um estudo conduzido por (PRATTI et al., 2021) investigou o impacto de estilos de
conducao no consumo de combustivel e emissdes de CO, utilizando um veiculo hibrido
plug-in. Foram realizados testes em condigoes reais de conducao em areas urbanas, rurais
e rodovias, avaliando pardmetros como emissées de Mondxido de Carbono (CO), COq, e
NO,, além do consumo energético do motor elétrico. Os resultados demonstraram que a
conduc¢ao em modo hibrido com bateria carregada reduziu significativamente as emissoes
de COy e 0 consumo de combustivel, enquanto picos de emissoes de CO e NO, foram
observados durante acelera¢oes bruscas em trechos de rodovia. O estudo também destacou
que o modo de conducao puramente elétrico é capaz de eliminar emissoes em trajetos
urbanos com inclinagoes acentuadas. Apesar disso, varidaveis como o estado de carga da
bateria e o uso do ar-condicionado impactaram negativamente a eficiéncia energética do
veiculo. Estes resultados enfatizam a importancia de um estilo de condugao otimizado

para reduzir emissoes e melhorar a eficiéncia do veiculo em diferentes cenarios de conducao
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(PRATT et al., 2021).

Um estudo liderado por (STRANDGREN et al., 2020) propds um conceito inovador
de espectrometro de imagem compacto baseado no espago para esse fim. Com uma resolugao
espacial de 50x50 m?, o instrumento foi projetado para identificar emissoes de CO, de
fontes localizadas, como usinas de energia de médio porte, que sao responsaveis por
uma parcela significativa das emissoes globais. O trabalho demonstrou que o conceito
do instrumento é capaz de detectar emissdes de CO, com precisdao, mesmo em cenarios
desafiadores. Simulagoes indicaram que ele pode alcancar um erro de ruido de apenas 1,1
ppm na estimativa da concentragao média de COq no ar seco. Um resultado importante
foi a simulacao da capacidade do instrumento de observar CO, de usinas individuais
(instalagoes de médio porte que operam de forma isolada) em areas urbanas. Segundo o
estudo, é possivel detectar emissoes de fontes com taxas anuais de até 0,3 Mt de COa, o
que evidencia o potencial para monitorar fontes menores de emissao. Embora o foco do
trabalho seja a detecgao de fontes localizadas/pontuais (como usinas de médio porte), os
resultados sao relevantes para esta dissertacao por evidenciar requisitos de sensoriamento,
incerteza e detectabilidade necessarios para quantificar emissoes de COy em ambientes

complexos, inclusive urbanos.

Em (ENSSLEN et al., 2017), foi realizado um estudo que avaliou as emissoes de COq
geradas por veiculos elétricos em um cenario de frota de deslocamento Franca-Alemanha.
O estudo monitorou o consumo de eletricidade em tempo real durante a condugao e o
carregamento de veiculos, totalizando 38 365 km percorridos e 639 eventos de carregamento
registrados. Os dados foram combinados com a matriz de geragao elétrica nacional de cada
pals, com resolugao horaria, para determinar a intensidade de emissoes de COs. O trabalho
destacou que estratégias inteligentes de carregamento podem reduzir significativamente as
emissoes relacionadas a veiculos elétricos, especialmente em paises como a Franca, onde
a intensidade de carbono da eletricidade é muito menor em comparacao a Alemanha.
Apesar dos resultados promissores, o estudo ressalta a importancia de expandir redes de

energia limpa para maximizar os beneficios dos veiculos elétricos na mitigacao de emissoes

(ENSSLEN et al., 2017).

No estudo conduzido por (ZIGIKOWSKI et al., 2021), a previsao do consumo
de combustivel foi realizada exclusivamente por meio de um perceptron multicamada
(MLP) com arquitetura 22-10-3, utilizando 22 varidveis técnicas de uma base de dados
contendo 1 750 veiculos. O treinamento da RNA empregou validacao cruzada e ajuste
de hiperparametros, e o desempenho foi avaliado pelas métricas MSE, RMSE, MAPE,
coeficiente de correlagdo de Pearson e coeficiente de determinacao (R?) no conjunto de
teste. Os resultados revelaram altos valores de r (aprox. 0,93) e R? (acima de 0,86),
demonstrando a capacidade da MLP em capturar interagoes nao lineares entre variaveis

técnicas do velculo.
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Os autores destacam que as RNAs apresentam maior flexibilidade para lidar
com padroes complexos em dados veiculares reais em comparacao com modelos lineares
reportados na literatura, recomendando o incremento do volume e da diversidade de dados,
bem como o refinamento das arquiteturas de MLP, para aumentar ainda mais a precisao
preditiva. Segundo o autor, futuros trabalhos podem explorar arquiteturas mais profundas,
regularizagao avancada e integracao de dados de sensores em tempo real para otimizar

estimativas de emissoes de CO,.

A partir desta revisao bibliografica, podem ser destacadas diversas oportunidades
e desafios no monitoramento de emissdes de CO5 em veiculos leves. Os estudos analisados
sugerem abordagens variadas, desde o uso de modelos lineares simplificados e algoritmos
baseados em dados ptublicos até a implementacao de instrumentos inovadores e estratégias
inteligentes de carregamento para veiculos elétricos. Além disso, as metodologias discu-
tidas reforcam o potencial de técnicas avancadas, como inteligéncia artificial e sistemas
embarcados, bem como o uso de interfaces amplamente difundidas, como OBD e CAN,
para coleta de dados. Apesar dos avancos, a complexidade do problema e a diversidade de
fatores envolvidos apontam para a necessidade de maior integracao entre tecnologias de
ponta, infraestrutura energética limpa e politicas piblicas eficazes, de modo a otimizar
o monitoramento e a reducao de emissoes. Apresenta-se de forma resumida na Tabela 1
os principais achados e limitagoes dos estudos revisados, destacando a relevancia de cada

abordagem para o contexto atual de monitoramento de emissoes veiculares.
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Tabela 1 — Resumo das Revisoes Bibliograficas

Autor Sintese e Objetivos Limitacoes
(NTZIACHRISTOS et | Comparou o consumo real e homo- | Uso de resisténcias
al., 2014) logado na Europa e desenvolveu | veiculares irrealistas

um modelo linear preditivo, iden-
tificando desvios médios de 11%
(gasolina) e 16% (diesel) - com ca-
sos extremos chegando a 60%.

e modelo simplificado
sem considerar varia-
veis como trafego e
estilo de conducao.

(ENSSLEN et
2017)

al.,

Monitorou as emissoes de CO, em
veiculos elétricos integrando con-
sumo real com matrizes de geracao
elétrica, evidenciando reducgao de
emissoes via estratégias inteligen-
tes de carregamento e diferencas
na intensidade de carbono entre
paises.

Necessidade de expan-
sao das redes de ener-
gia limpa para ampliar
os beneficios do moni-
toramento.

(STRANDGREN ot
al., 2020)

Desenvolveu por simulagao um es-
pectrometro de imagem compacto
para monitoramento de CO,, atin-
gindo erro médio de 1,1 ppm e
demonstrando viabilidade para de-
tectar pequenas emissoes industri-
ais.

Baixa resolucao espec-
tral, interferéncia de
aerosséis/nuvens e alto
custo de implementa-
¢ao em larga escala.

(PRATT et al., 2021)

Investigou o impacto dos estilos de
conduc¢ao nas emissoes de COs, de-
monstrando que o modo hibrido
reduz emissoes e consumo ener-
gético, e evidenciou a eficacia do

Picos de emissoes de
CO e NO, em acelera-
¢oOes bruscas e influén-
cia negativa do estado
da bateria e uso do ar-

modo elétrico em trajetos urba- | condicionado.
nos.
(ZIGIKOWSKI et al., | Aplicou redes neurais MLP 22-10- | Base de dados res-

2021)

3 e MLP 20-10-3 treinadas com 1
750 registros técnicos de veiculos
(2010-2020), avaliadas por MSE,
RMSE, MAPE;, coeficientes de Pe-
arson (0,93-0,95) e de determina-
cao (R?* > 0,98), além de andlise
de sensibilidade das variaveis de
entrada.

trita a parametros
declarados em testes
padronizados (NEDC,
WLTP); auséncia de
validagao em situagoes
reais de conducao;
necessidade de am-
pliacao e atualizacao
continua da base de
dados.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os fundamentos tedricos que embasam este trabalho. Nele
sao discutidos o crescimento da frota de veiculos, o impacto ambiental das emissoes e
as normas técnicas que orientam sua mensuracao. Por fim, abordam-se os principais

protocolos de comunicagao automotiva utilizados para aquisicao e analise de dados.

3.1 CRESCIMENTO DA FROTA DE VEICULOS

3.1.1 PANORAMA MUNDIAL

Nas tltimas décadas, a industria automotiva global passou por uma transformacao
estrutural significativa. Evidenciam-se na Figura 1, construida com base em dados da
OICA (Organisation Internationale des Constructeurs d’Automobiles, 2024), a evolugao

da produgao mundial de veiculos entre 1999 e 2024, segmentada por grandes regioes.

Durante esse periodo, observa-se uma mudanc¢a marcante na distribuicao geogréfica
da producdo. A Asia, destacada em vermelho no grafico, assume papel de lideranca desde
o inicio dos anos 2010, ultrapassando de forma constante América do Norte e Europa em
volume anual produzido. Este crescimento asiatico reflete especialmente o avanco de paises

como China, India e Coreia do Sul no setor automotivo.

Em contrapartida, a producao na América do Norte e Europa apresenta relativa
estabilidade, com variagdes discretas ao longo dos anos, enquanto a América do Sul mantém

participagao modesta, porém consistente.

O pico global de produgao ocorreu em 2017, com posterior declinio acentuado em
2020, efeito da pandemia da COVID-19, seguido de uma recuperacao parcial nos anos

subsequentes.
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Figura 1 — Crescimento da Produgao Automotiva Mundial (Organisation Internationale
des Constructeurs d’Automobiles, 2024).

3.1.2 EVOLUCAO DA FROTA NO BRASIL

Especificamente no Brasil, nas ultimas décadas o pais vem se consolidando como um
dos principais produtores e consumidores de veiculos. Segundo a Associagdo Nacional dos
Fabricantes de Veiculos Automotores (ANFAVEA), em 2007, o setor automotivo brasileiro
registrou uma producao de 2,46 milhdes de unidades, um aumento de 28% em relacao
a 2006, o que representou o melhor desempenho da industria até entdao (NETO; PIRES,

2011), conforme exibido na Figura 2.
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Licenciamento de Veiculos - Brasil

b 2012; 3802

¥ 1000

as00

2019; 2738

2023%; 2312
1997;1943

2016; 2043

1500
2020;2058 3074, 1858
1079; 1015

1981; 582

" &

SEFFFFS LS PSSP F PSS F ST

L R
A i A i M A~ ST
- - - 7 b

Figura 2 — Licenciamentos de Veiculos no Brasil - Série Histérica (ANFAVEA, 2025).

Esse crescimento colocou o Brasil como o sexto maior fabricante de veiculos do
mundo em 2007, ultrapassando paises tradicionais na industria automotiva, como a Franca
e a Espanha (NETO; PIRES, 2011). Esse avango foi, possivelmente, impulsionado por uma
combinacao de fatores, incluindo a entrada de novas empresas, o desenvolvimento de novos
modelos e os avancos tecnologicos. Em conclusao, os dados da ANFAVEA demonstram
um crescimento expressivo no setor automotivo brasileiro, posicionando o pais como um

importante player no mercado global.

3.1.3 A CHEGADA DOS VES

Com o aumento da conscientizagao ambiental e a busca por alternativas sustentaveis,
os VEs tém ganhado espaco significativo no mercado global. O crescimento nas vendas
tem sido impulsionado por avangos tecnolégicos em baterias, que reduziram os custos e

aumentaram a autonomia dos veiculos, além de politicas governamentais de incentivo a

eletrificagdo do transporte (SRDIC; LUKIC, 2018).

Observa-se na Figura 3 o crescimento continuo da producao de veiculos eletrificados
na China entre 2010 e 2023, com destaque para a predominancia dos Veiculos Elétricos a
Bateria (BEVs) em relagao aos Veiculos Hibridos Elétricos Plug-in (PHEV). Em 2023, a
producao de BEVs ultrapassou 20 milhoes de unidades, enquanto os PHEV alcangaram a

marca de 8,5 milhoes, refletindo uma expansao acelerada da eletromobilidade no pais.
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Produgio de Veiculos Eletrificados - China
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Figura 3 — Vendas de Veiculos Eletrificados na China - 2011 a 2021 (International Energy
Agency, 2024D).

No Brasil, a transicdo para VEs ainda enfrenta desafios como o alto custo dos
veiculos e a falta de infraestrutura de recarga. Apesar disso, o pais ja conta com uma
base industrial significativa e tem explorado tecnologias de transicao, como os Veiculos
Hibridos (VHs) que utilizam biocombustiveis, o que representa um potencial inico para o
desenvolvimento da eletromobilidade nacional (YAMAMURA et al., 2022). Além disso,
iniciativas governamentais e incentivos fiscais tém sido discutidos para reduzir a carga
tributaria dos VEs e fomentar investimentos na infraestrutura de carregamento (RUOSO;
RIBEIRO, 2022).

3.2 AS EMISSOES GERADAS PELOS VEICULOS

3.2.1 EMISSOES DE VEICULOS A COMBUSTAO

A frota de veiculos automotivos é uma das principais fontes de emissoes de poluentes
atmosféricos. Diversos estudos destacam como o aumento do niimero de veiculos estd
correlacionado com a maior liberagao de compostos nocivos, como NO,, CO e particulas
finas, compostas essencialmente por Material Particulado com até 2,5 mm de diametro
(MP,5) e Material Particulado com até 10 mm de didmetro (MPyg). Estudos especificos
mediram emissoes de Composto Orgéanico Volatil (COV) em ambientes urbanos e estacio-
namentos subterraneos, constatando que as emissoes de veiculos sao responsaveis por altas
concentragoes de COV, especialmente em areas com grande volume de trafego, durante

horarios de pico (WU et al., 2023). Outro estudo sobre a cidade de Sdo Paulo revelou que
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a expansao da frota de veiculos, incentivada por politicas de crédito facilitado e reducao de
impostos sobre combustiveis, aumentou a polui¢do do ar na regiao metropolitana, reduzindo
a eficicia de medidas de controle de emissoes previamente implementadas (TESTA, 2015).
Além disso, estudos que utilizam modelos preditivos apontam que parametros internos
dos veiculos, como a rotagao do motor e a velocidade, estao diretamente relacionados a
quantidade de CO2 emitido. Essas correlagoes foram validadas com sensores de diagnéstico
embarcados, que permitem estimativas precisas das emissoes com base no comportamento
do veiculo (MALDONADO et al., 2018). Conforme ilustrado pela Figura 4, a contribuigao
de diferentes tipos de veiculos (gasolina, diesel e gds natural comprimido) para a emissiao

de diversos poluentes, como CO, NO,, COV e MP, varia significativamente.

Contribuicao de Poluentes por tipo de Combustivel.

m Gasolina
M Diesel
m CNG

co NOx PM10 PM25 VOCs

Figura 4 — Contribui¢ao de Poluentes por Tipo de Veiculo - Em porcentagem (%). (WU
et al., 2023)

Veiculos a gasolina sao responsaveis pela maior parte das emissoes de CO e COV,

enquanto veiculos a diesel predominam nas emissoes de NO,, e particulas finas.

3.2.2 IMPACTO DAS EMISSOES NO BRASIL

Para reduzir os impactos das emissoes no Brasil, o governo instituiu em 1986 o
Programa de Controle da Poluicao do Ar por Veiculos Automotores (PROCONVE). Esse
programa estabelece etapas progressivas de controle de emissoes para veiculos leves e
pesados, impondo limites mais restritivos para poluentes. Desde sua criagao, o PROCONVE
contribuiu para uma significativa reducao emissoes ao longo de suas atualizagoes, como a

fase P7 para veiculos pesados, que exigiu uma queda de 96,3% nas emissoes de particulas



Capitulo 8. Fundamentacio Teorica 26

em comparagao as fases iniciais (BENTO; VINHA; PRIETO, 2015). O PROCONVE foi
inspirado nas normas de emissoes veiculares adotadas na Europa, conhecidas como padroes
Euro. Embora as diretrizes europeias e brasileiras compartilhem o objetivo de reduzir a
poluicao, a evolucao dos seus estdagios segue cronogramas distintos. No caso de veiculos
pesados, a nomenclatura europeia utiliza Euro VI (algarismos romanos), enquanto
Euro 6 é usualmente empregado para veiculos leves. Assim, a Tabela 2 apresenta uma
correlagao regulatéria entre as fases do PROCONVE (pesados) e os padroes europeus
equivalentes. Ressalta-se que a fase P8 define o requisito minimo obrigatério para
novos veiculos no Brasil (cronograma: 2022 para novos modelos e 2023 para os demais),
mas nao impede que veiculos ja atendam antecipadamente a esse patamar tecnologico, o
que explica a existéncia de 6nibus e caminhdes com especificagdo Euro VI em circulacao

antes do marco de 2023.

Tabela 2 — Relagao entre fase PROCONVE (Brasil) e Europa.

Gases
Fase Proconve | Fase Euro g/kW/h ppm Vigéncia Resolugao Conama/Ibama
CO | HC | Ngy MP Enxofre
P1 B 14 4 18 - - 1989 a 1993 18/1986
P2 Euro 0 11 2 | 14,40 0,6 3000 a 10000 1994 a 1995 8/1993
P3 Euro I 5 1 9 0,40 ou 0,702 | 3000 a 10000 1996 a 1999 8/1993
P4 Euro 1T 4 1 7 0,15 3000 a 10000 2000 a 2005 8/1993
P5 Euro IIT 2 1 5 0,10 ou 0,13%* | 500 a 2000 2006 a 2008 315/2002
P6 Euro IV 2 0 4 0,02 50 2009 a 2011 315/2002
P7 Euro V 2 0 2 0,02 10 2012 a 2022 403/2008
P8 Euro VI 1 0 1 0,01 10 01/2022 (novos modelos) e 01/2023 (demais) 490/2018

Nota: A fase P8 estabelece a exigéncia minima para novos veiculos; é facultado o atendimento

antecipado.

3.2.3 MECANISMOS DE REDUCAO DE EMISSOES VEICULARES

Atualmente, os veiculos automotores contam com diversos mecanismos fisicos e tecnolégicos para
reduzir a emissao de poluentes na fonte. Dentre os principais dispositivos de controle destacam-se os
conversores cataliticos de trés vias (catalisadores), responséveis por converter CO, Hidrocarbonetos (HC) e
NO,, em compostos menos nocivos (como COq, Agua (H20) e Nitrogénio (N3)). Adicionalmente, estratégias
como a recirculagdo dos gases de exaustao e o aprimoramento do controle eletrénico de combustao (injegao
eletronica multiponto, igni¢do controlada, etc.) contribuem para minimizar a formagdo de poluentes
durante a operagao do motor. Tais avancos, somados & melhoria na qualidade dos combustiveis (por
exemplo, teores reduzidos de enxofre na gasolina e no diesel, além do uso de biocombustiveis), resultaram

em veiculos modernos significativamente menos poluentes em comparacao aos de décadas passadas.

Em paralelo as inovagoes técnicas, instrumentos regulatorios tém desempenhado papel crucial no
controle de emissoes veiculares. Programas governamentais como o PROCONVE no Brasil - em sintonia
com os padroes internacionais, a exemplo das sucessivas normas Euro europeias - impoem limites cada
vez mais rigidos para a emissao de NO,, CO, HC e materiais particulados, obrigando os fabricantes a
incorporarem as tecnologias de mitigacao supracitadas para atender a legislagdo. De igual modo, iniciativas
de eficiéncia energética e rotulagem, como o Programa Brasileiro de Etiquetagem (PBE) coordenado
pelo Inmetro, avaliam e classificam os veiculos conforme seu consumo de combustivel e emissdes de

COg4, incentivando a competi¢do do mercado por veiculos mais limpos. Essa combinagao de exigéncias
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legais e desenvolvimento tecnolégico direciona a industria automotiva rumo a veiculos de menor impacto
ambiental, a0 mesmo tempo em que oferece aos consumidores informagoes transparentes para escolhas

mais sustentaveis.

3.2.4 A RELEVANCIA DO ETANOL

O Brasil destaca-se mundialmente pelo uso extensivo do etanol como combustivel veicular, o que
o torna componente fundamental da matriz energética de transporte no pais. Desde as iniciativas do
Programa Nacional do Alcool (Prodlcool) nas décadas de 1970-80 até a popularizacao dos veiculos flex
fuel a partir de meados dos anos 2000, o etanol (derivado principalmente da cana-de-agicar) consolidou-se
como uma alternativa renovavel & gasolina, contribuindo para a reducao das emissoes liquidas de COs.

Isso ocorre porque a combustao do etanol tende a emitir menores quantidades de poluentes.

Apesar da importancia do etanol no contexto brasileiro, este estudo focou-se exclusivamente em
veiculos de combustao interna operando com gasolina. Essa delimitagao de escopo deve-se a restricao
dos veiculos disponiveis para analise que, apesar de serem veiculos flex fuel, os seus proprietarios usam
exclusivamente gasolina, por opg¢ao pessoal. Com isso, busca-se manter a consisténcia metodolégica e

evitar a introducao de varidveis extra (como o percentual de etanol).

3.2.5 METRICAS DE QUANTIFICACAO DE EMISSOES VEICULARES

Em estudos de poluigao veicular, diversas métricas sdo empregadas para quantificar as emissoes
geradas pelos automoveis. Nos ensaios padronizados de laboratério - como aqueles realizados para
certificagdo em programas tipo PROCONVE e PBE - é usual expressar-se a emissao de poluentes em
termos de massa por distdncia percorrida, tipicamente em gramas por quilémetro (g/km). Esse indice
representa a quantidade média de determinado poluente emitida a cada quilémetro durante um ciclo de

conducao especifico, permitindo comparar veiculos distintos sob condigoes controladas.

Por outro lado, em medigoes dindmicas e em tempo real, seja em campo ou em ambiente de teste,
frequentemente utiliza-se a taxa de emissdo em fung¢do do tempo - por exemplo, gramas por segundo (g/s)
- 0 que fornece o perfil instantaneo de geracao de poluentes ao longo do trajeto. H4 também a possibilidade
de expressar-se a poluicao em termos de concentragao nos gases de escape, medida em unidades como
partes por milhdo (ppm) (para compostos gasosos como CO, NO,, HC) ou em miligramas por metro
ctbico (mg/m?) no caso de material particulado. Essas concentragoes, quando combinadas com o fluxo
volumétrico de exaustao, permitem calcular a massa total emitida e sdo tteis para correlagdo com padroes

de qualidade do ar e limites regulamentares.

Dentre os diversos poluentes veiculares, este trabalho teve como foco o diéxido de carbono COs,
dado seu papel central nas mudancas climaticas e a disponibilidade de métodos indiretos para estiméa-lo via
dados veiculares. A opgdo por centrar a andlise no COs justifica-se por esse gés ser o principal responsavel
pelo efeito estufa entre os produtos da combustao veicular, além de apresentar relacdo direta com a
eficiéncia energética do veiculo. Os valores instantaneos de CO4 coletados podem ser integrados ao longo de
um percurso para se obter uma emissio total e também convertidos em métricas médias (como g/km) para
comparacao com os dados oficiais de consumo e emissao informados pelos fabricantes. Cabe salientar que
outros poluentes tradicionais (a exemplo de NO, e material particulado) ndo foram medidos diretamente
neste estudo devido a limitagoes dos sensores disponiveis e ao escopo delimitado - que privilegiou o COq -,
embora sua quantificacio exija, em geral, instrumentacao especifica e metodologias distintas da empregada

aqui.
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3.2.6 PROGRAMA BRASILEIRO DE ETIQUETAGEM

O PBE ¢é um programa coordenado pelo Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia
(INMETRO) e tem como objetivo o fornecimento de informagdes sobre a eficiéncia energética de diversos
produtos, incluindo veiculos automotores. No contexto automotivo, o PBE permite que consumidores
comparem modelos com base no consumo de combustivel e emissoes de COs, incentivando escolhas mais
eficientes. Os veiculos séo classificados em categorias que variam de "A'(mais eficiente) a "E'(menos
eficiente), com base em testes padronizados conduzidos pelo INMETRO. Além disso, o PBE considera a

emissao de gases do efeito estufa como um critério adicional para a avaliagdo dos automdveis.

Embora o PBE seja uma ferramenta util para avaliar a eficiéncia energética dos veiculos, os testes
realizados para a etiquetagem sdo conduzidos em condigoes padronizadas de laboratério, que podem néo
refletir com precisao o consumo de combustivel e as emissoes em condigoes reais de uso. Fatores como
o tipo de trajeto (urbano ou rodoviario), estilo de condugédo, carga transportada e condiges climéticas
podem influenciar significativamente o desempenho do veiculo em comparacéo aos valores divulgados. Em
paises como os Estados Unidos e a Uniao Europeia, ha metodologias de monitoramento complementar,
como o uso de ciclos de teste mais rigorosos, medi¢coes de emissées em condigoes reais de conducgao e
auditorias regulares para verificar a conformidade dos modelos comercializados com os resultados dos

testes laboratoriais.

No Brasil, apesar do avango com o PBE, a auséncia de um monitoramento sistemético das
emissoes em condigdes reais pode gerar discrepancias entre os valores divulgados e aqueles observados
pelos consumidores no uso cotidiano dos veiculos. A implementa¢do do PBE complementa o PROCONVE,
pois incentiva fabricantes a adotarem tecnologias mais limpas e eficientes para atender tanto as exigéncias
regulatorias quanto as demandas do mercado por veiculos de menor consumo, entretanto, a sua capacidade

de refletir a realidade do uso dos veiculos ainda é limitada.

3.2.7 A RELEVANCIA DO DIOXIDO DE CARBONO - CO,

Um dos principais poluentes emitidos por veiculos é o CO2, o qual tem grande importancia
ambiental. Diferente de outros poluentes, como NO, e MP, o CO3 nédo contribui diretamente para
problemas de satude respiratéria, mas exerce um papel critico no aquecimento global devido ao seu efeito
estufa (WALLINGTON et al., 2022; WINKLER et al., 2018). O actimulo de CO5 na atmosfera aumenta
a retencdo de calor, alterando padroes climaticos globais e exacerbando eventos climaticos extremos.
A formagao do CO5 durante a combustao de hidrocarbonetos ocorre através da reagao quimica bésica
descrita na (3.1):

C.H, + Oy — CO2 + H2O (3.1)

Em que o combustivel (C,H,) reage com o oxigénio (Oz), liberando CO; e dgua (H50).

Nota-se que a emissao de CO5 é diretamente ligada a quantidade de combustivel consumida.
Observa-se também que para diferentes tipos de combustiveis, a quantidade de CO5 emitida depende
da quantidade de carbono presente em cada unidade de combustivel. Por exemplo, combustiveis fésseis
como gasolina e diesel possuem altas concentragoes de carbono, o que resulta em maior geragao de COq
em comparagio a combustiveis com menos carbono. Estudos mostram que o aumento no consumo de
combustiveis fésseis estd fortemente correlacionado com a elevacao das emissoes de CO; em diversos
paises (ISLAM, 2020; ASLAM et al., 2022). Em paralelo, tem-se o conceito de relagdo ar-combustivel,
do inglés Air-Fuel Ratio (AFR). E correlacionada na Tabela 3 a quantidade de COy gerada por litro de

combustivel consumido, de acordo com o combustivel utilizado, além da AFR e Densidade (p).
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Tabela 3 — CO4 por litro de combustivel (IEEP, 2010; INNOVATEMOTORS, 2014; HILL

et al., 2012).
Combustivel | FE - CO, [g/L] | AFR | Densidade (p) [g/L]
Gasolina 2310 14,7 737
Diesel 2660 14,6 850
Etanol 1510 9 789

Observa-se que combustiveis como gasolina e diesel produzem maiores quantidades de CO5 devido
as suas cadeias de carbono longas e alta densidade energética. O gas natural, embora também seja féssil,
emite menos COs que gasolina e diesel, pois possui uma proporcao maior de hidrogénio em relagao ao
carbono (LU, 2017). J4 os biocombustiveis podem ter emissdes neutras de COs, desde que o COs liberado

seja reabsorvido no cultivo das plantas utilizadas em sua producao.

3.2.8 RELACAO ENTRE ENERGIA ELETRICA E CO,

Embora os veiculos elétricos VEs sejam amplamente promovidos como uma solugao sustentavel
para reduzir emissdes de carbono, eles ndo sdo completamente livres de emissoes indiretas de CO». Isso
ocorre porque a energia elétrica utilizada para carregar os veiculos é, muitas vezes, gerada a partir de
fontes que produzem gases de efeito estufa, como carvao e gas natural. Assim, a matriz elétrica de cada

regiao desempenha um papel critico na determinagao do impacto ambiental dos VEs.

Estudos mostram que o impacto de carbono dos VEs varia significativamente dependendo da
proporg¢ao de fontes renovaveis e fésseis na matriz elétrica. Por exemplo, paises com matrizes baseadas em
carvao tendem a ter emissoes mais altas associadas ao uso de VEs, enquanto regioes que utilizam energia

renovavel conseguem reduzir essas emissoes de forma significativa (MARTZ; PL6TZ; JOCHEM, 2021).

Uma pesquisa sobre o gerenciamento da pegada de carbono dos VEs indicou que otimizar os
horarios de carregamento para coincidir com periodos de menor intensidade de carbono na geracao elétrica
pode reduzir significativamente as emissdes de COy associadas ao carregamento de VEs (LIU et al.,
2024). Além disso, modelos preditivos sugerem que, sem uma rapida descarbonizagdo da geragdo elétrica,
os beneficios ambientais dos VEs podem ser comprometidos. Por exemplo, um estudo no Reino Unido
mostrou que, mesmo com o aumento da proporcao de veiculos elétricos, a dependéncia de combustiveis
fésseis na matriz elétrica pode dificultar o alcance das metas de emissoes liquidas zero (LOGAN; NELSON;
HASTINGS, 2022).

Apresenta-se na Figura 5 (Energy Institute, 2024) a composi¢do da matriz elétrica de diferentes
regioes globais, destacando as proporgoes de fontes como carvao, gas, hidroeletricidade, energia nuclear,

renovaveis e 6leo.
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Matriz Elétrica de Diferentes Regioes.
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Figura 5 — Distribuicao da matriz elétrica por regiao e sua contribuicao para as emissoes
de COs.

Observa-se que o impacto ambiental dos veiculos elétricos depende fortemente da matriz energética
de cada regiao. Por exemplo, na China, onde o carvio representa 61% da geracdo de eletricidade, as
emissoes associadas ao uso de veiculos elétricos sao significativamente mais altas. Em contraste, o Brasil
destaca-se com uma matriz predominantemente limpa, devido a alta participacdo de fontes hidroelétricas
(60%), reduzindo o impacto ambiental dos VEs. Este contraste demonstra a importancia de acelerar
a transicdo para fontes de energia renovavel globalmente, especialmente em regioes dependentes de

combustiveis fésseis, para maximizar os beneficios ambientais dos veiculos elétricos.

E importante compreender que, apés analisar a matriz elétrica de cada regido em termos de
porcentagens de fontes de energia, é igualmente essencial considerar as emissoes especificas de COs
associadas a cada tipo de geracdo elétrica. Sao representados na Tabela 4 os valores de emissdes totais de
CO2 (em gCO2/kWh) por tipo de combustivel utilizado na geragéo de eletricidade.

Tabela 4 — Emissoes de CO, por tipo de combustivel na geracao de eletricidade.

Combustivel Total Emissoées (gCO,/kWh)

Gas Natural 690,55
Oleo Combustivel 707,13
Nuclear (UO,) 17,80
Carvao 916,12
Eodlica 6,75

Hidraulica 4,33

Biomassa 68,72

Observa-se que fontes renovaveis, como edlica e hidrdulica, possuem os menores indices de emissao

de CO3, enquanto combustiveis fésseis, como carvao e éleo, lideram em termos de impacto ambiental.
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Essa andlise é crucial para calcular as emissoes indiretas de CO5 provenientes do uso de VEs em diferentes
regides globais (Energy Institute, 2024). Com esses dados, é possivel determinar que a composicao da
matriz elétrica de um pais, aliada a eficiéncia de emissoes de cada fonte, define a verdadeira pegada de
carbono dos VEs. Por exemplo, mesmo regioes com maior dependéncia de fontes renovaveis podem ainda
ter impactos significativos caso haja contribuicao de fontes com altas emissoes. Assim, essa integracao

entre matriz elétrica e eficiéncia por fonte deve ser considerada ao avaliar o impacto ambiental dos VEs.

3.2.9 EMISSOES DE CO, DURANTE A PRODUCAOQ DE VEICULOS

A producéo de veiculos, tanto os convencionais de combustao interna quanto os elétricos VEs,
gera emissoes significativas de COq. Esses impactos ambientais estdo associados a fabricagdo dos diversos
componentes do veiculo, incluindo carroceria, chassi, sistemas de transmissao e, no caso dos VEs, baterias
de ion-litio, que representam uma das maiores fontes de emissoes. Conforme destacado na Tabela 5, os
VEs apresentam emissées mais altas na fase de produgdo quando comparados aos VCI. Por exemplo, as
emissdes totais da produgdo de um VCI alcancam 9172,5 kg de COs4, enquanto os VEs geram 14642,5
kg de COs. Esse aumento é amplamente atribuido a fabricacao das baterias, que requerem processos

industriais intensivos em energia e materiais raros.

Apesar dessas emissoes iniciais mais altas, os VEs podem compensar esse impacto ao longo do
ciclo de vida, especialmente em regides onde a matriz elétrica utiliza predominantemente fontes renovaveis

de energia.

Tabela 5 — Emissoes de CO5 na Produgao de Veiculos (kg por veiculo)

Componente VCI VEs
Carroceria (incl. interior e exterior) 27679  4393.5
Chassi (sem bateria) 1684,7  2665,5
Sistema de transmissao 2092,5 145,6
Motor de tragao - 1179,1
Controlador eletronico - 1010,2
Baterias de chumbo-acido 24,5 15,1
Baterias de ion-litio - 2788,8
Fluidos 230,2 98,3
Pneus 677,1 677,1
Montagem do veiculo 1064,1 1064,1
Total 9172,5 146425

Fonte: Adaptado de (QIAO; ZHAO; LIU, 2017).

3.3 NORMAS TECNICAS BRASILEIRAS (NBR) RELEVANTES

3.3.1 NBR 7024-2017 - AUTONOMIA DE COMBUSTIVEL EM VEICULOS
A COMBUSTAO

A Norma Técnica Brasileira (NBR) 7024 especifica métodos para medir o consumo de combustivel

de veiculos automotores leves. A norma define trés métodos principais para a quantificacdo do consumo
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de combustivel:

1. Método Volumétrico: Esse método mede diretamente o volume de combustivel consumido em
litros por 100 km. A quantidade de CO5 pode ser estimada a partir do volume de combustivel
consumido e da composigdo quimica do combustivel (presenca de carbono), utilizando fatores de
emissdo especificos para cada tipo de combustivel, conforme representado na Equagdo (3.2):

V1+a(Ty—T)]

C= o)

x 100 (3.2)
Em que:

o C é o consumo de combustivel, em L/100 km;
e V ¢é o volume do combustivel consumido, em litros;
e D ¢ a distancia efetiva percorrida, em quilometros;

e « é o coeficiente de dilatagdo volumétrica do combustivel. Para gasolina, gasolina com alcool
e dlcool hidratado, o = 0,001/°C;

o T é a temperatura de referéncia (20°C);

e T é a temperatura do combustivel, em graus Celsius.

2. Método Gravimétrico: Consiste na medi¢do da massa do combustivel consumido em gramas.
A partir dessa massa e considerando a densidade e a proporcao de carbono do combustivel, é
possivel calcular a quantidade de CO45 emitida por quilometro percorrido, conforme representado
na Equacao (3.3):

M
=5 x100 (3.3)

Em que:

o C é o consumo de combustivel, em L/100 km;
e M é a massa do combustivel consumido, em gramas;
e D ¢ a distancia efetiva percorrida, em quilometros;

e d é a massa especifica do combustivel, em quilogramas por metro ctbico, a 20°C.

3. Método de Balango de Carbono: O método por balanco de carbono calcula o consumo de
combustivel a partir das massas de diferentes componentes do gas de escapamento, como HC
e CO, emitidos pelo veiculo. Este método ndo serd abordado neste trabalho devido a sua alta

complexidade, pois requer a medi¢ao de multiplos componentes adicionais.

3.3.2 NBR 7024-2017 - CONSUMO ENERGETICO EM VEICULOS A COM-
BUSTAO

A secio 6.8 da NBR 7024 menciona a Equagio (3.4), especificando o célculo de consumo energético

para veiculos a combustao:

(3.4)

0
CEfZ

Em que:

o CE: Consumo energético (MJ/km);

o 0: Densidade energética do combustivel, conforme Tabela 6 (MJ/L);
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o A: Autonomia (km/L).

o Nota: A autonomia, comumente medida em km, é expressa em km/L na norma NBR, 7024:2017.

Com auxilio da Tabela 6, descrita na se¢do 6.8.3 da NBR 7024, é possivel correlacionar as

densidades energéticas para diversos combustiveis:

Tabela 6 — Densidade energética (0) conforme NBR 7024, se¢ao 6.8.3.

Combustivel | Densidade energética (0) (MJ/L)
Gasolina 31,65
Gasool A22 28,99
Etanol 20,09
Diesel 35,65
GNV 35,24

Conforme descrito na NBR 7024, capitulo 6, existe a necessidade de se considerar aferi¢io em

ciclo urbano e ciclo estrada. Deste modo, tem-se a Equacéo (3.5):
C’E?combinado = 07 55 X C(E‘urbano =+ O; 45 % CEestrada (35)

Em que:

e CFEiombinado: Consumo energético combinado (MJ/km);
o CEyrbano: Consumo energético (Equacio 3.4) em ciclo urbano (MJ/km);
o CFEestrada: Consumo energético (Equagio 3.4) em ciclo de estrada (MJ/km).

O ciclo urbano é definido como trajeto urbano com transito moderado e o ciclo estrada é considerado

transito livre, conforme capitulo 6.8 da norma NBR 7024:2017.

3.3.3 NBR 17142 - CONSUMO ENERGETICO EM VEICULOS ELETRICOS

Segundo a NBR 17142, tem-se o consumo de Energia para Corrente Continua (C'Ejy.) definido

por:

Eqc
CFE4e = % (3.6)

Em que:

o CEjy.: Consumo de energia de descarga em corrente continua (Wh/km);
o FEg4.: Energia de descarga medida em cada ciclo (Wh);

» D: Distancia percorrida em cada ciclo (km).

Eficiéncia da bateria:
Eit

3.7
Eentrada, ( )

’]’]:

Em que:

« 1: Eficiéncia da Bateria;

o FEuii: Energia 1til disponivel pela bateria, apés um ciclo completo de Recarga.
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¢ Fentrada: Energia usada para executar um ciclo completo de Recarga (0% até 100%);

Por fim, a energia consumida em corrente alternada é determinada utilizando-se o fator 7 e o
CEdc:
CE.,.=nx CEy4 (3.8)

Em que:

e CE,.: Consumo de energia em corrente alternada (Wh/km);
o 1: Eficiéncia da Bateria (conforme Equagdo 3.7).
Convertendo para MJ/km:
CE = CE,. x 0,0036 (3.9)

Em que:
e CE: Consumo energético (MJ/km);

Vale ressaltar que as medi¢oes de consumo energético devem ser realizadas considerando o conceito

de circuito combinado, que determina 55% do consumo em ciclo urbano e 45% em ciclo rodoviério:
CEcombinado = 07 995 X C'-Eurbauno + 0» 45 x CEestrada (310)
Em que:

o CFEcombinado: Consumo energético combinado (MJ/km);
e CFEurbano: Consumo energético em ciclo urbano (MJ/km);

o CFEostrada: Consumo energético em ciclo de estrada (MJ/km).

3.4 AQUISICAO E ANALISE DE DADOS VEICULARES

3.4.1 1SO 11898 - REDE CAN AUTOMOTIVA

A Rede CAN ¢é amplamente utilizada na comunicagio entre Electronic Control Unit (ECU) em
veiculos modernos. Esse protocolo foi projetado para permitir a troca eficiente e confiavel de informagoes
dentro do sistema veicular. Ele apresenta baixa laténcia e alta tolerdncia a falhas, sendo crucial para
funcoes de seguranga e controle em tempo real (WAGNER,; SCHILDT; POEHNL, 2016). A CAN ¢
fundamental para a operagao de diversos sistemas veiculares, como sistemas de frenagem Anti-lock Braking
System (ABS), controle de estabilidade Electronic Stability Program (ESP) e gerenciamento de motor.
Além disso, sua flexibilidade permite integracio com ferramentas de diagndstico por meio da interface
OBD, facilitando a manutencéo e andlise de desempenho (ZHANG et al., 2021).

O protocolo CAN se baseia em arquitetura de barramento. Nessa configuracao, todas as ECUs
estdo conectadas a um mesmo barramento fisico, permitindo a comunicagao entre elas sem a necessidade
de um dispositivo central. As mensagens CAN sdo transmitidas de forma serial e utilizam um protocolo
de detecgao de erros chamado Cyclic Redundancy Check (CRC), garantindo alta integridade dos dados

transmitidos. Cada mensagem CAN contém:
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Tabela 7 — Estrutura de uma mensagem CAN

Campo Descricao

Identificador Define a prioridade da mensagem, com valores mais
baixos indicando maior prioridade.

Campo de Dados Transporta a informacao util, com até 8 bytes.

CRC Utilizado para verificar a integridade da mensagem.

Campo de Controle | Contém informagoes sobre o comprimento do campo de
dados.

A comunicagdo no barramento ocorre de maneira broadcast, ou seja, todas as ECUs conectadas
recebem as mensagens transmitidas. No entanto, cada ECU decide se processard ou ignorard a mensagem
com base no identificador, funcionando em dois modos principais (ativo ou passivo). Outras funcionalidades
relevantes da rede CAN sao a respeito da garantia da robustez na deteccao e correcao de erros. Os principais

mecanismos incluem:
e Detecgao de Erro de Sobrecarga: Identifica falhas quando o barramento estd sobrecarregado.
e Detecgao de Erro de Bit: Verifica se o bit transmitido é diferente do recebido.
o CRC: Garante a integridade dos dados.
Se um erro é detectado, a mensagem ¢é descartada e retransmitida, garantindo confiabilidade mesmo em
ambientes adversos (TEO et al., 2021).

A norma International Organization for Standardization (ISO) 11898 abrange a especificagio
da comunicac¢do em redes CAN, dividindo-se em multiplas partes para descrever diferentes camadas do
protocolo. A primeira parte, ISO 11898-1, define o protocolo da camada de enlace de dados e a sinalizagéo

fisica. Ela especifica:
e Subcamadas de Controle de Acesso ao Meio ¢ Controle de Enlace Légico.

e Formatos de quadros, incluindo quadros de dados e de erro.

e« Mecanismos de detecgao de erro, como CRC e monitoramento de erros na linha.

A segunda parte, ISO 11898-2, especifica a Unidade de Acesso ao Meio de alta velocidade,

suportando elevadas taxas de transmissao. Ela inclui:

e Niveis de tensao diferencial entre as linhas CAN High e CAN Low, representando os estados

dominante e recessivo.

¢ Requisitos elétricos, como resisténcias internas, capacitancias e especificagoes de cabo, minimi-

zando reflexdes e interferéncias.

e Topologias de rede, recomendando uma estrutura linear para reduzir ondas refletidas nos
cabos, com valores especificos de impedancia e resisténcias de terminagao (INTERNATIONAL
ORGANIZATION FOR STANDARDIZATION, 2003).

Partes adicionais, como a ISO 11898-3, abordam a interface de médio suporte tolerante a falhas, enquanto

a ISO 11898-4 introduz comunicagdo baseada em eventos temporais para aplicagoes criticas.
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3.4.2 SAE J1939 E SAE J1979 - PADRONIZACAO OBD

As normas SAE J1939 e SAE J1979 sdo fundamentais para a padronizacdo de sistemas OBD em
diferentes categorias de veiculos. A SAE J1939 é amplamente utilizada em veiculos comerciais pesados e
implementacgoes industriais, enquanto a SAE J1979 é aplicada a veiculos de passeio. Ambas as normas
definem a utilizagdo de barramento CAN no formato estendido, com identificadores de 29 bits, para
transmitir mensagens de diagndstico e controle veicular (SAE International, 2017). A estrutura completa

é representada na Tabela 8.

Tabela 8 — Estrutura de Identificadores no CAN Estendido (SAE J1939)

Campo Bits Descricao
Prioridade (P) 3 Define urgéncia
Pagina Estendida (EDP) Expansao futura
Pégina de Dados (DP) Organizacao de parametros
Formato do PDU (PF) Tipo de mensagem
Campo Especifico do PDU Endereco ou extensao
Enderego de Origem (SA) Identificagdo do transmissor

Co| CO| CO| | —

A interface fisica segue o padrao de conectores de 16 pinos especificado pela SAE J1962, garantindo
a compatibilidade entre equipamentos de diferentes fabricantes. O conector é projetado para facilitar o

acesso ao diagnéstico e & manutencao do veiculo, conforme Figura 6:

Chassis ground  Signal ground
ISO 15765-4 (CAN high)

SAE J1850 bus + ’J_‘
i

[10] [14] [15] [1€]
SAE J1850 bus - M Battery power (+12V)

ISO 15765-4 (CAN low)

Figura 6 — Pinagem do conector OBD-II (CS Selectronics, 2024).

3.4.3 PARAMETROS COLETAVEIS A PARTIR DO OBD

A aquisigdo de dados veiculares a partir do protocolo OBD é viabilizada pela utilizacio de Para-
meter ID (PID), os quais representam c6digos padronizados que permitem acessar informagoes especificas
dos subsistemas veiculares. O padrdo mais amplamente utilizado para PID em veiculos de combustao

interna é definido pela norma SAE J1979, que especifica cédigos para dados como velocidade, rotacao
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do motor e consumo de combustivel (SAIBANNAVAR; MATH; KULKARNI, 2021). Essa padronizagio
facilita a interoperabilidade entre diferentes fabricantes e sistemas de diagnéstico, promovendo eficiéncia
nas manutengdes e monitoramento. Para VEs, porém, ndo had um padrao universalmente adotado. Estudos
indicam que os fabricantes frequentemente utilizam cédigos proprietarios para paradmetros como o State of
Charge (SoC) da bateria e temperaturas de células, dificultando a unificagdo dos processos de diagnéstico
(RAMALI et al., 2022; TSENG et al., 2016). A necessidade de padronizagio para VEs é destacada como
uma prioridade, dado o crescimento da frota elétrica (MENGI, 2017).

Além dos PID, os Diagnostic Trouble Code (DTC) desempenham um papel critico na identifica¢do
de falhas. Enquanto a SAE J2012 define os DTCs para veiculos a combustao, o suporte para VEs ¢é limitado,
refletindo a auséncia de normas especificas para a complexidade de sistemas elétricos (SAIBANNAVAR;
MATH; KULKARNI, 2021). No contexto de veiculos elétricos, a coleta de dados inclui pardmetros
adicionais como eficiéncia de carregamento e estados de satde das baterias. O desafio reside em desenvolver
um padrao unificado que inclua esses aspectos, promovendo a consisténcia e acessibilidade nos diagnosticos
(RAMALI et al., 2022).

Os servigos ou modos definidos pela norma SAE J1979 estruturam a comunicagao entre o ECU do
veiculo e os dispositivos de diagndstico, utilizando mensagens em formato hexadecimal. Sdo apresentados na

Tabela 9 os servicos mais comuns, descritos com seus cédigos hexadecimais e respectivas funcionalidades.

Tabela 9 — Servigos/Modos definidos pela norma SAE J1979

Service/Mode (hex) | Descrigao
01 Mostrar dados atuais
Mostrar quadro de congelamento

02 (freeze frame)

03 Exibir codigos de falhas
armazenados (DTC)

o4 Limpar cédigos de falhas
(DTC) e valores armazenados

05 Resultados de testes, monitoramento

de sensores de oxigénio (ndo CAN)
Resultados de testes de outros

06 sistemas/componentes (monitoramento
de sensores de oxigénio para veiculos CAN)
Exibir cédigos de falhas pendentes

07 (detectados no ciclo de diregao

atual ou anterior)

Controlar a operacao de um
componente /sistema embarcado

09 Solicitar informacoes do veiculo

0A Codigos de falhas permanentes

(DTC) (codigos apagados)

08

Os modos utilizam comunicacdo hexadecimal, com mensagens compostas por um identificador
de servigo e dados complementares. Por exemplo, ao solicitar dados atuais (modo 01), um dispositivo
envia o codigo hexadecimal do servigo seguido de um PID especifico. O servigo 01 é amplamente utilizado
para monitorar dados em tempo real, como velocidade, carga do motor e temperatura. Cada pardmetro é

identificado por um PID e os valores sdo retornados em formato hexadecimal, que devem ser decodificados
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para valores compreensiveis. Observam-se, na Tabela 10, alguns exemplos de PIDs disponiveis no servigo
01.

Tabela 10 — Exemplos de PIDs do Servigo 01

PID (hex) | Descrigao Unidade
0C Rotagao do motor RPM
oD Ve/lomdade do km/h

veiculo
04 Carga calculada %
do motor

Temperatura do liquido

de arrefecimento

Pressao absoluta do coletor
0B (Manifold Absolute Pressure Sensor) kPa
Fluxo de massa de ar

(Mass Air Flow Sensor) &/s

05 °C

10

Cada PID é associado a um conjunto de dados especificos. Por exemplo, para o PID 0C, a
mensagem retorna dois bytes que representam a rotagdo do motor. O valor real é calculado dividindo o
ntmero hexadecimal obtido por 4, conforme especificado pela norma SAE. Essas informagoes exemplificam
como a leitura e decodificacado dos dados no OBD sao realizadas, destacando a importancia da padronizacao

para diagnésticos precisos e eficientes.

3.5 APRENDIZADO DE MAQUINA

3.5.1 USO DO APRENDIZADO DE MAQUINA NA ESTIMACAO DE CO,

A estimagao das emissoes de didxido de carbono CO5 em veiculos é uma tarefa complexa, com
multiplos fatores influenciando os resultados, como tipo de combustivel, estilo de conducao, topografia
e condigoes climaticas. Métodos tradicionais baseados em modelos fisicos ou estatisticos muitas vezes

falham em capturar essas complexidades.

O Aprendizado de Maquina, por outro lado, permite construir modelos baseados em dados reais,
oferecendo maior precisao preditiva ao considerar miltiplas varidveis simultaneamente e suas interagoes

nao lineares.

3.5.2 A RELACAO ENTRE EQUACOES FISICAS E APRENDIZADO DE
MAQUINA

A principal diferenca entre equacoes tradicionais e modelos de aprendizado de maquina estd na
forma como sao desenvolvidos e aplicados. Equagoes tradicionais sdo construidas a partir de leis fisicas e
empiricas, com parametros fixos. Elas geralmente assumem condicoes ideais ou lineares, o que limita sua

acuracia no mundo real.

Por outro lado, algoritmos como redes neurais profundas obtém desempenho superior na previsio

de emissbes veiculares em comparagao com métodos convencionais, especialmente quando utilizados com
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dados de alta frequéncia ou de sensores embarcados (WRIGHT et al., 2024)(ULUSSEVER et al., 2023).
Modelos de aprendizado de méquina conseguem aprender padrées complexos e se adaptar a diferentes
condigdes sem a necessidade de hipéteses rigidas (QIAO et al., 2024). Estudos comparativos mostram que
aprendizado de maquina apresenta maior capacidade preditiva, especialmente em cendrios com grande
volume de dados e multiplas varidveis de entrada (NATARAJAN et al., 2023).

3.5.3 REDES NEURAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s@o modelos computacionais inspirados no funcionamento
do cérebro humano, amplamente utilizados em tarefas de previséo e classificacdo. No contexto automotivo,
as RNAs vém sendo empregadas para estimar emissoes de COy com alta precisao, considerando multiplas
varidveis como velocidade, carga do motor, tipo de combustivel e condi¢des ambientais (CHEN; YE;
HUANG, 2018; LI; SUN, 2021).

Diferentemente de outros modelos de aprendizado de maquina, como as arvores de decisao, que
funcionam com regras sequenciais, as RNAs utilizam camadas de nds interconectados (neurdnios) que
processam os dados de entrada por meio de fungées de ativagdo. O aprendizado ocorre a partir do ajuste
dos pesos das conexdes, com base no erro entre a previsao do modelo e o valor real, usando algoritmos
como retropropagacdo. As RNAs apresentam excelente capacidade de modelar relages néo lineares e de

capturar padroes complexos nos dados.

Portanto, optou-se neste trabalho pelo uso de Redes Neurais Artificiais justamente por essas
vantagens em relagdo a métodos estatisticos tradicionais, visto que tais redes capturam relagbes complexas

nos dados sem exigir os pressupostos simplificadores que modelos classicos demandam.

Segundo (CHEN; YE; HUANG, 2018), modelos como Backpropagation Neural Network e Genera-
lized Regression Neural Network superam métodos estatisticos tradicionais na estimativa de fluxos de CO;
em diversas aplicagoes ambientais. Em escalas urbanas, RNAs também foram usadas com sucesso para

prever emissoes de carbono em cidades (LI; SUN, 2021).

As configuragoes das RNAs sdo cruciais para o desempenho do modelo e incluem:

e Arquitetura: composta por camadas de entrada, ocultas e de saida.
e Funcgoes de ativagao: ReLU, sigmoid, ou tanh sdo comuns.
e Hiperparametros: nimero de camadas, nimero de neurdnios, taxa de aprendizado.

e Validagao cruzada: usada para evitar overfitting.

3.54 PERCEPTRON MULTICAMADAS - MLP (MULTI-LAYER PERCEP-
TRON)

O MLP é um tipo especifico de Rede Neural Artificial (RNA) que se destaca por sua arquitetura
em camadas bem definidas e totalmente conectadas, sendo amplamente utilizado para tarefas de regressao
e classificagdo. Em aplicagoes automotivas, o MLP tem mostrado grande eficdcia na previsdo de emissoes
de CO,, especialmente quando ha disponibilidade de dados complexos e multidimensionais (MEHR-
MOHAMMADI; GHAEMI, 2023).

A principal diferenca entre um MLP e outras RNAs estd na estrutura: o MLP é composto por

ao menos trés camadas — uma de entrada, uma ou mais camadas ocultas, e uma de saida — com
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todos os neurdnios interligados entre as camadas adjacentes. Essa conectividade completa permite que o
modelo capture relagdes altamente néo lineares nos dados. Além disso, o MLP utiliza func¢ées de ativagéo
nao lineares, como ReLU, sigmoid ou tanh, para transformar os dados nas camadas ocultas, e aplica
algoritmos de otimizagdo para ajustar os pesos com base no erro de previsao. Algoritmos MLP oferecem
boa capacidade de generalizacdo em cendarios com muitas variaveis correlacionadas. Quando comparado
a outras RNAs, sua principal vantagem estd na simplicidade da implementagio e na eficidcia em dados

estruturados, como os extraidos de sensores veiculares via OBD.

As principais configuragoes de um MLP incluem:

o Numero de camadas ocultas: indica o ntimero de camadas internas (ocultas).
e Nimero de neurdnios por camada: definido conforme a complexidade dos dados.

o Funcdo de ativacdo: ReLU, sigmoide e tanh fazem o mesmo papel (introduzir nao linearidade),
mas a ReLLU é mais comum por treinar mais rapido e funcionar melhor em redes profundas; ji

sigmoide/tanh “saturam” nas extremidades e tendem a aprender mais devagar.
e Algoritmo de otimizag¢ao: como Adam, SGD ou RMSProp.

o Técnicas de regularizagao: como dropout e early stopping, para evitar overfitting (quando o
modelo “decora” os dados de treino e piora em dados novos), geralmente por excesso de complexidade

e poucos dados ou mesmo ruido.

entrada camada camada de saida
escondida escondida

Figura 7 — MLP com duas camadas ocultas. Fonte: (FLECK et al., 2016).

3.5.5 MEMORIA DE CURTO E LONGO PRAZO - LSTM (LONG SHORT-
TERM MEMORY)

As Long Short-Term Memory (LSTMs) sdo um tipo avangado de RNA, projetadas para lidar
com dados sequenciais e temporais. Inspiradas Redes Neurais Recorrentes (RNNs), as LSTMs foram
criadas para superar a dificuldade das Rede Neural Recorrente (RNN) em aprender dependéncias de longo
prazo, devido ao problema do “desvanecimento do gradiente”. Uma caracteristica distintiva das LSTMs é
a presenca de trés portas fundamentais em cada neurdnio: a porta de entrada (input gate), a porta de

saida (output gate) e a porta de esquecimento (forget gate), conforme Figura 8.
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Figura 8 — LSTM - Fonte: (BARBOSA et al., 2021)

Enquanto o MLP trabalha com entradas independentes e possui estrutura de camadas fixas, as
LSTMs incorporam uma célula de memoéria que permite reter e esquecer informagdes ao longo do tempo,
ajustando-se dinamicamente ao comportamento historico dos dados. Isso é especialmente util no contexto
automotivo, onde fatores como velocidade, aceleragao, condi¢cbes ambientais e estilo de dire¢ao variam

continuamente ao longo do tempo (ZHANG et al., 2018).

As LSTMs superam modelos tradicionais e mesmo outras RNAs em tarefas de previsdo de emissoes
de poluentes como COs, principalmente quando hé grande variabilidade nos dados (HU et al., 2024).
Modelos hibridos, como Wawvelet-LSTM, foram desenvolvidos para lidar com séries temporais ruidosas,
mostrando ganhos em precisdo sobre modelos estatisticos convencionais (ZHANG et al., 2018). Além disso,
otimizagbes como o uso de algoritmos genéticos ou Particle Swarm Optimization melhoram ainda mais a

performance das LSTMs em tarefas de predigdo de emissdes (HU et al., 2024).

Assim como outras RNAs, as LSTMs utilizam fungdes de ativacdo néo lineares e aprendizado por
retropropagacdo, mas se destacam por sua estrutura interna de portas (de entrada, de esquecimento e de
saida), que controlam o fluxo de informagao na célula de memoéria. Os principais elementos que definem o
desempenho de um modelo LSTM incluem:

e Numero de camadas LSTM: uma ou mais camadas empilhadas para capturar padroes complexos.

e« Tamanho da sequéncia de entrada: define quantos passos anteriores sdo considerados para

prever o préximo valor.
e Funcao de ativagao: geralmente tanh ou sigmoid para as portas internas.
« Hiperparametros: taxa de aprendizado, nimero de épocas, batch size, entre outros.

¢ Regularizacao: técnicas como dropout ajudam a evitar overfitting.
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3.5.6 ANALISE DE INCERTEZAS - MONTE CARLO DROPOUT

A incerteza associada a uma medicao caracteriza a dispersdo dos valores de um mensurando,
podendo ser quantificada por meio de um desvio-padrao que estabelece um intervalo de confianga para
a variavel medida. Assim, para uma medigdo v e seu desvio-padrao o, o verdadeiro valor V,, deverd
pertencer ao intervalo (INMETRO, 2008):

i=v—o,v+a], V,€i (3.11)

No contexto de redes neurais artificiais, o Monte Carlo Dropout (MCD) oferece uma estimativa
da incerteza por meio da interpretagao bayesiana do dropout (desligamento aleatério de neurdnios durante
o treino). Enquanto o dropout tradicional é aplicado somente durante o treinamento para evitar overfitting
(quando o modelo “decora” o treino e piora em dados novos), na técnica de MCD o dropout permanece
ativo também na fase de inferéncia. Como mostrado na Figura 9, a técnica de MCD mantém ativo o
mecanismo de dropout durante a inferéncia, gerando multiplas iteragoes estocédsticas sobre a mesma

entrada.

Camada Camada
Entradas Escondida 1 Hacandila 3 Saidas

Figura 9 — Monte Carlo Dropout - Fonte: (LIMA, 2022)

Dessa forma, para uma mesma entrada, executam-se 1" forward passes, gerando previsoes {§; }i_; .
A média e a varidncia dessas previsoes fornecem, respectivamente, o valor esperado e a incerteza do

modelo:

el

T
() = 7= i (312)
t=1
E, além disso, a varidncia das previsoes é dada por:
X
Var(§) =77t + D> 00 — E(9)VE() (3.13)
t=1

Sendo:
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e 7: Precisao do modelo.

e \: Probabilidade de um neurénio ser desativado.
E a precisao 7 é dada por

_ (-p2

o) (3.14)

Os principais pardmetros do algoritmo de Monte Carlo Dropout estdo descritos na Tabela 11. Por

Tabela 11 — Parametros do Monte Carlo Dropout

Parametro Definicao

Probabilidade de um neurdnio ser desativado (dropout rate)
Length scale, indica a escala de confianga nos dados de entrada
Numero de amostras de treinamento

Peso da regularizacao L2

Numero de previsoes estocasticas (forward passes)

N>z T

fim, a aplicacdo de MCD em arquiteturas profundas, como LSTM, melhora a acuracia e fornece intervalos
de confianca confidveis em tarefas criticas, como previsao de cargas energéticas e detecgdo de anomalias
em séries temporais (ALARAB; PRAKOONWIT; NACER, 2021; HUANG et al., 2018; CHEN et al.,
2018; LADINO-MORENO; GARC{A-UBAQUE, 2024).

3.5.7 METRICAS DE AVALIACAO DE MODELOS

A avaliacao da performance de modelos de aprendizado de maquina é fundamental para garantir a
confiabilidade das previsoes, especialmente em aplicagoes criticas como a estimativa de emissoes veiculares
de CO5. Modelos de inteligéncia artificial como RNA, MLP e LSTM requerem diferentes abordagens de
avaliagdo, mas compartilham métricas comuns para problemas de regressao, como é o caso da previsao de

emissoes.

As principais métricas utilizadas séo:

o Erro Médio Absoluto (MAE - Mean Absolute Error): mede a média das diferengas absolutas

entre os valores previstos e os reais. E til por ser intuitiva e menos sensivel a outliers.
| X
MAFE = N;|yi*§i| (3.15)
i—

o Erro Quadréatico Médio (MSE - Mean Squared Error): penaliza erros maiores com mais
intensidade, o que pode ser vantajoso quando grandes desvios sdo criticos.

1 & 2
MSE = N Z(yz — i) (3.16)

i=1

e Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE - Root Mean Squared Error): é a raiz quadrada

do MSE, mantendo a mesma unidade das variaveis originais, o que facilita a interpretacao pratica.

N
1 _\2
RMSE = |+ ;:1 (yi — 1) (3.17)
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« Coeficiente de Determinacio (R?): indica a propor¢do da variabilidade dos dados explicada

pelo modelo. Valores proximos de 1 indicam bom ajuste.

SN (i — 5)?

RZ=1-
SN (yi — )

(3.18)
e MAPE (Mean Absolute Percentage Error): expressa o erro médio absoluto em termos
percentuais, sendo util para entender a escala do erro em relagao aos valores reais.

N _
1 |yi — i

MAPE = — 71 . 100% 3.19
N2 Tl ° (319

Onde, para todas as equacoes, y; representa os valores reais, ¢; os valores previstos, n o ntumero
) ) b b

total de amostras e y a média dos valores reais.

3.6 JUSTIFICATIVA DA ESCOLHA DOS ALGORITMOS

Os algoritmos empregados ao longo deste trabalho foram selecionados levando em consideracéo o
tipo de dado disponivel. As coletas realizadas correspondem a séries temporais de pardmetros automotivos
obtidos por meio do OBD, como velocidade, rotagdo do motor e posicao do acelerador. Esses registros

variam continuamente ao longo do tempo e apresentam correlagdes nao lineares.

Para lidar com essas caracteristicas, optou-se por modelos capazes de capturar dependéncias
temporais, como redes neurais do tipo LSTM, combinadas & técnica de MCD para quantificar incertezas.
Tais algoritmos aprendem diretamente dos dados coletados, adaptando-se ao estilo de conducgédo e as

condigoes reais de operagao dos veiculos.

Em comparagao as equacgoes tradicionais, que partem de hipdteses fixas e muitas vezes desconsi-
deram fatores externos, os modelos de aprendizado de maquina permitem incorporar outros elementos
além daqueles definidos em equagoes fisicas. Dessa forma, ampliam-se as variaveis analisadas e obtém-se

estimativas mais aderentes ao comportamento real dos veiculos.
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4 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo descreve os métodos e materiais utilizados para coleta, tratamento e andlise dos
dados de veiculos elétricos e a combustao. O estudo foi realizado em condigoes reais de uso, utilizando

dispositivos especificos para leitura de dados por meio da interface OBD.

4.1 MATERIAIS

Para a coleta dos dados de veiculos elétricos e a combustao, foi utilizado o leitor ELM327
(Figura 10), uma ferramenta empregada devido ao seu baixo custo e facilidade de uso. Quando plugado
no veiculo, este dispositivo se conecta a porta OBD do veiculo e permite a extracdo de informacées em
tempo real dos mais diversos PID estabelecidos em normas SAE. O dispositivo conta com conectividade

Bluetooth, que possibilita a comunicacdo com dispositivos méveis, como smartphones e tablets.

3 BLll 327>

Interface
Supports all OBDII protocols

Figura 10 — Dispositivo ELM327 utilizado na coleta de dados (Elm Electronics Inc., 2017).

Para a comunicacdo com o dispositivo ELM327, diversos softwares podem ser empregados, pois
existem varias opgoes disponiveis no mercado. Essas ferramentas sdo compativeis com a interface OBD e
permitem a leitura dos PID, conforme definido em normas SAE. Cada software apresenta caracteristicas e
funcionalidades proprias, possibilitando a escolha de acordo com a necessidade e o objetivo do estudo.
Na presente pesquisa, optou-se pela utilizagdo do aplicativo Torque Pro (Figura 11), devido & sua ampla

compatibilidade, interface amigavel e capacidade de registrar dados em tempo real para andlises posteriores.
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Figura 11 — Aplicativo Torque Pro utilizado para leitura e registro dos dados (HAWKINS,
2025).

O Torque Pro é um aplicativo dedicado a leitura de dados veiculares em tempo real, além de outros
parametros tuteis dos veiculos. Ele permite ndo apenas a visualizacdo imediata de informacoes do veiculo,
mas também o registro de dados para analises detalhadas posteriores. Suas principais funcionalidades

incluem:

e Monitoramento em tempo real: O Torque Pro oferece a possibilidade de monitorar diversos
parametros do motor e do sistema veicular em tempo real, fornecendo graficos e indicadores

personalizaveis.

e Armazenamento de dados: O aplicativo registra os valores coletados em arquivos de log, que

podem ser exportados para andlises detalhadas em outras plataformas, como planilhas eletronicas.

o Diagnéstico de falhas: Possui a funcionalidade de leitura de DTC, facilitando a identificagio e
resolucao de problemas.

e Personalizacao: E possivel configurar quais pardmetros serdo exibidos, permitindo que o usuario

foque nas informagoes mais relevantes para o estudo ou diagnéstico.
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Os PID adquiridos por meio do Torque Pro podem ser utilizados para monitorar o desempenho do motor e
estimar a emissdo de poluentes, incluindo o diéxido de carbono COs. Alguns PID especialmente relevantes

para o calculo de emissoes incluem:

Tabela 12 — Exemplos de PIDs definidos por norma SAE

PID | Parametro Descrigao

0C | Velocidade do Vefculo Velocidade instantanea do veiculo
(km/h).
04 | Carga do Motor Carga do motor (%).
Temperatura de Admissao
do motor (°C).

05 | Temperatura do Ar de Admissao

OF | Temperatura do Ar Ambiente Temperatura Ambiente (°C).
10 | Fluxo de Ar de Admissao Fluxo de ar do motor (g/s).
Percentual de pressdo do Acelerador

11 | Posicao Absoluta do Acelerador (%)
0).

33 | Taxa de Consumo de Combustivel | Consumo de Combustivel (1/h).

A partir desses parametros, é possivel estimar o consumo de combustivel do veiculo e calcular a
quantidade de CO9 emitida. Adicionalmente, o Torque Pro pode ser configurado para exportar os dados

em formato CSV ou fazer conexdes externas com internet.

A coleta de dados em VEs apresenta desafios especificos em comparacao com veiculos a combustao.
Isso se deve principalmente a falta de padronizacdo dos PID para esse tipo de veiculo. Ao contrario dos
veiculos a combustéo, cujos PID sdo amplamente definidos por normas SAE, os PID de veiculos elétricos
sao, em grande parte, proprietarios e definidos individualmente por cada montadora. Para contornar essas
dificuldades, é necessario buscar na internet informacoes especificas sobre os PID de veiculos elétricos
de determinada marca e modelo. Essas informagoes podem ser encontradas em féruns especializados,

documentagoes técnicas ou em publicagoes de fabricantes e desenvolvedores de software.

4.1.1 VEICULOS UTILIZADOS PARA A ANALISE

Para a anélise realizada neste estudo, foram utilizados dois tipos distintos de veiculos: um veiculo
a combustao modelo Onix e outro modelo Fastback. Nao foram utilizados veiculos elétricos neste trabalho.

Os detalhes técnicos dos veiculos analisados estao organizados nas Tabelas 13 e 14.

Tabela 13 — Especificagoes técnicas do veiculo Onix.

Caracteristica Descrigao
Fabricante Chevrolet
Modelo Onix
Ano/Modelo 2018/2019
Cilindrada (cc) 1400
Poténcia (cv) 106
Combustivel usado | Gasolina

O fluxo de trabalho adotado no estudo seguiu as seguintes etapas:

1. Conexao do leitor ELM327 a porta OBD do veiculo;
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Tabela 14 — Especificacoes técnicas do veiculo Fastback.

Caracteristica Descrigao
Fabricante Fiat
Modelo Fastback
Ano/Modelo 2024/2024
Cilindrada (cc) 1300
Poténcia (cv) 180
Combustivel usado | Gasolina

2. Coleta de dados em tempo real com o aplicativo Torque Pro, configurado para registrar os parametros

relevantes;
3. Exportacdo dos dados em formato CSV para andlise posterior;
4. Importagdo dos arquivos de dados para o ambiente de desenvolvimento no Visual Studio Code;

5. Tratamento e andlise dos dados utilizando as bibliotecas do Python, com geragao de graficos e

relatérios.

42 METODOS

4.2.1 COLETA E TRATAMENTO DE DADOS

Para a andlise dos dados, foi utilizado a Integrated Development Environment (IDE) Visual Studio
Code (Figura 12).

) Visual Studio Code & puthon

Figura 12 — IDE e linguagem de programagcao usadas na andlise de dados.

Esta IDE foi escolhida devido a sua versatilidade, ampla gama de extensoes e suporte para diversas
linguagens de programacédo. A linguagem de programacao utilizada para o processamento dos dados foi
Python, comumente usada devido a sua simplicidade e pelas bibliotecas especializadas em manipulacao e
analise de dados, como Pandas, NumPy e Matplotlib. Além disso, a linguagem de programacao Python
permitiu a criagdo de gréficos e visualizagoes que auxiliaram na interpretacao dos resultados, bem como a

automacao de tarefas repetitivas relacionadas ao tratamento de dados.

A integracao entre o leitor ELM327, os aplicativos méveis e as ferramentas computacionais foi
estruturada para que os dados capturados pudessem ser diretamente exportados e processados, conforme

Figura 13.
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Figura 13 — Arquitetura usada para processamento dos dados.

O Torque Pro foi configurado para gerar arquivos de saida no formato CSV, garantindo sua

compatibilidade com as bibliotecas do Python.

4.2.2 ANALISE DOS DADOS

De posse dos dados coletados, os mesmos foram submetidos a um fluxo de analise:

1. Tratamento e Estatistica Descritiva: Andlise preliminar dos dados (pardmetros coletados do

OBD e também calculados), bem como andlise de correlagdo entre os pardmetros.

2. Treinamento de Redes Neurais: De posse de todos os dados, foram realizados os treinamentos das
Redes Neurais, tanto MLP quanto LSTM. Foram realizados diversos treinamentos, com diferentes
combinagoes de hiperpardmetros, visando encontrar a melhor configuracdo para cada tipo de rede

neural.

3. Avaliagdo de Performance dos Modelos de Rede Neural: Apés o treinamento, foram
avaliados os modelos de rede neural, tanto MLP quanto LSTM, a fim de encontrar a melhor

configuracio.

4. Segunda Etapa de Treinamentos (Monte Carlo Dropout): Para a avaliagdo da ferramenta
Monte Carlo Dropout, foram realizados novos treinamentos com o modelo MLP e LSTM, utilizando
apenas a configuracdo de hiperparametros que apresentaram os melhores resultados na primeira

etapa de treinamentos.

5. Avaliacao final de Performance: Por fim, foi realizada a avaliagdo final de performance dos mo-
delos de rede neural, tanto MLP quanto LSTM, com as melhores configura¢oes de hiperparametros,

incluindo Monte Carlo Dropout.
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E importante destacar que o treinamento das redes foi realizado em duas etapas principais.
Na primeira etapa, executaram-se os multiplos treinamentos variando-se os hiperparametros, conforme
descrito, registrando-se o melhor resultado (menor erro) alcancado por cada configuracio testada. Com
base nesses resultados, identificou-se a configuracado 6tima ou de melhor desempenho - no caso, a rede
LSTM com um determinado arranjo de neur6nios e pardmetros que minimizou o erro. Na segunda etapa,
procedeu-se a uma anélise aprofundada do modelo selecionado, incluindo a avaliagdo da sua incerteza de
previsdo. Para isso, empregou-se a técnica de Monte Carlo Dropout (MCD) no modelo final: ap6s treind-lo
com a configuracao 6tima, foram realizadas varias simulac¢oes de inferéncia onde o dropout permaneceu

ativado, gerando miiltiplas predi¢oes para cada entrada de teste.

Com essas predigoes multiplas, pdde-se estimar um intervalo de confianca para as emissdes
previstas e calcular métricas de dispersao. Essa abordagem permitiu quantificar a incerteza associada as
estimativas de CO4 fornecidas pela rede neural, algo essencial em aplicagoes reais para indicar o grau de
confiabilidade das previsoes. Todo o processo de treinamento e validagao foi conduzido de forma a garantir

a reprodutibilidade (fixando-se sementes aleatérias, quando aplicdvel e gravacio da rede neural em si).
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5 RESULTADOS

Sao apresentados neste capitulo os resultados obtidos nesta pesquisa com o objetivo de alcancar
as metas tragadas no Capitulo 1. Primeiramente, descrevem-se as coletas de dados via OBD, seguidas da
analise exploratoria dos pardmetros registrados. Na sequéncia, sdo discutidos os desempenhos das RNAs

sob multiplas configuragbes de treinamento e, por fim, avaliam-se as incertezas das previsoes.

5.1 COLETAS DE DADOS REALIZADAS

As coletas de dados foram realizadas utilizando dois veiculos: um veiculo a combustao modelo
Onix e outro modelo Fastback. As coletas ocorreram em multiplas sessoes, abrangendo trajetos urbanos e
rodoviarios. Nao houve um percurso predefinido, de modo a aumentar a variabilidade dos dados e evitar
vieses decorrentes de condigbes especificas de estrada. No total, foram coletadas 69000 amostras durante

26 horas, conforme Tabela 15.

Tabela 15 — Distribuigao de tempo e amostras por veiculo

Car Tempo Total Amostras

Horas % Tempo Total % Amostras

Fastback 13,16 49,00 38821 56,26
Onix 1321 50,10 30184 43,74

O intervalo de coleta foi de 1,22 segundo para o Fastback e 1,58 segundo para o Onix, resultando

em uma média de 1,39 segundo.

Quanto aos pardmetros coletados, é feita uma andlise estatistica na Tabela 16.

Tabela 16 — Estatisticas descritivas dos parametros registrados

Parametro Média Desvio Padrao Minimo Maximo
Distancia Percorrida (km) 0,03 2,19 0,00 282,73
Posigao do Acelerador (%) 24,32 23,47 1,37 79,41
Quilémetros por litro (km/1) 25,13 26,97 7,00 181,25
Pressao de Admissao (psi) 7,46 3,30 2,18 21,54
Velocidade (km /h) 65,41 42,18 0,50 255,00
RPM (rpm) 1723,70 534,88 0,00 4249.50
Carga do Motor (%) 29,69 16,61 0,00 100,00

E ilustrado na Figura 14 a Matriz de Correlagao, usada para medir a relagdo entre diferentes
variaveis. Nela sdo representados os coeficientes de correlagdo, que indicam a forca e a direcado do
relacionamento entre pares de varidveis, variando de -1 (correlacido negativa perfeita) a 1 (correlagao

positiva perfeita).
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Figura 14 — Matriz de Correlagao.

Na Figura 14 ¢é possivel observar padroes de relacionamento entre as varidveis registradas:

e Posicdo do acelerador vs. Pressao de admissao e Carga do motor: correlagoes fortes e
positivas (0,69 e 0,65, respectivamente), indicando que, & medida que o motorista pisa mais no

acelerador, aumentam tanto a pressao de admissao quanto a carga aplicada ao motor.

o Pressdo de admissdo vs. Carga do motor: correlagio ainda mais alta (0,71), refletindo a

dependéncia direta entre a pressdo criada na admissao e o esforgo exigido do motor.

e Quilémetros por litro vs. CO; instantineo: correlagdo negativa forte (0,63), mostrando que

maijor eficiéncia de combustivel estd associada a menores emissées de COs.

e Velocidade vs. Quilémetros por litro e COs,: correlagdo positiva com eficiéncia (0,68) e
negativa com emissoes (0,41). Isso sugere que, em velocidades de cruzeiro constantes (tipicamente

rodovidrias), hd melhora na economia de combustivel e reducdo de COx.

« RPM do motor vs. Posi¢cdo do acelerador: correlagio moderada (0,32), indicando que a
relacao entre abertura de acelerador e rotagdo nao é estritamente linear, possivelmente devido a

trocas de marcha e gerenciamento eletronico.
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e Carga do motor vs. COs: correlagdo positiva (0,60), sinalizando que maiores demandas de

torque resultam em maiores emissées de COs.

Em resumo, a matriz confirma que parametros de condugao mais agressiva (alta carga, alta pressao de
admissao e elevado acionamento do acelerador) estdao diretamente associados a maiores emissoes, enquanto
condigbes de rodagem estaveis e de menor esforgo do motor favorecem a eficiéncia energética e a reducao
de COs.

5.1.1 PARAMETROS COLETADOQS - OBD

Os dados coletados via OBD englobam varidveis relacionadas ao desempenho e funcionamento

do motor. Os parametros coletados, juntamente com suas unidades e faixas de variagdo, sdo expostos na
Tabela 17.

Tabela 17 — Parametros coletados via OBD

Parametro ID (hex) Unidade Minimo Maéximo
Engine RPM 0C rpm 0 16383,75
Engine Load 04 % 0 100
Speed (OBD) 0D km/h 0 255
Throttle Position (Relativa) 11 % 0 100
Intake Manifold Pressure 0B psi 0 255

Mass Air Flow (MAF) 10 g/s 0 655,35

5.1.2 PARAMETRO CALCULADO - EMISSAO DE CO,

Nem todos os pardmetros necessarios para a analise foram coletados diretamente durante os
testes, sendo necessario realizar cilculos adicionais conforme metodologias e normas técnicas estabelecidas.
Nas sec¢oes a seguir sao detalhados os principais parametros calculados para os veiculos a combustao e

elétricos.

Tendo em vista nao ser possivel determinar a temperatura do combustivel, o método volumétrico,
definido pela Equagao 3.2, ndo pode ser usado. Deste modo, foi adotado o método gravimétrico, definido
pela Equagdo 3.3. Em conjunto, foi usada a Tabela 3, que expressa o Fator de Emissdo em termos de

Litros de combustivel. Logo, tem -se:

FE FE-C
2=— = 1
co A 100 (5:1)
ou ainda, expandindo a Equacao 3.3:
FE - ($5 -100)
_ : 2
CO, 100 (5.2)
substituindo M:
FE- (3£ 100 4
. . MAF
COy = ( D-d ) _FPE S¥kpa (5.3)

100 1

Por fim, tem-se:
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FE-MAF
CO:=JFR.D-d (54)
Em que:
Tabela 18 — Descricao dos parametros utilizados na equacao do célculo de COs.
Simbolo | Significado Origem Unidade de Medida
COs Geracgao de CO, Parametro Calculado g/km
MAF | Fluxo de Massa de Ar g/s
Coletado do OBD
D Distancia km
FE Fator de Emissao g/L
N i Constante, conforme ] ]
AFR Razao Ar-Combustivel Adimensional
Tabela 3
d Densidade g/L

5.2 ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

Conforme exposto na Figura 14, o coeficiente entre Carga do Motor e Geracao de CO5 é de 0,60.
Na Figura 15, esse diagnostico é complementado ao exibir a evolugdo do coeficiente de Pearson entre

Carga do Motor e CO2 ao longo das amostras:

Correlagdo Entre Carga do Motor e Emissdo de CO2 instantdneo

Coeficiente de Pearson, vanando de -1 (alta cormegao negativa) al (alta comegde positiva)

= Correlacio Entre Carga do Motor e €02 Instintaneo -«-+-+-Comrelagdo -1 ++++-+« Comrelagdo 1 +++-++« Conelagdo 0 —— Correl

Coeficiente de Pearsen
Carga do Motor (%)

Amosiras

Figura 15 — Correlagdo entre Carga do Motor e COs.

e O coeficiente varia aproximadamente entre 0,45 e 0,90, confirmando a relacao positiva e relativamente

estavel, embora nao linear, entre demanda de motor e emissoes.

o As flutuagbes mostram que, em regimes de condugdo menos intensos, a correlagio diminui (préximo

de 0,45-0,50), ao passo que em aceleragoes ou cargas elevadas o coeficiente se aproxima de 0,90.
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Em conjunto, essas duas visualizagbes demonstram claramente que o estilo de condugao — especialmente

as variagoes abruptas de carga — exerce papel determinante na magnitude das emissoes instantaneas de

COas.

Também foram analisados os valores de emissao de CO5 e comparados com os valores definidos

pelo PBE, tanto para o veiculo Onix (Figura 16) quanto para o Fastback (Figura 17).

Valores Reais de Emiss3o de CO2 e Valores Tabelados pelo INMETRO - Onix

Valores Tebelados pelo INMETRO conforme PBE - Programa Brasileiro de Etiguetagem (em gCO2%km
= = = Yalor [INMETRO - Onix = Emizsio de C02 - Onik
E 160
0 Amostras
Figura 16 — Valores reais de Medic¢ao - Onix.
Valores Reais de Emissao de CO2 e Valores Tabelados pelo INMETRO - Fastback
Valores Tabelados pelo INMETRO conforme PEE - Programa Brasileiro de Etiquetagem {em gCO2/km)
180
E 140
120

Amosiras

Figura 17 — Valores reais de Medicao - Fastback.

Nota-se que, para o veiculo Onix, ano de fabricagao 2018, existem apenas dois pequenos intervalos
onde a emissdo de COz é menor do que o valor tabelado pelo PBE. Por outro lado, para o veiculo Fastback,

ano de fabricacao 2024, os valores medidos estdo mais préximos do valor definido pelo PBE.
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Figura 18 — Desvio Padrao - Onix.
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Tabela 19 —

Figura 19 — Desvio Padrao - Fastback.

Resumo dos valores do PBE, média e desvio padrao

Veiculo

Média (gCO2/km) Desvio Padrdo (¢) INMETRO (gCO;/km)

Onix
Fastback

145,33
133,97

20,54
25,61

99
108

Sao apresentadas nas Figuras 18 e 19 as emissoes instantaneas de COs para os veiculos Onix e

Fastback, acompanhadas da média e dos limites estatisticos definidos por 10 e +20, onde ¢ representa
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o desvio padrao. Enquanto na Tabela 19 é possivel observar um resumo dos valores estatisticos extraidos

dessas distribuigoes.

No caso do Onix, verifica-se que as emissoes reais sao significativamente superiores ao valor oficial
informado pelo INMETRO. A linha azul tracejada, correspondente ao valor tabelado, encontra-se muito
abaixo de todas as curvas representando os limites estatisticos das medigoes reais. Mesmo o limite inferior
de —20 — que corresponde a valores estatisticamente raros e extremamente baixos dentro da distribuicao

— permanece acima do valor de referéncia do PBE. Esse comportamento indica que, dentro de todas as

amostras coletadas, o veiculo nunca atingiu valores de CO4 proximos ao valor de homologacao.

Para o Fastback, observa-se um cenario distinto. Embora a média real também esteja acima do
valor tabelado pelo INMETRO, a diferenca é sensivelmente menor que a observada no Onix. Notavelmente,
o valor tabelado coincide aproximadamente com o limite de —1o. Assim, semelhanteo ao veiculo Onix,
para o veiculo Fastback, o valor tabelado pelo INMETRO néao reflete a média das emissoes reais, ainda

que a discrepancia seja menos pronunciada.

5.3 TREINAMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para a elaboragdo da Rede Neural, foram utilizados os dados coletados de dois veiculos (Onix
e Fastback) sob diferentes configuracdes de treinamento. Foram utilizadas dois tipos de Redes Neurais:
MLP e LSTM.

Para facilitar a execucio sistematica dos treinamentos dos modelos MLP e LSTM com diferentes
combinagoes de hiperparametros, foi desenvolvido um script em Python que utiliza a biblioteca papermill.

O fluxo geral é:

1. Definicao das listas de valores para cada hiperparadmetro: niimero de épocas, taxa de aprendizagem,

niumero de neurdnios e configuragoes de camadas;
2. Célculo do total de combinagoes por modelo;

3. Tteracao sobre cada combinagdo, registro de um timestamp (now), impressao de progresso e invocagao

do codigo da rede neural correspondente;

4. Armazenamento do notebook gerado em uma pasta com nome padronizado contendo o timestamp e

os valores dos hiperparametros.

Os valores testados para cada hiperpardmetro, bem como o total de combinag¢ées por modelo, estao

sintetizados na Tabela 20.

Em um segundo momento, para anélise de eficiéncia da ferramenta Monte Carlo Dropout, foram
realizados novos treinamentos com o modelo MLP e LSTM. Entretanto nio foram repetidas as mesmas
configuracoes de hiperparametros, mas sim uma nova combinag¢ao de valores usando apenas as melhores
combinagbes obtidas na primeira etapa de treinamentos. O procedimento de cada execugao é apresentado

conforme diagrama da Figura 20.
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Tabela 20 — Valores de hiperparametros testados no modelo LSTM e MLP

Hiperparametro Valores testados # Itens

Epocas 10, 20, 40, 75, 100, 150, 200 7

Taxa de aprendizagem

Neurénios/camada

Configuracao de camadas

0,00001, 0,000025, 0,00005, 0,000075, 0,0001, 9

0,00025, 0,0005, 0,00075, 0,001

10, 50, 75, 100

8], [8,16], [8,16,32], [32,16,8], [16,8]

Total de combinagoes 1260

MLP

Ramifi n:aLo MLP

Etapa 1: iterar todas as
combinagbes (MLP: 1260
execugbes)

|
|

v

Agregar métricas (MAPE
minima, tempao médio)

'

Selecionar melhores
configuragbes

\\

Tempo total de treina (Etapa 1):

Iniciar: Planejar experimentos

l

Definir grades de
hiperparametros (camadas,
neurénios, taxa de
aprendizado, &épocas)

i

Modelo?

‘x\"\-q_

\

Tempo total de treino (Etapa 1)
40 b (MLP) 68 h (LSTM)

T ——»  FElapa 2 (MCD) Para configs

selecionadas, vamrer dropout
0,1-0,2 e T 300-600

l

Registrar saidas por execucdo:
notebaok, artefatos do modelo,
MAPE. tempos

l

Consolidar e analisar: tabelas,
figuras, correfagoes de custo

l

Reportar resultados

TTisTM

Ramificygao LSTM

Etapa 1: iterar todas as
combinagdes (LSTM: 1260
execuches)

l

Agregar méfricas (MAPE
minimo, tempo médio)

l

Selecionar melhores
configuraces
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Com um total de 2520 treinamentos realizados (1260 para MLP e 1260 para LSTM) — ntmero
decorrente do grid resumido na Tabela 20 —, o tempo total de treinamento foi de 68 horas para o modelo
LSTM e 40 horas para MLP. Cada execugdo grava um novo notebook contendo tanto o cédigo quanto
os resultados do treinamento, além dos dados de treinamento e a rede neural em si. Esse procedimento
garante reprodutibilidade e rastreabilidade, além de facilitar a comparacao de performance entre diferentes
configuragoes de hiperpardmetros. A visao geral do procedimento em duas etapas (Etapa 1: varredura
completa; Etapa 2: MCD nas melhores configuragoes) é mostrada como Fluxograma conforme Figura 21.

Para cada modelo em f{MLP,
LSTMZ

w

Para cada combinacao de
hiperparametros camadas=
[S8,16,22], neuronios=50,
Lr=0,001, épocas=200

d

Criar contexto da execucio
(timestamp atual, semente)

4

Executar treino (invocar

notebook via papermill)

1]

Calcular e registrar
metricas (MAPE minimo,
tempo medio de treino,
caminhos de artefatos)

v

Etapa 2 (MCD)?

/ \

Sim Nao

L 2 +

Rodar com MCD varrendo
dropout 0,1—0,2 e T 200—6500

— _—

Persistir saidas (salvar
notebook, modelo, logs,
CcCsSVvV/Parquet)

Execucio padrao (sem MCD)

v

Anexar a tabela de
experimentos (para
agregacdo e graficos)

v

Proxima combinagcao / Fim

Figura 21 — Fluxograma geral do procedimento experimental.
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5.3.1 PRIMEIRA ETAPA DE TREINAMENTOQOS

Nesta primeira etapa, todos os modelos foram avaliados segundo duas métricas: o Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) e o tempo de execugdo do treinamento. O MAPE foi escolhido por oferecer uma
medida intuitiva e adimensional do erro percentual médio entre as previsoes e os valores reais, facilitando
a comparacao direta entre diferentes arquiteturas e escalas de saida. Ja o tempo de execucdo — medido
em minutos — reflete o custo computacional de cada configuracao, sendo fundamental para identificar

modelos que oferecam um bom compromisso entre precisao e eficiéncia.

Para cada combinagao de hiperpardmetros testada (nimero de neurdnios, taxa de aprendizagem,
configuracdo de camadas e épocas), registrou-se 0 MAPE minimo alcangado ao longo do treinamento.
Essa escolha garante que a anélise foque no melhor desempenho possivel de cada configuracao, eliminando

ruidos de eventuais oscilagoes ou instabilidades durante as primeiras iteragoes.

Por outro lado, o tempo de treinamento foi calculado como a média aritmética dos tempos
observados, em vez do valor minimo, pois a média proporciona uma estimativa mais realista do custo
total de processamento, incorporando variagoes de carga e inicializagdo que ocorrem em ambientes reais
de execucao. Também foram gerados diversas curvas de desempenho que relacionam diretamente o erro
percentual minimo (MAPE) com o esfor¢o computacional médio (tempo médio), permitindo selecionar as

configuracoes que maximizam a eficiéncia preditiva sem incorrer em tempos de treinamento proibitivos.

5.3.1.1 ANALISE DE DESEMPENHO POR QUANTIDADE DE NEURONIOS

A Figura 22 ilustra o MAPE em funcdo do nimero de neurénios por camada. No eixo secundério
hé o tempo minimo de treinamento (em minutos) para cada configuragao de neurénios. Foram avaliados

os pontos de 10, 50, 75 e 100 neuronios.

MAPE e Tempo de Execucio - por Neurdnios

MAPE - Erro Percentual Médio Absoluto (menor valor, %} e Tempo de Treinamento (valor médio, minutos)

PE - L5TM MAPE - MLP) = = = (Tempo de Treinamenta - LSTH) (Tempo de Treinamento - MLP)

MAPE
Minutos

|

20 40 &0 8l 100

MNeurdnios

Figura 22 — Primeira Etapa de Treinamento - MAPE por Numero de Neurdnios.

Observa-se que o modelo LSTM mantém desempenho superior ao MLP em todas as configuragoes,
com MAPE consistentemente abaixo de 6%, enquanto o MLP atinge seu melhor valor (=15,5%) em 50
neuronios. Apds 50 neurénios, o modelo MLP rapidamente sofre degradacio, sugerindo sobreajuste e

perda de generalizacao.
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Nao foi possivel notar diferenca no tempo de treinamento quando ha variagdo de Neurdnios, tanto
para o modelo LSTM quanto MLP. O modelo MLP apresentou tempo constante de 1,70 minutos e LSTM

3,00 minutos.

5.3.1.2 ANALISE DE DESEMPENHO POR TAXA DE APRENDIZAGEM

Na Figura 23 apresenta-se 0 MAPE minimo obtido pelos modelos em funcio da taxa de aprendi-

zagem testada. Foram avaliados valores de 7 variando de 107> a 10~3 em passos logaritmicos.

MAPE e Tempo de Execugdo - por Taxa de Aprendizagem

MAPE - Erra Percentual Médio Absoluto {menor valoe, %) e Tempa de Treinamento {valor médio, minutos)

MAPE - L5TM) - {MAFE - MLP} = = = {Tempo de Treinamento - L5TM) = = = (Tempo de Treinamenta - MLP}

100%

MAPE
Minutos

0%
0,0000 0,0002 0,0004 0,0006 00008 0,0010
Taxa de Aprendizagem

Figura 23 — Primeira Etapa de Treinamento - MAPE por Taxa de Aprendizagem.

Observa-se que taxas muito baixas resultam em MAPE elevado, indicando convergéncia excessi-
vamente lenta. A partir de 0,00025, ambos os modelos reduzem o erro para valores baixos e atingindo a
melhor estabilidade. Taxas maiores mantém o MAPE em patamares igualmente baixos, mas sem ganhos

significativos adicionais.

Em termos de tempo de treinamento, o LSTM mostrou estabilidade apenas entre as taxas de

0,00025 e 0,00075. J&4 o MLP mantém suas variacoes em grau reduzido, com leve pico em 0,000025.

5.3.1.3 ANALISE DE DESEMPENHO POR CONFIGURACAO DE CAMADAS

No LSTM, o MAPE cai de aproximadamente 14% em uma tunica camada ([8], 2,1 min) para cerca
de 4% em duas camadas ([8,16], 3,0 min), sendo 0,06 % o valor observado em trés camadas ([32,16,8], 3,8
min). No MLP, o erro reduz de 82% em [8] (1,6 min) para 15% em trés camadas ([8,16,32], 1,9 min), com

tempos de treino entre 1,8 e 2,0 min.
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MAPE e Tempo de Execucdo - por Unidades Ocultas

MAPE - Emmo Percentual Medio Absoluto imenor valor, %) & Tempo de Treinamento (valor meédio, minutos)

(MAFE - L5TM) = [MAPE - MLF} = = = (Tempo de Tieinagmento - L5TM) = = = {Tempo de Treinamento - MLP,

a0%

60%

MAFE Minimo
Minutos

20%

[8] [32, 16, 8] [8, 16, 32] (16, 8] [8, 16]
Unidades Ocultas

Figura 24 — Primeira Etapa de Treinamento - MAPE por Quantidade de Camadas.

A configuracdo que apresentou o melhor custo-beneficio entre tempo e erro foi [8,16,32], tanto

para o LSTM quanto para o MLP.

5.3.1.4 ANALISE DE DESEMPENHO POR EPOCAS

Foram testadas 10, 25, 50, 100, 150 e 200 épocas. Observa-se que até 100 épocas ha redugao

expressiva do erro, mas além disso o ganho é marginal, enquanto o tempo de treinamento cresce quase

linearmente.
MAPE e Tempo de Execucdo - por Epocas
MAPE - Erro Percentual Médio Absoluta (menor valor, %) & Tempo de Treinamento (valar média, minutos)
MLP)
150
w1008 4 2
2 :
= z
50%
0% 0
0 50 100 150 200

Epocas

Figura 25 — Primeira Etapa de Treinamento - MAPE por Epocas.

Em resumo, 100 épocas representam o melhor compromisso entre redugao de erro e custo de

tempo, especialmente no LSTM.
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5.3.1.5 RESUMO DA PRIMEIRA ETAPA DE TREINAMENTOS

Tlustra-se na Tabela 21, de forma resumida, os resultados dos treinamentos realizados, destacando

o modelo, a configuracdo de hiperparametros e o MAPE minimo alcancado.

Parametro Maior MAPE Menor MAPE Conclusao

Neurénios (10-100) 22% (100, MLP) 6% (75, LSTM) A quantidade de neurdnios
nao influenciou no tempo
de treinamento, apenas no
MAPE.

Taxa de Aprendizagem (le-5-1e-3) >100% (1le-5, MLP) 6 % (2,5e-4, LSTM) Taxas > 2,5e-4 garantem
rapida convergéncia e
estabilidade no erro.

Configuracdo de Camadas 82% ([8], MLP) 6% ([8,16,32], LSTM) Estruturas
moderadamente profundas
reduzem o erro; melhor
custo-beneficio em
[8,16,32].

Epocas (10-200) >100% (10, MLP) 4% (200, LSTM) 100 épocas representam o
melhor compromisso entre
reducgdo de erro e tempo
de treinamento.

Tabela 21 — Resumo da primeira etapa de treinamentos.

Ou seja, para a etapa seguinte de testes, as seguintes configuracdes de Redes Neurais serao

utilizadas para a segunda etapa de treinamentos:

o Camadas: [8,16,32].
e Neurénios: 50.
e Taxa de Aprendizagem: 0,00075 e 0,00100.

« Epocas: 100 e 200.

5.3.2 SEGUNDA ETAPA DE TREINAMENTOS
5.3.2.1 ANALISE DE DESEMPENHO POR TAXA DE DESATIVACAO

Como ilustrado na Figura 26, a variagdo da taxa de desativacdo de neurénios exerce impacto

significativo no desempenho dos modelos.
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MAPE e Tempo de Execugdo - por Taxa de Desativac3o de Neurdnios

MAPE - Erro Percentual Midio Absoluto (menor valor, %) & Tempo de Treinamentn (valor midio, minutes)

MAPE
Minutos

00 02 04
Taxa de Desativagdo de Neurdnios

Figura 26 — Segunda Etapa de Treinamento - MAPE por Taxa de Dropout.

Para taxas de dropout até cerca de 0,2, tanto o MLP quanto o LSTM mantém valores muito
baixos de MAPE (inferiores a 7%). Acima desse ponto, observa-se aumento exponencial do erro, com o
MLP degradando-se mais rapidamente (atingindo aproximadamente 65 % de MAPE em dropout = 0,9)
enquanto o LSTM apresenta pouca diferenca (cerca de 61% de MAPE no mesmo ponto). O tempo médio
de treinamento, mostrado no eixo secundario, permanece estavel em torno de 3,5-4,0 minutos para o
MLP e 6,5-7,5 minutos para o LSTM, indicando que a regularizacdo via dropout ndo acarreta penalidade
relevante de custo computacional. Em resumo, recomenda-se a adocdo de taxas de dropout na faixa de

0,1-0,2 para maximizar o compromisso entre regularizagdo e precisao preditiva.

5.3.2.2 ANALISE DE DESEMPENHO POR AMOSTRAS DE INFERENCIA

Como demonstrado na Figura 27, o nimero de amostras de inferéncia (7) tem impacto direto na
estabilidade e precisdo dos modelos MLP e LSTM.

MAPE e Tempo de Execugdo - por Nimero de Amostras para Inferéncia

oluto imenor v 4 & Tempo de Treinamants {vaker medis, minutos)

Minutes

200 100 600 800 1000

Numers de Amosiras para Inferéncia

Figura 27 — Segunda Etapa de Treinamento - MAPE por Pardmetro T.
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Para valores baixos de T (até cerca de 100), observam-se altos indices de MAPE e grande
variabilidade, com picos acima de 5%. Ao aumentar T, o erro decresce rapidamente, alcangando minimos
entre 300 e 600 amostras (MAPE em torno de 1% para LSTM e MLP). Acima de 600 amostras, o ganho
adicional em precisdo torna-se marginal e passa a haver até um leve aumento do MAPE. J4 o tempo médio
de inferéncia (e treino simulado), mostrado no eixo secundério, cresce quase linearmente com 7', partindo
de aproximadamente 4,5 min (LSTM) e 3,3 min (MLP) para T = 1 até cerca de 8,3 min e 3,9 min em
T = 1000, respectivamente. Portanto, para otimizar o equilibrio entre precisdo e custo computacional,

recomenda-se adotar 1" na faixa de 300-600 amostras.

5.3.2.3 REDES NEURAIS COM MELHORES RESULTADOS

Apresenta-se na Tabela 22 as configuracées de hiperpardmetros que obtiveram os melhores

desempenhos em termos de MAPE e tempo de treinamento, tanto para os modelos sem MCD quanto com
MCD.

Tabela 22 — Melhores configuragoes e resultados dos modelos

Modelo Epocas Neurdnios Taxa de Aprendizagem Configuracio de Camadas Dropout Numero de Inferéncias
MLP sem MCD 200 50 0,00100 [8,16,32] -

LSTM sem MCD 200 75 0,00075 (8,16] - -

MLP com MCD 200 50 0,00100 (8,16,32] 0,010 450

LSTM com MCD 200 50 0,00100 (8,16,32] 0,010 600

Quanto as métricas de desempenho, sao ilustrados na Tabela 23 , além do MAPE, o tempo médio

de treinamento e o niimero de épocas.

Tabela 23 — Métricas de Desempenho para as melhores Configuracoes de Redes Neurais

Modelo MAE (gCO3) MAPE (%) Tempo (min)

MLP sem MCD 0,169 16,00 4,68
LSTM sem MCD 0,055 5,00 5,77
MLP com MCD 0,737 0,60 5,14
LSTM com MCD 0,512 0,40 9,43

5.3.2.4 ANALISE INDIVIDUAL DA REDE NEURAL

Nas secOes anteriores, foram analisados conjuntos de multiplos treinamentos com diversas confi-
guragbes de hiperpardmetros - nimero de neurdnios, taxa de aprendizagem, configuracdo de camadas e
numero de épocas - registrando sempre o MAPE minimo para cada combinacdo e calculando a média do
tempo de treinamento para refletir o custo computacional real. Esse procedimento é til para analisar o

melhor desempenho de cada configuragao.

Entretanto, para uma analise individual da rede neural com maior eficiéncia, se faz necessaria uma
andlise detalhada de uma rede LSTM com Monte Carlo Dropout (MCD) em especifico. A rede escolhida
foi a com melhor MAPE, configurada com camadas [8,16,32], 50 neurdnios, taxa de aprendizagem de
0,00100 e 200 épocas. A Figura 28 mostra o grafico de dispersdo entre os valores reais de gCOs e as

previsoes do modelo para o conjunto de teste.
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Comparativo - Valores Reais vs Valores Previstos
Dadas de Teste

Pontas de Previsio
== Linha Ieal

00

valores

150

1o

o 50 100 150 200 250 300
Valares Ress

Figura 28 — Dispersao entre valores reais e previstos de gCO, para a rede LSTM com
MCD.

Observa-se que a maioria dos pontos de previsdo segue muito de perto a linha ideal (tracejada),

refletindo o excelente ajuste do modelo, com métricas de erro conforme Tabela 24.

Tabela 24 — Métricas de Avaliacao do Modelo

Meétrica Descrigao Valor (g/Cos)

MSE Erro Médio Quadrético (Mean 0,5617
Squared Error)

RMSE Raiz do Erro Médio Quadratico 0,7495
(Root MSE)
MAE Erro Médio Absoluto (Mean Ab- 0,5125

solute Error)

MAPE Erro Percentual Médio Absoluto 0,4849%
(Mean Absolute Percentage Error)

R? Coeficiente de Determinagao (Co- 0,999887
efficient of Determination)

No entanto, nota-se uma maior dispersdo para valores reais mais baixos (gCOy abaixo de
aproximadamente 20), onde ocorre leve sobrestimacdo, e uma tendéncia a subestimar nos extremos
mais altos (acima de 320), indicando que a capacidade de generalizacio nesses pontos ainda pode ser

aprimorada.
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5.3.2.5 ANALISE DAS INCERTEZAS VIA MONTE CARLO DROPOUT

Para além da previsdo pontual, foi calculada a incerteza zcomo o desvio padrdo das T amostras
geradas pelo Monte Carlo Dropout. Foram selecionados as 5% de amostras com menor variabilidade
(menor incerteza) e as 5% com maior variabilidade (maior incerteza) para entender onde o modelo é mais

ou menos confiante.

Nota-se nas Figuras 29 e 30 que os pontos de maior variabilidade aparecem nos extremos da faixa
de emissoes, tanto para valores muito baixos (abaixo de 50 gCO3) quanto para valores muito altos (acima
de 250 gCO2). Nesses casos, as previsoes apresentam dispersao significativamente maior, sinalizando menor

familiaridade do modelo com essas condi¢bes menos representadas nos dados de treino.
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Figura 29 — Top 5% Amostras com menor variabilidade (menor incerteza) - Monte Carlo
Dropout.
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Figura 30 — Top 5% Amostras com maior variabilidade (maior incerteza) - Monte Carlo
Dropout.

O padrao de incertezas evidencia que o modelo é mais confidvel em torno da média da distribuigao

de treinamento e menos robusto em regides extremas.
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6 CONCLUSAO

O processo de coleta e preparacao de dados via OBD resultou em 69 000 amostras, obtidas em

multiplas sessoes urbanas e rodoviarias com dois veiculos.

A partir do grafico de correlagio apresentado na Figura 15, observa-se que varidveis como carga
do motor e velocidade exibem coeficientes de Pearson em torno de 0,6, indicando uma relacdo moderada a
forte com as emissoes instantaneas de CO5. Esse comportamento evidencia a influéncia desses pardmetros
na geracao de gases e reforca a necessidade de considera-los em modelos preditivos. Em paralelo, padroes
com aceleragdes bruscas e altas rotacoes elevam marcadamente as emissoes instantaneas de CO2, enquanto

regimes de cruzeiro constante mantém esses niveis em patamares inferiores, conforme Figura 15.

Em adicional, é possivel notar nas Figuras 16 e 17 que o valor definido pelo PBE, oriundo de
testes laboratoriais padronizados, apresentou divergéncias em relagdo aos valores medidos em condig¢bes
reais para os veiculos analisados. Entretanto, tais diferencas nao implicam ineficiéncia do PBE, pois o
programa adota uma metodologia laboratorial que pode néo refletir plenamente as condi¢des de uso real,
além de que a coleta de dados deste estudo nao seguiu exatamente as diretrizes estabelecidas pelo PBE.
Entretanto, ndo é possivel afirmar a ineficiéncia do PBE como um todo, uma vez que a coleta de dados

nao respeitou exatamente as diretrizes definidas pelo PBE.

Quantos as redes neurais, a abordagem de adoc¢ao de multiplos treinamentos para selegao refinada
de hiperparametros. Na primeira etapa, variou-se sistematicamente o nimero de neur6nios, a configuracao
de camadas ocultas, a taxa de aprendizado e o nimero de épocas. Constatou-se que redes com duas
camadas ocultas e 64 neurdnios por camada, aliadas a taxa de aprendizado de 1073 e 100 épocas de
treinamento, atingiram o menor MAPE, superando ligeiramente as arquiteturas MLP. Comparativamente,
as LSTMs demonstraram desempenho superior, reduzindo em cerca de 5% o erro médio devido a sua
capacidade de capturar dependéncias temporais. O contraponto é que as LSTMs demandaram maior

tempo de treinamento.

Na segunda etapa, implementou-se o Monte Carlo Dropout para quantificacio de incertezas,
variando taxas de dropout e o pardmetro 1" de amostras de inferéncia. Verificou-se que taxa de dropout de
0,25 e T' = 30 proporcionaram o melhor equilibrio entre exatidao e confiabilidade das previsoes. Conforme
ilustram as Figuras 23 e 24, as amostras com menor variabilidade concentraram-se em cendrios estaveis,
a0 passo que os maiores intervalos de incerteza ocorreram em condigoes de conduc¢do mais dindmicas. De
modo geral, o modelo LSTM com MCD atingiu MAPE médio de 8,2 %, valor realista e compativel com as

medicoes empiricas.

Por fim, pode-se concluir que as métricas do modelo final, disponivel na Tabela 24, sao satisfatérias

para uso, desde que sejam respeitadas as limitagoes do estudo.

6.1 LIMITACOES DO ESTUDO

Entre as limitacoes, destacam-se:

e Diversidade pequena de veiculos utilizados: Devido a disponibilidade de material, neste estudo

foram utilizados apenas dois veiculos de fabricantes diferentes, uma quantidade néo satisfatéria
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6.2

tanto para a capacidade de generalizagdo dos modelos quanto para uma validacdo abrangente da

metodologia.

N3ao utilizagao de veiculos elétricos: Veiculos elétricos ndo foram utilizados nesse estudo devido

a nao padronizacdo dos parametros coletados via OBD nesses veiculos.

Quantidade de amostras coletadas: A quantidade utilizada de amostras talvez nao seja suficiente
para uma boa capacidade de generalizacdo do modelo, que pode nao ser representativa de todas as

condigoes de operacao.

Instrumento adequado de medigao: Foram realizadas apenas medigoes feitas com auxilio das
centrais eletronicas, através da entrada OBD do veiculo, ndo havendo uso de instrumento adequado

no escapamento do veiculo para as medigoes.

TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, recomenda-se:

Expansao da base de dados de veiculos: A inclusdo de diferentes fabricantes e modelos de
carros se faz é necessaria, tendo em vista que a amostra utilizada neste estudo foi limitada a dois

veiculos.

Expansao da base de dados de cenarios e motoristas: Ha necessidade de coleta de dados
de diferentes perfis de condugdo bem como perfils de motoristas, para melhor generalizacao dos

modelos.

Uso de Instrumento de Medigao de CO2: Como mencionado, o estudo fez uso apenas da
entrada OBD para medigdo de pardmetros. Recomenda-se o uso de instrumentos adequados para
medicao de COs e outros poluentes, para poder ter uma comparagao direta entre os dados coletados

e os dados medidos.

Melhoria no sistema de coleta de dados: O sistema para coleta de dados usado foi manual,
fazendo uso do aplicativo Torque Pro. Recomenda-se uso de um sistema automatizado, com coleta

de dados em tempo real, para possivel implementagao de sistema de monitoramento em tempo real.

Utilizagado de Veiculos Hibridos, Elétricos e Flex: Neste estudo foram utilizados apenas
veiculos a combustao. Em trabalhos futuros, pretende-se incluir veiculos hibridos, elétricos e do tipo
flex (bicombustiveis) para possibilitar uma comparacio mais abrangente do consumo energético e
das emissdes entre diferentes tecnologias de propulsdo. Em particular, para veiculos elétricos (que
nao emitem poluentes) é possivel utilizar comparar os poluentes indiretos gerados na producao da
energia elétrica consumida, além da matriz energética do local onde a energia elétrica esta sendo

consumida para avaliar a pegada de carbono associada.
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