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INTRODUGAO:

A adocdo de 6nibus elétricos surge como alternativa para mitigar as emissdes do transporte urbano, devido a sua
alta eficiéncia e capacidade de regeneracdo de energia [1]. No entanto, a viabilidade dessa transi¢cdo ainda
enfrenta desafios relacionados ao alto custo de implantacdo e a variabilidade do consumo energético em
diferentes condicdes operacionais.

Para apoiar essa transi¢do, a Unicamp, em parceria com a CPFL Energia, implantou um laboratério vivo de
mobilidade elétrica, monitorando em tempo real 6nibus elétricos em operagao no campus. Nesse contexto, este
projeto de Iniciagdo Cientifica visa desenvolver modelos de estimativa de consumo energético com base em dados
reais (GNSS e CAN), combinando abordagens fisico-mecanicas e técnicas de aprendizado de maquina. O objetivo
é auxiliar a gestdo energética mais eficiente e sustentdvel no transporte publico.

METODOLOGIA:

Este trabalho visa estimar o consumo energético de um Onibus elétrico em operacdo real no campus da Unicamp,
combinando modelagem fisico-mecanica e aprendizado de maquina. A abordagem foi estruturada em quatro
etapas principais: aquisicdo e integra¢cdo de dados, segmentac¢do das trajetdrias, modelagem baseada em leis
fisicas e modelagem complementar com redes neurais.

Aquisicao e Tratamento de Dados

Foram utilizados dados de um 6nibus modelo BYD D9W [2],[3],[4], coletados por dois sistemas embarcados:

e GNSS: fornecendo latitude, longitude, altitude, permitindo o cdlculo da velocidade;
e Barramento CAN via OBDII (SAE J1939): fornecendo corrente, tensdo e SoC da bateria.

Ap0s sincronizacdo dos dados, realizou-se filtragem de outliers com base na continuidade temporal e espacial,
além da corregdo de leituras andmalas nos sinais elétricos.

Segmentacéo e Reconstrucdo de Trajetdorias

As voltas do trajeto padrao foram identificadas por clusteriza¢do, via DTW e K-Means, sobre as coordenadas
geograficas. A partir da sequéncia de pontos, reconstruiram-se vetores de deslocamento, velocidade média entre
amostras, inclinagdo da via a partir da variacdo da altitude e distancia acumulada por meio da férmula de
Haversine. Esses dados alimentaram o modelo fisico de consumo.

XXXIIl Congresso de Iniciagao Cientifica da UNICAMP - 2025 1



Modelo Fisico-Mecé&nico

O modelo de consumo energético baseia-se nas leis da mecanica classica, com os componentes:

IV

hi-1 = Altitude
EP i1 - Energia potencial

Fapi Posigdo i1

Sa  Posigioi

Figura 1: Grandezas fisicas no deslocamento do 6nibus na trajetoria

e Energia cinética:

_mo a2
AEg = Wi —vi_1) (2.1)
e Energia potencial:
AEp=m-g - (h; —hi_y) (2.2)
e Trabalho da resisténcia ao rolamento [5]:
Tpr = —(0,0041 + 0,000041 - V,,,) - 2,24 -C,, -m - g - d; - cos (a;) (2.3)
e Trabalho do arrasto aerodinamico [6],[7]:
C, - &-A-V2
Typ = ———— " 52 = . d; (2.4)
e Aenergia de tragdo total:
TT = AEK + AEP - TRR - TAD (25)
Por fim, o consumo real de energia elétrica foi estimado por integracdo numérica (método do trapézio):
Vi l; + Vi1 - I
Eelétrica = f V(t) 'I(t)dt ~ Z - e Ati (2'6)

2
Aprendizado de Maquina

Para modelar as discrepancias entre o consumo real e o previsto fisicamente, adotou-se um modelo de
aprendizado de maquina para prever o consumo residual. Os principais fatores de erro foram associados ao
periodo do dia em que estad ocorrendo a volta, indicando a influéncia do uso de ar-condicionado, limitagdes na
regenerac¢dao com SoC elevado e variagdes de ocupagdo.

Foi utilizada uma rede neural MLP (Multilayer Perceptron) com janelas temporais fixas e regularizagdo, cujas
entradas incluiram: inclinagdo média, distancia acumulada, velocidade, horario e aceleracao.

A performance foi avaliada por validagdo cruzada com métricas como: erro absoluto médio (MAE), raiz do erro
quadratico médio (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R?).

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Pré-processamento e Segmentacao das Voltas

A analise iniciou-se com a validacdo e o pré-processamento dos dados de geolocalizagdo (GNSS) e consumo
elétrico (barramento CAN) dos 6nibus elétricos [8]. Os dados GNSS apresentavam ruidos significativos, como
deslocamentos abruptos durante paradas prolongadas. Esses erros foram corrigidos por meio de filtros baseados
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em distancia entre amostras e continuidade temporal. Adicionalmente, aplicou-se o algoritmo DBSCAN para
agrupar os dados em trajetos coerentes, eliminando regides de ruido e pontos fora da rota esperada.

A segmentacado das voltas foi realizada com base na travessia por uma drea geoespacial de referéncia posicionada
sobre o terminal da Avenida Erico Verissimo, com a presenca de outliers nos dados GNSS. Trajetos atipicos, com
desvios ou interrupgdes, foram detectados por meio da andlise espacial do consumo/regeneragdo de energia e
excluidos da andlise principal para garantir a consisténcia da comparacdo entre ciclos.

As curvas de carga acumulada foram utilizadas como base para aplicar o algoritmo K-Means, que agrupou as voltas
em seis clusters distintos com padrdes energéticos semelhantes. Posteriormente, subgrupos foram definidos com
base na drea sob a curva de carga, permitindo uma andlise mais refinada. Observou-se também uma correlacdo
importante entre o estado de carga da bateria (SoC) e a regeneragdo: voltas iniciadas com SoC inferior a 95%
apresentaram regeneracao significativa, enquanto SoC elevados desabilitavam esse mecanismo devido a limitacao
do BMS.

Modelagem Fisico-Mecénica do Consumo Energético

Hardria nicial: 08:18:53
50C Inicial

Para estimar o consumo energético, foi desenvolvido um modelo  *
baseado em principios fisico-mecanicos cldssicos, considerando energia /=&,
cinética, energia potencial gravitacional, resisténcia ao rolamento e Em
arrasto aerodindmico, como na Figura 1. A conversao para energia o
elétrica foi feita por interpolacdo da eficiéncia do sistema, dependente /,W
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da velocidade e torque.
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Inicialmente, os testes foram realizados com o veiculo em condicdo leve,

desconsiderando perdas por sistemas auxiliares. Devido a resolucao Figura 1: Energia acumulada na volta, a
discreta do SoC (1%), a energia consumida foi recalculada com base na partir da energia mecdnica do onibus
elétrico.

capacidade total da bateria (324 kWh). Os resultados indicaram boa
correspondéncia entre energia mecanica e elétrica em trechos planos e
com velocidade constante, mas revelaram discrepancias em aclives, frenagens e retomadas de velocidade.

Analises segmentadas a cada 100 e 1000 metros mostraram que essas discrepancias se devem a fatores nado
contemplados no modelo fisico, como o uso de ar-condicionado, acionamentos em baixa velocidade e variaces
na eficiéncia associadas a temperatura e carga transportada. O aumento dos erros no periodo da tarde esta
correlacionado com maiores temperaturas e lotacado, afetando diretamente a eficiéncia energética.

Simulacées Paramétricas e Ajustes do Modelo

Para investigar o impacto de varidveis operacionais ndo modeladas,
foram conduzidas simula¢des variando a eficiéncia dos sistemas de
tracdo e regeneragdo, bem como o nimero estimado de passageiros. As
curvas simuladas mostraram que uma eficiéncia maior aproxima os
resultados da curva real medida, tanto para energia consumida quanto
regenerada.

Cenarios operacionais representativos ao longo do dia foram
considerados, variando o nimero de passageiros e a eficiéncia na
regeneragao da energia, como na Figura 2.

Figura 2: Simulagdo da energia elétrica
consumida durante a volta considerando
diferentes cendrios de lotagdo (numero de
passageiros) e eficiéncias regenerativas,

- . ] . Além disso, mapas de eficiéncia do motor elétrico em fung¢do da rotagdo
com o objetivo de estimar a configuragdo

mais préxima da curva real medida. Essa e torque foram utilizados para interpolar o rendimento do sistema em
abordagem busca refinar o ajuste do diferentes condicdes, refinando as estimativas energéticas com base em
modelo fisico as condigées reais de dados empiricos do trem de forca.

operagdo do énibus elétrico.
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Modelagem do Erro Residual com Aprendizado de Maquina

Dado que o modelo fisico ndo captura integralmente os fatores contextuais e dinamicos do sistema, implementou-
se uma abordagem hibrida combinando redes neurais artificiais (ANNs) para modelar o erro residual, a diferenca
entre o consumo real e o estimado fisicamente.
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(a) Curvas de perda (loss) durante o treinamento e validagédo ao (b) Dispersdo entre os valores de energia residual previstos e os
longo de 50 épocas, evidenciando a convergéncia e a auséncia de  valores reais, indicando boa correlagdo e desempenho do modelo.
overfitting.

Figura 3: Resultados da modelagem do consumo residual com redes neurais.
Os dados foram organizados em janelas temporais e trechos espaciais fixos, com varidveis de entrada como

velocidade, aceleracao, altitude, horario, SoC e temperatura ambiente. Um modelo MLP (Multilayer Perceptron),
com funcdo de ativacdo RelLU e fungao de perda MSE, apresentando boa generalizacdo e auséncia de overfitting,
mostrado na Figura 3. A curva de energia prevista com o modelo hibrido (fisico + ANN) mostrou aderéncia
significativamente superior a curva real medida.

A anadlise de importancia com Random Forest apontou as variaveis geograficas (longitude, altitude, latitude) como
mais influentes na predicdo do consumo residual, indicando que a topografia desempenha papel essencial. A

matriz de correlagdo entre as varidveis reforcou a interdependéncia entre fatores ambientais, operacionais e
estruturais.
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(a) Comparagdo entre a energia real medida, a energia estimada (b) Comparagdo entre a energia acumulada estimada pelos
com base em modelo fisico e a energia prevista por aprendizado principais modelos de aprendizado de mdquina e a energia real

de mdquina. Observa-se que o modelo hibrido (fisico + IA) medida ao longo do trajeto.

aproxima-se da medida.

Figura 4: Comparagdo entre diferentes modelos de aprendizado de mdquina aplicados a estimativa do consumo energético residual do
Onibus elétrico.

Modelos cldssicos de regressdo supervisionada também foram comparados (Random Forest, XGBoost, KNN, SVR,
Ridge, etc.), com o XGBoost e o Random Forest apresentando os melhores desempenhos em MAE. As curvas de
aprendizado mostraram que o aumento da base de dados melhora progressivamente a acuracia das predic¢des.

CONCLUSOES:

Este trabalho apresentou uma abordagem hibrida para a estimativa do consumo energético de 6nibus elétricos,
integrando modelos fisico-mecanicos com técnicas de aprendizado de mdquina supervisionado. Inicialmente, foi
implementado um modelo baseado em principios da fisica classica, considerando grandezas como energia
cinética, potencial gravitacional, resisténcia ao rolamento, arrasto aerodinamico, inclinagao da via e massa total
do veiculo. Os resultados mostraram que, embora esse modelo seja eficaz em trechos regulares e previsiveis, ele
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apresenta limita¢Ges em capturar perdas associadas ao uso de sistemas auxiliares, variagdes ambientais, dinamica
operacional e restricbes do sistema de gerenciamento de bateria (BMS).

A partir da quantificacao sistematica do erro residual entre o modelo fisico e o consumo elétrico real medido,
foram aplicados algoritmos de aprendizado de maquina, com destaque para redes neurais artificiais (ANNs) e
modelos baseados em arvores (Random Forest, XGBoost). Esses modelos demonstraram capacidade significativa
de reduzir os erros de predicao e aproximar os resultados das curvas reais de energia acumulada. A andlise da
importancia das varidveis preditoras indicou forte influéncia de fatores operacionais e ambientais, como horario
da volta, altitude, velocidade média e estado de carga da bateria (SoC).

Os achados confirmam que a integracdo entre modelos deterministicos e métodos baseados em dados permite
uma estimativa mais robusta, adaptdvel e contextualizada do consumo energético, favorecendo a gestao eficiente
e a otimizacdo de frotas de veiculos elétricos. Além de fornecer analises mais precisas sobre padroes de
ineficiéncia, essa abordagem oferece suporte a tomada de decisdo em politicas operacionais, planejamento de
rotas e dimensionamento da infraestrutura de recarga.

Como continuidade deste trabalho, propGe-se o aprimoramento dos modelos por meio da expansao do conjunto
de dados, incluindo diferentes periodos do ano, condicbes climaticas e padrdes de uso. Além disso, recomenda-
se o desenvolvimento de uma interface automatizada para previsdo de consumo em tempo real, integrada a
sistemas embarcados. Espera-se que essas contribuicdes possam apoiar a construcao de sistemas de transporte
publico mais sustentdveis, eficientes e tecnologicamente avancados.
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