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RESUMO 

O alto teor de oxigênio no bio-óleo obtido da pirólise de biomassa lignocelulósica pode 

tornar seu uso como combustível inviável. Uma estratégia para mitigar esta questão é 

a desoxigenação por meio da co-pirólise da biomassa com resíduos plásticos. Assim, 

o objetivo geral deste trabalho foi analisar a co-pirólise do pseudocaule da bananeira 

e resíduos plásticos por termogravimetria. Inicialmente, os resultados da 

caracterização química indicaram o polipropileno como o resíduo plástico mais 

adequado para o melhoramento do bio-óleo, em comparação ao polietileno, pois 

contém maiores quantidades de hidrogênio e ausência de oxigênio. Na sequência, 

todos os parâmetros usados para caracterizar a co-pirólise, por meio de análise 

termogravimétrica, aumentaram à medida que se aumentou a proporção dos plásticos 

na mistura. Isso sugere que a temperatura inicial, taxa máxima de perda de massa, 

temperatura de pico, massa residual final e desempenho da pirólise são determinados 

principalmente pelos plásticos. Ainda, as redes neurais artificiais mostraram uma 

ótima capacidade de previsão dos dados de termogravimetria, com coeficientes de 

correlação maiores que 0,999. As energias de ativação estimadas com os dados 

previstos pelas redes neurais se mostraram muito próximas das obtidas 

experimentalmente. E por fim, como principal contribuição dada ao tema desta 

pesquisa e futura aplicação deste processo, as melhores condições identificadas para 

as reações: uma mistura contendo 25% de massa de polietileno e 75% de massa de 

pseudocaule de bananeira, utilizando uma taxa de aquecimento de 30 K/min, e outra 

mistura com 50% de massa de polipropileno e 50% de massa de pseudocaule de 

bananeira, empregando uma taxa de aquecimento de 10 K/min. 
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ABSTRACT 

The high oxygen content in bio-oil obtained from the pyrolysis of lignocellulosic 

biomass may make its use as a fuel unviable. One strategy to mitigate this issue is 

deoxygenation through co-pyrolysis of biomass with plastic waste. Thus, the general 

objective of this work was to analyze the co-pyrolysis of banana pseudostem and 

plastic waste by thermogravimetry. Initially, the results of the chemical characterization 

indicated polypropylene as the most suitable plastic exhaust for bio-oil improvement, 

compared to polyethylene, as it contains greater amounts of hydrogen and the 

absence of oxygen. Subsequently, all parameters used to characterize co-pyrolysis, 

through thermogravimetric analysis, increased as the proportion of plastics in the 

mixture increased. This suggests that the initial temperature, maximum mass loss rate, 

peak temperature, final residual mass, and pyrolysis performance are specific primarily 

to plastics. Even so, artificial neural networks showed excellent prediction capacity for 

thermogravimetry data, with brightness coefficients greater than 0.999. The activation 

energies estimated with the data predicted by the neural networks were very close to 

those discovered experimentally. Finally, as the main contribution made to the topic of 

this research and future application of this process, the best conditions presented for 

the reports: a mixture containing 25% polyethylene mass and 75% banana 

pseudostem mass, using a heating rate of 30 K/min, and another mixture with 50% 

polypropylene mass and 50% banana pseudostem mass, using a heating rate of 10 

K/min. 
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RESUMEN 

El alto contenido de oxígeno del bioaceite obtenido a partir de la pirólisis de biomasa 

lignocelulósica puede hacer inviable su uso como combustible. Una estrategia para 

mitigar este problema es la desoxigenación mediante copirolisis de biomasa con 

residuos plásticos. Así, el objetivo general de este trabajo fue analizar la copirolisis de 

pseudotallos de banano y residuos plásticos mediante termogravimetría. Inicialmente, 

los resultados de la caracterización química indicaron al polipropileno como el escape 

plástico más adecuado para la mejora del bioaceite, en comparación con el polietileno, 

por contener mayores cantidades de hidrógeno y ausencia de oxígeno. 

Posteriormente, todos los parámetros utilizados para caracterizar la copirolisis, 

mediante análisis termogravimétrico, aumentaron a medida que aumentaba la 

proporción de plásticos en la mezcla. Esto sugiere que la temperatura inicial, la tasa 

máxima de pérdida de masa, la temperatura máxima, la masa residual final y el 

rendimiento de la pirólisis son específicos principalmente de los plásticos. Aun así, las 

redes neuronales artificiales mostraron una excelente capacidad de predicción de 

datos de termogravimetría, con coeficientes de brillo superiores a 0,999. Las energías 

de activación estimadas con los datos predichos por las redes neuronales eran muy 

cercanas a las descubiertas experimentalmente. Y finalmente, como principal aporte 

al tema de esta investigación y futura aplicación de este proceso, las mejores 

condiciones presentadas para los informes: una mezcla que contiene 25% masa de 

polietileno y 75% masa de pseudotallo de plátano, utilizando una velocidad de 

calentamiento de 30 K. /min, y otra mezcla con 50% masa de polipropileno y 50% 

masa de pseudotallo de plátano, utilizando una velocidad de calentamiento de 10 

K/min. 
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1. INTRODUÇÃO 

O incentivo à implantação de energias limpas e renováveis está em pauta nas 

discussões mundiais ao longo dos últimos anos, devido à diminuição das reservas de 

petróleo e ampliação da consciência ecológica (Liu e Feng, 2023). Neste cenário, a 

biomassa passou a estar cada vez mais presente na matriz energética mundial, 

tornando-se uma grande alternativa para este setor. A biomassa é responsável por 

10% do suprimento global de energia, sendo a maior fonte de energia renovável, 

correspondendo a 70% do total (POPP et al., 2021). 

Em paralelo a necessidade de fontes de energia limpas e renováveis, tem-se o 

problema causado pelo aumento vertiginoso de resíduos, uma vez que as taxas de 

produção e consumo de bens materiais vem crescendo ao longo dos anos 

(Khandelwal et al., 2019). O pseudocaule de bananeira (PCB), por exemplo, tem uma 

grande parcela de contribuição no montante mundial de resíduos agrícolas, tendo em 

vista que a banana é cultivada em diversos países, com uma produção global de 

resíduos de aproximadamente 4,1 milhões de toneladas anualmente (Redondo-

Gómez et al., 2020). Enquanto que os resíduos plásticos são um dos grandes 

responsáveis pelo aumento de geração de resíduos sólidos urbanos. Dentre esses 

resíduos, destacam-se o polietileno tereftalato (PET) e o polipropileno (PP), pois são 

produzidos e consumidos em grande quantidade, devido à versatilidade e boas 

propriedades mecânicas (ABOULKAS; EL HARFI; EL BOUADILI, 2010, ABBAS-

ABADI et al., 2014). 

Neste sentido, em uma tentativa de diminuir os impactos ambientais causados 

pela grande geração de resíduos e pelo uso de combustíveis fósseis, algumas 

tecnologias para geração de energia estão sendo utilizadas, como a pirólise de 

biomassa. A pirólise é um processo de conversão termoquímica que ocorre na 

ausência total ou parcial de oxigênio, podendo gerar produtos como bio-carvão, bio-

óleo e gás (Suarez et al., 2007) . Durante o processo de pirólise de biomassa, é 

desafiador obter alta qualidade (menor teor de oxigênio, menor acidez e maior poder 

calorífico) e quantidade do produto de maior interesse, o bio-óleo, pois é geralmente 

instável e oxigenado. O efeito sinérgico, que vem da reação de diferentes 

componentes dos materiais durante o processo, faz com que a co-pirólise se torne 

uma técnica atrativa para produção de bio-óleo. Isto porque, ao incorporar o plástico, 

que é rico em hidrogênio, junto com a biomassa, pode-se gerar um bio-óleo com maior 
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rendimento, qualidade e poder calorífico (Abnisa e Wan Daud, 2014; Oyedun et al., 

2014). 

A biomassa lignocelulósica apresenta composição e características 

heterogêneas complexas que ocasionam inúmeras reações durante a pirólise 

(Bridgwater, 2012). Além disso, os produtos gerados neste processo dependem de 

vários parâmetros e condições operacionais, tais como temperatura, taxa de 

alimentação e taxa de aquecimento (Emiola-Sadiq, Zhang e Dalai, 2021). Nesse 

sentido, para prever o processo de conversão e definir qual reator de pirólise é o mais 

adequado, é preciso conhecer a cinética de reação dos materiais envolvidos. A 

determinação da energia de ativação durante o processo de pirólise se faz necessária, 

porque ela é considerada como o limiar de energia que deve ser superado momentos 

antes das moléculas se aproximarem o suficiente para reagir e formar produtos (White, 

Catallo e Legendre, 2011). A maneira mais comumente usada para estimar a energia 

de ativação do processo de pirólise é a partir de dados de termogravimetria (TG) e 

modelos isoconversionais. Estes modelos possibilitam estimar a energia de ativação 

em função da temperatura, em uma determinada conversão, sem ser necessário 

suposições prévias sobre o mecanismo de reação (Emiola-Sadiq, Zhang e Dalai, 

2021). 

A análise termogravimétrica (ATG) é um procedimento laboratorial comum para 

analisar comportamentos térmicos de diferentes materiais, pois fornece informações 

sobre as características de perda de massa das amostras para esclarecer seus 

desempenhos em regiões de alta temperatura. Atualmente, muitos pesquisadores 

estão aplicando métodos computacionais para a previsão de dados térmicos para 

reduzir o número de procedimentos de laboratório (Cao, Xin e Yuan, 2016). Nesse 

ponto, a Rede Neural Artificial (RNA) se torna proeminente como um dos métodos 

amplamente aceitos que geralmente lidam com a solução de problemas não lineares 

(Çepelioğullar et al., 2016). Dentre as pesquisas que aplicam a modelagem RNA para 

prever dados de perda de massa de pirólise de biomassa por termogravimetria, 

destacam-se Çepelioğullar et al. (2018), Naqvi et al. (2018), Zhang et al. (2019), Hai 

et al. (2021), Nawaz e Kumar (2023). Os resultados destas pesquisas reforçam o bom 

desempenho da RNA ao prever os dados de TG. 

Em se tratando do uso de modelagem RNA para previsão de dados de 

termogravimetria de co-pirólise de biomassa e resíduos plásticos, foram encontrados 

apenas dois estudos. No primeiro, Li et al. (2023) analisaram os mecanismos cinéticos 
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envolvidos na co-pirólise entre a casca de abacaxi e o polietileno de baixa densidade. 

Realizaram a modelagem de uma RNA para obter os resultados da co-pirólise em 

função da temperatura, proporção de mistura e taxa de aquecimento, com capacidade 

preditiva de 99% dos dados de perda de massa por termogravimetria. Concluíram que 

a co-pirólise entre os materiais analisados reduziu a energia de ativação e melhorou 

a qualidade dos óleos produzidos. No segundo, Mohan et al., (2023) investigaram o 

potencial e a cinética da co-pirólise entre a mistura de sementes da árvore Azadirachta 

(árvore Neem) e resíduos de polietileno de baixa densidade, por meio de um 

analisador termogravimétrico. Os autores concluíram que o modelo de RNA obtido é 

capaz de prever os dados de perda de massa, com coeficiente de correlação (R²) igual 

a 1, e que a combinação da semente com o polietileno pode ser uma boa opção para 

produção de energia. 

Embora seja possível encontrar alguns estudos sobre a aplicação da RNA na 

previsão de dados térmicos, poucos são os que tratam da co-pirólise de biomassa e 

plásticos, sendo que nenhum deles estuda o polietileno tereftalato e o polipropileno. 

Deste modo, o objetivo geral deste trabalho é analisar, por meio da termogravimetria, 

a sinergia e o desempenho da co-pirólise de pseudocaule da bananeira e resíduos 

plásticos (PET e PP), além de obter um modelo de RNA capaz de prever os dados de 

perda de massa e energia de ativação. 

Esta pesquisa está em consonância com os Objetivos de Desenvolvimento 

Sustentável (ODS), visto que aborda um processo que contribui para a produção de 

energia limpa, renovável e agricultura sustentável (ODS 2, 7 e 13). Além de possibilitar 

a proteção do ecossistema por meio do reaproveitamento de resíduos (ODS 15), 

promover a sustentabilidade no crescimento econômico das cidades através de 

inovação (ODS 8, 9 e 11) e incentivar o consumo e produção responsáveis (ODS 12). 
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1. Pseudocaule de bananeira 

A composição química da biomassa lignocelulósica é celulose, hemicelulose e 

lignina, além de alguns extrativos e componentes inorgânicos (Dhyani e Bhaskar, 

2018; Han et al., 2018). Os resíduos de banana possuem elementos lignocelulósicos 

que os tornam uma matéria-prima interessante para a produção de bioenergia, por 

exemplo, por meio de pirólise (Ghosh, Das e Chowdhury, 2019). 

De origem asiática, as bananeiras são plantas da classe das 

Monocotyledoneae. Para o seu bom desenvolvimento é preciso calor constante, 

umidade elevada e períodos regulares de chuvas, sendo assim, o Brasil é um país 

que tem potencial para produzir essa planta (DANTAS e SOARES FILHO, 2000). 

Típica das regiões tropicais, a bananeira é um vegetal herbáceo que possui 

raiz, caule subterrâneo, folhas, tronco, flores, frutos e sementes. O pseudocaule, foco 

deste trabalho, é um tronco que possui um formato cilíndrico irregular e tem em seu 

interior o coração central, conhecido popularmente como palmito, sendo formado por 

bainhas foliares sobrepostas (Soffner, 2001). 

No Brasil, a produção de banana é permanente em todo o país e, segundo o 

IBGE (2021), no ano de 2021 o país produziu cerca de 6.811.374 toneladas, utilizando 

uma área de 453.273 hectares. 

Do ponto de vista de geração de resíduos, tem-se que a cada 1 tonelada de 

banana colhida são geradas aproximadamente 4 toneladas de resíduos 

lignocelulósicos, sendo distribuídas em aproximadamente 3 toneladas de 

pseudocaules de bananeira (PCB), 480 kg de folhas, 160 kg de engaço do cacho e 

440 kg de casca  (Souza et al., 2014; Ku Ahmad, Sazali e Kamarolzaman, 2018; 

Redondo-Gómez et al., 2020).  

Alguns estudos que analisaram os principais componentes lignocelulósicos 

presentes nas partes da bananeira (Quadro 1), constataram que o percentual dos 

elementos presentes na bananeira é variável, pois depende principalmente da forma 

de cultivo e estrutura da planta (OLIVEIRA, et al., 2014; PEREIRA, 2020). Pereira 

(2020) realizou uma pesquisa dos componentes químicos da casca de banana para 

extrair carboidratos de alto valor agregado a partir de um resíduo agrícola. Enquanto 

que Oliveira et al. (2007) fizeram a análise química de alguns dos componentes da 

bananeira, incluindo as folhas e o engaço do cacho, para verificarem o seu potencial 
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de serem utilizados em processamento químico. Por outro lado, Taib, Abdullah e Aziz 

(2021) avaliaram a produção de bio-óleo a partir do PCB por meio de pirólise rápida. 

Quadro 1 – Componentes lignocelulósicos, em base seca, dos principais resíduos 
gerados na bananicultura. 

Partes da 
Bananeira 

Celulose 
(%) 

Hemicelulose 
(%) 

Lignina  
(%) 

Fonte 

Engaço 24,8 7,5 10,5 Oliveira et al. (2007) 

Casca de 

banana 
20,71 17,32 31,54 Pereira (2020) 

Folhas 20,7 8,6 24,3 Oliveira et al. (2007) 

Pseudocaule 32,50 13,00 32,2 Taib, Abdullah e Aziz (2021) 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

Pode-se observar no Quadro 1 que dentre os principais resíduos gerados pela 

bananicultura, o PCB é o que apresenta maior porção de celulose e um alto teor de 

hemicelulose. Esse fato torna o PCB uma matéria-prima atrativa para a produção de 

biocombustível, além de ser um resíduo abundante na cultura da banana e que pode 

ser obtido a baixo custo (Ghosh, Das e Chowdhury, 2019). 

A biomassa possui alto teor de oxigênio que pode levar a formação de 

compostos oxigenados (cetonas, aldeídos, fenóis e açúcares), especialmente em bio-

óleos, fazendo com que eles se tornem ácidos e instáveis em comparação ao derivado 

fóssil (Abnisa e Wan Daud, 2014; Rijo et al., 2022). O bio-óleo de biomassa obtido por 

meio da pirólise geralmente é ácido (com Ph < 4), tem um alto teor de umidade 

(variando de 15 a 30%), possui alto teor de oxigênio (28 a 40%) e apresenta um baixo 

potencial calorífico de aproximadamente 20 MJ/kg (Suriapparao et al., 2018).  

Estas características do bio-óleo de biomassa acabam gerando uma 

instabilidade térmica, problemas de corrosão e armazenamento ruim. O método de 

co-pirólise é uma possível solução para melhorar a qualidade e quantidade do bio-

óleo, através de interações sinérgicas entre os intermediários formados a partir, por 

exemplo, de biomassa e plásticos (Abnisa e Wan Daud, 2014; Suriapparao et al., 

2018). 

2.2. Resíduos de propileno tereftalato e polietileno 

A produção de plásticos aumentou em média 10% ao ano em todo o mundo 

desde 1950. Consequentemente, por conta do seu baixo tempo de vida útil, 

aumentou-se também o lixo plástico, que é um dos principais resíduos sólidos 

urbanos, tornando-se o terceiro maior contribuinte para o aumento de resíduos, 
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ficando atrás apenas dos alimentos e papel (Al-Salem, Lettieri e Baeyens, 2009; 

Sajdak, 2017).  

O Brasil é o quarto maior produtor mundial de resíduos plásticos e em 2021 

produziu cerca de 7,34 milhões de toneladas de resina plástica e 7,1 milhões de 

toneladas de transformados plásticos (Abiplast, 2022). Os plásticos comumente 

utilizados não são biodegradáveis e se acumulam no meio ambiente ou em aterros 

sanitários (Geyer, Jambeck e Law, 2017). 

Uma alternativa para mitigar os problemas causados pelo aumento de resíduos 

plásticos seria a sua utilização como fonte alternativa de energia. Tendo em vista que 

eles são oriundos do petróleo e podem ser convertidos em combustíveis como óleos 

pesados, gasolina ou ainda em produtos químicos se passados por alguns processos, 

sendo eles combustão, pirólise ou gaseificação (Al-Salem, Lettieri e Baeyens, 2009; 

Sajdak, 2017). 

Os resíduos plásticos consistem principalmente em polietileno de baixa 

densidade, polietileno de alta densidade, poliestireno, policloreto de vinila, polietileno 

tereftalato (PET) e polipropileno (PP), sendo os dois últimos o foco deste trabalho. 

Entretanto, nem todos os resíduos plásticos são atrativos para a produção de 

combustíveis. O policloreto de vinila, por exemplo, não é uma matéria-prima 

recomendável, visto que é muito tóxico e corrosivo, pois se decompõem termicamente 

em ácido clorídrico, possui aproximadamente 57% em peso de cloro, o que afeta a 

qualidade do diesel, e pode gerar hidrocarbonetos (Abbas-Abadi et al., 2014; Abnisa 

e Wan Daud, 2014).  

A utilização de resíduos plásticos para a produção de combustíveis vem 

crescendo ao longo dos anos, tornando-se necessário o aumento de estudos a 

respeito da sinergia entre a biomassa e o plástico (Abnisa e Wan Daud, 2014). O PET 

e o PP se destacam por serem produzidos em larga escala, aumentando o número de 

RSU e sendo, portanto, alguns dos principais plásticos reciclados (Spinacé e Paoli, 

2009; Aboulkas, Harfi, El e Bouadili, El, 2010; Abbas-Abadi et al., 2014; Abiplast, 2022; 

Romão,). 

O PP pertence ao grupo das poliolefinas, originado de monômeros de 

hidrocarbonetos alifáticos insaturados contendo uma dupla ligação reativa de 

carbono-carbono (Canevarolo JR, 2002). Possui fórmula molecular principal de 

unidade de repetição C3H6, é um plástico de material barato, leve e possui como 

propriedades principais a resistência à tração e a rigidez (Malpass e Band, 2012). 
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Trata-se de um polímero geralmente utilizado como plástico ou fibras em 

diversos equipamentos na área industrial, automobilística, escritório, hospitalar, 

dentre outros. A produção desse polímero para uso corresponde a 16% do mercado 

mundial de plástico, isso acabou alavancando a sua produção que já supera os 27 

milhões de toneladas e tem projeção de aumento (Alsabri, Tahir e Al-Ghamdi, 2022). 

As características do PP contribuem para a sua versatilidade, pois possui boa 

resistência química, propriedades mecânicas, baixa densidade e capacidade de 

processamento (Canevarolo JR, 2002; Abbas-Abadi et al., 2014). 

O PP possui em sua composição aproximadamente 14% em peso de 

hidrogênio, e quando submetido a decomposição térmica por pirólise pode facilmente 

surgir hidrocarbonetos gasosos e líquidos como principais produtos da reação 

(Demirbas, 2004; Aboulkas, Harfi, El e Bouadili, El, 2008). Diante disso, os plásticos 

poliolefínicos, como o PP, podem fornecer o hidrogênio necessário durante o 

coprocessamento térmico com a biomassa, sendo possível aumentar a produção de 

líquidos na reação da co-pirólise (Aboulkas, Harfi, El e Bouadili, El, 2008). 

Outro plástico que gera bastante resíduo e pode ser utilizado na produção de 

combustível é o PET, um termoplástico da família dos poliésteres com estrutura 

cristalina que possui propriedades que dependem muito das condições de 

processamento (Nonato e Bonse, 2016). Consiste em unidades polimerizadas 

repetidas de tereftalato de etileno C10H8O4, constituído por 33,33% de átomos de 

oxigênio, 62,5% de carbono e 4,2% de hidrogênio (Sarker et al., 2011). 

O PET é bastante utilizado para fabricar bens de consumo, como fibras 

sintéticas, garrafas, fiação, filmes, equipamento de manuseio, ferramentas, artigos 

esportivos, dentre outros (Awaja e Pavel, 2005; Canevarolo JR, 2002; Nonato e 

Bonse, 2016). Apresenta ótima resistência mecânica, térmica e química e possui uma 

taxa de cristalização muito lenta (Awaja e Pavel, 2005). 

 Esse poliéster é responsável por 70% de toda a produção de fibra mundial, e 

após inserido no mercado, a maioria é descartada após um ano, virando assim um 

resíduo que precisa de uma destinação adequada (Geyer, Jambeck e Law, 2017). O 

grande problema devido a larga produção do PET é que esse material demora séculos 

para se degradar naturalmente, por isso é extremamente necessário desenvolver 

medidas para reutilizar o material (Nonato e Bonse, 2016). Assim sendo, utilizar esse 

tipo de resíduo para a produção de combustível reduz custos de pré-tratamento, coleta 
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e seleção e evita que o PET seja reciclado para embalar alimentos, bebidas e/ou 

fármacos (Awaja e Pavel, 2005). 

2.3. Co-Pirólise 

A co-pirólise consiste em um processo de pirólise que envolve duas ou mais 

matérias-primas que são decompostas e pode ser uma alternativa para o 

melhoramento do bio-óleo, visto que pode produzir menos compostos oxigenados 

através de um processo simples e com menor custo (Abnisa e Wan Daud, 2014). 

Durante a pirólise ocorre a degradação térmica da biomassa sob atmosfera 

inerte, isto é, ocorre a quebra de moléculas complexas em moléculas menores, 

resultando na formação de uma mistura com materiais sólidos, líquidos e gasosos. A 

biomassa sofre reações primárias e secundárias que envolvem mecanismos de 

transferência de calor e massa. As reações primárias decompõem a celulose, a 

hemicelulose e a lignina presentes na biomassa, formando assim os produtos 

primários e intermediários, este segundo pode ainda sofrer craqueamento secundário 

(Akhtar e Amin, 2012).  

As etapas do processo de degradação térmica que acontece durante a pirólise 

podem ser subdivididas em 4 como apresentado no esquema da Figura 1.  

Figura 1 – Etapas do processo de degradação térmica na pirólise. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

A primeira fase é a secagem da biomassa, em que é submetida a baixas 

temperaturas (até 373 K) para a água livre evaporar (Guo e Lua, 2001; Chen, Zheng 

e Zhu, 2013). O processo de degradação da biomassa se inicia na segunda etapa, na 

qual ocorre a desidratação exotérmica da biomassa a partir da liberação de água e 

gases de baixo peso molecular, no intervalo de 373 a 573 K (Blasi, Di, 2008)  

Já na terceira etapa, entre 473 e 873 K, ocorre a pirólise primária, que é o 

estágio intermediário da degradação da biomassa, em que a maior parte do vapor 

precursor do bio-óleo é produzida e acontece a decomposição da biomassa em 
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carvão, gases condensáveis (voláteis) e gases não condensáveis (Guo e Lua, 2001; 

Czernik e Bridgwater, 2004). 

Por fim, na quarta e última etapa da pirólise ocorre o craqueamento secundário 

de voláteis em carvão e gases não condensáveis, geralmente a temperaturas acima 

de 573 K. Nessa fase, se os vapores ficam presentes por tempo suficiente, pode surgir 

carvão e gases secundários, oriundos da transformação dos gases condensáveis de 

alto peso molecular. Em contrapartida, se esses vapores forem removidos 

rapidamente do sistema, surge o alcatrão ou bio-óleo, devido a mudança para o 

estado líquido que ocorre nos gases condensáveis (Zheng et al., 2017). 

A composição dos produtos gerados na pirólise depende das condições de 

operação como uso de catalisadores, temperatura e taxa de aquecimento aplicada, 

tipo da matéria-prima, sistema de pirólise empregado, tamanho de partícula da 

biomassa, tempo de residência dos voláteis dentro do reator, pressão e composição 

do gás inerte utilizado para inibir a presença do oxigênio (Guo e Lua, 2001; Bridgwater, 

2012; Kan, Strezov e Evans, 2016; Rijo et al., 2022) 

Os produtos da pirólise de biomassa consistem em bio-óleo, bio-carvão e gás, 

sendo o bio-óleo o principal produto de interesse. Trata-se de uma mistura orgânica 

líquida marrom escuro, que possui em sua composição água, ácidos, cetonas, 

aldeídos, fenóis, ésteres, açúcares, furanos, alcenos, compostos de nitrogênio e 

oxigenados diversos(Kan, Strezov e Evans, 2016). 

O bio-óleo produzido pela pirólise é ecológico e tem potencial para substituir os 

combustíveis fósseis, entretanto precisa passar por um processo de melhoramento, 

pois a sua eficiência é menor comparado a esse último, visto que o bio-óleo possui 

um alto teor de oxigênio em torno de 35 a 60 % em massa, criando um baixo valor 

calórico, problemas de corrosão e instabilidade (Abnisa e Wan Daud, 2014; 

Bridgwater, 2012; Ghosh, Das e Chowdhury, 2019). 

As tecnologias utilizadas para realizar essa redução de oxigênio são caras e 

exigem muita energia, além de serem técnicas que atuam no bio-óleo já produzido. 

Essas técnicas incluem a hidrodesoxigenação catalítica, craqueamento catalítico, 

esterificação e emulsificação catalítica (Ghosh, Das e Chowdhury, 2019). 

Diante disso, para melhorar a qualidade e quantidade do bio-óleo, estudos se 

concentram em técnicas de pirólise catalítica, hidropirólise, tratamento hidrotérmico 

ou co-pirólise (Abnisa e Wan Daud, 2014; Bridgwater, 2012). 

https://www.sciencedirect.com/topics/engineering/alkene
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No caso da co-pirólise, estudos apontam que matérias-primas combinadas 

podem influenciar os efeitos sinérgicos e melhorar o rendimento do bio-óleo, como é 

o caso da co-pirólise da biomassa rica em oxigênio com materiais plásticos ricos em 

hidrogênio (Abnisa e Wan Daud, 2014; Sajdak, 2017; Suriapparao et al., 2018). 

2.4. Modelo cinético de pirólise 

A cinética da pirólise pode ser investigada utilizando dados obtidos por análise 

termogravimétrica (ATG). O analisador termogravimétrico é utilizado para caracterizar 

a umidade, estabilidade térmica, reatividade, mecanismos da reação, cinética de 

decomposição e desvolatilização de diversos materiais. Essa caracterização é 

possível, uma vez que o analisador permite o monitoramento da variação da massa 

de uma amostra sólida em função da temperatura e do tempo (Jain, Mehra e Ranade, 

2016; Martí-Rosselló, Li e Lue, 2016; Emiola-Sadiq, Zhang e Dalai, 2021). 

Existem dois métodos usados na ATG envolvendo a taxa de aquecimento. Uma 

é a isotérmica, em que o material é aquecido a uma temperatura constante (ou seja, 

taxa de aquecimento nula) ao longo do tempo. E o outro é o não-isotérmico, que 

consiste no aumento gradual da temperatura a uma taxa de aquecimento constante 

ao longo do tempo (Vyazovkin et al., 2011; Emiola-Sadiq, Zhang e Dalai, 2021). 

Embora o método não-isotérmico seja mais demorado, pois exige vários 

experimentos a diferentes taxas de aquecimento, ele pode ser aplicado em reações 

complexas de múltiplos estágios com melhor confiabilidade e replicabilidade em 

comparação aos métodos isotérmicos (Emiola-Sadiq, Zhang e Dalai, 2021). Além 

disso, o método isotérmico tem a faixa de temperatura limitada, gerando assim uma 

dificuldade de alcançar conversão completa em um tempo razoável e em 

temperaturas muito baixas (Vyazovkin et al., 2011). 

Para analisar a cinética da pirólise de biomassa a partir de dados de ATG não-

isotérmico é possível utilizar dois tipos principais de métodos: ajuste de modelo e 

isoconversionais. A principal diferença é que o primeiro descreve o processo de 

reação em uma ou várias etapas com base em uma única taxa de aquecimento. 

Enquanto o último não assume qualquer modelo/mecanismo de reação para calcular 

os parâmetros cinéticos e geralmente é ajustado com pelo menos três taxas de 

aquecimento diferentes (Vyazovkin et al., 2011; White, Catallo e Legendre, 2011; 

Ceylan e Topçu, 2014; Martí-Rosselló, Li e Lue, 2016; Cai et al., 2018; Emiola-Sadiq, 

Zhang e Dalai, 2021;).  
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Os métodos de ajuste de modelo podem ser classificados como um 

componente (reação global) ou multicomponente (reações paralelas ou consecutivas), 

de acordo com a caracterização da biomassa (componentes químicos) (Martí-

Rosselló, Li e Lue, 2016). Todos eles envolvem minimizar a diferença entre os dados 

experimentais e calculados, que pode ser realizada usando métodos de regressão 

linear ou não linear (Vyazovkin et al., 2011) 

Por outro lado, os métodos isoconversionais podem seguir uma abordagem 

diferencial ou integral para tratar os dados de ATG (White, Catallo e Legendre, 2011). 

Os métodos isoconversionais diferenciais não fazem uso de aproximações. Este fato 

faz com que eles sejam mais precisos em comparação aos métodos integrais. 

Entretanto, quando aplicado ao ATG, é preciso utilizar diferenciação numérica que 

acaba introduzindo imprecisão nos dados (Martí-Rosselló, Li e Lue, 2016). 

A modelagem do processo de pirólise considera a taxa de aquecimento 

constante e o meio isotrópico. No Apêndice A é apresentado o desenvolvimento das 

equações dos métodos isoconversionais.. 

2.5. Rede neural artificial 

A Rede Neural Artificial (RNA) é definida por Aleksander e Morton (1990) como 

um sistema que possui unidade de processamento simples amplamente distribuído, 

que tem a tendência natural de armazenar conhecimento experimental e torná-lo 

disponível para uso futuro. É um sistema que realiza o processamento de informação 

não linear de maneira adaptativa, composta por muitas unidades de processamento 

interconectadas (Jiang et al., 2022). A RNA possui capacidade de aprendizagem, 

sendo essa uma característica que a distingue de um computador convencional, uma 

vez que é estimulada pelo ambiente e consegue aprender e melhorar o seu 

desempenho (Sazli, 2006). 

A estrutura da RNA é organizada em camadas interconectadas (entrada, oculta 

e saída), com um número específico de elementos de processamento, denominados 

neurônios. Esses neurônios possuem a capacidade de aprender a relação entre as 

camadas de entrada/saída e generalizar essas relações para problemas posteriores 

(Çepelioğullar et al., 2016). 
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2.5.1. Neurônio artificial 

O modelo matemático de um neurônio artificial foi idealizado por Mcculloch e 

Pitts (1943) e partiu da ideia do funcionamento de um neurônio biológico, que transfere 

informações das sinapses para o axônio por meio de neurotransmissores 

(Çepelioğullar et al., 2016). Uma RNA assemelha-se ao cérebro humano, pois o 

conhecimento é obtido pela rede através de um processo de aprendizagem e as forças 

de conexões entre os neurônios são utilizadas para armazenar o conhecimento 

adquirido (Kriegeskorte, 2015; Abiodun et al., 2018; Çepelioğullar et al., 2018). 

A Figura 2 mostra um esquema de um neurônio artificial de processamento 

matemático simples, que recebe uma ou mais entradas e as transforma em saída. Os 

elementos importantes na estrutura de um neurônio são as sinapses, um combinador 

linear e uma função de ativação (Haykin, 1994). As sinapses, são caracterizadas pelo 

peso w, em que a função do peso 𝑤𝑗𝑘  é multiplicar o sinal 𝑥𝑗  na entrada da sinapse 𝑗, 

conectada a um neurônio 𝑘. 

Figura 2 – Modelo de um neurônio artificial. 

 

Fonte: Haykin (1994), adaptado. 

O peso 𝑤𝑗𝑘  assumirá um valor positivo se a sinapse associada é excitatória e 

negativo se a sinapse for inibitória. Por outro lado, o combinador linear é responsável 

por realizar as somas dos sinais de entradas ponderados pelos seus respectivos 

pesos e a função de ativação restringe a amplitude do sinal de saída do neurônio a 

um intervalo fechado [0,1] ou [-1,1]. 
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Em termos matemáticos o neurônio k pode ser descrito da seguinte forma: 

 
𝑢𝑘 =  ∑ 𝑤𝑗𝑘𝑥𝑗

𝑁

𝑗=1

 (2.1) 

 
𝑣𝑘 = 𝑏𝑘 +  𝑢𝑘 (2.2) 

 
𝑦𝑘 =  𝜑(𝑣𝑘) (2.3) 

em que, x1, x2, … , xN são os sinais de entrada, w1k, w2k, … , wNk são os pesos 

sinápticos, uk é a saída do combinador linear devido a entrada de sinais, bk o bias que 

tem como função aumentar ou diminuir a entrada da função de ativação, vk tem a 

função de ativar o neurônio k, φ é a função de ativação e yk o sinal de saída do 

neurônio. 

2.5.2. Funções de ativação 

A função de ativação tem como objetivo controlar a amplitude de saída do 

neurônio, para isso ela depende do estado de ativação anterior do neurônio e da 

entrada externa (Vaz et al., 2016). 

No Quadro 2 é apresentado a equação e o comportamento gráfico das funções 

de ativação, sendo elas: 

• Função linear - não é limitada. Os neurônios podem ser utilizados como 

aproximadores lineares; 

• Função logística sigmoidal - os valores são contínuos e possuem o intervalo 

entre 0 e +1. Usualmente adotam essa equação nas redes neurais por conta 

da continuidade apresentada, por ser exclusivamente crescente, isto é, para 

𝑥 <  𝑦, tem-se 𝑓(𝑥) < 𝑓(𝑦), e por ser facilmente diferenciável em qualquer 

ponto; 

• Função tangente hiperbólica - difere da função logística sigmoidal apenas no 

intervalo que se estende de -1 a +1, permitindo que as saídas sejam 

simétricas. 

  



28 
 

Quadro 2 – Funções de ativação das Redes Neurais Artificias. 

Função Equação Gráfico 

Função Linear 𝜑(𝑣) = 𝑣 

 

Função logística 
sigmoidal 

𝜑(𝑐) =
1

1 + exp (−𝑎𝑣)
 

 

Função tangente 
hiperbólica 

𝜑(𝑣) = tanh (
𝑣

2
) =

1 − 𝑒𝑥𝑝(−𝑣)

1 + exp (−𝑣)
 

 
    Fonte: Beale, Hagan e Demuth (2010), adaptado. 

 
2.5.3. Rede percpeptron multicamadas 

A rede neural perceptron multicamadas, também denominada de MLP 

(multilayer perceptron), é composta por uma camada de entrada, uma ou mais 

camadas ocultas e uma camada de saída, que são interconectadas entre si por meio 

dos nós (Figura 3). 

Figura 3 – Estrutura da rede neural MLP. 

 
Fonte: Çepelioğullar et al. (2016), adaptado. 

Na MLP, o sinal de entrada é propagado camada por camada através da rede. 

Trata-se de uma rede do tipo feed-forward, em que as informações são transmitidas 

apenas em uma direção, dos nós de entrada para os nós ocultos, caso existam, e 

depois para os nós da saída (Abiodun et al., 2018). 

Uma MLP com uma camada oculta, denominada também como intermediária, 

pode representar qualquer função contínua, enquanto a utilização de duas camadas 
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intermediárias permite a aproximação de qualquer função matemática (Cybenko, 

1989). Por outro lado, a quantidade ideal de nós e camadas intermediárias precisa ser 

analisada, visto que, se o número de nós for pequeno o algoritmo irá falhar, em 

contrapartida muitos nós resultam no overfitting da rede, tendo como resultado um 

desempenho de generalização ruim (Gardner e Dorling, 1998). 

A MLP consegue aprender por meio de algoritmos que possuem um conjunto 

de treinamentos que consistem em inúmeros vetores de entradas e saída associados. 

No momento em que ocorre os treinamentos, apresenta-se os dados repetidamente a 

MPL para que os pesos sejam ajustados até que aconteça o mapeamento de entrada-

saída desejado e a MLP seja capaz de generalizar novos dados de entradas ainda 

não vistos (Gardner e Dorling, 1998; Xu, Xu e Yin, 2007). 

2.5.4. Algoritmo backpropagation 

O algoritmo backpropagation é o mais utilizado nas redes MLPs (Rumelhart e 

McClelland, 1986). Essa popularidade está associada ao fato desse algoritmo ser 

mais simples e eficaz (Gardner e Dorling, 1998). 

O backpropagation utiliza os pares de entrada e saída desejada para ajustar os 

pesos da rede por meio da correção de erro (Karimi et al., 2016). O treinamento da 

MLP ocorre em duas fases, forward e backward, sendo que cada uma percorre em 

um sentido (Figura 4). A fase forward define a saída da rede para um dado padrão de 

entrada. Por outro lado, a backward faz uso da saída desejada e saída fornecida pela 

rede para atualizar os pesos e suas conexões. 

Figura 4 – Fases do algoritmo backpropagation. 

 
Fonte: Gadea et al. (2000).. 
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De acordo Gadea et al. (2000), somente quando o forward for concluído na 

camada de saída a fase backward pode ocorrer. E quando essa fase atingir a camada 

de entrada, o forward pode iniciar o próximo padrão de treinamento. 

O algoritmo backpropagation pode ser resumido da seguinte forma (Gardner e 

Dorling, 1998): 

1- Inicialização dos pesos da rede; 

2- Apresentação do primeiro vetor de entrada e dos dados de treinamento para 

a rede; 

3- Propagação do vetor de entrada pela rede para obter uma saída; 

4- Cálculo de um sinal de erro comparando a saída real com a saída desejada; 

5- Propagação do sinal de erro de volta pela rede; 

6- Ajuste dos pesos para minimizar o erro geral; 

7- Repetição das etapas de 2 a 7 com o próximo vetor de entrada, até que o 

erro geral seja satisfatório. 
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3. METODOLOGIA 

As etapas seguidas na metodologia se encontram resumidas na Figura 5. Com 

exceção da análise elementar que foi realizada no Laboratório Multiusuário do Instituto 

de Química (IQ) da Universidade Federal de Uberlândia (UFU), todas as outras 

análises para obtenção de dados experimentais foram realizadas nos Laboratórios de 

Eficiência Energética I e II do Programa de Pós-Graduação em Energia (PPGEN) na 

Universidade Federal do Espírito Santo (UFES), no Campus São Mateus (CEUNES). 

Figura 5 – Visão geral da Metodologia. 

 
Fonte: Próprio Autor. 

3.1. Preparação das amostras 

A biomassa deste estudo, o pseudocaule de bananeira (PCB), é um resíduo 

gerado após o corte dos cachos de bananas prata (Musa spp.). O PCB tem uma 

umidade natural inicial em torno de 94% (valor estimado usando a norma ASTM E871 

que será descrita resumidamente a seguir). Entretanto, o teor de umidade dos 

materiais utilizados no processo de pirólise deve ser inferior a 10% em massa, após 

um processo prévio de secagem, visando evitar a presença de quantidades elevadas 

de água no bio-óleo (Bridgwater, 2012). Assim, o PCB foi submetido a um processo 

prévio de secagem: foi cortado manualmente, com tesoura, em pedaços menores que 

1cm x 1cm e, em seguida, seco em estufa a 378,15 K até atingir menos que 10% em 

massa de teor de umidade. Este procedimento prévio de secagem é similar ao 
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realizado por (Taib, Abdullah e Aziz, 2021). Esta secagem prévia foi necessária 

porque o PCB estava com a aparência bastante úmida, como pode ser observado a 

esquerda da Figura 6. 

Figura 6 - PCB antes da secagem x PCB após a secagem. 

  

Fonte: Próprio Autor 

Já os resíduos plásticos são o polietileno tereftalato (PET), oriundo de 

embalagens de envase de refrigerantes, e o polipropileno (PP), provenientes de potes 

de manteiga/margarina. Estes resíduos plásticos foram cortados manualmente, com 

tesoura, em tamanhos menores que 1cm x 1cm e submetidos a um processo simples 

de higienização com água e sabão. Na sequência, foram secos naturalmente em ar 

ambiente. 

Para efetuar as análises elementar e termogravimétrica foi necessário reduzir 

ainda mais o tamanho das partículas das amostras, de modo a não influenciar os 

resultados das análises. Parte das amostras de biomassa e resíduos plásticos foram 

trituradas separadamente em um liquidificador doméstico de potência 750 W. Em 

seguida, as amostras foram peneiradas manualmente (peneira Bertel, mesh 65) com 

o intuito de separar as partículas menores que 0,212 mm. 

3.2. Caracterização das amostras 

3.2.1. Análise imediata da biomassa 

A análise imediata do PCB foi realizada para quantificar os teores de carbono 

fixo (𝐶𝐹%) umidade (𝑈%), cinzas (𝐶𝑧%) e material volátil (𝑀𝑣%), seguindo as normas 

da American Society for Testing and Materials: E870, E871, E872 e E1755 (ASTM, 

2007; ASTM, 1998, ASTM, 2013). Todas as análises foram realizadas em triplicata. 
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O teor de umidade (𝑈%) foi determinado pela perda de massa encontrada após 

a realização das seguintes etapas (ASTM E871): 

(1) Secagem do cadinho a 376,15 K por 30 minutos. Em seguida, foi realizado 

o seu resfriamento no dessecador até a temperatura ambiente. Após isso, 

o cadinho foi pesado (𝑚𝑐); 

(2) Aproximadamente 50 g de amostra de PCB foi colocado no suporte e foi 

feito o registro dessa massa inicial (𝑚𝑖); 

(3) A amostra de PCB retornou para estufa a 376,15 K por 16 horas; 

(4) Essa amostra foi retirada da estufa e resfriada no dessecador até atingir a 

temperatura ambiente (298,15 K), logo em seguida ocorreu a pesagem e 

registro da massa (𝑚𝑛); 

(5) O PCB retornou para estuda a 376,15 K por 2 horas e o passo (4) foi 

repetido; 

(6) As etapas (4 e 5) foram repetidas até que a diferença de massa entre as 

pesagens apresentou uma variação menor que 0,2%, nesse momento foi 

registrada a massa final 𝑚𝑓; 

Após realizar essas etapas o teor de umidade foi calculado, conforme Equação 

3.1: 

 𝑈% =  
(𝑚𝑖 − 𝑚𝑓)

(𝑚𝑖 − 𝑚𝑐)
∗ 100 (3.1) 

 A quantificação de material volátil (Mv%) seguiu as etapas definidas na ASTM 

E872, sendo elas: 

(1) Pesagem do cadinho vazio juntamente com a tampa (𝑚𝑐); 

(2) Pesagem do cadinho após ser colocado aproximadamente 1 g do PCB e 

registro da massa inicial (𝑚𝑖); 

(3) O cadinho com a amostra foi colocado por 7 minutos na mufla pré-aquecida 

a uma temperatura de 1223,15 K; 

(4) A amostra foi colocada no dessecador para o resfriamento até atingir 

temperatura ambiente, após isso foi pesada a massa final (𝑚𝑓); 

Por fim, por meio da Equação 3.2 foi encontrada 𝑀𝑣%. 

 𝑀𝑣% =  
(𝑚𝑖 − 𝑚𝑓)

(𝑚𝑖 − 𝑚𝑐)
∗ 100 −  𝑈% 

(3.2) 
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A ASTM E1755 foi seguida para encontrar o teor de cinzas (𝐶𝑧%) presente na 

amostra de PCB: 

(1) O cadinho vazio foi aquecido na mufla a 873,15 K até ficar incandescente, 

em seguida foi resfriado no dessecador e pesado (𝑚𝑐); 

(2) Aproximadamente 1 g da amostra (previamente seca pelo método E871) foi 

colocada no cadinho, pesada e registrada (𝑚𝑖); 

(3) A amostra de PCB foi colocada na mufla fria e em seguida foi aquecida 

lentamente a uma temperatura de 848,15 K ± 25 K por 3h; 

(4) O cadinho com a amostra foi removido da mufla e levado para o dessecador 

até resfriar. O aquecimento foi repetido por 1 hora até que a variação da 

massa ficou menor que 0,3 mg, após isso a amostra foi pesada (𝑚𝑓); 

 𝐶𝑧% =  
(𝑚𝑓 − 𝑚𝑐)

(𝑚𝑖 − 𝑚𝑐)
∗ 100 (3.3) 

E por fim, o cálculo do carbono fixo (𝐶𝐹%) foi realizado por meio da Equação 

3.4 (ASTM – E870) . 

 
𝐶𝐹% =  100 − (𝑈% +  𝐶𝑧% +  𝑀𝑣%) (3.4) 

3.2.2. Análise elementar 

A análise elementar foi realizada para determinar os teores de carbono (𝐶%), 

hidrogênio (𝐻%), nitrogênio (𝑁%) e enxofre (𝑆%) dos materiais. Além disso, também foi 

determinado o teor de oxigênio (𝑂%) por diferença do percentual em massa, por meio 

da Equação 3.5. 

 
𝑂% =  100 − (𝐶% +  𝐻% + 𝑁% + 𝑆% +  𝐶𝑧%) (3.5) 

Esta análise foi executada com aproximadamente 1 mg de amostras puras de 

PCB, PP e PET, no equipamento CHNS/O 2400 da Perkin Elmer, instalado no 

Laboratório Multiusuário do Instituto de Química (IQ), da Universidade Federal de 

Uberlândia (UFU). 

3.2.3. Determinação do poder calorífico superior 

O poder calorífico superior (PCS) pode ser estimado a partir de correlações 

matemáticas e resultados da análise elementar.  
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Para determinar o PCS do PCB utilizou-se a correlação matemática descrita na 

Equação 3.6, tendo em vista que, em comparação com as correlações apresentadas 

na literatura, o erro relativo desta equação é menor, fornecendo uma previsão de PCS 

bem próxima dos valores experimentais (Huang e Lo, 2020). 

 
𝑃𝐶𝑆 = 0,344(𝐶) + 1,192(𝐻) − 0,113(𝑂) − 0,024(𝑁) + 0,093(𝑆) (3.6) 

sendo 𝑃𝐶𝑆 é o poder calorífico superior [MJ kg-1]. 

Já para os resíduos plásticos (PET e PP), o PCS foi estimado a partir da 

Equação 3.7, que consegue reproduzir resultados semelhantes aos valores 

experimentais (Shi et al., 2016). 

 
𝑃𝐶𝑆 = 0,35𝐶% + 1,01𝐻% − 0,0826𝑂% (3.7) 

em que 𝑃𝐶𝑆 é o poder calorífico superior [MJ kg-1]. 

3.3. Análise termogravimétrica 

3.3.1. Procedimento 

Esta análise foi realizada com amostras puras de PCB, PP e PET, e também 

com as misturas de amostras nas frações de 25%, 50% e 75% (Dwivedi et al., 2022), 

em massa de biomassa. O analisador termogravimétrico utilizado foi o DTG-60 da 

Shimadzu (Figura 7). As taxas de aquecimento conduzidas durante os ensaios foram 

de 10, 30 e 50 K/min (Ye et al., 2018), indo da temperatura ambiente até a temperatura 

de 1.173 K para todas as amostras, com N2 a 50 ml/min. 

Figura 7 – Equipamento DTG-60. 

 

Fonte: Próprio autor. 
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3.3.2. Desempenho da pirólise 

Os parâmetros característicos utilizados para quantificar o desempenho de 

pirólise são:  temperatura inicial de pirólise (𝑇𝑖), taxa máxima de pirólise (dm/dt 𝑚𝑎𝑥), 

taxa média de pirólise (dm/dt 𝑚𝑒𝑑), temperatura na taxa máxima de pirólise (𝑇𝑃𝑖) e 

massa residual final (𝑅𝑒). Além desses parâmetros, também foi calculado o 

desempenho da pirólise por meio do seguinte índice (𝑆): 

 𝑆 =  
(dm/dt 𝑚𝑎𝑥 × dm/dt 𝑚𝑒𝑑) ×(1−𝑅𝑒)

𝑇𝑖 × 𝑇𝑃𝑖 × ∆𝑇1/2
 [

%2

𝑚𝑖𝑛2.𝐾3] (3.8) 

em que, ∆𝑇1/2é o intervalo de temperatura quando é atingido a metade do valor da 

taxa máxima de perda de massa. Quanto maior o resultado obtido em S, melhor será 

o desempenho da pirólise (Jiang et al., 2022; Zhang et al., 2019). 

3.3.3. Sinergia 

Para determinar a interação (sinergia) das amostras (biomassa e resíduos 

plásticos) durante o processo da co-pirólise, os valores experimentais e teóricos da 

perda de massa foram comparados por meio da Equação 3.9. (Zhang et al., 2019): 

 
∆𝑚 = (𝑚𝑒𝑥𝑝 −  (𝑤𝑚𝑏𝑚𝑏 + 𝑤𝑚𝑝𝑚𝑝)) (3.9) 

em que 𝑚𝑒𝑥𝑝 é a perda de massa experimental da mistura (em %),  𝑚𝑏 e 𝑚𝑝 são as 

perdas de massa do plástico e da biomassa (em %) pirolisados separadamente; 𝑤𝑚𝑏 

e 𝑤𝑚𝑝  são as frações mássicas da biomassa e do plástico, respectivamente.  

Desse modo, valores positivos de Δ𝑚 indicam que a biomassa e os resíduos 

plásticos podem inibir parcialmente a pirólise um do outro. Por outro lado, valores 

negativos de Δ𝑚 significam que ambos materiais cooperam no processo de reação 

química. 

3.4. Parâmetros cinéticos 

Os métodos isoconversionais KAS e Friedman foram escolhidos para serem 

aplicados neste trabalho por terem abordagens diferentes, sendo um integral e o outro 

diferencial. Além disso, estes métodos foram usados com sucesso em outros estudos 

(Çepelioğullar et al., 2018; Singh et al., 2020; Vyazovkin et al., 2011). Assim, a 

estimativa da energia de ativação (𝐸𝑎) foi realizada utilizando os dados de TG 
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(temperatura, taxa de aquecimento e massa) e os métodos isoconversionais do 

Quadro 3 por meio de regressões lineares simples. 

Quadro 3 – Equações dos modelos cinéticos isoconversionais. 
Método Referência Equações 

KAS (integral) 
Akahira e Sunose, 

(1971) 
ln (

𝛽

𝑇2
) = −

𝐸𝑎

𝑅𝑇
+ ln [

𝐴𝑅

𝐸𝑎𝑔(𝑋)
] (3.10) 

Friedman 
(diferencial) 

Friedman (2007) 𝑙𝑛 [𝛽 (
𝑑𝑥

𝑑𝑇
)] = 𝑙𝑛[𝐴𝑓(𝑥)] −

𝐸𝑎

𝑅𝑇
 (3.11) 

Fonte: Elaborado pelo autor. 

3.5. Rede neural artificial 

Neste trabalho, foram utilizados modelos com base em redes neurais artificiais 

(RNAs) para prever a perda de massa da termogravimetria. O esquema da perceptron 

multicamadas pode ser observado na Figura 8. O modelo possui três parâmetros na 

camada de entrada, uma camada oculta de neurônios e uma camada de saída com 

um parâmetro. Os parâmetros da camada de entrada são a temperatura, a taxa de 

aquecimento (10, 30 e 50 K/min) e a proporção da mistura (25%, 50% e 75% de PET 

ou PP e biomassa). Já o parâmetro da camada de saída é a porcentagem de massa 

restante da amostra durante o processo de pirólise (m). 

Figura 8 – Diagrama esquemático da estrutura do modelo RNA. 

 
Fonte: Jiang et al. (2022), adaptado. 

O software MATLAB® foi a ferramenta utilizada para desenvolver as RNAs. A 

função utilizada na modelagem foi o nftool, que cria uma janela de diálogo e permite 
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o treinamento de uma rede feed-forward do tipo perceptron multicamadas de forma 

simplificada. Usando esta função é possível: 

• Importar os dados para o espaço de trabalho do MATLAB® e dividi-los em 

conjuntos de treinamento, validação e teste; 

• Definir o número de neurônios na camada oculta; 

• Escolher o algoritmo de treinamento; 

• Avaliar o desempenho da rede usando o erro quadrático médio (MSE); 

• Gerar gráficos de visualização, como ajuste de regressão ou histograma de 

erros. 

O banco de dados utilizado neste trabalho para treinar as RNAs (38.106 

observações) foi dividido da seguinte forma: 70% treinamento, 15% validação e 15% 

teste. Os dados de treinamento são usados para ajustar parâmetros (pesos e bias) do 

modelo. Os dados de validação são utilizados para medir a capacidade de 

generalização da rede e interromper o treinamento quando atingir um bom resultado. 

Já os dados de teste são usados para medir o desempenho da rede (Beale, Hagan e 

Demuth, 2010; Çepelioğullar et al., 2018). 

A função nftool disponibiliza três algoritmos de treinamento para o ajuste da 

rede, porém neste trabalho, foi escolhido o Levenberg-Marquardt backpropagation. 

Além disso, esta função não dá opção de escolha da função de ativação e utiliza a 

tangente hiperbólica. 

Para avaliar quantitativamente o desempenho das RNAs e a quantidade de 

neurônios adequada da camada oculta, foi utilizado o erro quadrático médio (MSE): 

 
𝑀𝑆𝐸 =  

1

𝑁
[∑ (𝑚𝑒𝑥𝑝 −  𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣)

2𝑁
𝑖=1 ]   (3.12) 

na qual 𝑁 representa o número de observações, 𝑚𝑒𝑥𝑝 são os valores experimentais e 

𝑚𝑝𝑟𝑒𝑣 são os valores previstos. 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

4.1. Caracterização das amostras 

Na Tabela 1 estão dispostos os resultados da análise imediata, análise 

elementar e poder calorífico superior (PCS) do pseudocaule de bananeira (PCB), 

polietileno (PET) e polipropileno (PP) obtidos neste trabalho, bem como os resultados 

encontrados em pesquisas de outros autores. É possível perceber que os resultados 

deste trabalho estão em acordo com os encontrados na literatura. 

Tabela 1 – Caracterização do PCB, PET e PP. 

Amostra Referência 
Análise Imediata Análise Elementar PCS 

(MJ/kg) 
U% Mv% CF% Cz% C% H% N% S% O% 

PCB 

Este trabalho 
6,10 

± 
0,5 

78,86 
±  

0,1 
7,23 

7,82 
± 

0,4 
37,88 5,66 1,52 1,16 53,78 13,78 

Taib, Abdullah e 
Aziz (2021) 

10,2 80,6 6,9 12,5 33,6 7,3 22,1 0,2 36,9 12,4 

Bilba; Arsene; 
Ouensanga 

(2007) 

9,74 - - 8,65 36,86 5,19 0,93 - 43,62 11,5 

PET 

Este trabalho - - - - 62,14 4,44 0,07 1,00 31,42 23,56 

Sharuddin et al. 
(2016) 

- - - - - - - - - 28,00 

Singh et al. (2020) - - - - 62,48 4,80 0,01 0,00 - 23,97 

PP 

Este trabalho - - - - 82,76 14,7 0,06 2,55 0 44,11 

Sharuddin et al. 
(2016) 

- - - - - - - - - 40,00 

Rajendran et al. 
(2020) 

- - - - 77,52 14,22 0,1 0,0 7,46 45,3 

Fonte: Próprio autor. 

O teor de umidade do PCB encontrado neste trabalho é adequado para a sua 

utilização na produção de bio-óleo, pois segundo Madhu, Dhanalakshmi e Mathew 

2020) valores superiores a 10% acabam dificultando a transferência de calor e o 

desempenho do processo de pirólise, contribuindo negativamente no rendimento e 

qualidade dos produtos.  

Na Tabela 1 observa-se que o teor de cinzas do PCB é baixo, sendo esse um 

fator positivo para a produção do bio-óleo. De acordo com McKendry (2002), as cinzas 

podem influenciar diretamente nos custos operacionais da conversão da biomassa em 

energia, pois se estiver presente em grande quantidade pode acabar facilitando a 

ocorrência incrustações nos equipamentos durante a pirólise. 

Como esperado, é possível notar ainda na Tabela 1 o alto teor de oxigênio do 

PCB. Em contrapartida, o PET contém uma quantidade bem menor de oxigênio e no 
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PP não há a presença de oxigênio. De acordo com os autores Li et al. (2023); Sajdak 

(2017) e Suriapparao et al. (2018), o hidrogênio pode reagir com os radicais livres da 

biomassa durante a degradação térmica, melhorando a qualidade do bio-óleo por 

meio das interações sinérgicas entre os plásticos e a biomassa.  

Além disso, ao comparar a presença de oxigênio e hidrogênio nos plásticos da 

Tabela 1, nota-se que o PP possui quantidades maiores de hidrogênio e não tem a 

presença de oxigênio em sua composição, portanto esse plástico é o mais indicado 

em tese para o melhoramento do bio-óleo obtido a partir da co-pirólise com o PCB. 

O PCS fornece informações sobre a quantidade de energia da amostra 

analisada e é uma das características mais importantes para determinar a capacidade 

energética do combustível. Na Tabela 1 é possível perceber que o PCB possui baixo 

poder calorífico. Isso se deve principalmente a presença de oxigênio. Já o PET e PP 

apresentam um alto poder calorífico. 

4.2. Análise termogravimétrica 

A partir das curvas de perda de massa da Figura 9, é possível estimar o tempo 

final das reações do PET e suas misturas, sendo eles aproximadamente 2685, 936 e 

565 segundos para a taxa de 10 K/min, 30 K/min e 50 K/min, respectivamente. 

Já na Figura 10, é possível notar que a tempo final das reações do PP e suas 

misturas são aproximadamente 2809, 980 e 597 segundos para a taxa de 10 K/min, 

30 K/min e 50 K/min, respectivamente. 

Ademais, a reação do pseudocaule de bananeira (PCB) puro tem um tempo 

final de reação menor que os plásticos (PET e PP) e suas misturas (Figura 9 e Figura 

10), ocorrendo em aproximadamente 1877, 669 e 408 segundos, para a taxa de 10 

K/min, 30 K/min e 50 K/min, respectivamente.  
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Figura 9 – Perda de massa do PET, PCB e suas misturas, nas taxas de (a) 10 K/min, 
(b) 30 K/min e (c) 50 K/min. 
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Fonte: Próprio autor. 

 

O tempo de reação do PCB puro é menor em comparado aos polímeros devido 

a sua composição química ser principalmente de celulose, hemicelulose e lignina, 

precisando de menor tempo para degradá-las em comparação ao PET e PP que 

possuem estruturas mais complexas.  
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. 
Figura 10 – Perda de massa do PP, PCB e suas misturas, nas taxas de (a) 10 K/min, 

(b) 30 K/min e (c) 50 K/min. 
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Fonte: Próprio autor. 

A degradação térmica das misturas tende a apresentar o mesmo padrão de 

comportamento da curva da taxa de perda de massa, independente da sua 

composição, sendo equivalente à combinação da decomposição dos plásticos (PET e 

PP) e do PCB puros, como pode ser observado na Figura 11 para a taxa de 

aquecimento de 50K/min. Os mesmos perfis de dm/dt para as taxas de 10 K/min e 30 

K/min encontram-se no Apêndice B. 

A partir das curvas da taxa de perda de massa (Figura 11), pode-se dividir o 

processo da decomposição térmica dos componentes puros e das misturas em 

algumas etapas. Enquanto a pirólise da PCB é caracterizada por 4 etapas de 

decomposição, os plásticos (PET e PP) são representados por apenas 1 etapa. 
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Figura 11 – Taxa de perda de massa na taxa de aquecimento de 50 K/min: (a) 
PCB, PET e suas misturas e (b) PCB, PP e suas misturas. 
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Fonte: Próprio autor. 

Na Etapa I, que envolve o início do processo de perda de massa até 430 K, 

aproximadamente, de acordo com Dewangan, Pradhan e Singh (2016), ocorre a 

evaporação da água (processo físico, não químico como os demais) e alguns 

extrativos são hidrolisados. A faixa de 430 K a 680 K delimita a Etapa II. Neste 

intervalo, segundo Liu et al. (2021), ocorre principalmente a degradação da 

hemicelulose e celulose, principais componentes da biomassa. A Etapa III que ocorre 

no intervalo entre 680 K e 810 K, pode ser relacionada principalmente pela 

degradação da lignina e do plástico (PET ou PP), conforme Părpăriţă et al. (2014). E 

por fim, na última etapa (Etapa IV), a partir de 810 K, podem ocorrer algumas reações 

secundárias, mas quase não se detecta perda de massa e a curva tende a ser plana 

indicando a finalização da reação, em concordância com Dewangan, Pradhan e Singh 

(2016). 

Essa ordem de degradação dos componentes da biomassa ocorre devido à sua 

estrutura química. A hemicelulose possui uma estrutura amorfa e aleatória, de ligação 

fraca comparada aos demais subcomponentes presentes na mistura. Portanto, ela é 

a primeira a sofrer desvolatização. A celulose, por sua vez, possui cadeias de 

monômeros de glicose, que formam uma estrutura cristalina ligeiramente mais 

resistente que a hemicelulose. Por esse motivo, primeiro é degradada a hemicelulose 

e mutuamente, ou logo em seguida, a celulose também é degradada na Etapa II. Por 

outro lado, a lignina é um polímero amorfo, de natureza aromática, com uma estrutura 

complexa, e por esse motivo é preciso maiores temperaturas para degradá-la, como 

pode ser visto na Etapa III. 



44 
 

Já as curvas da taxa de perda de massa do PET e PP puros mostram que a 

decomposição e carbonização das cadeias poliméricas ocorrem em um único estágio 

(Etapa III), como também observado por AO et al. (2020). Assim, a degradação 

térmica das misturas de PCB e plásticos (PET e PP) apresentam pelo menos 2 etapas 

de degradação térmica, como pode ser observado na Figura 11, sendo que a 

decomposição da biomassa ocorre principalmente na Etapa II e a decomposição dos 

plásticos ocorre principalmente na Etapa III. 

As Tabelas 2 e 3 apresentam as principais características da pirólise dos 

plásticos (PET e PP) e PCB puros e suas misturas, a saber: temperatura inicial (𝑇𝑖), 

taxa máxima de perda de massa (𝑑𝑚/𝑑𝑡𝑚𝑎𝑥), temperatura de pico (𝑇𝑝𝑖), massa 

residual final (𝑅𝑒) e desempenho da pirólise (𝑆). 

A temperatura inicial (𝑇𝑖) corresponde a temperatura que se inicia a 

decomposição, que pode variar conforme a taxa de aquecimento e a proporção de 

mistura. A temperatura em que começa a decomposição do PCB é expressivamente 

menor que a dos plásticos. Portanto, à medida que se aumenta a proporção de PET 

ou PP, é preciso maiores temperaturas para que comece a decomposição da mistura. 

A taxa máxima de pirólise (𝑑𝑚/𝑑𝑡𝑚𝑎𝑥) indica a maior quantidade de massa 

decomposta por unidade de tempo. Nota-se, nas Tabelas 2 e 3, que quanto maior o 

teor de PP e PET na mistura, maior é a 𝑑𝑚/𝑑𝑡𝑚𝑎𝑥, indicando que a taxa máxima de 

perda de massa das misturas é determinada principalmente pelos plásticos (PET e 

PP). 

A temperatura de pico (𝑇𝑝𝑖) indica a temperatura em que ocorre a taxa máxima 

de pirólise 𝑑𝑚/𝑑𝑡𝑚𝑎𝑥. Nas Tabelas 2 e 3 tem-se que a temperatura de pico dos 

plásticos (PET e PP) é maior que a do PCB, isso pode indicar que a temperatura de 

pico das amostradas misturadas também é determinada pelos plásticos. 

Observa-se nas Tabelas 2 e 3 que a massa residual (𝑅𝑒) do PCB é maior que 

a dos plásticos (PET e PP), provavelmente devido ao teor de cinzas da biomassa. E 

ainda, nota-se que em sua maioria a massa final do resíduo é influenciada pela 

proporção da mistura, tendo em vista que a medida em que é aumentada a fração do 

plástico ocorre uma redução na massa final residual. Observou-se, em algumas 

situações, que o Re dos plásticos puros é diferente de 0. Isto pode ser um indicativo 

de que nesses casos houve a formação de carvão. Já para as misturas, a existência 
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de massa residual final é justificada principalmente pela presença de cinzas da 

biomassa. 

Tabela 2 – Características de pirólise da PCB, PET e suas misturas. 

𝐌𝐢𝐬𝐭𝐮𝐫𝐚 𝐓𝐢  (𝐊) 
-𝐝𝐦/𝐝𝐭𝐦𝐚𝐱  

(%/𝐦𝐢𝐧) 
𝐓𝐩𝐢  (𝐊) 𝐑𝐞  (%) 

𝐒 (𝟏𝟎−𝟏𝟐%𝟐

/(𝐦𝐢𝐧𝟐𝐊𝟑)𝐬 

Taxa 10 K/min 

100% PCB 398,03 0,113 566,02 15,013 13,492 

75% PCB 25%PET 382,67 0,072 570,64 22,168 7,808 

50% PCB 50%PET 400,01 0,180 704,49 17,833 13,372 

25% PCB 75%PET 402,62 0,217 705,08 18,431 17,670 

100% PET 638,80 0,301 704,22 9,454 17,670 

Taxa 30 K/min 

100% PCB 407,22 0,256 581,72 10,759 0,163 

75% PCB 25%PET 406,15 0,168 587,31 25,271 49,750 

50% PCB 50%PET 408,96 0,456 650,00 21,646 95,352 

25% PCB 75%PET 411,87 0,640 730,68 20,289 122,314 

100% PET 637,63 0,646 725,91 10,622 107,103 

Taxa 50 K/min 

100% PCB 421,58 0,463 599,11 17,010 267,050 

75% PCB 25%PET 404,67 0,306 598,11 16,043 160,048 

50% PCB 50%PET 408,97 0,700 747,41 23,241 201,647 

25% PCB 75%PET 409,25 1,045 743,67 21,555 316,955 

100% PET 641,94 1,416 744,05 15,990 333,151 

Fonte: Próprio autor. 

Tabela 3 – Características de pirólise da PCB, PP e suas misturas 

𝐌𝐢𝐬𝐭𝐮𝐫𝐚 𝐓𝐢  (𝐊) 
-𝐝𝐦/𝐝𝐭𝐦𝐚𝐱  

(%/𝐦𝐢𝐧) 
𝐓𝐩𝐢 (𝐊) 𝐑𝐞  (%) 𝐒 (𝟏𝟎−𝟏𝟐%𝟐/(𝐦𝐢𝐧𝟐𝐊𝟑)𝐬 

Taxa 10 K/min 

100% PCB 398,03 0,113 566,02 15,013 13,492 

75% PCB 25%PP 492,11 0,133 739,42 19,080 6,967 

50% PCB 50%PP 492,03 0,199 731,23 5,914 14,578 

25% PCB 75%PP 486,34 0,336 734,00 6,690 24,915 

100% PP 600,85 0,339 724,20 1,105 24,375 

Taxa 30 K/min 

PCB PURO 407,22 0,256 581,72 10,759 0,163 

75% PCB 25%PP 412,84 0,211 758,66 22,697 47,052 

50% PCB 50%PP 447,75 0,515 752,94 12,595 102,625 

25% PCB 75%PP 454,64 0,860 756,69 9,645 124,082 

100% PP 632,24 1,154 751,49 0,000 223,454 

Taxa 50 K/min 

100% PCB 421,58 0,463 599,11 17,010 267,050 

75% PCB 25%PP 407,33 0,403 775,32 23,737 141,076 

50% PCB 50%PP 423,08 0,997 773,48 16,804 301,298 

25% PCB 75%PP 433,35 1,478 771,34 11,099 503,644 

100% PP 643,17 2,019 765,18 0,000 980,363 

Fonte: Próprio autor. 
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O desempenho da pirólise (𝑆) define qual seria de fato, o melhor rendimento 

entre as misturas, sendo que quanto maior o valor de S, melhor é o seu rendimento. 

Assim, observa-se que o desempenho melhora a medida em que se acrescentam 

maiores frações de plásticos, sendo que os melhores desempenhos para as misturas 

são as que contêm 75% de PP e 75% de PET, principalmente na taxa de 50 K/min. 

Avaliando a sinergia, nas Figuras 12 e 13, observa-se que em algumas 

condições, ocorreu o aumento no valor negativo do 𝛥𝑚, o que indica um maior efeito 

sinérgico durante a co-pirólise do PCB com os plásticos (PET e PP). 

Figura 12 – Sinergia entre as misturas de PET e PCB, nas taxas de (a) 10 K/min, 
(b) 30 K/min e (c) 50 K/min. 
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Fonte: Próprio autor. 

A partir da Figura 12, observa-se que no geral as melhores sinergias para a co-

pirólise de PET e PCB foram para as condições de 10 K/min e 30 K/min, para 50%PET 

e 75%PET, enquanto para a taxa aquecimento de 50 K/min, praticamente não houve 

efeito sinérgico. Com relação a co-pirólise de PP e PCB, (Figura 13) as condições que 
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resultaram em melhores efeitos sinérgicos foram para as misturas 25%PP e 50%PP 

na taxa de aquecimento de 10 K/min, e 25%PP na taxa de aquecimento de 30 K/min. 

Figura 13 – Sinergia entre as misturas de PP e PCB, nas taxas de (a) 10 K/min, (b) 
30 K/min e (c) 50 K/min. 
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Fonte: Próprio autor. 

4.3. Modelagem por rede neural artificial 

A Figura 14 mostra a variação do MSE de cada etapa (treinamento, validação 

e teste), tanto para o PET/PCB quanto para o PP/PCB, de acordo com o número de 

neurônios na camada oculta, que foi variado de 10 a 100 (em múltiplos de 10). Para 

as RNAs PET/ PCB (Figura 14 (a)), é possível perceber que o MSE diminui até 70 

neurônios, para em seguida voltar a subir, o que significa que esta é a quantidade de 

neurônios suficiente para se obter uma boa previsão da RNA, sem o risco de ocorrer 

overfitting. Já para as RNAs PP/ PCB, de acordo com os valores de MSE da Figura 

14 (b), 80 neurônios são suficientes para uma boa previsão. Assim, as RNAs 
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escolhidas, ou otimizadas, são as que possuem 70 e 80 neurônios, respectivamente, 

para PET/PCB e PP/PCB. 

Figura 14 – Desempenho MSE em função do número de neurônios na camada 
oculta: (a) PET/PCB e (b) RNA PP/PCB. 
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Fonte: Próprio autor. 
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Nas Figuras 15 e 16 têm-se o histograma dos erros, bem como as regressões 

de cada etapa (treinamento, validação e teste), das RNAs PET/PCB e PP/PCB 

otimizadas, respectivamente. É possível notar uma boa correlação entre os dados 

experimentais (observados) e os previstos pelas RNAs, além de uma distribuição dos 

erros bem próxima à zero para ambos os casos. 

Figura 15 – RNA PET/PCB otimizada: (a) regressão e (b) histograma 
dos erros. 

   
(a) 

 
b) 

Fonte: Próprio autor. 
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Figura 16 – RNA PP/PCB otimizada: (a) regressão e (b) histograma dos erros. 

 
(a) 

  
 

(b) 
Fonte: Próprio autor. 

Nas Figuras 17 e 18, são mostrados os resultados de de perda de massa 

experimentais e previstos pelas RNAs para as misturas 25%, 50% e 75% de PET e 

PP, respectivamente. Nota-se que os dados experimentais e as curvas previstas estão 



51 
 

praticamente sobrepostas, para todas as taxas de aquecimento, indicando que as 

RNAs são capazes de apresentar resultados satisfatoriamente. 

Figura 17 – Comparação da perda de massa experimental e prevista pela RNA 
PET/PCB otimizada 

  

 
Fonte: Próprio autor. 
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Figura 18 – Comparação da perda de massa experimental e prevista pela RNA 
PP/PCB otimizada. 

  

 
Fonte: Próprio autor. 

4.4. Estimativa da energia de ativação 

A cinética da co-pirólise do PCB e dos resíduos plásticos foi analisada por meio 

dos modelos de KAS e Friedman, aplicados aos dados de TG experimentais e 

previstos pelas RNAs. A partir destes modelos cinéticos, usando o método de 

regressão linear simples, foram obtidas as energias de ativação (𝐸𝑎) para diversos 

valores de conversão, variando de 5 a 95%. Com a divisão das curvas da taxa de 

perda de massa em etapas, sendo a Etapa II a degradação térmica da hemicelulose 

e celulose e a Etapa III definida principalmente pela degradação da lignina e dos 

plásticos, foi possível organizar os resultados da estimação da energia de ativação 

também em etapas. Entretanto, a etapa III do PCB puro, que contém principalmente 

lignina, não foi apresentada, pois os resultados não ficaram bons. Os métodos 

isoconversionais supõe ordem de reação igual a um, segundo Wang et al., (2016). E 
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de acordo com Mumbach et al (2022), a lignina é melhor representada por reações de 

ordem superior ao grau um. Sendo assim, este resultado ruim já era esperado. 

Nas Tabelas 4 e 5 estão as informações dos intervalos de temperatura de 

reação e intervalos de conversão dos voláteis para as Etapas II e III, e suas 

respectivas energias de ativação médias, sendo 𝐸𝑎𝑒𝑥𝑝 a energia de ativação calculada 

a partir dos dados experimentais e 𝐸𝑎𝑝𝑟𝑒𝑣  a energia de ativação dos dados previstos 

pela RNA. 

Tabela 4 – Energia de ativação média, intervalo de temperatura de reação e 
intervalo de conversão de voláteis do PCB, PET e suas misturas. 

𝐌𝐢𝐬𝐭𝐮𝐫𝐚 𝐄𝐭𝐚𝐩𝐚 

𝐈𝐧𝐭𝐞𝐫𝐯𝐚𝐥𝐨 

 𝐝𝐞  
𝐓𝐞𝐦𝐩. (𝐊) 

 

𝐈𝐧𝐭𝐞𝐫𝐯𝐚𝐥𝐨 
𝐝𝐞  

𝐂𝐨𝐧𝐯. (%) 

𝐊𝐀𝐒 𝐅𝐑𝐈𝐄𝐃𝐌𝐀𝐍 

𝐄𝐚𝐞𝐱𝐩.   

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥] 

𝐄𝐚𝐩𝐫𝐞𝐯   

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥] 

𝐄𝐫𝐫𝐨 

 𝐑𝐞𝐥. 
[%]  

𝐄𝐚𝐞𝐱𝐩  

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥] 

𝐄𝐚𝐩𝐫𝐞𝐯   

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥]]  

𝐄𝐫𝐫𝐨 
𝐑𝐞𝐥 . 
[%] 

100% 
PCB 

II 461 671 10 55 179,35 177,08 1,27 204,90 227,91 11,23 

75%PCB 
25%PET 

II 409 652 10 50 94,66 98,09 3,62 81,84 84,49 3,24 

III 671 782 50 80 102,97 103,63 0,63 66,95 77,69 16,05 

50%PCB 
50%PET 

II 409 652 5 30 173,76 218,45 25,72 178,10 244,12 37,07 

III 671 782 30 80 197,65 190,18 3,78 182,77 184,88 1,15 

25%PCB 
75%PET 

II 409 652 5 20 57,54 66,12 14,91 54,18 70,71 30,51 

III 671 782 20 90 188,03 184,34 1,96 211,29 206,08 2,47 

100% 
PET 

III 671 782 5 95 166,41 229,14 37,70 131,95 194,54 47,44 

Fonte: Próprio autor. 

Tabela 5 – Energia de ativação, intervalo de temperatura de reação e intervalo de 
conversão de voláteis do PCB, PP e suas misturas. 

𝐌𝐢𝐬𝐭𝐮𝐫𝐚 𝐄𝐭𝐚𝐩𝐚 

𝐈𝐧𝐭𝐞𝐫𝐯𝐚𝐥𝐨 

 𝐝𝐞  
𝐓𝐞𝐦𝐩. (𝐊) 

 
𝐈𝐧𝐭𝐞𝐫𝐯𝐚𝐥𝐨 

𝐝𝐞  
𝐂𝐨𝐧𝐯. (%) 

𝐊𝐀𝐒 𝐅𝐑𝐈𝐄𝐃𝐌𝐀𝐍 

𝐄𝐚𝐞𝐱𝐩.   

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥] 

𝐄𝐚𝐩𝐫𝐞𝐯   

[𝐊𝐉/ 
𝐦𝐨𝐥] 

Erro 
Rel. 
[%]  

Ea exp  
[KJ/ 
mol] 

Ea prev 

[KJ/ 
mol]  

Erro. 
Rel  
[%] 

100% 
PCB 

II 461 671 10 55 179,35 177,08 1,27 204,90 227,91 11,23 

75%PCB 
25%PP 

II 461 671 10 55 116,25 135,73 16,76 118,38 138,65 17,11 

III 671 798 55 90 204,54 222,24 8,65 164,11 178,29 8,64 

50%PCB 
50%PP 

II 461 671 5 30 75,76 80,15 5,80 58,39 61,33 5,04 

III 671 798 30 90 160,12 150,67 5,90 110,19 106,19 3,63 

25%PCB 
75%PP 

II 461 671 5 15 100,85 112,04 11,09 109,40 65,35 40,27 

III 671 798 15 95 211,92 213,61 0,80 199,66 195,29 2,19 

100% PP  III 671 798 5 95 165,35 160,68 2,82 183,10 175,91 3,92 

Fonte: Próprio autor. 

A diferença entre os modelos KAS e Friedman no resultado da 𝐸𝑎  estimada 

pode ser atribuída às diferenças no método de cálculo, tendo em vista que um método 

é diferencial (Friedman) e o outro integral (KAS).  

Nas Tabelas 4 e 5, é possível observar que houve uma redução da energia de 

ativação para as misturas, quando comparada com a energia de ativação dos 
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compostos puros, indicando que houve interação entre os radicais produzidos a partir 

da degradação das matérias-primas, facilitando a reação química. 

Analisando a 𝐸𝑎𝑒𝑥𝑝 e a 𝐸𝑎𝑝𝑟𝑒𝑣 , é possível notar que para a maioria das misturas, 

tanto utilizando o método KAS quanto o Friedman, o erro relativo foi 

consideravelmente baixo, indicando que a RNA pode prever um resultado de energia 

de ativação bem próximo do experimental. 

Para 25% PET, que é a proporção de mistura que possui menor energia de 

ativação (Tabela 4), tem-se que a melhor sinergia ocorre na taxa de aquecimento de 

30 K/min (Figura 12 (b)). Enquanto, o melhor efeito sinérgico para a mistura 50% PP 

(menor energia de ativação mostrada na Tabela 5) ocorre na taxa de aquecimento de 

10 K/min (Figura 13 (a)). Assim, considerando a energia de ativação, experimentais e 

calculados pela RNA, e o efeito sinérgico, as melhores condições para os processos 

de co-pirólise são: 

● PET e PCB:  25% de PET e taxa de aquecimento de 30 K/min. 

● PP e PCB:  50% de PP e taxa de aquecimento de 10 K/min. 

Sendo a mistura de PP e PCB, como já mencionada, a mais indicada para a 

produção de bio-óleo. 
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5. CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

5.1. Conclusões 

Frente à análise da co-pirólise de pseudocaule de bananeira (PCB) e resíduos 

plásticos, polietileno tereftalato (PET) e polipropileno (PP), por meio da 

termogravimetria, é possível concluir que:  

• o PP é o resíduo plástico mais indicado para melhoramento do bio-óleo obtido 

a partir da co-pirólise com o PCB, pois contém quantidades bem maiores de 

hidrogênio e nenhuma de oxigênio, em comparação ao PET; 

• todos os parâmetros usados para caracterizar a co-pirólise (temperatura inicial, 

taxa máxima de perda de massa, temperatura de pico, massa residual final e 

desempenho da pirólise) aumentaram à medida que se aumentou a proporção 

de PET ou PP na mistura, indicando que esses parâmetros são determinados 

principalmente pelos plásticos; 

• os modelos de redes neurais artificiais (RNAs) mostraram-se extremamente 

capazes de prever os dados de TG, com R2 maiores que 0,999; 

• as energias de ativação estimadas com os dados previstos pelas RNAs estão 

bem próximas daquelas obtidas com dados experimentais, confirmando a 

capacidade de previsão das RNAs; 

• considerando a energia de ativação e o efeito sinérgico, as melhores condições 

para o processo de co-pirólise são a mistura de 25%PET e 75%PCB na taxa 

de aquecimento de 30 K/min e a mistura de 50%PP e 50%PCB na taxa de 

aquecimento de 10 K/min. 

 

5.2. Sugestões para trabalhos futuros 

Com o intuito de dar prosseguimento a este trabalho, segue algumas sugestões 

para futuras investigações: 

• Testar RNAs com duas camadas ocultas e outras funções de ativação, a fim 

de verificar seu desempenho; 

• Avaliar o rendimento e a qualidade do bio-óleo obtido da co-pirólise do PCB 

com PP; 

• Analisar a viabilidade econômica da etapa prévia de secagem do PCB, 

considerando seu teor de umidade natural inicial, para posterior aplicação na 

pirólise.  
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APÊNDICE A - Equacionamento dos métodos isoconversionais 

Figura A1 – Representação do volume de controle do processo de pirólise no 
analisador termogravimétrico. 

 
Fonte: Elaborado pelo autor. 

O balanço de massa para o esquema apresentado na Figura  pode ser 

expresso pela Equação A.1 

  𝑚̇𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑜 = 𝑚̇𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 − 𝑚̇𝑠𝑎í𝑑𝑎 − 𝑚̇𝑟𝑒𝑎𝑔𝑒 (A.1) 

sendo 𝑚̇𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑜 a taxa de variação da massa no volume de controle, 𝑚̇𝑒𝑛𝑡𝑟𝑎𝑑𝑎 e 𝑚̇𝑠𝑎í𝑑𝑎 

são as taxas de massa que são introduzidas e retiradas no volume de controle, 

respectivamente, e 𝑚̇𝑟𝑒𝑎𝑔𝑒 é a taxa de massa que se degrada uniformemente no 

volume de controle. 

Como não há entrada e saída de massa no volume de controle durante o 

processo, a Equação A.1 pode ser simplificada para: 

  𝑚̇𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑜 = −𝑚̇𝑟𝑒𝑎𝑔𝑒 (A.2) 

 Na pirólise, a conversão primária do material sólido em gases e voláteis é 

calculada de acordo com a Equação A.3 (Zhang et al., 2019). 

  𝑋 =
𝑚𝑖 − 𝑚𝑡

𝑚𝑖 − 𝑚∞
 (A.3) 

sendo que 𝑚𝑖 corresponde a massa inicial do sólido, 𝑚𝑡 a massa do sólido num 

instante 𝑡 e 𝑚∞ é a massa residual de sólido. 
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Aplicando a definição de conversão (Equação A.3), as taxas 𝑚̇𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑜 e  𝑚̇𝑟𝑒𝑎𝑔𝑒 

podem ser escritas conforme as Equações A.4 e A.5. 

  𝑚̇𝑟𝑒𝑎𝑔𝑒 = 𝐾(𝑚𝑖 − 𝑚∞)𝑋 (A.4) 

 
𝑚̇𝑎𝑐𝑢𝑚𝑢𝑙𝑜 =

𝑑

𝑑𝑡
(𝑚𝑖 − 𝑚𝑡) (A.5) 

em que 𝑘 é a constante cinética e t é o tempo da reação 

Assim, substituindo as Equações A.4 e A.5 na Equação A.2, obtém-se: 

 𝑑

𝑑𝑡
(𝑚𝑖 − 𝑚𝑡) =  −𝐾(𝑇)(𝑚𝑖 − 𝑚∞)𝑋 (A.6) 

A partir da definição de conversão (Equação A.3), a massa instantânea (𝑚𝑖 −

𝑚𝑡) disponível para reação pode ser expressa como: 

 (𝑚𝑖 − 𝑚𝑡) =  (𝑚𝑖 − 𝑚∞)𝑋 (A.7) 

Substituindo a Equação A.7 na Equação A.6, chega-se a: 

 𝑑

𝑑𝑡
(𝑚𝑖 − 𝑚∞)𝑋 =  −𝐾(𝑇)(𝑚𝑖 − 𝑚∞)𝑋 (A.8) 

Nota-se que (𝑚𝑖 − 𝑚∞) na Equação A.8 é constante. Desta forma, esta 

equação pode ser simplificada, resultando na equação da taxa de conversão, que por 

sua vez determinar a cinética da pirólise nos métodos isoconversionais. 

 
 
𝑑𝑋

𝑑𝑡
= 𝑘(𝑇)𝑓(𝑋) (A.9) 

O termo 𝑘(𝑇) é a constante da taxa de reação e sua dependência em relação 

à temperatura 𝑇 é descrita pela Equação de Arrhenius: 

 

 
𝑘(𝑇) = 𝐴𝑒(−

𝐸𝑎
𝑅𝑇

)
 (A.10) 

em que 𝑇 é a temperatura, 𝑅 é a constante universal dos gases (8.314 J/mol · K), 𝐴 é 

o fator de frequência (ou fator pré-exponencial) e 𝐸𝑎 é a energia de ativação da reação. 
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Combinando a Equação de Arrhenius com a expressão da taxa de reação 

(Equação A.9), a seguinte função pode ser obtida: 

 𝑑𝑋

𝑑𝑡
= 𝐴𝑒−

𝐸𝑎
𝑅𝑇𝑓(𝑋) (A.11) 

A Equação (A.11) fornece a base para os métodos cinéticos diferenciais, sendo 

que o Friedman (Friedman, 1964), é o método isoconversional diferencial mais 

utilizado. 

Sob condições não-isotérmicas, o experimento de termogravimetria (TG) é 

realizado com um programa de aquecimento linear (𝑇 = 𝑇0 + 𝛽𝑡), para o qual a taxa 

de aquecimento (𝛽) pode ser expressa por: 

 
𝛽 =

𝑑𝑇

𝑑𝑡
 (A.12) 

Como o termo 
𝑑𝑇

𝑑𝑡
 é constante, substituindo o termo 𝑑𝑡 =

𝑑𝑇

𝛽
 que inclui a taxa de 

aquecimento na Equação A.11, obtém-se a equação que relaciona a taxa de 

desvolatização com a função da temperatura de pirolise. 

 𝑑𝑋

𝑓(𝑋)
=

𝑘0

𝛽
𝑒−

𝐸𝑎
𝑅𝑇𝑑𝑇  (A.13) 

Integrando a Equação A.13, a partir da temperatura inicial (𝑇0), que 

corresponde à conversão 𝑋 = 0, até a temperatura 𝑇, correspondente à conversão 𝑋, 

tem-se: 

 
𝑔(𝑋) = ∫

𝑑𝑋

𝑓(𝑋)

𝑋

0

=
𝑘0

𝛽
∫ 𝑒−

𝐸𝑎
𝑅𝑇𝑑𝑇

𝑇

𝑇0

 (A.14) 

Como a integral da Equação (A.14) não tem uma solução analítica, várias 

soluções aproximadas foram propostas, dando origem a uma variedade de métodos 

isoconversionais integrais. Os principais métodos isoconversionais integrais incluem 

(Vyazovkin et al., 2011): Flynn-Wall-Ozawa (FWO) (Ozawa, 1965), Kissinger-Akahira-

Sunose (KAS) (Akahira e Sunose, 1971; Kissinger, 1957) e Starink (Starink, 2007).  
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APÊNDICE B - Curvas da taxa de perda de massa 

 Figura B.1 – Curvas dm/dt na taxa de aquecimento de 10 K/min: (a) PCB, PET e 
suas misturas e (b) PCB, PP e suas misturas. 
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(b) 

Fonte: Próprio autor. 
 

Figura A.2 – Curvas dm/dt na taxa de aquecimento de 30 K/min: (a) PCB, PET e 
suas misturas e (b) PCB, PP e suas misturas. 
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Fonte: Próprio autor. 
 

 

 

 


