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RESUMO 
A geração de biogás é um dos impactos ambientais que a produção de resíduos sólidos urbanos (RSU), 
particularmente os orgânicos, traz para o ambiente. Como no Brasil, os aterros sanitários são a alternativa da 
vez, é necessário que os impactos sejam cuidadosamente avaliados e minimizados, por exemplo, aproveitando 
o biogás para geração de energia elétrica. O objetivo do trabalho foi analisar a significância dos parametros 
físicos e físico-químios que interferem na estimava da geração de biogás em aterros sanitários de RSU, por 
intermédio de um modelo de predição obtido a partir da utilização de redes neurais artificiais (RNA), com base 
em resultados de produção de biogás encontrados na literatura. Os resultados mostraram a eficiência das 
RNAs em compreender o comportamento da produção de biogás gerado em aterros sanitários de RSU, uma 
vez que, com o modelo obtido, foram observados erros máximos de 18%, compatíveis com os erros 
observados na literatura. Dentre os parâmetros físicos e físico-químicos estudados, as RNAs atribuiram 
maiores pesos as variáveis Tempo de Aterramento do RSU e Fração Pastosa do RSU. 

 
PALAVRAS-CHAVE: Redes Neurais Artificiais, Biogás, Aterro Sanitário, Resíduo Sólido Urbano, Análise de 
Significância. 
 
 
INTRODUÇÃO  
A disposição dos Resíduos Sólidos Urbanos (RSU) ainda é tida como um dos grandes problemas enfrentados 
nos centros urbanos devido ao seu manuseio inadequado, levando os gestores a investirem em meios de 
destinar estes resíduos de forma a manter o local saneado. A solução encontrada para muitos centros urbanos é 
a disposição em aterros sanitários, pois geram pouco impacto ambiental e são mais economicamente viáveis. 
Porém, esta destinação final ainda gera muito desperdício, tanto na mistura de resíduos com grande potencial 
de reaproveitamento com outros materiais inertes, quanto no não recolhimento de produtos provenientes da 
biodegradação destes resíduos, como o biogás. 

De modo geral, os aterros sanitários produzem situações ideais para a proliferação de populações 
microbiológicas que, ao degradarem a matéria orgânica constituinte dos RSU, resultam em reações que 
originam a liberação de substâncias gasosas, como uma dentre outras consequências. O biogás contém o 
metano (CH4), dióxido de carbono (CO2) e uma quantidade menor de outros gases como hidrogênio, 
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nitrogênio, amônia e ácido sulfídrico, podendo ser captado para aproveitamento energético a depender da 
prática de operação do aterro sanitário. 

No entanto, muitos fatores influenciam na geração de biogás, sendo eles relacionados a operação do aterro, a 
heterogeneidade das características dos resíduos, ambiente interno e externo da célula e métodos construtivos. 
Ressaltam-se também os parâmetros físicos e físico-químicos responsáveis pela produção do biogás, sendo 
eles: composição gravimétrica, fração pastosa, matéria orgânica existente na fração pastosa, teores de sólidos 
totais voláteis (STV) e lignina, que influenciam no volume de biogás e na porcentagem de CH4. 

Da mesma maneira que esses fatores influenciam positivamente na geração de biogás, eles também podem 
dificultar este processo, como a presença dos inibidores ou a má operação do aterro. Pelo fato dessas variáveis 
interferirem diretamente, há uma dificuldade na estimativa de biogás gerado.  

As redes neurais artificiais (RNA) possuem um método de aprendizagem capaz de prever comportamentos de 
variáveis e sugerir padrões, permitindo encontrar os principais parâmetros que influenciam em uma variável de 
saída. Desta forma, quando se estuda a produção de biogás, a RNA possibilitará encontrar os pesos de cada 
parâmetro, para identificar quais fatores são mais relevantes na geração do biogás em aterros sanitários. 

OBJETIVO  
Analisar o grau de significância dos parâmetros que interferem na geração de biogás em aterros sanitários, a 
partir da utilização de Redes Neurais Artificiais (RNA) no software MATLAB 2015a, baseando-se em dados 
secundários coletados na literatura, para corrigir e ajustar os pesos sinápticos referentes às RNA.  

METODOLOGIA UTILIZADA  
Para obtenção dos pesos sinápticos das variáveis de entrada que interferem na geração de biogás, utilizaram-se 
dados secundários extraídos de teses e dissertações para compor as variáveis de entrada e saída da RNA. Os 
dados foram extraídos de Santos; Romanel e Van Elk (2017), Caldas (2017), Carvalho (2013) e Melo (2010).  

Foram obtidos 49 conjuntos de dados ou amostras. Após uma análise preliminar dos dados disponíveis, optou-
se por utilizar o mesmo conjunto de variáveis sugerido por São Mateus et al. (2019): fração pastosa do RSU, 
matéria orgânica, sólidos totais voláteis (STV), teor de lignina do RSU, volume de biogás, e acrescentou-se o 
tempo de aterramento. 

A partir destes dados obtidos, foram selecionadas as amostras para compor o processo de treinamento e 
validação da RNA. O processo de seleção ocorreu por sorteio das amostras. Do total de 49 amostras, 80% 
foram destinadas ao processo de treinamento e 20% para o processo de validação. A variável de saída foi o 
volume de geração de biogás, e, como mencionado anteriormente, as cinco (5) variáveis de entrada foram: 
tempo de aterramento, fração pastosa, matéria orgânica, sólidos totais voláteis (STV) e teor de lignina do RSU. 

Para um modelo mais simples, buscou-se uma rede na qual houvesse apenas uma única camada intermediária. 
O número de neurônios na camada intermediária, no entanto, variou de 1 a 11. Um seria o número mínimo e 
11 o máximo, segundo o teorema de Kolmogrov-Nielsen (HECHT-NIELSEN, 1989), para 5 variáveis de 
entrada. Desta forma, foram treinadas um total de 22 redes; isto é, 11 redes com a função de ativação Tangente 
hiperbólica (Tangh) e 11 redes com a função de ativação logarítmica (Logsig), conforme apresentado na 
Figura 1. 

 
Figura 1: Diagrama das RNA treinadas para a função de ativação. 
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Os resultados obtidos para o treinamento foram analisados, de modo a se observar a “performance” de cada 
rede. Para tanto, levaram-se em consideração os coeficientes de determinação (R2) e os valores máximos dos 
erros absolutos obtidos.  Desta forma, as melhores redes seriam aquelas que apresentassem elevados R2, 
baixos erros absolutos e menor quantidade de neurônios na camada intermediária. 

Selecionadas as redes com melhor treinamento, utilizaram-se as amostras de validação para gerar dados de 
produção de geração de biogás que, posteriormente, foram comparados com os dados reais. Com a obtenção 
do valor dos erros, a rede pode ser considerada apta para representar o fenômeno de biodegradação da matéria 
orgânica. Após a verificação, extraiu-se a equação representativa da biodegradação sugerida pela RNA, a qual 
apresenta os pesos das variáveis de entrada do sistema.     

RESULTADOS E DISCUSSÃO 
Os resultados obtidos com o treinamento das 40 amostras, para a previsão de geração de biogás, foram listados 
em ordem de quantidade de neurônios utilizados na camada intermediária da RNA, na Tabela 1. Também são 
apresentados os valores positivos e negativos dos erros obtidos e o número de amostras cujos erros 
extrapolaram 5%, 10% e 15%.  

Tabela 1: Resultados do treinamento das 22 redes neurais artificiais treinadas. 

Núm. de 
neurônios 
na camada 
Intermed. 

Função de 
ativação R² 

Erro 
negativo 

Erro 
positivo 

Número de dados com erros 
absolutos maiores que: 

  5% 10% 15% 

1 
Tangh 0,93832 -137,53 48,91 37 30 25 

Logsig 0,93832 -186,53 53,42 35 27 21 

2 
Tangh 0,98333 -61,63 51,36 27 22 15 

Logsig 0,97242 -118,21 48,24 28 8 3 

3 
Tangh 0,99044 -16,86 17,94 18 8 3 

Logsig 0,99044 - 18,64 17,57 21 10 4 

4 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

5 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

6 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

7 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

8 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

9 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

10 Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 
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Núm. de 
neurônios 
na camada 
Intermed. 

Função de 
ativação R² 

Erro 
negativo 

Erro 
positivo 

Número de dados com erros 
absolutos maiores que: 

  5% 10% 15% 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

11 
Tangh 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

Logsig 0,99048 -17,39 17,57 18 8 3 

 
Observou-se que para a quantidade de amostras estudadas, o valor de R² apresentou um comportamento 
semelhante para as duas funções de ativação observadas. Também foi possível observar em relação a 
quantidade de neurônios na camada intermediária que: para um e dois neurônios, ambas as funções obtiveram 
os menores valores para o R2 e apresentaram os maiores erros negativos, além de erros absolutos elevados. A 
partir de três neurônios, no entanto, os modelos apresentam respostas semelhantes com erros inferiores a 20%  
e valores de R2 superiores a 0,99. Não foi observada a redução dos erros com o incremento de neurônios.  

Duas das redes analisadas foram pré-selecionadas para que se avaliasse seus pontenciais frente aos dados de 
validação, isto é, as redes com 3 e 4 neurônios. A Figura 2 apresenta a distribuição dos erros, para as amostras 
utilizadas no treinamento. 

 
Figura 2 – Distribuição dos erros de treinamento para redes com 3 e 4 neurônios. 

Observa-se na Figura 2 que tanto para a função Tangh, quanto para a função Logsig, a maior concentração dos 
erros ocorre na parte central do gráfico, entre -5,0 e 0,5. E, por consequência, adotou-se como solução os 
modelos com 4 neurônios por possuirem maiores R² e melhor distribuição dos erros. 

Após a escolha das RNAs que melhor ajustam os dados treinados, estes modelos foram utilizados para 
predizer a geração de biogás nas amostras utilizadas para a validação. Os resultados obtidos podem ser 
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observados na Figura 3, sendo o eixo vertical do lado esquerdo e o eixo vertical do lado direito, com diferentes 
escalas. 

 
Figura 3: Validação dos modelos de predição de Biogas selecionados.  

Os resultados dos erros obtidos na validação apresentaram valores absolutos máximos de 18%, sendo que as 
amostras 2, 3 e 8 obtiveram previsões de produção de biogás acima do medido, porém com valores próximos.  
Estas diferenças entre os valores medidos e previstos foram muito próximas àquelas encontradas no 
treinamento e podem ser consideradas baixas ao serem comparadas com modelos empíricos de estimativa de 
biogás. O modelo IPCC (2006) de estimativa de biogás possui grau de incerteza das suas variáveis entre 20% e 
50% (ARCADIS TETRAPLAN, 2010). Pedott e Aguiar (2014) afirmam que o modelo de estimativa de biogás 
Scholl Canyon, do Banco Mundial, é comparável ao do IPCC (2006). 

Após a validação, observou-se que ambas as RNAs possuíam comportamento de erros praticamente idêntidos 
com diferença apenas na oitava casa decimal. Decidiu-se, portanto, utilizar a RNA de 4 neurônios na camada 
intermediária e tangente hiperbólica, pelo fato de apresentar o menor erro, para obter a Equação (1) 
característica da produção de biogás. Nesta Equação, estão apresentados os pesos das variáveis de entrada para 
cada neurônio. 

 

 

 

Equação (1) 

 

 
 

 
Onde var1 é 

tempo de aterramento; var2 é fração pastosa; var3 é matéria orgânica na fração pastosa; var4 é STV; var5 é 
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teor de lignina. A Equação (1) mostra as variáveis com os pesos, atribuídos pela rede, sendo que todas as 
variáveis estão presentes em todos os neurônios.  

A importância das variáveis pode ser explicada por muitos autores (TCHOBANOGLOUS, THEISEN, VIGIL, 
1993; QIAN, KOEMER, GRAY, 2001; MONTEIRO, JUCÁ, RÊGO, 2001), que afirmam que depois da 
composição gravimétrica, a umidade contida no aterro sanitário é o fator mais significativo na produção do 
biogás e a idade do RSU prediz o estágio da biodegradação no qual ele se encontra. Estas observações também 
foram feitas no estudo de Reis (2015), onde utilizaram-se as variáveis Umidade e Tempo para predizerem a 
produção de biogás no processo de tratamento de águas residuais. 

CONCLUSÃO 
Os resultados demonstraram a eficiência das duas Redes Neurais Artificiais treinadas em compreender o 
comportamento da produção de biogás gerado em aterros sanitários de resíduo sólido urbano, uma vez que 
foram obtidos erros inferiores aos erros previstos pelo IPCC (2006) relatados na literatura. 

As variáveis de entrada utilizadas para a construção dos modelos são de simples obtenção nos aterros 
sanitários. Isto tornou a previsão do comportamento do biogás mais próximo à realidade dos aterros 
brasileiros. Demonstrou-se que as variáveis estudadas: tempo de aterramento, fração pastosa, matéria orgânica 
na fração pastosa, teor de lignina e STV, permitem a construção de um modelo capaz de ajustar o conjunto de 
dados analisados. 

Acredita-se que o treinamento poderia ser mais eficiente se a quantidade de amostras fosse ampliada, 
significando então uma maior precisão na previsão da geração do biogás. Além da necessidade de restringir 
perfis de aterros sanitários, para aprofundar os estudos sobre a geração de biogás, referentes a aterros com 
iguais características específicas. 

Por fim, espera-se com este trabalho reforçar a importância da utilização da inteligência artificial como 
ferramenta do processo de estimativa de geração de biogás em aterros sanitários de resíduos sólidos urbanos. 
Ainda que os aterros não representem a melhor alternativa para a gestão de RS, o momento por que passa a 
sociedade brasileira é pertinente que os processos sejam mais bem conhecidos para mitigar seus impactos, até 
que se recorra a soluções mais ambientalmente indicadas. 
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