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Abstract. The electrification of river transport in the Amazon region presents
itself as a sustainable solution to reduce emissions and operating costs, but fa-
ces the challenge of “range anxiety” and the safety risks associated with power
failure on rivers. Accurate estimation of the State of Charge (SOC) of batte-
ries is crucial to mitigate these problems. This paper presents a comparative
analysis of SOC estimation methods applied to an electric “speedboat” ope-
rating on the Xingu River, using LiFePO, batteries. Approaches based on the
classic Coulomb Counting method, Artificial Intelligence algorithms (XGBoost
and Random Forest), and hybrid strategies were evaluated. The results demons-
trated that hybrid techniques outperform isolated methods, with emphasis on
the strategy that uses XGBoost to predict and correct the error of the Coulomb
Counting method.

Resumo. A eletrificacdo do transporte fluvial na regido Amazonica apresenta-
se como uma solugdo sustentdvel para reduzir emissoes e custos operacionais,
porém enfrenta o desafio da “ansiedade de alcance’e os riscos de seguranca
associados a falha energética em rios. A estimativa precisa do Estado de Carga
(SOC) das baterias é crucial para mitigar esses problemas. Este trabalho apre-
senta uma andlise comparativa de métodos de estimativa de SOC aplicados
a uma embarcagdo elétrica do tipo “voadeira”operando no Rio Xingu, utili-
zando baterias LiFePO,. Foram avaliadas abordagens baseadas no método
classico de Coulomb Counting, algoritmos de Inteligéncia Artificial (XGBoost
e Random Forest) e estratégias hibridas. Os resultados demonstraram que as
técnicas hibridas superam os métodos isolados, com destaque para a estratégia
que utiliza o XGBoost para predizer e corrigir o erro do método de Coulomb
Counting.

1. Introducao

A diminuicdo da dependéncia de combustiveis fosseis € um dos pilares fundamen-
tais do movimento global de transi¢cdo energética. Além dos veiculos terrestres, o
desenvolvimento e a implantacdo de embarcacdes elétricas sdo essenciais, especial-
mente na regiado Amazonica, onde comunidades ribeirinhas utilizam diariamente o trans-
porte fluvial para se locomover e acessar servicos essenciais, como escolas e hospitais
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[Sousa and Cortes 2024]. A eletrificacdo desses meios de transporte possibilita a reducao
de custos, diminui a emissdao de poluentes nos rios € promove maior sustentabilidade
ambiental e desenvolvimento socioecondmico regional.

Apesar do crescimento observado nos ultimos anos, a autonomia dos meios
elétricos ainda € motivo de inseguranga, principalmente, pela falta de informacao e con-
trole sobre o consumo energético, causando o fendmeno conhecido como “ansiedade de
alcance” (do inglés, range anxiety), que consiste no medo de ficar sem energia antes de
chegar ao destino pretendido [Oyediran et al. 2024]. Esse problema se agrava no caso
de embarcacdes elétricas, devido aos maiores riscos de ficar a deriva em rios ou no mar.
Assim, diversos métodos vém sendo estudados para melhorar a eficiéncia dos sistemas de
predi¢cdo de informacdes relacionadas ao consumo energético.

Entre as abordagens mais promissoras, destacam-se os modelos de inteligéncia
artificial (IA), que tendem a apresentar bom desempenho em cendrios com condicoes
varidveis, como € o caso da regido amazonica. Esses modelos t€ém sido amplamente
estudados e aplicados em tarefas de regressdao para estimar parametros como o Estado
de Carga (do inglés State of Charge - SOC) de baterias € a autonomia do sistema
[Yun et al. 2025] [Zhao et al. 2020]. Problemas relacionados ao SOC sdo amplamente
investigados em veiculos elétricos terrestres, pois € fundamental que o sistema forneca
estimativas confidveis desse parametro critico para os sistemas de gerenciamento de ba-
teria (BMS). Contudo, o estudo do estado de carga em sistemas de embarcacdes elétricas
ainda € pouco explorado, embora seja essencial para auxiliar na tomada de decisdo do
operador e proporcionar maior seguranga na navegacao [Pisani Orta et al. 2025].

Este trabalho apresenta a comparacdo entre modelos de 1A para a predicao efi-
ciente do estado de carga de embarcacdes elétricas na Amazdnia. A avaliacdo precisa
do SOC contribui diretamente para o aumento da seguranga operacional, proporcionando
maior previsibilidade ao operador e mais confiabilidade aos passageiros. Inicialmente,
foi realizado a coleta através de redes de sensores embarcados dentro do barco elétrico,
pré-processamento € a andlise exploratdria dos dados, a fim de compreender a influéncia
das varidveis no consumo de energia da embarcacdo. Em seguida, foram aplicadas dife-
rentes abordagens para a predi¢cdo do SOC, e posteriormente, conduziu-se uma andlise
comparativa entre as estratégias avaliadas, buscando identificar as mais eficientes. A
partir da andlise dos resultados, verificou-se que o modelo XGBoost apresentou desem-
penho superior em relacdo ao modelo Random Forest. Para este trabalho, foi conside-
rada a coleta de dados de um barco chamado Poraqué I, que faz parte de um projeto de
eficiéncia energética em colaboracdo com a Norte Energia S.A., com o objetivo de redu-
zir o impacto ambiental dos barcos tradicionais movidos a combustiveis fosseis na regidao
[Norte Energia 2023].

O trabalho estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os trabalhos
da literatura sobre a estimativa do SOC. A Sec¢do 3 descreve a metodologia utilizada,
incluindo os fatores que influenciam o consumo energético de embarcagdes elétricas e 0s
métodos empregados para predizer o estado de carga de uma bateria. A Se¢do 4 apresenta
a metodologia de avaliacdo das técnicas selecionadas, bem como os resultados obtidos.
Por fim, a Secdo 5 traz as consideragdes finais e sugestdes de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo discute os trabalhos relacionados a veiculos e embarcagdes elétricas que abor-
dam a estimativa do estado de carga (SOC) de baterias por meio de métodos cldssicos,
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IA e combinagdes hibridas, discutindo suas contribuicdes, limitacdes e lacunas que o
presente trabalho busca preencher. [De Vera and Cruz 2022] propuseram a aplicacdo do
Filtro de Kalman Estendido (do inglé€s, Extended Kalman Filter - EKF) para estimar a
autonomia restante em um barco elétrico, modelando a autonomia em quildometros com
base no SOC estimado. O estudo foca na equagdo da autonomia em funcido do SOC e
avalia apenas o desempenho do EKF no contexto maritimo, sendo uma abordagem Ttil
para aplicacdes de embarcacdes elétricas. No entanto, o trabalho ndo compara com outras
técnicas nem explora métodos de IA ou hibridos.

[Harinarayanan and Balamurugan 2025] realizaram uma compara¢do detalhada
entre métodos classicos (Coulomb Counting e EKF) e métodos de IA para estimar o SOC
de uma célula pouch de {on-litio sob diferentes perfis de carga. O trabalho demonstra que
abordagens de 1A, especialmente Random Forest (RF), fornecem maior precisdo e robus-
tez em cendrios dindmicos do que os métodos cldssicos. No entanto, ndo explora técnicas
hibridas que integrem estimativas baseadas em modelos fisico-matematicos como entrada
para modelos de aprendizado ou para corre¢do de erros.

[Yuan et al. 2023] investigaram a integracao de filtros de Kalman com algoritmos
de IA para estimar o SOC, gerando varidveis derivadas a partir das medigdes de tensdao
e corrente. Essas varidveis sdo usadas como entradas para diferentes modelos de IA.
Este trabalho mostra que a integracdo de caracteristicas extraidas melhora a precisdo em
comparacao com o uso isolado das medi¢des em cada método. No entanto, este estudo nao
aborda nem propde a modelagem de erro de métodos clédssicos para correcdo e melhoria
da estimativa, como € explorado nas estratégias hibridas.

[Sulaiman and Mustaffa 2024] realizaram uma analise comparativa do desempe-
nho do RF e da Extreme Learning Machine (ELM) na estimativa do estado de carga
da bateria de um veiculo elétrico. Os resultados demonstraram a superioridade do RF
na modelagem de condi¢des operacionais realistas. No entanto, o estudo nao incluiu a
avaliacdo de métodos matemaéticos isolados nem abordou técnicas hibridas, limitando-se
a comparacao direta entre os modelos de IA.

Técnicas de IA também vém sendo amplamente estudadas para a previsdo do
SOC, pois apresentam boa precisdo em diversas aplicagdes. Além disso, técnicas hibridas
que combinam IA com métodos de estimacdo matematica também foram discutidas nos
trabalhos analisados. Vale destacar que a maioria dos estudos encontrados foi realizada
com veiculos elétricos. Trabalhos que abordam esse problema em embarcagdes ainda sdao
€SCcassos.

Embora existam estudos que utilizam tanto abordagens tradicionais quanto 1A
para estimar o SOC, hd lacunas em andlises comparativas entre métodos cldssicos e
hibridos que usem estimativas baseadas em modelos matemdticos como entradas de mo-
delos de aprendizado para corrigir erros recorrentes. Desta forma, pode-se observar que
existe uma lacuna para usar a estimativa de SOC obtida por Coulomb Counting como en-
trada de modelos XGBoost e RF para estimar um novo SOC, bem como usar a estimativa
de SOC por Coulomb Counting como entrada para prever o erro entre essa estimativa e o
valor de referéncia do SOC, usando esse erro predito para corrigir a estimativa cldssica.

3. Estimativa do Estado de Carga em Embarcacoes Elétricas

O consumo de energia em embarcagdes elétricas € um tema desafiador, pois além de
varidveis operacionais, como velocidade, rotacdo do motor e corrente elétrica, € ne-
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cessdrio considerar fatores especificos do cendrio de navegacdo maritima.

A Figura 1 ilustra o sistema de coleta, armazenamento e transmissao de dados
da embarcacdo elétrica utilizada neste estudo. Inicialmente, os sensores instalados na
embarcacdo realizam a aquisi¢cao de varidveis operacionais e fisicas, como tensdo, cor-
rente, temperatura e velocidade. Esses dados sdo transmitidos por meio do barramento
CAN utilizando o protocolo CANopen, responsadvel pela comunicagdo entre os dispositi-
vos eletronicos embarcados. Em seguida, as mensagens sao recebidas por um microcon-
trolador Raspberry Pi 3 equipado com mddulo controlador e transceptor CAN (Controller
Area Network), que atua como unidade central de processamento e gerenciamento dos da-
dos coletados. Localmente, os dados sdo armazenados em um banco SQLite, garantindo
persisténcia mesmo em situacdes de indisponibilidade de conex@o com a internet. Poste-
riormente, o Raspberry Pi atua como MQTT Publisher, enviando as informagdes para um
MQTT Broker, responsavel pelo gerenciamento e roteamento das mensagens publicadas.
O MQTT Subscriber realiza a recep¢cao dos dados e efetua o envio para o banco de da-
dos em nuvem, permitindo armazenamento remoto, monitoramento € acesso posterior as
informacdes coletadas.
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Figura 1. Sistema de sensoriamento

Neste contexto, este trabalho apresenta uma anélise a respeito do estudo de carga
para diminuir o problema da ansiedade de carga. Este problema € muito comum em
veiculos elétricos, entretanto uma andlise especifica para embarcacdes elétricas € ne-
cessaria devido a caracteristicas Unicas deste meio. O fator mais importante nesta anélise
baseia-se em quao rapido acontece a deteriorizacdo do SOC.

O SOC pode ser calculado com base na energia inicialmente armazenada e na
energia consumida pelo sistema. Essa abordagem € equivalente a féormula geral, apresen-
tada na Equacdo 1, na qual C)..qs. representa a capacidade restante da bateria e Cl,pp,
a capacidade total da bateria, ambas com unidade de medida em Ah. O valor obtido
corresponde ao nivel de carga expresso em porcentagem.

SOC(%) = CC; - 100 (1)
nom
A andlise e a estimativa precisas do estado de carga sdo fundamentais para compre-
ender o comportamento do consumo energético, onde € importante identificar as varidveis
relevantes para o monitoramento, a fim de auxiliar na tomada de decisdao dos operadores
e otimizar o consumo de energia.

O método matematico de Coulomb Counting foi analisado por necessitar ape-
nas da capacidade nominal total da bateria e realizar medi¢des periddicas da corrente.
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O EKF nio foi implementado por necessitar de parametros da bateria que nao foram
disponibilizados. Além disso, analisaram-se técnicas de IA, especificamente XGBo-
ost € RF, por apresentarem desempenho superior e robustez na estimativa de estado de
carga, conforme evidenciado em estudos prévios [Harinarayanan and Balamurugan 2025]
[Qaisar et al. 2023].

A Equacdo 2 descreve o comportamento recursivo do método de Coulomb Coun-
ting na forma continua, em que ¢ representa o instante de tempo atual, ¢y corresponde ao o
instante de tempo anterior, C,,,,, € a capacidade nominal total da bateria, e i(7) representa
a corrente ao longo do tempo.

t
SOC(#) = SOC(to) + 01 / i(r) dr )
nom Jtg

Por estimar o valor atual do SOC a partir do valor previamente calculado e em-
pregar uma aproximagdo simplificada da integrag¢do da corrente, o0 método de Coulomb
Counting esté sujeito ao actimulo de erros ao longo do tempo, o que pode comprometer
significativamente sua precisdo. Além disso, o método depende fortemente da exatiddao
do valor inicial do SOC, uma vez que todas as estimativas subsequentes sao diretamente
derivadas desse valor inicial [Movassagh et al. 2021]. O diagrama apresentado na Figura
2 sintetiza as estratégias avaliadas neste trabalho.

Sistema Fisico | Pré-processamento de
Embarcacgéo + Sistema de " Dados

Aquisicéo de Dados Jr—,

Dataset
Inputs: Dados temporais, elétrico, mecanicos e térmicos
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A
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\4 A4
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| > Estimativas de SOC

Figura 2. Visao geral das estratégias implementadas.

A andlise realizada comparou o desempenho da estimac¢do do estado de carga em
diferentes estratégias, utilizando os métodos apresentados anteriormente. A primeira es-
tratégia consiste na estimagdo do SOC exclusivamente por meio do método matematico de
Coulomb Counting. A segunda estratégia estima o SOC utilizando algoritmos de apren-
dizado de méaquina (XGBoost ou Random Forest), tendo como entrada apenas os dados
medidos.

Além disso, foram analisadas duas abordagens hibridas, ou seja, combinam o
método Coulomb Counting com um modelo de aprendizado de maquina. A primeira
utiliza o SOC estimado pelo método CC como entrada do modelo de aprendizado de
maquina, cuja saida corresponde a uma estimativa aprimorada do SOC. A segunda abor-
dagem hibrida consiste em empregar o modelo de aprendizado de maquina para estimar
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o erro de predi¢cdo do SOC obtido pelo método de Coulomb Counting, realizando, em
seguida, a correcdo do SOC estimado a partir do erro previsto.

A complexidade no tempo para a execugao do algoritmo empregado no método
CC é O(1) por etapa, devido a simples adigdo e subtragdo do SOC a cada tempo ¢, e O(n)
para a complexidade total, levando em conta o niumero de aferi¢des n [Mian Qaisar 2020].
A complexidade para o algoritmo XGBoost é definido por O(K - d - ||z||ologn), o qual
K € o ntimero de arvores, d é a profundidade de cada arvore, ||z||0 é o nimero de cada
entrada ndo-faltante do dataset de treinamento e n € o niimero de instancias do treinamento
[Chen and Guestrin 2016]. Por fim, a complexidade computacional para o algoritmo RF ¢
O(k-m-nlogn), onde k é o nimero de drvores, m é o nimero de features aleatoriamente
selecionadas por nd, n € o nimero de amostras de treinamneto e nlogn é o tempo para
ordenar n amostras a cada nivel da drvore durante o processo de descoberta.

A complexidade dos algoritmos utilizados na andlise demonstra que o algoritmo
mais complexo é o XGBoost, onde possui a abordagem similar a RF, mas com mais
etapas de checagem. RF possui a complexidade menor e o método de CC apresenta uma
complexidade linear no tempo, sendo a menos complexa.

4. Avaliacao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos a partir da andlise das diferentes técnicas estu-
dadas para a estimag¢ao do estado de carga da bateria de uma embarcacgao elétrica, com o
intuito de auxiliar no entendimento do desempenho, da precisdo e das limitacdes de cada
método, bem como de sua aplicabilidade a partir da testagem em dados reais de operacao.

4.1. Metodologia de Avaliacao

O dataset foi coletado de uma embarcacdo elétrica do tipo “voadeira”, que opera no
Rio Xingu, realizando a rota entre a Usina Hidrelétrica de Pimental (UHE Pimental) e
o municipio de Altamira. A rota possui 40 km de extensdao e conta com duas estacoes
de recarga, as quais estao localizadas no local de partida (Sistema de Transposicdo de
Embarcacdes - STE, em Pimental) e a outra no local de chegada (Porto dos Areeiros, em
Altamira). O banco de baterias utilizado pela embarcagdo € composto por trés células do
modelo TSWB-LYP300AHA-B, do tipo LiFePO,. Dessa forma, a capacidade nominal
total € de 900 Ah, e a tensdo nominal € de 3,2 V. Os dados foram coletados nos dias 9, 10
e 11 de dezembro de 2024, sendo realizada uma viagem de ida e volta em cada dia.

O dataset utilizado possui dados temporais, elétricos, mecanicos, térmicos e ope-
racionais, como modo de operagcdao da embarcacdo (E: Econdomico; N: Normal; S: Sport),
velocidade da embarcacdo, velocidade de rotacdo do motor, temperatura do motor, tem-
peratura do controlador, tensdo elétrica e corrente elétrica. Além destas coletas, o dataset
também contempla varidveis adicionais como: intervalo de tempo, em segundos, entre a
coleta anterior e o dado atual; capacidade restante da bateria, em ampere-hora; e auto-
nomia restante da embarcagdo, em horas. As informacdes relacionadas as condi¢des de
navegacdo, como dados climéticos, especificagdes de peso e carga, diferentes trajetos e di-
ferentes perfis de carga da bateria, ndo foram obtidas durante as viagens, o que caracteriza
uma limitagdo do estudo, visto que tais fatores podem impactar no consumo energético da
embarcacdo. Os dias analisados fazem parte do periodo de inverno amazdnico, caracteri-
zado por chuvas intensas e frequentes. Contudo, como as varidveis ambientais nao foram
monitoradas, nao € possivel quantificar seu impacto nos dados obtidos. Além disso, para
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melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo, seria necessario analisar cendrios
com condig¢des diferentes.

As viagens realizadas tinham como propoésito validar a eficiéncia do sistema de
telemetria da embarcacdo. Apesar das limitagdes relacionadas ao numero de amostras,
ao periodo reduzido de coleta e a utilizacdo de apenas uma embarcacdo, o estudo reali-
zado ¢ relevante por disponibilizar um conjunto de dados reais obtidos em operagdo de
uma embarcagdo elétrica na regido amazdnica, cendrio ainda pouco discutido na litera-
tura. Além disso, o dataset permite o pré-treinamento e a validacao inicial das técnicas e
modelos de aprendizado de maquina. Os modelos desenvolvidos podem posteriormente
ser refinados e re-treinados com dados de diferentes embarcacdes, rotas, condi¢des ambi-
entais e perfis operacionais, contribuindo para aumentar sua capacidade de generalizacdo
em cendrios reais mais diversos.

As varidveis de capacidade restante da bateria e autonomia restante da embarcacao
foram obtidas por meio de abordagens empiricas cldssicas baseadas na Lei de Peu-
kert para estimativa discreta da capacidade remanescente, conforme discutido em
[Yazvinskaya et al. 2021]. Dessa forma, os valores de “SOC Ref” (SOC de referéncia)
correspondem a estimativas indiretas baseadas em modelagem matematica. Embora
essa abordagem seja amplamente utilizada em aplicagdes praticas de monitoramento
energético, ela pode introduzir incertezas e vieses associados ao modelo adotado e as
condicdes operacionais. Assim, os resultados obtidos devem ser interpretados consi-
derando essa limitagdo. Ao todo, foram obtidas 2.674 amostras de dados, e o dataset
estd disponibilizado para consulta!. Os experimentos aqui expostos foram realizados em
um computador equipado com processador AMD Ryzen 9 7900 (12 nicleos), 14 GB de
memoria RAM e GPU Radeon RX 7800 XT (16 GB).

O SOC Ref foi calculado utilizando a Equacdo 1, com base nos dados de capa-
cidade restante presentes no dataset e na capacidade nominal. Além disso, as varidveis
de tensdo elétrica e corrente foram utilizadas para obter a varidvel de poténcia elétrica,
em Watts, pois a insercdo dessa nova varidvel representa a relacao fisica entre elas. Na
estimagdo do SOC CC, considerou-se que o SOC inicial € igual a 100%.

A Figura 3 exibe o comportamento da corrente ao longo de um periodo de 10
minutos para cada modo de operacdo da embarcagdo. Os modos sdo divididos em: E
(Econdmico), no qual a corrente de operacdo € inferior a 60 A; N (Normal), em que a
corrente média é de aproximadamente 143 A; e S (Sport), no qual os valores de corrente
podem ultrapassar 190 A. Essa analise confirma a influéncia do modo de operacdo no
consumo energético da embarcacao.

A Figura 4 apresenta a matriz de correlagdo entre as varidveis utilizadas na anélise.
Na matriz, observou-se uma correlacdo positiva entre o0 modo de operacdo e o estado de
carga (SOC_Ref), a qual indica que os operadores ajustam o modo de uso da embarcagao
de acordo com o nivel de carga da bateria. Dessa forma, o modo Sport, caracterizado
por maior consumo energético, tende a ser utilizado quando o SOC se encontra em niveis
elevados. Adicionalmente, foi verificada uma relagdo diretamente proporcional entre a
corrente elétrica e o0 SOC, a qual estd associada ao comportamento da corrente em cada
modo de operacdo, conforme discutido e ilustrado na Figura 3. Além disso, foi verifi-
cado que o SOC alto (geralmente no modo Sport) estd associado a maiores velocidades,
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Figura 3. Comportamento da corrente em cada modo de operacao

maior consumo de corrente e mais geracdo de calor. Velocidades e temperaturas elevadas
também se relacionam a maior consumo de poténcia, aumentando o gasto energético e
reduzindo a autonomia da embarcacao.
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Figura 4. Matriz de correlacao

As estratégias foram analisadas por meio da comparagdo da resposta em cada dia
com o valor de referéncia, a avaliacdo por meio do grafico de residuos e o desempenho
nas métricas de erro médio absoluto (do inglés, Mean Absolute Error - MAE), erro médio
quadratico (do inglés, Mean Squared Error - MSE) e raiz do erro médio quadratico (do
inglés, Root Mean Squared Error - RMSE).
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4.2. Resultados

As Figuras 5a, 5b e 5c exibem a comparacdo entre a estimativa do estado de carga pelo
método de Coulomb Counting e o valor de referéncia. Observa-se que o método CC
captura de forma satisfatoria o comportamento do descarregamento da bateria. Contudo,
a diferenca entre as duas curvas € visivel e aumenta significativamente ao longo do tempo,
o que pode ser comprovado pela anélise do gréfico de residuos apresentado na Figura 6.
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Figura 5. Comparacao do SOC CC com SOC Ref
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Figura 6. Residuos - SOC por Coulomb Counting

A Tabela 1 mostra os resultados das métricas avaliadas para cada estratégia.
Constatou-se que as quatro melhores técnicas sao métodos hibridos, ou seja, utilizam
a estimativa do SOC por Coulomb Counting. Neste trabalho, essas técnicas sdo referen-
ciadas da seguinte forma: X G e RF' consistem no uso do modelo para a estimativa do
SOC, tendo como entrada as variaveis coletadas e SOC estimado com CC; X Gorrecao €
RF o recao referem-se ao uso do modelo para a estimativa do erro entre o SOC obtido por
CC e o SOC_Ref, sendo o erro predito utilizado para corrigir o valor do SOC estimado
por esse método.
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Tabela 1. Resultados das métricas avaliadas

Algoritmo MAE MSE RMSE
Coulomb Counting (CC) 6.6036 65.0918 8.0680
XGBoost 1.0276  5.8063  2.4096
Random Forest (RF) 24636 19.1183 4.3724
XGBoost (CC) - Predi¢do 0.1239  0.0403  0.2008
RF (CC) - Predigéo 0.6809 0.9034  0.9505
RF - Corre¢do SOC_CC 0.4546  0.4376 0.6615

XGBoost - Corregdo SOC_CC  0.0468  0.0062  0.0788
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Figura 7. Residuos XGBoost para correcao (melhor caso)

Verifica-se que a estratégia X Gorrecao apresenta o melhor desempenho em todas
as métricas avaliadas e, consequentemente, os residuos possuem amplitude e variagdo
mais proximas de zero, conforme observado na Figura 7. Além disso, verifica-se que
a estratégia de estimar o erro para realizar a correcao do valor estimado pelo método
matematico apresenta melhor desempenho em cada modelo analisado, quando comparada
ao seu desempenho na estimativa direta do SOC.

Em relacdo ao estado da carga nos dias 9 e 10, fo1 observado a melhor perfor-
mance do modelo X Gyrecaos S€gUido do modelo X (G, como mostra a Figura 8a e 8b. Na
Figura 8c, verifica-se, ao longo do periodo de coleta do dia 11, que as estratégias basea-
das no modelo XGBoost representam a curva com maior precisdo quando comparadas as
estratégias que utilizam Random Forest, as quais apresentam maiores desvios em relacao
aos valores de referéncia em diversos pontos da curva.

5. Conclusao

Este trabalho analisou variaveis coletadas através de rede de sensores que influenciam o
consumo de energia em embarcacdes elétricas e avaliou estratégias para estimar o estado
de carga das baterias com base em seu desempenho no Rio Xingu. Os resultados de-
monstraram que a combinacao de IA e métodos matematicos supera abordagens isoladas,
destacando-se o uso do XGBoost para corrigir o método de Coulomb Counting, gerando
estimativas mais precisas. Esses avancos contribuem para maior eficiéncia operacional,
aumento da vida util dos sistemas e reducdo de custos, além de fortalecer a adocdo de
transportes eletrificados mais seguros, sustentdveis e alinhados a transicdo energética,
promovendo mobilidade limpa e de qualidade para a populagao.
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Figura 8. Comparacao dos métodos para os dias de viagem.

Em trabalhos futuros, € importante analisar a estimativa do SOC considerando o
SOH (State of Health), indice que indica o estado de saude da bateria e reflete a redugdo
da capacidade total de carga em decorréncia do desgaste causado por efeitos térmicos
e pelo envelhecimento ao longo do tempo. Além disso, para ampliar a capacidade de
generalizagdo dos modelos desenvolvidos, estudos futuros devem analisar dados coleta-
dos em cendrios operacionais mais diversos, incluindo diferentes condicdes ambientais,
rotas, perfis de carga e tipos de embarcagdo. Juntamente a isso, € necessdria a validagcao
das estimativas de SOC utilizando multiplas referéncias e diferentes métodos de monitora-
mento, visando aumentar a confiabilidade dos resultados. Também pretende-se investigar
técnicas mais avangadas de aprendizado de maquina, andlises de importancia de varidveis,
métodos de validacdo estatistica mais robustos e o custo computacional das abordagens
propostas em cenarios de inferéncia embarcada em tempo real.
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