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RESUMO

A poluicdo atmosférica causada por odores ambientais é um problema
comumente associado a atividades antropogénicas. Neste sentido,
efeitos adversos a saude, desconforto & vizinhanca e frequentes
reclamacgfes tém sido registradas. No entanto, a mensuracéo de odores
implica desafios significativos, pois estes compostos sdo misturas
gasosas complexas, podem apresentar baixas concentracfes no meio
ambiente e as vezes exibem alta variabilidade espaco-temporal. Na
percepcdo de um odor estd implicita uma interpretacdo subjetiva. A
metodologia mais utilizada para mensurar odores é a olfatometria
dindmica, que utiliza o nariz humano como instrumento de medicéo em
conjunto com um olfatbmetro. Este equipamento realiza diluicGes
controladas das amostras, as conduz até o juri olfatométrico e quantifica
0 resultado da concentracdo odorante. Apesar do apropriado
desempenho e as vantagens desta técnica, a olfatometria demanda
elevados custos, e as andlises sdo demoradas e ndo continuas. Neste
sentido, outra abordagem para mensurar odores que permita superar
algumas destas limitacdes é uma opcao atraente. Assim, o objetivo geral
da tese é contribuir no desenvolvimento de um nariz eletrénico para
caracterizar os odores emitidos por uma ETE (Estacdo de Tratamento
de Esgoto) e um aterro sanitario, reconhecidas fontes de incobmodos
olfativos. Para esse proposito, o nariz eletronico foi aprimorado a partir
de um sistema de aquisi¢cdo de dados e uma linha de transporte de
fluidos previamente desenvolvido. Desse modo, foi realizada a sele¢do
de um arranjo de sensores de gases MOS (Semicondutor de Oxido
Metélico), de seletividade cruzada na resposta; desenho e construcéo de
uma apropriada cdmara de medicao; aprimoramento do software para a
aquisicdo, visualizacdo e armazenamento dos sinais elétricos; e
implementacdo de técnicas de processamento da informacdo para
analises qualitativas e quantitativas de odores. Na aplicacdo da ETE,
demonstrou-se que 0 nariz eletrbnico, através de Analises de
Componentes Principais (PCA) pode discriminar seis classes de odores
de acordo as etapas de tratamento da planta. Também foram analisados
gréaficos de odour fingerprints, que permitiram identificar padrdes de
odores, com menor precisdo do que a PCA. Para estimar a concentracao
odorante usou-se uma regressdo com Minimos Quadrados Parciais
(PLS), obtendo-se resultados satisfatérios no ajuste do modelo:
coeficiente de determinacdo ajustado Ragj = 0,9964; erro RMSE =
1,17x10% e linha de ajuste com inclinagdo (m) e intercepta com o eixo
Y (b) iguais a 0,9597 e 410,8 UOe m™, respectivamente. Em relacéo as



amostras do aterro sanitario, foram identificadas com sucesso quatro
classes de odores correspondentes aos cenarios estudados. Salienta-se
gue a porcentagem de acerto alcancada nesta analise foi superior a 92%,
utilizando-se uma rede neural artificial (ANN) com topologia
Perceptron Multicamadas (MLP). Resultados favoraveis também foram
obtidos empregando PCA e odour fingerprints. Ademais, verificou-se
a apropriada resposta quantitativa do instrumento, principalmente
através de uma regressdo com MLP. O coeficiente Ragj foi superior a
0,99; m>0,99; e 0 <b < 19,54 UOe m3. Na implementacdo dos MLP
foi contemplada consisténcia no tratamento dos dados através de
validagdo cruzada, andlise de outliers, 100 iteragdes do modelo e
avaliacdo do desempenho das ANN. Vale frisar que a capacidade de
discriminacdo do nariz eletrdnico pode ser Gtil na identificacdo de
eventos irregulares de odores. Além disso, o0 apropriado desempenho
dos modelos de regressao evidenciou a competéncia do instrumento
para quantificar odores de diversas origens. Verificou-se que 0 uso de
multiplas ferramentas de processamento favorece a interpretacdo dos
resultados e fornece uma resposta mais representativa dos odores alvo
de estudo. O nariz eletrdnico proposto constitui uma ferramenta (til e
abrangente na avaliacdo de odores ambientais, com potencial aplicacdo
no monitoramento continuo de substancias odoriferas, correlacdo de
resultados com outros instrumentos de medicdo e funcionamento
conjunto com modelos de dispersao.

Palavras-chave: Nariz eletrbnico, odores, olfatometria, Estacéo de
Tratamento de Esgoto, aterro sanitario, poluicdo do ar.



ABSTRACT

Atmospheric pollution caused by environmental odours is a problem
commonly associated with anthropogenic activities. Adverse effects on
human health, nuisance to the community and frequently
neighbourhood complaints have been related. However, odours
measurements imply significant challenges, due to these are complex
compounds, they can present low concentrations at environment
conditions and sometimes exhibit high spatio-temporal variations.
Indeed, smell perception involves a subjective interpretation. For odour
measurements, the dynamic olfactometry is the more applied
methodology, which employs the human nose as measurement
instrument in conjunction with an olfactometer. This equipment
performs controlled dilutions of a gaseous sample, then exposing them
to the assessors panel and compute de results. Despite the proper
performance and advantages of this technique, olfactometry is
expensive, time-consuming and it doesn't support continuous
measurements. Then, another approach to measure odours that
overcoming the olfactometry limitations is an attractive option. The
main objective of this thesis is contributing to the development of an
electronic nose (e-nose) in order to characterize odours emitted from a
WWTP (Wastewater Treatment Plant) and a landfill, which are relevant
sources of odour nuisance. For this purpose, the e-nose was improved
from a previous data acquisition system and fluid transportation line.
Hence, was performed the selection of a MOS (Metal-Oxide-
Semiconductor) sensor array, with cross-sensitivity response; design
and built of a proper measurement chamber; improvement of the
software to acquire, visualize and store the electrical signals; and to
perform various processing techniques for qualitative and quantitative
odours analysis. To the application on WWTP, was demonstrated that
the e-nose, through Principal Component Analyses (PCA) can
discriminate six odours classes according to the treatment stages of the
facility. Moreover, was employed graphical analysis from odour
fingerprints, which allowed identifying odour patterns, although with
less precision than PCA. To predict the odour concentration, Partial
Least Squares (PLS) was used and successful outputs from the fitting
model was achieved: adjusted determination coefficient Rag; = 0,9964;
error RMSE = 1,17x10% and fitting line with slope (m) and intercept
with the Y-axis (b) equals to 0,9597 and 410,8 UOe m™, respectively.
Regarding landfill samples, four odours classes according to the studied
scenarios were successfully identified. Highlighting that the output



accuracy was greater than 92% by using an Avrtificial Neural Network
(ANN) with Multilayer Perceptron (MLP) topology. Suitable results
were also achieved from PCA and odour fingerprints analysis. An
appropriate quantitative response of the instrument was verified, mainly
by an MLP regression. The coefficient Raqj was greater than 0.99; m >
0.99; and 0 <b < 19.54 UOe m3. By MLPs a consistent data treatment
was carried out through cross-validation, outliers analysis, 100 model’
iterations and evaluations of the ANNs performances. It is worth noting
that the e-nose’ discrimination capability can be useful to identify
odours irregular events. In addition, satisfactory performance of the
regression models showed the instrument ability to quantifying odours
from different sources. The use of multiple processing tools aids the
results interpretation and provides a more representative response of the
odours studied. The proposed e-nose constitutes a useful tool for
environmental odour assessments in a comprehensive way, with
potential for continuous monitoring applications, results correlations
with another measurement instruments and operating coupled to odour
dispersion models.

Keywords: electronic nose, odours, olfactometry, Wastewater
Treatment Plant, landfill, atmospheric pollution.
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1. INTRODUCAO

O crescimento da populagdo e producgdo industrial tem
acarretado desafios sociais, econdmicos e também ambientais. Este
Gltimo aspecto, tem gerado um interesse crescente na comunidade
cientifica internacional em termos de analise e avaliacdo do impacto de
poluentes antropogénicos sobre o meio ambiente. Neste sentido,
existem diferentes pesquisas voltadas ao estudo e controle da poluicdo
atmosférica através das medi¢cdes de compostos gasosos emitidos tanto
pelas industrias, quanto aqueles localizados em centros urbanos,
comunidades e ambientes internos (VALLERO, 2008b; KJAR
JENSEN, 2016).

Dentre as fontes de poluicdo atmosféricas, as emissdes de gases
odoriferos de origem antrépica também sdo relevantes. Os odores
ambientais podem provocar incbmodo a populagdo e,
consequentemente, reclamacdes as autoridades (BRANCHER et al.,
2017). Os gases odoriferos sdo citados como o principal vildo dos
conflitos relacionados a qualidade do ar. Como agravante desta
situacdo, se conhece que devido a expansao das areas urbanas existe a
tendéncia de aproximagdo das fontes de odores e comunidades.
Diferentes efeitos adversos a saude, tais como dor de cabeca, vomito,
irritacdo nos olhos, e estresse tém sido associados a exposic¢do de odores
oriundos de atividades antropogénicas (SHUSTERMAN, 1992;
ROSENKRANZ; CUNNINGHAM, 2003; SUCKER; BOTH;
WINNEKE, 2009; CAPELLI et al., 2012). As fontes odoriferas sdo
diversas, destacando-se a criacdo confinada de animais, indUstrias
alimenticias, fabricas de papel ou de subprodutos de origem animal,
estacdes de tratamento de esgoto (ETE) e aterros sanitarios.

Mensurar odores ndo é uma tarefa trivial, principalmente pela
propria natureza subjetiva do odor. Em consequéncia, controlar suas
emissdes, mitigar o impacto e estabelecer legislagcdes para a devida
regulamentacdo também nao é simples. Somado a isto, quando se trata
de um odor ambiental, existem as dificuldades associadas as baixas
concentragcBes odorantes e a ocorréncia de eventos criticos em
intervalos curtos de tempo. Neste ambito, sdo conhecidas varias
técnicas para medir odores ambientais, sendo que, a mais
frequentemente utilizada é a olfatometria, envolvendo painéis de
jurados olfatométricos (juri) com o uso dos olfatdbmetros fixos e de
campo (Scentometers) (SCHAEFFER, 1977; POWERS, 2004).
Também podem ser utilizados na estimativa de potenciais compostos
odorantes os cromatdgrafos gasosos e, como opg¢ao menos favoravel, os
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analisadores de gases. Posteriormente também foi reportado o0 emprego
de instrumentos analiticos, chamados narizes eletronicos, que imitam o
sentido olfatdrio dos mamiferos, tanto em nivel sensorial quanto em
nivel de processamento (DE MELO LISBOA; PAGE; GUY, 2009b;
MUROZ et al., 2010; CAPELLI; SIRONI; DEL ROSSO, 2014). Estes
sistemas, geralmente sdo formados por um arranjo de sensores ndo
especificos e ferramentas de reconhecimento de padrdes (GARDNER,;
BARTLETT, 1994).

Entre as vantagens dos narizes eletrénicos, com respeito aos
instrumentos analiticos tradicionais de laboratérios e a outros
instrumentos de medicGes de gases especificos, destaca-se que podem
medir de forma simultdnea compostos gasosos individuais e odores,
além de proporcionar as analises em tempo real. Na versdo portatil,
estes instrumentos realizam as medicOes fora do laboratério (in-situ),
podendo ser posicionados em lugares de dificil acesso para realizagéo
de medicBes continuas. Além disso, podem ser mantidos por longos
periodos em atmosferas toxicas (STETTER; PENROSE, 2002).
Usualmente, os narizes eletrdnicos sdo sistemas menos custosos por
estarem baseados em sensores e ferramentas de processamento
computacionais. De forma geral, o nariz eletrénico ja é comercializado,
mas na maioria das opgdes o custo é elevado (MORENO et al., 2009;
SCHWARZBOCK; BERLIN, 2012; GEBICKI, 2016). Vale frisar que
os resultados dos narizes eletrbnicos também podem ser
integrados/comparados com outros instrumentos de medigdo. Esta
combinacdo de elementos, proporciona resultados mais completos e
profundos na avaliagdo do impacto odorante (LITTARRU, 2007;
SOHN et al., 2008; DE MELO LISBOA; PAGE; GUY, 2009b;
MUNOZ et al., 2010; BRATTOLI et al., 2011; ABDULLAH et al.,
2012). A resposta do nariz eletrénico, inclusive, pode ser utilizada junto
a outros parametros meteoroldgicos e topograficos nos modelos de
dispersdo de odores. Assim, estes instrumentos podem contribuir, por
exemplo, com a estimativa do impacto odorante de uma fonte emissora
em uma area determinada e com as avaliagcdes do nivel de incomodo
odorante na vizinhanca de diversas fontes (PURENNE; PAGE; GUY,
2007; SNIDAR et al., 2008; ROMAIN et al., 2013; CARRERA-
CHAPELA et al., 2014).

Os primeiros trabalhos referidos a sistemas de narizes
eletrénicos, segundo Moreno et al. (2009), sdo da década dos anos
sessenta do século passado. Contudo, ndo foi até os anos oitenta que
apareceram 0s primeiros sistemas inteligentes de olfato eletronico
(PERSAUD; DODD, 1982), e o interesse por este tipo de instrumento
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aumentou a partir da primeira metade dos anos noventa (MORENO et
al., 2009). Os narizes eletrénicos continuaram evoluindo, por exemplo
incorporando o uso de plataformas de software livre (MACIAS et al.,
2013; GEBICKI; DYMERSKI; NAMIESNIK, 2014; GIUNGATO et
al., 2016; SANTOS GUIMARAES et al., 2016; MENEGUZZI et al.,
2017) e também com a recente possibilidade de embarcar no sistema a
concepcdo de internet das coisas (Internet of Things, 10T) (SETHI,
SARANGI, 2017).

Em geral, para o desenvolvimento de um nariz eletrénico
exige-se um hardware, formado por uma cadmara de medi¢do com um
arranjo de sensores ndo especificos; e um dispositivo inteligente,
baseado em um computador e/ou microcontrolador, para o controle,
aquisicao e a andlise dos dados. Além disso, usa-se um sistema ou linha
de transporte de fluidos para a manipula¢do das amostras gasosas. Este
sistema geralmente € composto por valvulas, um elemento impulsor
para a mistura de ar limpo e o odorante, assim como 0s componentes
eletronicos para o controle dos dispositivos do sistema. Com 0 nariz
eletronico, sdo obtidos/medidos os sinais (elétricos) transitdrios e
estacionarios do gas odorante, contendo as informacdes de interesse.
Posteriormente, esta informacdo é filtrada e tratada digitalmente na
etapa de pré-processamento do instrumento. Finalmente, realiza-se o
processamento dos dados com auxilio de ferramentas de
reconhecimento de padrdes ou regressdes multivariadas. Desse modo,
obtém-se um resultado analitico, seja qualitativo (caracteristica do
odor) ou quantitativo (concentracao do odor), dependendo da aplicagio
(DURAN, 2008).

Conhece-se que 0s narizes eletronicos “aprendem” a partir das
informacGes fornecidas pelos sensores analiticos. Ou seja, a partir de
um historico de dados armazenados e um modelo matematico
relacionado, os narizes eletrdnicos sao capazes de generalizar ou prever
novos cenarios. Por isso, pode-se afirmar que sdo instrumentos
“inteligentes”, entendendo a inteligéncia como a capacidade de adquirir
habilidades a partir de exemplos, de modo a solucionar um determinado
problema analitico (ISASI VINUELA; GALVAN LEON, 2004).

As aplicacbes dos narizes eletrbnicos sdo abundantes,
conforme apontam alguns trabalhos que sintetizam o estado da arte
destes instrumentos (ALAM; SAEED, 2013; DESHMUKH et al.,
2015; AELOOR; PATIL, 2017). Na industria alimenticia os narizes
eletronicos contribuem para o controle de qualidade e autenticidade
tanto de alimentos quanto de bebidas (LOUTFI et al., 2015; BLANCO-
RODRIGUEZ et al, 2016; GLISZCZYNSKA-SWIGLO;
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CHMIELEWSKI, 2017). Na medicina, entretanto, auxiliam na
deteccdo ndo invasiva de doengas mediante os odores emitidos pelos
pacientes ou a partir de amostras exaladas pelo sangue, urina ou suor
(PERSAUD, 2005; D’AMICO et al., 2012; TAN; HALIM, 2012;
FITZGERALD et al., 2017). Neste ramo, S0 promissores 0s narizes
eletrénicos que apoiam o diagndstico de cancer de pulméo (GREGIS et
al., 2018), bexiga (VAN DE GOOR et al., 2017) e prostata
(ASIMAKOPOULOS et al., 2014). Ademais, estes instrumentos
podem ser Uteis na deteccdo de tuberculose (BRUINS et al., 2013) e
diabete (SIYANG; WONGCHOOSUK; KERDCHAROEN, 2012). Os
narizes eletrdnicos também sdo usados em aplicagcdes aeroespaciais
(RYAN, 2001), para a deteccdo de explosivos (BRUDZEWSKI;
OSOWSKI; PAWLOWSKI, 2012; RAHMAN; USMANI; SAEED,
2013; ASKIM et al., 2016) e drogas (HADDI et al., 2011; VOSS et al.,
2014). Nos setores doméstico e industrial, realizam a detec¢io de gases
toxicos, fumaca, e fugas de gas (SAWADA et al., 2008; DE MELO
LISBOA; PAGE; GUY, 2009a; HARIDAS; GUPTA, 2012; TIAN et
al., 2012; CAPELLI; SIRONI, 2017).

Os narizes eletrbnicos tém inGmeras aplicacbes na area
ambiental, pois estes instrumentos podem realizar analises de vapores
oriundos de misturas de combustiveis, detec¢do de vazamentos de 6leo
e a verificacdo da contaminacdo da &gua pelos odores emitidos
(BOURGEQOIS et al., 2003; DE MELO LISBOA; PAGE; GUY, 2009z;
CAPELLLI; SIRONI; DEL ROSSO, 2014). Outros usos destes sistemas
incluem a identificacdo de residuos toxicos, monitoramento da
qualidade do ar e de emissdes industriais (KELLER et al., 1995;
DENTONI et al., 2012; POGFAY et al., 2012; WILSON, 2012). Tém
sido desenvolvidos narizes eletrbnicos para a identificagdo e
classificacdo de odores produzidos pela criacdo de aves, suinos e outros
animais (SOHN et al., 2008; BLANES-VIDAL et al., 2009;
ABDULLAH et al., 2012; ROMAIN et al., 2013; BLANCO-
RODRIGUEZ et al., 2015).

Duas aplicacdes dos narizes eletrénicos para o0 meio ambiente
sdo consideradas relevantes, os sistemas voltados & medicdo de odores
oriundos de ETE (STUETZ;, FENNER; ENGIN, 1999b; a;
BOURGEOIS; STUETZ, 2002; CAPELLI, SIRONI, CENTOLA; et
al., 2008; CAPELLI, SIRONI, GRANDE; et al., 2008; GEBICKI;
BYLINSKI; NAMIESNIK, 2015; GUZ et al., 2015) e aqueles
projetados para analises de substancias odoriferas de aterros sanitarios
(CAPELLLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008; ROMAIN; DELVA;
NICOLAS, 2008; DELGADO-RODRIGUEZ et al., 2012; GIULIANI



35

et al.,, 2012; NICOLAS et al.,, 2012; GEBICKI; DYMERSKI;
NAMIESNIK, 2014; GIUNGATO et al., 2016).

O propésito da atual pesquisa é contribuir ao desenvolvimento
de um nariz eletrbnico para a caracterizacdo de odores ambientais
através de andlises qualitativas e quantitativas de substincias
potencialmente odoriferas. Desse modo, almeja-se que o instrumento
podera colaborar com estudos relativos a qualidade do ar. Portanto, o
trabalho visa apoiar a recuperacao e preservagdo da qualidade de vida
através da protecdo da salde humana, seguranca e bem-estar da
populagéo.

O atual projeto de tese encontra-se diretamente vinculado ao
Laboratério de Controle da Qualidade do Ar (LCQAr), do
Departamento de Engenharia Sanitaria e Ambiental (ENS) da
Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC), no ambito do
Programa de Pés-graduagdo em Engenharia Ambiental (PPGEA). Cabe
salientar que a pesquisa tem suporte material e humano do Instituto de
Cienciay Tecnologia de Materiales (IMRE) da Universidade de Havana
(UH) e do Mestrado em Computagdo Aplicada (MCA) na Universidade
do Vale do Itajai (UNIVALI). O trabalho se enquadra na linha de
pesquisa do LCQAr voltada a avaliacdo e monitoramento da qualidade
do ar, e contribui para a formag&o de recursos humanos especializados
em poluicdo atmosférica. Do mesmo modo, a pesquisa estd envolvida
com instrumentacdo eletrdnica, inteligéncia artificial e sistemas
embarcados para medigdes, linhas de pesquisa no IMRE e do MCA
respectivamente.

No contexto supracitado, o problema da investigacdo da atual
tese surge a partir de diferentes pontos criticos associados a
problematica dos odores ambientais:

- Para medir odores ambientais a técnica mais usada é a olfatometria,
gue emprega um jari em conjunto com um olfatbmetro de diluicéo
dindmica. Os resultados alcancados através da olfatometria sdo
utilizados como base para as legislacbes de odores em diferentes
regibes no mundo (BRANCHER et al., 2017). Porém, no contexto
brasileiro a disponibilidade deste tipo de equipamento é
consideravelmente limitada, o que restringe os estudos associados as
emissdes de odores. Apesar das vantagens da olfatometria na
mensuracdo de substdncias odoriferas, esta técnica tem uma alta
componente subjetiva, apresenta baixa precisdo, e as analises sdo
onerosas e demoradas. Além disso, os olfatbmetros sdo caros,
volumosos, pesados e ndo realizam medic¢des continuas ou in-situ. Este
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Gltimo aspecto envolve a coleta de amostras nas fontes e o transporte
ao laboratdrio, o que implica demora, uso de equipamentos e materiais,
além do risco de contaminacgdo, degradacdo ou perda de volume das
amostras (CAPELLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008; MUNOZ et
al., 2010; BRATTOLI et al., 2011).

- A utilizacdo de analisadores de gases, que proveem os resultados de
concentracdo de gases especificos (ppm por exemplo), ndo se
recomenda para analises de odores, mesmo sendo instrumentos com
precos accessiveis, alta disponibilidade no mercado e facil uso. Pois ndo
sdo favoraveis os resultados das correlacdes na estimativa de um odor
a partir das concentracdes dos gases predominantes de uma mistura
gasosa (SCHAEFFER, 1977; HOBBS; MISSELBROOK; CUMBY,
1999; GRALAPP; POWERS; BUNDY, 2001; BUNTON et al., 2007;
QU et al., 2008).

- Efeitos adversos a salde devido & exposicdo de odores ambientais. Os
incomodos olfativos afetam a qualidade de vida e podem causar efeitos
fisicos, mentais e sociais, 0 que se enquadra como um problema de
salde publica. As queixas mais comuns sdo: dor de cabega, tosse,
vOmito, ndusea, irritacdo nos olhos, desconforto, estresse, entre outras
alteracdes fisioldgicas e psicologicas (SHUSTERMAN, 1992;
CHROSTOWSKI; FOSTER; PARK, 2003; AATAMILA et al., 2011).
Os efeitos adversos podem acontecer mesmo sob exposicdo a baixas
concentracdes de odores (efeito cronico). Também sdo reconhecidos os
danos causados pela exposi¢do a altas concentracBes odorantes (efeito
agudo) (SCHIFFMAN; WILLIAMS, 2005; BRANCHER, 2017).

- Limitadas regulaces de odores no Brasil, sendo que ndo existem
legislacBes federais especificas para odores. No &mbito internacional,
as normas em diversos paises, que reconhecem 0s odores como um
poluente atmosférico, ndo sdo padronizadas. Salienta-se, inclusive, que
ndo existe um acordo estabelecido enquanto a unidade de medicao
padrdo para a concentracdo de odor (BRANCHER, 2017; BRANCHER
et al., 2017). E sobre o0s sistemas eletrénicos baseados em sensores de
gases para monitorar odorantes, recentemente iniciaram discussdes no
Comité Europeu de padronizacdo (European Committee for
Standardization, CEN) para propor as respectivas regulacdes, CEN/TC
264/WG 41 e CEN/TC 264/WG 42 (BELIS, 2015).

- Entre os odores ambientais mais frequentemente citados como fontes
de incomodos olfativos encontram-se 0s provenientes das ETE
(BELGIORNO; NADDEO; ZARRA, 2012; DELGADO-
RODRIGUEZ et al., 2012; CARRERA-CHAPELA et al., 2014;
GIUNGATO et al., 2016; LUCERNONI et al., 2016) e dos aterros
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sanitarios (CAPELLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008;
AATAMILA et al., 2011; BELGIORNO; NADDEO; ZARRA, 2012;
YING et al., 2012; CARRERA-CHAPELA et al., 2014; RAJBANSI,
SARKAR; HOBBS, 2014; GIUNGATO et al., 2016). Nas ETE o
principal composto odorifero emitido é o sulfeto de hidrogénio (H2S)
que tem propriedades corrosivas e tdxicas. Outros gases relevantes
nestes cenarios sdo 0s compostos nitrogenados, alcoois, acidos,
aldeidos e cetonas (GOSTELOW; PARSONS; STUETZ, 2001).
Episddios de incébmodos odorantes provocados pelas ETE sdo
frequentes. Por exemplo, o caso da ETE na entrada de Floriandpolis que
vem provocando reclamagdes durante mais de 15 anos (MARTINS,
2011). Nos aterros sanitarios, entretanto, sdo emitidos compostos
odoriferos como H-S, etanol, cido acético e mercaptanas. Também sdo
gerados grandes volumes de biogas, contendo principalmente metano
(CHo.) e dioxido de carbono (CO»), que sdo gases de efeito estufa (GEE)
(DAVOLI et al., 2003; ZOU et al., 2003; ROMAIN; DELVA,
NICOLAS, 2008; FANG et al.,, 2012). No contexto brasileiro é
conhecido que o destino final dos residuos sélidos urbanos (RSU)
encontra-se associado a distintos problemas ambientais. Isto se deve ao
incremento no consumo de bens descartaveis, aumento da renda
populacional e insuficientes planos de gestéo e educacéo, o que provoca
0 crescimento no volume de residuos. Além das frequentes reclamacdes
pela vizinhanca devido aos odores, as emissdes ndo controladas de
gases a partir de locais com alto volume de RSU podem causar,
inclusive, explosdes. Salienta-se que a maioria dos estudos de qualidade
do ar (ndo s6) de ETE e aterros sanitarios se reduzem a medicdes de
gases especificos como HS e CH4 e ndo de odores propriamente.

O campo de acéo desta pesquisa envolve temas relacionados
com amostragem e medi¢do de odores, instrumentagdo eletronica,
fisica, quimica analitica, informatica, sensoriamento, processamento de
sinais, reconhecimento de padrdes, regressdes multivariadas e técnicas
olfatométricas.

Como viabilidade da pesquisa, vale frisar que esta tese teve o
apoio do Programa de Estudantes-Convénio de P6s-Graduacdo (PEC-
PG) de CAPES/CNPg-Brasil, através de uma bolsa de doutorado e de
um projeto de colaboracdo internacional entre as instituicbes
supracitadas, CAPES-MES 139/11 intitulado “Desenvolvimento de
narizes eletrénicos para a deteccdo de substéncias gasosas no meio
ambiente: contribuicdo para a avaliagdo do impacto de odorantes”
(Apéndice A). A tese também recebeu a contribui¢do do projeto Apoio
a Pesquisador Visitante — AVP, Processo: 451000/2017-0, do CNPg.
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Para a realizacdo da amostragem em campo e as medicdes
olfatométricas, esta pesquisa se beneficiou da ajuda do LCQAr, o MCA
da UNIVALLI, o Projeto Tecnologias Sociais para a Gestdo da Agua
(TSGA) e o suporte da empresa Aire Engenharia e Consultoria (AIRE,
2018).

Esta tese tem como objetivo geral contribuir ao
desenvolvimento de um nariz eletrbnico para caracterizar odores
ambientais. Os objetivos especificos da pesquisa sao:

1. Aprimorar o hardware e o software do nariz eletrénico para medicGes
de odores de uma ETE e um aterro sanitario. Selecdo do arranjo de
sensores conforme as aplicacbes projetadas. Desenho e construcéo da
camara de medicdo. Aprimoramento do software para a aquisicdo,
visualizagdo e armazenamento dos sinais dos sensores;

2. Calibrar o nariz eletronico com olfatometria dindmica, a partir de
amostras oriundas de uma ETE e um aterro sanitario;

3. Realizar analises qualitativas de odores com o nariz eletrdnico, a
partir de amostras de uma ETE e um aterro sanitario;

4. Propor o nariz eletrénico para estimar a concentracdo da mistura
gasosa em diferentes etapas de tratamento de uma ETE;

Na presente tese se assumem como respostas tentativas ao
problema da investigacdo as seguintes hipdteses:

Hip6tese 1: Com o nariz eletrénico desenvolvido (hardware e
software) é possivel mensurar odores ambientais de diferentes
atividades antropogénicas como ETE e aterro sanitario;

Hipotese 2: A resposta do nariz eletrénico permite estimar uma
tendéncia da concentracao da mistura gasosa nas etapas de um processo
de tratamento de aguas residuais;

Hipotese 3: As analises qualitativas implementadas com o
nariz eletronico possibilitam a identificagdo de padrGes de odores
conforme suas fontes emissoras, a partir de amostras representativas do
processo de tratamento de uma ETE e de diferentes cenarios de um
aterro sanitario;
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Hipbtese 4: Através da implementacdo de regressdes
multivariadas é possivel calibrar o nariz eletrdnico com olfatometria
dinamica, para obter uma resposta em termos de concentragdo odorante
dos odores alvo de estudo.

A atual tese, tem uma justificativa, que visa demonstrar a
utilidade do trabalho e suas possiveis contribui¢des cientificas, sociais,
econbmicas, entre outras. Pois sdo conhecidos os problemas associados
a poluicdo ambiental que enfrenta a populagcdo mundial e o desafio que
implica soluciona-los, incluindo os odores emitidos por fontes
antropogénicas.

No contexto supracitado, a proposi¢do de um nariz eletrénico
especializado em odores de ETE e aterros sanitarios torna-se Util porque
este instrumento tem a capacidade de reconhecer padrdes de odores e
também de fornecer uma resposta quantitativa da concentracdo
odorante. Esses padrdes, inclusive, podem se estabelecer conforme a
aplicacdo desejada. Por exemplo, podem ser criados padrdes de odores
associados a cada etapa de tratamento dentro da ETE. Isto ajudaria na
identificacdo de: possiveis falhas nas etapas da ETE; emissdes de
odores fora do padrdo e situacGes de emergéncia por emissdes de
substancias perigosas ou outras circunstancias andémalas no
funcionamento da planta. Para esta funcéo, que visa o reconhecimento
de eventos irregulares de forma rapida e proativa, ndo seria preciso o
uso de outros instrumentos de medicdo de odores.

No caso do aterro sanitdrio, o nariz eletrbnico teria a
capacidade de identificar os odores segundo o tipo de fonte dentro do
aterro. Esta ferramenta seria (til para registrar e comparar as diversas
fontes odorantes do aterro, e consequentemente estabelecer estratégias
de controle, conforme o caso. Além disso, o nariz eletrbnico pode
predizer a concentracdo odorante dos cendrios estudados através de uma
calibracéo previa com olfatometria.

Desde o ponto de vista cientifico, o desenvolvimento de narizes
eletronicos, suas aplicacdes ao meio ambiente, e as correlacfes das suas
respostas com painéis olfatométricos ou instrumentos tradicionais de
andlise, encontram-se no estado de arte da instrumenta¢do quimica-
analitica. Desse modo, a presente proposta visa contribuir em uma area
gue recentemente comegou a ser explorada no pais, promovendo o
desenvolvimento cientifico e tecnolégico de novas solugdes aos
problemas ambientais. Neste sentido, os resultados alcancados foram (e
estdo sendo) publicados em congressos e revistas qualificadas da area
de atuacdo.
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No que tange aos aspectos sociais, esta pesquisa poderia
contribuir aos estudos, analises e avaliagdes do impacto de odorantes
em comunidades. Isso teria a finalidade de elevar o conforto e a
qualidade do ar, reconhecido problema em diferentes regides dentro e
fora de Santa Catarina, assim como em Havana, Cuba. Aliado a isso, 0
instrumento proposto ajudaria a aumentar a resolugdo espacial das
medigdes de odores.

A estrutura da tese, consta de sete capitulos e outras se¢es.
Inicialmente, no Capitulo 1, apresenta-se a introducdo, onde sdo
descritas as caracteristicas gerais do trabalho desenvolvido e também é
proposta a metodologia da pesquisa. No Capitulo 2 realiza-se a revisao
bibliografica a fim de expor os antecedentes e o estado da arte que
precedem este trabalho. Além disso, expdem-se as principais
ferramentas tanto de hardware quanto de software, que podem ser
utilizadas para o desenvolvimento de um nariz eletrnico, assim como
suas principais vantagens e desvantagens. Também se apresenta,
sucintamente, as principais caracteristicas dos cenarios onde foi
aplicado o instrumento: ETE e aterro sanitario. No Capitulo 3, é
descrito o nariz eletrénico desenvolvido na pesquisa, 0s principais
equipamentos e materiais empregados nas medi¢des e o procedimento
experimental. Os resultados da pesquisa sdo apresentados no Capitulo
4 e Capitulo 5. O primeiro explora os resultados do nariz eletrénico
aplicado as andlises de odores de uma ETE. Neste caso, os dados
discutidos sdo baseados na se¢do de “resultados e discussdo” de um
artigo cientifico recentemente publicado. O Capitulo 5, entretanto,
apresenta os resultados do instrumento a partir das medigdes de
amostras de um aterro sanitario. No Capitulo 6 e Capitulo 7 sdo
indicadas as conclusdes e os trabalhos futuros, respectivamente. Em
seguida, colocam-se as referéncias bibliograficas consultadas e no final
é apresentada a secdo dos apéndices.

Na continuacdo, no Quadro 1 e 2, sdo apresentados
sinteticamente os principais contetdos e contribuic@es cientificas da
atual pesquisa.



Quadro 1 — Contetdo e contribui¢des do Capitulo 4 da tese.

Hipoteses

Objetivos especificos

Materiais e Método

Principais contribui¢des

Com o0 nariz eletrdnico desenvolvido
(hardware e software) é possivel mensurar
odores ambientais de diferentes
atividades antropogénicas (Hip6tese 1,
para ETE).

A resposta do nariz eletrdnico permite
estimar uma tendéncia da concentragao
da mistura gasosa nas etapas de um
processo de tratamento de A&guas
residuais (Hipétese 2).

As andlises qualitativas implementadas
com o nariz eletrdnico possibilitam a
identificacdo de padrbes de odores
conforme suas fontes emissoras, a partir
de amostras representativas de diferentes
etapas de tratamento de uma ETE
(Hipétese 3, para ETE).

Através da implementagéo de regressdes
multivariadas é possivel calibrar o nariz
eletrénico com olfatometria dindmica para
obter uma resposta em termos de
concentragdo de odor (Hipotese 4, para
ETE).

Calibrar o nariz eletrdnico com
olfatometria dindmica, a partir
de amostras oriundas de uma
ETE (Objetivo especifico 2,
para ETE).

Realizar andlises qualitativas
de odores com o nariz
eletronico, a partir de amostras
de uma ETE (Objetivo
especifico 3, para ETE).

Propor o nariz eletrénico para
estimar a concentragdo da
mistura gasosa em diferentes
etapas de tratamento de uma
ETE (Objetivo especifico 4).

Instrumentos de medic&o:
-Nariz eletronico.

-Olfatdbmetro de diluicdo
dindmica Odile 3500 com jdri
olfatométrico.

Fonte de odor:
-ETE.

Etapas de tratamento
estudadas da ETE (6):
-Entrada do Biofiltro, Saida do
Biofiltro, Flotador, Flare,
Decantador e Adensador.

Anélise qualitativa:
- Discriminar as fontes de odores
da ETE através de padrdes de
dados (nariz eletrénico - odour
fingerprints e PCA).

Andlise quantitativa:

-Vetores  (features  vectors)
representativos da  mistura
gasosa em cada etapa da ETE
(nariz eletrdnico).

-Predicdo da concentragdo de
odor (nariz  eletrdnico e
olfatometria dinémica - PLS).

-Proposta do nariz eletronico
como um instrumento de
identificagdo/reconhecimento
de eventos irregulares de
odores aplicado a uma ETE.

-Calculo de vetores a partir da
respostas dos sensores, que
representam quantitativamente a
mistura gasosa emitida em cada
etapa da ETE.

-Estimativa da eficiéncia no
tratamento dos compostos
gasosos, no biofiltro e entre a
entrada/saida da planta.

-Estabelecimento de padrdes
de odores segundo a origem
das amostras.

-Predicdo da concentracéo de
odor na ETE.

Fonte: préprio autor.
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Quadro 2 — Contetdo e contribui¢des do Capitulo 5 da tese.

Hipoteses

Objetivos especificos

Materiais e Método

Principais contribui¢des

Com o nariz eletronico desenvolvido
(hardware e software) € possivel
mensurar odores ambientais de
diferentes atividades antropogénicas
(Hipotese 1, para Aterro sanitério).

As anélises qualitativas implementadas
com o nariz eletrdnico possibilitam a
identificagdo de padrbes de odores
conforme suas fontes emissoras, a
partir de amostras representativas de
diferentes cenarios de um aterro
sanitario (Hipotese 3, para Aterro
sanitario).

Através da  implementacdo  de
regressbes multivariadas é possivel
calibrar o0 nariz eletrdnico com
olfatometria dinamica para obter uma
resposta em termos de concentragdo de
odor (Hip6tese 4, para Aterro
sanitario).

Calibrar o nariz eletrénico com
olfatometria dinamica, a partir de
amostras oriundas de um aterro
sanitario (Objetivo especifico 2,
para Aterro sanitario).

Realizar andlises qualitativas de
odores com o nariz eletronico, a
partir de amostras de um aterro
sanitario (Objetivo especifico 3,
para Aterro sanitario).

Instrumentos de medigao:

-Nariz eletrénico.

-Olfatébmetro de diluigdo dinamica
Odile 3500 com juri olfatométrico.

Fonte de odor:
-Aterro sanitario.

Cenérios estudados dentro do
aterro sanitario (4):

-Lixo fresco, Cobertura do Lixo,
Lagoa de Lixiviado e Lagoa de
tratamento de lixiviado.

Andlise qualitativa:

- Discriminar as fontes de odores
do aterro sanitario através de
padrdes de dados (nariz eletrénico
- odour fingerprints e PCA).
-Discriminar classes de odores do
aterro (nariz eletroénico - MLP)

Andlise quantitativa:

-Predicéo da concentragao de odor
(nariz eletronico e olfatometria
dinamica - PLS e MLP).

-Andlise  exploratéria dos
dados antes e durante a etapa
de processamento dos dados.

-Estabelecimento de padrdes
de odores segundo a origem
das amostras em cada cenério
do aterro sanitario.

-Predicdo da concentracédo de
odor no aterro sanitario.

-Analise consistente do dados
com MLP, através de validagdo
cruzada dos dados, andlise de
outliers, 100 iteracdes do modelo
e avaliagdo do desempenho da
rede.

Fonte: préprio autor.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

No presente capitulo, se expdem os principais aspectos tedricos
e praticos para o desenvolvimento de narizes eletrénicos. Também se
descreve os antecedentes e estado da arte deste tipo de instrumento.
Nesta secdo da tese, apresenta-se as caracteristicas dos narizes
eletrénicos conforme a ordem das etapas de funcionamento, comegando
na amostragem e sensoriamento até o processamento da informacao.

2.1 GENERALIDADES DOS NARIZES ELETRONICOS
2.1.1. Fundamentacéo biolégica do sistema olfativo humano

Os narizes eletrdnicos, também conhecidos como sistemas de
olfato eletrénicos, sdo instrumentos para analises qualitativas e
guantitativas de amostras gasosas, que imitam em maior ou menor
alcance os sistemas de olfato biolégico dos mamiferos superiores
(ARSHAK et al., 2004). Por esse motivo, é conveniente conhecer 0
funcionamento bésico do sentido olfativo nos animais antes de
adentrar-se no principio de funcionamento dos narizes eletrénicos.

Basicamente, o sistema olfativo humano é formado por trés
subsistemas ou etapas: as células nervosas olfativas ou células
receptoras; o bulbo olfatério; e o cortex olfativo no cérebro
(GOLDSTEIN, 2014). Na Figura 1 sdo apresentados estes elementos
com mais detalhes.

O processo de deteccdo e reconhecimento de um odor é um
mecanismo complexo, e vale ressaltar que ainda na atualidade n&o tem
sido entendido plenamente (GOSTELOW; PARSONS; STUETZ,
2001; GERKIN; CASTRO, 2015). Este processo comega quando as
moléculas odorantes se misturam com o ar no meio ambiente. Em
seguida, esta mescla gasosa penetra pelo nariz, direcionada por uma
corrente de ar até a cavidade nasal, onde entra em contato com a mucosa
olfativa. Nessa superficie epitelial, encontram-se os dendritos das
células nervosas olfativas, que quando estimulados pela mistura
odorante, geram impulsos nervosos até o bulbo olfatério. Isso acontece
através das ligacBes fisicas entre os axdnios das células nervosas
olfativas e uns agrupamentos de neurénios, chamadas glomérulos. Cada
um destes agrupamentos (identificadas com cores diferentes na Figura
1) é constituido por células receptoras do mesmo tipo, existindo tantos
tipos de glomérulos como tipos de células receptoras. Os glomérulos,
também apresentam conexBes com as células mitrais, onde ¢é
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desenvolvido o processamento primario dos sinais elétricos. Nesta
etapa, o sistema olfativo analisa os diferentes compostos quimicos do
odorante, fornecendo a ativacdo de localizagdes especificas no bulbo
olfatério (GOLDSTEIN, 2014).

Figura 1 — Estrutura bésica do sistema olfativo humano.
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Fonte: Adaptado de Goldstein (2014).

Os glomérulos e as células mitrais conttm a informagéo
olfatoria e os axdnios destas células a transportam até o cértex olfativo
no cérebro. Nesta etapa, acontece o processamento da informacéo (ou
sintese) a partir dos dados fornecidos pelo bulbo olfatério. Desse modo,
forma-se um padréo que o cérebro é capaz de interpretar e reconhecer.
A esta sensacdo produzida pelo estimulo de um odorante se conhece
como odor. Esta sintese da informagdo no processo olfativo envolve
aprendizado e memorizacdo (NAGLE; SCHIFFMAN; GUTIERREZ-
OSUNA, 1998; GOLDSTEIN, 2014).

Estima-se que o sistema olfativo humano contém entre 10 e
100 milhdes de receptores de aproximadamente 400 tipos diferentes,
gue fornecem multiplas respostas de entrada. Por sua vez, cada tipo de
célula receptora responde a uma determinada familia de odorantes. No
entanto, outros dados relativos ao nariz humano ainda ndo tem sido
determinados claramente (GERKIN; CASTRO, 2015). Por exemplo,
comumente € reportado que a quantidade de odores que o olfato
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humano pode identificar é aproximadamente 10000, mas essa cifra ndo
tem um sélido embasamento cientifico (MEISTER, 2015). Inclusive,
em um trabalho (BUSHDID et al., 2014) foi estimado que 0s seres
humanos sdo capazes de detectar até um trilhdo de odores, mas
posteriormente outros pesquisadores rebateram essa informacéo
(GERKIN; CASTRO, 2015; MEISTER, 2015). Aqui vale observar, que
essa estimativa nao é trivial pela complexidade do mecanismo do nosso
nariz. Por exemplo, dois estimulos odorantes mesmo sendo fisicamente
diferentes podem provocar semelhantes respostas, fato que impede
identifica-los (MEISTER, 2015).

2.1.2. Definigdo e estrutura do nariz eletrénico. Analogia
bioldgica

A definicdo de nariz eletrénico adotada pela maioria dos
pesquisadores e especialistas da area foi a proposta por Gardner e
Bartlett (1994). Estes se referem ao nariz eletrbnico como um
instrumento formado por um arranjo de sensores ndo especificos e
ferramentas de reconhecimento de padrdes, capaz de distinguir odores
simples ou complexos.

Como apontado anteriormente, o funcionamento do nariz
eletrénico est4 baseado nos narizes dos mamiferos superiores. Na
Figura 2, se apresenta um esquema simplificado da analogia entre
ambos os sistemas (ARSHAK, K. et al., 2003; DESHMUKH et al.,
2015). Nos dois casos, identificam-se trés etapas principais, que em
termos eletrénicos podem ser chamadas de sensoriamento, pré-
processamento dos sinais e processamento da informacéo.

Conforme citado previamente, no nariz humano as células
receptoras (células nervosas olfativas) reagem ao entrar em contato com
os odorantes e produzem multiplos sinais, correspondentes a essa
interacdo. Um processo equivalente acontece no nariz eletrbnico, pois
0s sensores de gases nao especificos também sdo capazes de responder
ante uma variedade de gases, fornecendo sinais caracteristicos para
cada mistura odorante (GUALDRON, 2006).
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Figura 2 — Principais etapas de funcionamento dos narizes
bioldgicos e eletrdnicos.

_ Pré-processamento  Processamento

Nariz Bulbo -
o iy Cérebro
" mamifero olfatério

Resultado
N S

qualitativo ou
i Condiciona- Reconhe-
Nq\n; mento cimentode
eletronico eletrénico padrées

quantitativo
Fonte: Adaptado de Arshak (2004).

Assim como acontece 0 processamento primario da
informacéo no bulbo olfatério do nariz humano, nos narizes eletrénicos
é desenvolvido o condicionamento e pré-processamento dos sinais. Esta
etapa abrange desde a conversdo analdgica-digital dos sinais dos
sensores e filtragem, até o uso de ferramentas de pré-processamento,
como filtro de média mével e Transformada de Fourier. Normalmente,
a finalidade nesta etapa é obter a informacdo mais significativa das
medicOes para seu posterior processamento.

Na dltima etapa, a funcdo tanto do sistema olfativo humano
guanto dos narizes eletrénicos é prover uma resposta qualitativa ou
guantitativa do odorante medido. Para essas tarefas de processamento
da informacdo, nos narizes eletrénicos podem ser utilizados algoritmos
de reconhecimento de padrdes e regressdes multivariadas, tais como:
Redes Neurais Artificiais (ANN); Anélises de Agrupamento (CA);
Analises de Componentes Principais (PCA); Ldgica Fuzzy; Regressdo
de Minimos Quadrados Parciais (PLS); dentre outras (BREZMES,
2001; MARCO; GUTIERREZ-GALVEZ, 2012).

2.1.3. Diagramaem blocos

Segundo a literatura consultada e os narizes eletrénicos
comerciais reportados, é conhecido que as configuracées, tamanhos,
regimes de trabalho, aplicacdes e desenhos destes instrumentos séo
diversos. Além disso, é manifesto que o nivel de reprodutibilidade dos
narizes eletronicos ndo é alto, e para seu desenvolvimento pode ser
usada uma ampla gama de ferramentas tanto de hardware, quanto de
software (ROCK; BARSAN; WEIMAR, 2008; MUNOZ et al., 2010;



BRATTOLI et al., 2011; SCHWARZBOCK; BERLIN, 2012;
GUTIERREZ; HORRILLO, 2014). Contudo, na maioria destes
sistemas sdo identificados alguns blocos funcionais comuns,
apresentados na Figura 3. Estes elementos sdo: amostras odorantes (1);
linha de transporte de fluidos (2); arranjo de sensores ndo especificos
(3); condicionamento eletrdnico (4); aquisicdo dos sinais eletrdnicos
(5); pré-processamento (6); processamento (7); resposta do instrumento
(8); e um microcontrolador, um computador ou ambos (9).

Figura 3 — Diagrama em blocos dos narizes eletronicos.
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Para o desenvolvimento e compreensdo dos sistemas de
medicBes eletrbnicos é Util associar seus elementos ou blocos
funcionais ao suporte fisico (hardware) ou & programacédo (software)
do instrumento, Figura 3.

A primeira etapa no processo de medicdo com um nariz
eletrénico é a preparacdo/obtencdo das amostras gasosas (1), que pode
ser de forma controlada em laboratorio ou através de amostragem em
ambiente real. Geralmente, é utilizada uma camara de concentracio
para obter/transportar as amostras, visando interacdo minima com o
meio ambiente, para diminuir a perda das propriedades da amostra. No
caso das amostras controladas, normalmente é necessario um sistema
de diluicdo de gases para gerar as misturas e as concentraces
desejadas. Neste sentido, as diluicdes podem ser realizadas a partir de
mesclas de gases contidas em cilindros (VERGARA et al., 2010;
CAMPO GARCIA et al., 2016; SANTOS GUIMARAES et al., 2016;
MENEGUZZI et al., 2017), volatilizando liquidos (EL BARBRI et al.,
2008; BLANCO-RODRIGUEZ et al., 2013; BLANCO-RODRIGUEZ
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et al., 2016) ou através de sistemas para gerar fluidos gasosos de
compostos como cafés (BRUDZEWSKI; OSOWSKI; DWULIT,
2012), chas (BHATTACHARYYA et al., 2008) e outros (KONDURU;
RAINS; LI, 2015). O caso da amostragem em ambiente real,
usualmente demanda um desafio maior, pois 0s odorantes podem ter
baixas concentragbes (na ordem de ppm ou inclusive ppb), além da
incidéncia de variaveis ambientais nas amostras, como a temperatura,
umidade relativa, velocidade e direcdo do vento, radiagdo solar, entre
outras. Também influencia notavelmente na qualidade da amostragem
0 tempo de transporte das amostras, 0 método de coleta aplicado e o
material do saco de amostragem (VALLERO, 2008a; CAPELLI;
SIRONI; DEL ROSSO, 2013).

A linha de transporte de fluidos (2) tem a funcéo de conduzir o
odorante e 0 gas de referéncia pelo nariz eletrénico, para obter/medir 0s
sinais elétricos. Com este sistema de transporte, executa-se uma
sequéncia de a¢des, de modo a garantir um adequado fluxo do odorante
ou do gas de referéncia através da camara de medicéo, que contém o
arranjo de sensores no seu interior. A linha de transporte pode ser mais
ou menos complexa, contendo em alguns casos valvulas para gases e
um elemento propulsor, como uma bomba de vacuo.

Uma vez que a amostra atinge o interior da cAmara de medicdo,
0 gas entra em contato com o arranjo de sensores (3) e estes produzem
as respostas correspondentes em forma de sinais elétricos analégicos.
Posteriormente, através do condicionamento eletronico (4), estes sinais
podem ser amplificados, atenuados e/ou filtrados. Em geral, utiliza-se
um conversor analogico-digital para capturar os sinais e codifica-los a
nameros binarios, o que facilita seu posterior processamento mediante
os sistemas digitais. Desse modo, sdo adquiridos os sinais elétricos (5),
correspondentes ao tipo e concentracdo das amostras em analise. Nas
etapas de pré-processamento (6) e processamento (7), conforme
explicado anteriormente, os dados séo tratados aplicando algoritmos
matematicos para melhorar a qualidade do sinal, extrair a informacéo
mais significativa e obter a resposta do instrumento (8).

Em todo o processo de medigdo descrito previamente estd
envolvido o microcontrolador ou o computador (inclusive também pode
ser usado um FPGA, Field Programmable Gate Array) (9), pois estes
dispositivos tém a funcéo de adquirir, processar, armazenar e visualizar
os dados, além de comandar outros elementos do instrumento.
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2.1.4. Vantagens e limita¢fes no uso dos narizes eletrénicos

Existem algumas vantagens dos narizes eletrbnicos que os
distinguem do resto dos medidores de odores e compostos gasosos. E
conhecido que estes instrumentos podem proporcionar medicdes de
gases e odores concomitantemente. Outras variaveis também podem ser
registradas como temperatura, umidade relativa, velocidade do vento,
dentre outras (ABDULLAH et al., 2012; DENTONI et al., 2012). Os
narizes eletrénicos também podem realizar monitoramento continuo de
odores. Através desta caracteristica, em conjunto com um modelo de
dispersdo de odores, é possivel estimar o impacto odorante sobre uma
comunidade em tempo real, fornecer informagdo répida a populacéo,
registrar dados relacionados a picos de concentragdo odorante em
pequena escala de tempo e capturar eventos extremos ocasionados pelos
odores. O monitoramento continuo da concentracdo odorante pode ser
atil, inclusive, para um proposito proativo na deteccdo de odores antes
de acontecer o seu impacto nas areas circundantes as fontes
(BOURGEOIS; STUETZ, 2002; PURENNE; PAGE; GUY, 2007;
CAPELLLI, SIRONI, CENTOLA,; et al., 2008). A resposta de um nariz
eletrdbnico pode, ainda, ser integrada a um sistema de controle
automatico de odores para fornecer sinais de controle ou acionar
alarmes conforme as variagdes da concentracdo odorante (PURENNE;
PAGE; GUY, 2007). Uma potencialidade atrativa dos narizes
eletrdnicos é que estes podem operar em modo on-line e sob a moderna
concepcao de conectividade de internet das coisas (Internet of Things,
10T), o que facilita o acesso a informacdo, através de tablets ou
telefones celulares (SETHI; SARANGI, 2017).

Mais beneficios dos narizes eletrénicos, com respeito aos
instrumentos analiticos tradicionais de laboratérios e a medidores de
gases, é a possibilidade de realizar analises qualitativas e quantitativas
das amostras, sem a necessidade de pessoal especializado para seu
manuseio, além de consumir pouca quantidade de amostras. Estes
instrumentos também admitem andlises de tendéncias, podendo ser
mantidos por longos periodos de tempo sob funcionamento e expostos
repetidamente a atmosferas tdxicas. Somado a isso, 0s custos de
manutencdo sdo menores e alguns aparelhos podem ser portateis o que
permite realizar medicfes in-situ (STETTER; PENROSE, 2002;
PURENNE; PAGE; GUY, 2007; CAPELLI, SIRONI, CENTOLA; et
al., 2008; SNIDAR et al., 2008; GIULIANI et al., 2012; NICOLAS et
al., 2012).
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Em geral, os narizes eletrbnicos sdo menos custosos quando
comparados com os olfatbmetros ou os cromatografos gasosos, pois
estdo baseados em sensores e ferramentas de processamento
computacionais. Mesmo assim, a faixa de pregos no mercado oscila
entre 12.000 € e 48.000 € dependendo da configuracdo e dos
dispositivos adicionais (SCHWARZBOCK; BERLIN, 2012; CHIU;
TANG, 2013).

Mais uma utilidade interessante dos narizes eletronicos é a
calibracdo/integragdo com distintos instrumentos de medi¢des de gases
e odores. Nesse contexto, quando se utilizam correlagBes olfatométricas
na estimativa dos odores, a resposta do nariz eletrbnico tem um
componente do olfato humano. No processo, como o instrumento é
integrado com as medi¢es do olfatbmetro somente na etapa de
calibraco, nas andlises posteriores se eliminam alguns inconvenientes
associados a olfatometria como o tempo de analise e custo das
medic¢Bes. O nariz eletrénico também pode ser correlacionado com
instrumentos de medicdo de gases especificos e com cromatografia
gasosa acoplada a espectrometria de massas. Nesse ambito de
integracdo das analises, inclusive com instrumentos de diferentes
principios de funcionamentos, é possivel atingir resultados mais
abrangentes e profundos que usando somente o nariz eletrénico ou
alguns dos outros instrumentos de forma isolada (SOHN et al., 2008;
MURNOZ et al., 2010; BRATTOLI et al., 2011).

Entre as limitagBes dos narizes eletronicos para medicdes de
odorantes do meio ambiente, é conhecido que o0s sensores podem reagir
tanto a compostos odorantes como ndo odorantes. Devido a esta baixa
seletividade dos sensores, misturas gasosas com baixas concentragdes
de odorantes podem provocar uma elevada resposta do instrumento. De
forma semelhante, os narizes eletrdnicos podem fornecer baixas
respostas ante misturas gasosas potencialmente odorantes. Esta possivel
desvantagem relacionada a seletividade odorante dos sensores, requer
uma cuidadosa selecdo do arranjo de sensores conforme o cenario de
aplicacdo do instrumento. Outra limitante é a instabilidade que podem
apresentar 0s sensores ante variaveis como a temperatura e umidade
relativa. Os narizes eletrbnicos também podem ser sensiveis a
interferéncias de outros gases poluentes ndo contemplados nas analises
(environmental background). Além disso, estes instrumentos
apresentam baixa sensibilidade quando comparado com o nariz
humano. Também vale salientar que a reprodutibilidade dos resultados
entre 0s narizes eletrdnicos € baixa (MICONE; GUY, 2007; HAAS et
al., 2008; BOEKER, 2014).
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2.2. SENSORES DE GASES NOS NARIZES ELETRONICOS
2.2.1. Sensores de gases nado especificos

Conforme as aplicagcBes relatadas na literatura, existem
diversos tipos de sensores de gases usados nos narizes eletronicos. Estes
dispositivos podem ser comerciais ou protétipos desenvolvidos em
centros de pesquisas e universidades (GARCIA-GONZALEZ;
APARICIO, 2002).

Entre as principais caracteristicas dos sensores de gases
destacam-se: alta sensibilidade, rapidez e estabilidade da resposta,
elevado tempo de vida Util, baixo consumo de energia, facilidade de
conexdo com outros elementos, pequenas dimensfes, baixo custo,
dentre outras. Neste sentido, € comum que 0s mais recentes avangos
tecnolégicos estejam incorporados a sensores ainda em fase de
desenvolvimento, utilizados em testes de laboratérios e ndo sob
condi¢des ambientais reais, aplicados em pequena escala ou restritos ao
uso especifico do grupo de pesquisa que desenvolve o dispositivo. Isto
ndo favorece 0 acesso massivo aos sensores desenvolvidos com
tecnologia de ponta, que usualmente tém alta capacidade de deteccao,
pequenas dimensbes e baixo consumo de energia. Por exemplo, 0s
sensores fabricados com modernos materiais, micro e nanotecnologia,
ou sob o conceito de system on a chip (SoC) e micro total analytical
system (LTAS) geralmente ndo estdo disponiveis comercialmente ou as
vezes seu custo é elevado (KINKELDEI et al., 2012; CHIU; TANG,
2013; MARCO et al., 2013; SAMPHAO; KALCHER, 2014; RANFT
etal., 2015).

No Quadro 3, apresenta-se 0s sensores mais frequentemente
utilizados, suas principais caracteristicas, vantagens e desvantagens.
Estes dispositivos sdo agrupados conforme o método fisico/quimico de
transducdo do sinal e ao seu principio de operacdo. Entre esses sensores,
encontram-se os baseados em polimeros condutores e semicondutores,
0S sensores massicos do tipo micro-balangas de cristal de quartzo
(QCM) e principalmente, os sensores semicondutores de &xidos
metalicos (MOS) (ARSHAK et al., 2004; FIGARO, 2004a; JAMES et
al., 2005; BRATTOLI et al., 2011; SCHWARZBOCK; BERLIN,
2012; GUTIERREZ: HORRILLO, 2014; PATEL, 2014: DESHMUKH
etal., 2015; GEBICKI, 2016; ESFAHANI; COVINGTON, 2017).
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Quadro 3 — Principais caracteristicas dos sensores de gases utilizados nos
narizes eletronicos.

Principio

Transducéo de Moo g Vantagens Desvantagens
5 sensor
operacao
Opera a temperatura Sensivel a temp. e
ambiente umidade
Polimeros N&o tem alta
condutores Alta reprodutibilidade disponibilidade
comercial
Relativamente rapida Curto tempo de vida
resposta temporal (til (9 -18 meses)
Alta sensibilidade Baixa seletividade
Tempo de resposta Sensivel a temp. e
Condutivi- rapido umidade
Condutimé- dade MOS Condicionamento Baixa
trico elétrica eletronico simples reprodutibilidade
Disponivel Pode apresentar alto
comercialmente consumo de energia
. Precisa de oxigénio
Baixos custos S EeEIES
Muito alta
sensibilidade Baixa
- Muito baixas ' e
Nanométricos dimensdes dlsponlblll_dade
comercial
Alta seletividade
Acopla- Baixas dimens6es Desvio da linha base
mento de Transistores .
MOSFET capacidade MOSFETs DO GUEE Condicionamento
de carga Alta reprodutibilidade eletrénico complexo
Alta sensibilidade a
Complexa
compostos de N e . ~
interconexdo
Ultrass6nico SAW sulfurosos
mecanico ou’ i ici Répida resposta Sensivel a temp. e
ANIC Piezeletrici- p p umidade
acustico dade - T
Alta seletividade EEREC acao sinak-
QocM ruido
Tempo de resposta Sensivel a temp. e
rapido (<10 s) umidade
= . Trabalha com
Fotoelétrico fluorescén- éptica ¢ de luz
cia P Alta disponibilidade Complexa
tecnoldgica interconexao
Ampero- o
. - o Detecgdo de gases
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A caracteristica comum da maioria dos sensores utilizados nos
narizes eletrénicos é que estes dispositivos sdo capazes de reagir ante
uma familia de compostos gasosos e ndo somente ante um Gnico gas.
Ou seja, estes sensores apresentam baixa seletividade, por isso séo
chamados de sensores ndo seletivos ou ndo especificos. O uso dos
sensores ndo seletivos nos narizes eletrdnicos justifica-se porque as
células receptoras olfativas (em um nivel de complexidade maior)
também séo de baixa seletividade. Os sensores ndo especificos, mesmo
com a capacidade de reagir ante varios compostos gasosos, apresentam
respostas (tensdo elétrica, frequéncia, etc.) de magnitudes diferentes
para distintos gases, o que favorece a posterior identificagdo dos
gases/odores.

Na Figura 4, apresenta-se um grafico com as curvas de
sensibilidades do sensor ndo especifico TGS 826 (FIGARO, 2004b).
Observa-se, conforme explicado anteriormente, que este sensor é capaz
de reagir ante distintos compostos gasosos com respostas diferentes.

Figura 4 — Curvas de sensibilidades relativas de um sensor TGS826.
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Fonte: Adaptado de Figaro (2004b).

Na figura anterior, 0 eixo “Y” representa a relagdo entre Rs e
Ro, sendo Rs o valor da resisténcia sensora para varios gases e Ro a
resisténcia sensora para uma concentragdo de 50 ppm de ambénia.
Usualmente, o fabricante representa a sensibilidade dos sensores MOS
dessa forma relativa, relacionando Rs e Ro, para estabelecer uma
referéncia (neste caso a resposta do sensor para 50 ppm de aménia) que
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permita reportar valores de Rs mais repetiveis. Isto é devido ao fato do
sensor TGS826 (comum aos sensores deste tipo) apresentar uma baixa
reprodutibilidade, e através da representagdo relativa da sensibilidade
pode ser corrigida sua resposta de resisténcia elétrica. O eixo “X”,
entretanto, representa a concentragdo dos compostos gasosos em ppm.
A partir dessa figura, percebe-se que o sensor nao especifico TGS826
pode reagir ante diferentes gases, sendo mais sensivel a vapores de
amonia.

Nos sensores ndo especificos, a interacdo entre as moléculas
dos gases e 0 material sensor geralmente ocorre devido a processos de
adsorcdo ou absor¢do, detectados atraves das mudancas fisicas e/ou
qguimicas do material sensor. Estas variagOes, tipicamente s&o
registradas em forma de sinais elétricos (ARSHAK et al., 2004).

A seguir, na Figura 5, é didaticamente apresentado um
diagrama de uma matriz com diferentes sensores ndo seletivos.
Observa-se que 0s sensores podem reagir a diferentes compostos de
entrada, representados por figuras geométricas e cores distintas. Por
exemplo, cada um dos sensores 1, 4 e 5 detectam um tipo de molécula
e, em consequéncia, proveem uma resposta da mesma cor da entrada.
Além disso, a amplitude da resposta se corresponde com a quantidade
de moléculas detectadas. Ao mesmo tempo, os sensores 2, 3 e 6 reagem
a diferentes tipos de moléculas. Desse modo, cada resposta é
representada conforme a mistura das cores de entrada.

Figura 5 — Diagrama ilustrativo de uma matriz de sensores ndo seletivos.
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Fonte: Adaptado de Lieberzeit (2009).
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2.2.2. Sensores semicondutores de éxido metalico (MOS)

Conforme referido na literatura, 0s sensores de gases mais
frequentemente  utilizados nos narizes eletrbnicos sdo  0s
semicondutores de 6xidos metélicos, MOS (LIEBERZEIT; DICKERT,
2009; SCHWARZBOCK; BERLIN, 2012; GUTIERREZ,
HORRILLO, 2014). Esta preferéncia se deve a alta sensibilidade destes
dispositivos ante diversos compostos gasosos, suas pequenas
dimensfes e por apresentar tempos de resposta relativamente baixos
(BREZMES, 2001). Além disso, os sensores MOS ndo requerem
complexos circuitos de condicionamento eletrénico, tém um tempo de
vida Util elevado e encontram-se disponiveis comercialmente a custos
moderados (NAGLE; SCHIFFMAN; GUTIERREZ-OSUNA, 1998;
ARSHAK et al., 2004). Porém, este tipo de sensor tem as desvantagens
de ser sensivel a outros gases ndo desejados e apresentar desvios com
respeito a umidade relativa e a temperatura. Também podem ser
“envenenados” ou saturados por alguns gases (DURAN, 2008), e para
seu adequado funcionamento precisam de um elemento calefator, o que
aumenta o consumo elétrico e a temperatura de trabalho.

Os sensores de gases MOS sdo de principio resistivo, pois
transformam as variagBes da concentracdo dos compostos gasosos em
uma variagdo da sua resisténcia elétrica de saida. Estes sensores sdo
compostos por cristais de 6xidos metalicos, como por exemplo, o
diéxido de estanho (SnO7). Os MOS podem ser de tipo “n” (0xido de
zinco, dioxido de estanho, dioxido de titanio ou 6xido de ferro I11), que
reagem ante gases redutores, ou de tipo “p” (6xido de niquel ou 6xido
de cobalto) que respondem & presenca de gases oxidantes (ARSHAK et
al., 2004; YAMAZOE; SHIMANOE, 2008). Na Figura 6, sdo
apresentados os principais elementos que integram os sensores MOS.

Basicamente, os sensores MOS estdo constituidos por uma
pelicula semicondutora de 6xido metalico, que realiza a funcdo de
material sensor e se encontra depositada sobre um substrato de
ceramica. Nessa superficie sensora estdo conectados os eletrodos, que
fornecem as variagBes da resisténcia elétrica do material sensor segundo
a reacdo com o gas. Além disso, o sensor também dispde de um
filamento aquecedor (calefator), impresso sobre a outra superficie do
substrato, pois para seu adequado funcionamento estes dispositivos
precisam operar em altas temperaturas, na faixa entre 200 e 500 °C
(FIGARO, 2004a; JAMES et al., 2005; YAMAZOE; SHIMANOE,
2008).
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Figura 6 — Estrutura dos sensores MOS.
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Fonte: Adaptado de Arshak (2004).

Para 0 caso dos sensores MOS tipo “n”, 0 oxigénio do ar em
elevadas temperaturas é adsorvido na superficie do cristal de éxido
metalico. Os elétrons livres sobre a superficie sdo transferidos ao
oxigénio adsorvido, formando-se barreiras de potencial nas fronteiras
dos cristais do Oxido. Isto dificulta a mobilidade dos portadores de carga
e provoca um aumento da resisténcia elétrica do material (YAMAZOE;
SHIMANOE, 2008). Este processo estd representado em forma
simplificada na Figura 7 (a).

Figura 7 — Modelo da barreira de potencial entre os cristais de SnO,:
a) Em presenca de ar; e b) Em presenca de um gas redutor.
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Fonte: Adaptado de Figaro (2004a).
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Ante um gas redutor, como o monoxido de carbono (CO),
ocorre uma reacao redox com o oxigénio adsorvido na superficie do
cristal, o que favorece a formagédo de diéxido de carbono (CO2) mais
um elétron livre. Desse modo, é reduzida a barreira de potencial, e
diminui a resisténcia elétrica do material - Figura 7 (b).

De acordo com Yamazoe e Shimanoe (2008), sob
determinadas condi¢6es de trabalho, o0 comportamento do sensor segue
uma relacdo potencial entre a resisténcia elétrica do material sensor (Rs)
e a concentracao do gas medido (C). Esta relagdo se expressa através da
Equacéo (1).

Rs =k~ (0)° (1)

Onde Rs é o valor da resisténcia do material para uma
concentracdo determinada, k é uma constante prépria do sensor de gas,
o € uma constante que representa a sensibilidade e C é a concentracio
do odorante.

2.2.3. Condicionadores de sinais para sensores MOS

Para conseguir o desempenho étimo de um nariz eletrénico ¢é
fundamental uma apropriada sele¢do do circuito de condicionamento
eletronico (CASTRO, 2005). Este deve ser desenhado levando em
conta os requisitos do sistema de medicdo para obter a maior
informacéo possivel de cada sensor do arranjo. O condicionamento
abrange tarefas como a amplificacdo e filtragem do sinal, polarizacdo
de entrada, ajuste de offset, linearizacao, entre outras (ARSHAK, K. I.
et al., 2003). Neste contexto, sdo conhecidas diversas configuracdes de
circuitos eletrénicos para adequar os sinais de saida dos sensores de
gases, como os divisores de tensdo, pontes de Wheatstone,
amplificadores ajustaveis, conversores Resisténcia-Tempo e 0s
conversores generalizados de impedancia com conversdo de frequéncia
(ARSHAK, K. et al., 2003).

Na Figura 8, apresenta-se o esquema elétrico de um circuito
divisor de tensdo acoplado a um sensor MOS, que é a configuragdo mais
utilizada com este tipo de sensores, em virtude da sua eficiéncia,
simplicidade e baixo custo (DURAN, 2008; BLANCO-RODRIGUEZ
etal., 2013).
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No interior das linhas pontilhadas é representado o sensor
MOS, que contém Rs, Ry e 0s quatro conectores do sensor sinalizados
com nudmeros. A resisténcia varidvel Rs, representa a mudanca da
resisténcia elétrica do material sensor, de acordo com a concentragéo e
tipo de gés. Entretanto, Ry e Vi s80 a resisténcia e a tensdo do filamento,
respectivamente, utilizadas para fornecer a temperatura de operacéo ao
sensor. Assim, através destas duas variaveis € provida a excitacdo de
entrada do sensor. R. e VgL S80 € a resisténcia condicionadora ou de
carga e a tensdo de saida, respectivamente. V¢, entretanto, representa a
tenséo de alimentacao.

Figura 8 — Circuito basico de um divisor de tenséo para um sensor MOS.

*) O

b o O

Fonte: Adaptado de Figaro (2005a).

Na Equacdo 2 apresenta-se a relagdo, ndo linear, entre Vg € Rs.

Ry

Ve = ———-
RL ™ Rs+R,

Ve 2

Tipicamente, R. e V¢ sdo valores conhecidos e constantes. De
tal modo, através da medicédo de Vry e utilizando a Equacéo 2 é possivel
calcular as variagdes de Rs.

2.3. LINHA DE TRANSPORTE DE FLUIDOS

Para conduzir adequadamente o odorante e 0 gas de referéncia
pela cAmara de medicéo é necessario uma linha ou sistema de transporte
de fluidos. Este sistema, junto aos sensores de gases, sdo elementos
imprescindiveis para que ocorra a obtencdo/medicdo dos perfis
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odorantes, pois 0 processo de reagdo entre 0 material sensor e o
odorante depende de ambos (WILSON; BAIETTO, 2009).

Nos narizes eletrdnicos sdo conhecidas diversas configuracfes
para a linha de transporte de fluidos, que podem ser do tipo manual ou
automatica. Em geral, procura-se adaptar o sistema as condicGes
experimentais, as necessidades da aplicacdo e também aos recursos
disponiveis.

Nos sistemas de transporte manuais, mesmo sendo simples,
precisa-se de um operador para introduzir a amostra odorante
diretamente na camara de medigdo, o que provoca um significativo
gasto de tempo, além de ser um método com baixa precisdo
(BREZMES, 2001). No entanto, nos sistemas automatizados, é
frequente usar bombas de vacuo, ou bombas propulsoras, ventiladores
e valvulas eletromagnéticas para conduzir o fluxo do odorante ou do
gas de referéncia pelo instrumento. Estes elementos podem ser
controlados através de um software, desde um computador ou um
microcontrolador (ARSHAK, K. et al., 2003). Em geral, nos sistemas
automatizados consegue-se maior quantidade de analises em menor
tempo e com maior precisdo quando comparados com 0s sistemas
manuais (CASTRO et al., 2003).

2.4.  CAMARA DE MEDICAO

A cdmara de medicdo é um elemento essencial da linha de
transporte de fluidos nos narizes eletrénicos, sendo que, dentro desta é
localizado o arranjo de sensores de gases. A funcdo da camara de
medicdo é prover uma adequada interacdo entre o fluxo da amostra/gas
de referéncia e os sensores. Para isso, a camara deve ser hermética, além
de minimizar os espacos onde o fluxo seja zero ou muito pequeno.
Conhece-se, sobretudo, que o fluxo dentro da cadmara deve ser
turbulento, de modo a garantir uma alta interacdo das moléculas da
amostra/gas de referéncia com o material sensor. Porém, quando néo é
atingido esse regime turbulento ¢ comum utilizar o método de “sniff
and hold”. Este consiste em tomar uma pequena quantidade do gas e
manté-lo preso na cdmara durante um intervalo de tempo da medicéo,
e repetir o processo sequencialmente. As conexdes elétricas, entretanto,
também ndo devem interferir no fluxo dos gases (CAVANAUGH,
2002).

Recomenda-se que o material da cdmara de medic¢do tenha
propriedades inertes, para manter baixa reagdo com as moléculas dos
gases, por exemplo, aco inoxidavel ou teflon (politetrafluoretileno,
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PTFE). O material também deve proporcionar uma estrutura estavel a
camara (CAVANAUGH, 2002).

O volume interno da cdmara é outra caracteristica importante
no desenho. As suas dimensdes dependem das caracteristicas proprias
do nariz eletrénico e do critério do pesquisador, ndo existindo valores
pré-estabelecidos. No caso dos sensores MOS, o tamanho da cadmara
ndo deve ser muito grande, pois isso implica altos volumes da
amostra/gas de referéncia passando pela linha de transporte de fluidos.
Ao mesmo tempo, o tamanho ndo deve ser muito pequeno, pois iSso
pode provocar aumento da temperatura no interior da camara
(CAVANAUGH, 2002).

2.5. MEDICOES ESTACIONARIAS E TRANSITORIAS DA
RESPOSTA DOS SENSORES.

Os narizes eletrénicos, funcionam em regime de medicdo
estacionario e/ou transitério no tempo. A primeira tendéncia no
desenvolvimento destes instrumentos foi utilizar somente a informacéo
da resposta do estado estacionario, geralmente associada a
concentracdo do gas. Esse estado é atingido quando se estimula o sensor
com uma concentracdo estavel do composto (GARDNER,;
BARTLETT, 1994). Desse modo, é possivel obter um Gnico valor por
cada mensuracdo, fato que limita as possibilidades das andlises.
Posteriormente, 0 uso de pardmetros dindmicos também comegou a ser
utilizado, pois a resposta transitoria dos sensores contém informacéao
Gtil adicional, o que favorece a qualidade dos resultados (EL BARBRI
et al.,, 2008). Inclusive, é frequente utilizar ambas as respostas,
estacionaria e transitdria, de modo a garantir suficientes dados de
entrada (LLOBET et al., 1997; SRIVASTAVA, 2003; KIM et al.,
2012). Este sinal de resposta que contém a informacdo de saida do
sensor é conhecido como perfil ou pulso odorante (HINES; LLOBET;
GARDNER, 1999; STUETZ; FENNER; ENGIN, 1999z; b).

O perfil odorante pode ser obtido por meio da modulacdo do
fluxo de gases que entra em contato com 0s sensores, ou através da
modulagéo dos sinais de entrada destes dispositivos. No primeiro caso,
controla-se a passagem do odorante e do gas de referéncia pelo
instrumento por meio da linha de transporte de fluidos. Na segunda
opgAao, a entrada dos sensores é excitada com sinais elétricos que podem
variar em amplitude, frequéncia, tipo de sinal, etc. Além de obter o
perfil elétrico do odorante, o nariz eletrdnico tem a funcdo de medi-lo
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com os sensores e utilizar esta informagdo temporal nas posteriores
etapas do instrumento.

Na Figura 9 representa-se o perfil tipico de um odorante,
obtido/medido a partir da modulacéo do fluxo de gases.

Figura 9 — Perfil tipico de um odorante.

> e »le »le >
Linha Transitorio I Estado Transitorio
. 1 . . . .
base de subida \estacionario de descida

Resposta do sensor de gas

Gas referéncia
Gas referéncia

Odorante

Odorante

Tempo

Fonte: proprio autor.

O perfil elétrico de um odorante, geralmente é caracterizado
por quatro fases: linha base, transitério de subida, estado estacionario e
transitorio de descida (ARSHAK et al., 2004). Usualmente, para obter
o perfil é necessario seguir uma sequéncia de operagdes, de modo a
conduzir os gases pela camara de medicdo que contém 0s sensores.
Concomitantemente, as respostas dos sensores sdo capturadas e
guardadas durante toda a sequéncia. Na primeira fase, o gas de
referéncia é conduzido através da camara de medicdo chegando a um
estado inicial conhecido como linha base (branco da medicéo). Na
seguinte, o odorante entra em contato com os sensores, obtendo-se uma
resposta transitoria como resultado dessa interacdo. O tempo
transcorrido nesta etapa pode demorar desde escassos segundos até
varios minutos  (HINES; LLOBET; GARDNER, 1999).
Posteriormente, no estado estacionario, a resposta se estabiliza ao redor
de um determinado valor, pois o odorante permanece preso dentro da
camara. Finalmente, de modo a atingir novamente a linha base, conduz-
se mais uma vez o gas de referéncia através da cAmara, obtendo-se o
transitério associado ao tempo de recuperacdo do sensor (NAGLE;
SCHIFFMAN; GUTIERREZ-OSUNA, 1998).
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Conhece-se que os tempos de resposta e recuperacao do sinal
de um sensor podem depender de varios aspectos como: fluxo do
odorante e do gas de referéncia; tipo e concentracéo do odorante; reacdo
cinética entre o odorante e o material sensor; difusdo do odorante dentro
da camara de medicdo; as propriedades fisicas do material sensor como
estrutura e porosidade; entre outros (GARDNER; BARTLETT, 1994).

No caso da utilizacdo dos sensores MOS nos narizes
eletronicos, sdo reportados diferentes tempos nas fases do perfil
(CASTRO, 2005; BHATTACHARYYA et al., 2008). Aqui vale frisar
qgue normalmente a selecdo desses tempos é empirica, e baseia-se
principalmente nas caracteristicas da linha de transporte de fluidos
(vazdo das valvulas, didametro das mangueiras/tubulacdes, capacidade
da bomba e volume da cdmara de medi¢do); quantidade e tipos de
sensores; tipos de compostos gasosos a serem analisados; faixa de
medicdo; possivel aplicacdo do instrumento e também é importante a
experiéncia do pesquisador. Assim, a duracdo de cada fase do perfil
deve ser suficiente para que todos os sensores alcancem o estado
estacionario e retornem a linha base. Além disso, quando utilizado o
nariz eletrbnico em conjunto com um olfatdmetro, é importante
consumir pouco volume da amostra pois este equipamento pode
demandar o uso de dezenas de litros do composto alvo da analise.

2.6. ARRANJO DE SENSORES NAO SELETIVOS

Conforme apontado anteriormente, 0s narizes eletronicos
tipicamente usam sensores de gases chamados ndo seletivos ou ndo
especificos (ARSHAK et al., 2004; FIGARO, 2004a; PEREZ et al.,
2004). Além disso, estes sistemas utilizam os sensores do arranjo com
sensibilidades cruzadas, para obter um padrdo de resposta mais rico em
informacdo (MORENO et al., 2009; LUMBRERAS; SIADAT, 2014) -
Figura 10. Desse modo, ante 0 mesmo composto gasoso Varios dos
sensores do arranjo podem reagir e prover diferentes respostas. Ao
mesmo tempo, ante distintas substancias cada sensor pode responder de
forma diferente.



63

Figura 10 — Sensibilidades cruzadas dos sensores de gases em um nariz
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Fonte: Adaptado de Ghasemi-Varnamkhasti (2014).

Na Figura 10, apresentou-se a resposta genérica de um arranjo
de sensores ndo especificos com sensibilidades cruzadas. Percebe-se
gue o composto gasoso C1 gera uma “alta” resposta no sensor S4 e uma
“baixa” resposta no sensor S1, enquanto o composto C2 provoca uma
“baixa” resposta no sensor S4 e também gera uma “baixa’ resposta no
sensor S1.

Em algumas situacbes, dependendo da aplicacdo, além dos
sensores nao especificos, é Gtil incorporar um sensor especifico no
arranjo, de modo a conhecer a concentracdo do gas mais relevante da
mistura.

Conforme apontado na literatura, ndo existe uma regra estrita
para a sele¢do e o nimero Gtimo de sensores no arranjo (STETTER,;
PENROSE, 2002; LUMBRERAS; SIADAT, 2014). Por isso,
encontram-se instrumentos para analise de misturas gasosas que usam
desde somente um sensor (ACEVEDO et al, 2007; AMINI;
BAGHERI; MONTAZER, 2013; BLANCO-RODRIGUEZ et al.,
2013) até centenas, nos sistemas chamados de mucosas olfativas
(MARCO et al, 2013; GHASEMI-VARNAMKHASTI;
AGHBASHLO, 2014; DESHMUKH et al., 2015). Assim, na literatura
sdo reportados narizes eletrénicos com diferentes nimeros de sensores.
Capelli, Sironi, Céntola et al. (2008) usaram um sistema com 6 sensores
MOS para medig6es continuas de odores ao redor de uma ETE e Guz
et al. (2015) utilizaram um arranjo com 8 sensores MOS, para avaliar
compostos gasosos de origem semelhante. Gebicki, Dymerski e
Namiesnik  (2014), entretanto, analisaram amostras de um aterro
sanitario utilizando um nariz eletrénico com 6 sensores MOS, enquanto
Giungato et al. (2016) empregaram dois destes instrumentos, com 10
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sensores MOS e 32 sensores poliméricos para medir os odores de uma
planta de tratamento de residuos. A respeito dos narizes eletrdnicos
comerciais para aplicagBes no meio ambiente, conhece-se que 0 RQ
BOX, da Alpha MOS, usa 3 sensores MOS; o OdoWatch da Odotech
utiliza 16 sensores MOS; e o arranjo de sensores do Cyranose 320
contém 32 sensores de polimeros condutores (SCHWARZBOCK;
BERLIN, 2012; GEBICKI, 2016).

Uma hipdtese inicial, relativa & quantidade de sensores no
arranjo, era que aumentando o nimero destes dispositivos se garantia
uma melhora da capacidade discriminativa do sistema. Porém, isso nao
ocorre sempre, pois utilizar grande quantidade de sensores pode
provocar: aumento de ruido sem agregar informacao util, maior tempo
de processamento e aumento da complexidade computacional
(STETTER; PENROSE, 2002; LUMBRERAS; SIADAT, 2014).

Entre as diferentes alternativas para escolha do nimero de
sensores, existem duas op¢des interessantes e menos frequentes: 0 uso
de somente um sensor, ou utilizar um ndmero consideravelmente
elevado destes dispositivos (mucosa olfativa).

No primeiro caso, as condicBes de operagdo do Unico sensor do
arranjo sdo modificadas enquanto é feita a medicdo, de modo a obter
maior informag&o com apenas esse sensor. Por exemplo, nos sensores
MOS, através da variacdo da tensdo de alimentagdo do filamento
aquecedor, conseguem-se diferentes temperaturas no material sensor e
em consequéncia um adequado padrdo de resposta. Assim, com
somente um sensor pode ser “simulado” o comportamento de um
arranjo de sensores, obtendo-se informacdo suficiente para realizar a
discriminagdo dos compostos gasosos de interesse. Esta opgao pode ser
atil em aplicagbes portateis considerando o consumo de energia de
somente um sensor, mas ao mesmo tempo pode precisar de
condicionamento eletrénico complexo. No entanto, a principal
desvantagem pode ser que a resposta desse Unico sensor nao seja
suficientemente rica e abrangente para as analises (STETTER;
PENROSE, 2002; ACEVEDO et al.,, 2007; AMINI; BAGHERI;
MONTAZER, 2013; BLANCO-RODRIGUEZ et al., 2013).

No caso da mucosa olfativa, que é uma nova abordagem dentro
dos narizes eletronicos, o nimero de sensores do arranjo é alto, sendo
reportados sistemas que dispdem de centenas e até milhares de sensores.
A mucosa olfativa, visa imitar em maior grau os narizes dos mamiferos,
por isso utiliza elevadas quantidades de sensores, mesmo com
informagGes redundantes. No entanto, vale frisar que o desempenho
eficiente do nariz dos mamiferos ndo é devido somente a grande
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quantidade de células receptoras, mas sim a sua elevada sensibilidade e
apurada seletividade (ROCK; BARSAN; WEIMAR, 2008). Nos
narizes eletrbnicos, podem ser implementados algoritmos de
reconhecimento de padrdes de inspiracdo bioldgica. Porém, as mucosas
olfativas geralmente demandam um alto custo computacional para o
processamento da informag&o, além de um desenvolvimento complexo
do hardware do sistema. (CHE HARUN; COVINGTON; GARDNER,
2009; MARCO et al, 2013; GHASEMI-VARNAMKHASTI;
AGHBASHLO, 2014; DESHMUKH et al., 2015).

Apesar de ndo existir um critério universal para a eleicdo dos
sensores nos narizes eletrénicos, uma estratégia apropriada abrange:
identificacdo dos principais compostos gasosos emitidos nas fontes alvo
de estudo; selecdo do arranjo de sensores conforme 0s compostos
identificados previamente; testar e verificar as sensibilidades cruzadas
dos sensores, 0 que implica alta variabilidade entre: as respostas do
mesmo sensor para todas as fontes odorantes medidas, e as respostas de
todos 0s sensores dentro de cada fonte; e finalmente testar a resposta
gualitativa e/o quantitativa do instrumento para confirmar a adequada
selecdo dos sensores (GUZ et al., 2015). Esta selecdo dos sensores
também depende da aplicacdo, experiéncia do pesquisador e 0s recursos
disponiveis.

2.7. PRE-PROCESSAMENTO DA INFORMAGCAO

Conforme citado anteriormente, o arranjo de sensores de gases
nos narizes eletrbnicos fornece um conjunto de sinais que permite a
posterior caracterizacdo dos compostos gasosos sob analise. Porém,
esta informacdo é pouco discriminativa e redundante, além de
apresentar ruidos, erros e desvios. Devido a isso, antes de processar a
informacdo com algum algoritmo de reconhecimento de padrdes ou
técnica de regressdo, € imprescindivel pré-processar os dados
adquiridos. Este procedimento envolve a seguinte sequéncia de etapas:
filtragem dos perfis elétricos adquiridos, tratamento da linha base,
extracdo de caracteristicas, normalizacdo e selecdo de caracteristicas
(MARCO; GUTIERREZ-GALVEZ, 2012; CAMPO GARCIA, 2016;
CAMPO GARCIA etal., 2016).
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Na primeira etapa, as respostas dos sensores sdo filtradas para
eliminar ruidos (alisamento das respostas) provocados por variages
aleatorias. Em seguida, é aplicado o tratamento da linha base, que
permite adequar a resposta de cada sensor em relagdo ao seu valor de
linha base ou branco, para eliminar a ocorréncia de erros aditivos e
multiplicativos. Estes desvios de tipo sistematicos podem afetar a linha
base, e sdo produzidos pela permanéncia de moléculas gasosas dentro
da cAmara de medigéo ou no material sensor. Também pode influenciar
nestes erros as variacbes de temperatura e umidade relativa.
Posteriormente, é realizada a extracdo de caracteristicas dos perfis
elétricos para determinar os parametros mais representativos dos
odorantes sob andlise. Na sequéncia, é desenvolvida a normalizagdo, o
que permite eliminar diferencas de escala entre os dados, fator
indispensavel antes de aplicar alguma ferramenta matematica para
comparar os dados adquiridos ou estimar a concentracdo odorante (&s
vezes, a normalizacdo também é realizada depois do tratamento da linha
base). Finalmente, através da selecdo de caracteristicas sdo escolhidos
(a partir das caracteristicas extraidas) os subconjuntos de dados étimos
conforme seu aporte as capacidades discriminativas do instrumento
(MARCO; GUTIERREZ-GALVEZ, 2012; FERREIRA, 2015;
CAMPO GARCIA, 2016).

2.7.1. Técnicas de alisamento

Uma das técnicas de alisamento mais utilizadas e eficientes é
o filtro de média mdvel, também chamado de alisamento pela média
movel, pois diminui o ruido mantendo uma apropriada resposta
temporal (SMITH, 1999). Com esse processo é possivel remover 0s
componentes de alta frequéncia nas respostas, aumentando a relagéo
sinal/ruido (FERREIRA, 2015).

Geralmente, o alisamento com filtros baseia-se em reduzir
ruidos de alta frequéncia a partir de analises de Fourier. Para isso, sao
eliminados todos os coeficientes maiores que uma frequéncia de corte
fc, retendo apenas aqueles correspondentes as baixas frequéncias.
Assim, é formado um filtro de tipo passa-baixas, que pode ser Util em
sistemas para medi¢des em baixas frequéncias, como o caso dos narizes
eletronicos que utilizam sensores MOS (SMITH, 1999).
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A seguir, na Equacdo 3, apresenta-se o calculo da média
através de um filtro de média movel.

M-1
ylil =2 > xli+]] @
=0

Onde y[i] é a média calculada para o ponto i, M é a quantidade
de pontos selecionados dentro de uma janela de tempo, j € o valor da
iteracdo e x[i + j] s@o os valores de cada ponto dentro da janela em cada
iteracéo.

2.7.2. Tratamento com relagdo a linha base

Na literatura, reportam-se diferentes métodos de tratamento da
resposta dos sensores com relagdo a sua linha base. Entre estes, 0s mais
utilizados sdo o diferencial, relativo, fracionario, os logaritmicos e
derivativos.

O método diferencial baseia-se em subtrair de cada ponto do
perfil elétrico (vetor de resposta) o valor da linha base, para desse modo
eliminar os possiveis erros aditivos (GUTIERREZ-OSUNA; NAGLE,
1999; PEARCE et al., 2003; ARSHAK et al., 2004). Na Equacéo 4 é
apresentado este método.

RE(t) = [R(t) + 841 — [R(to) + 8a] = R(t) — R(to) (4)

Onde RE(t) é o valor de resisténcia elétrica para o caso dos
sensores MOS calculado no tempo t, R(t) € o valor de resisténcia
medido no tempo t, R(to) é o valor de resisténcia medido na linha base
do perfil elétrico e da representa os erros aditivos. Percebe-se na
equacao anterior, que através deste método de tratamento da linha base,
0s desvios na resposta sdo eliminados em média.

No caso do método relativo, Equacédo 5, o vetor de resposta é
dividido pelo seu valor de linha base. De tal modo, séo eliminados os
erros multiplicativos e a resposta é adimensional, entre 1 e um valor
maximo (GUTIERREZ-OSUNA; NAGLE, 1999; PEARCE et al.,
2003).

R(t)6y _ R(t)
R(tp)dy  R(to)

RE(t) = (5)
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Na Equacdo 5, as varidveis sdo as mesmas que na Equacéo 4,
exceto dm que representa os erros multiplicativos. Entretanto, o método
fracionario esta baseado em restar e dividir cada vetor de resposta pelo
valor da linha base, Equacéo 6.

R(t) — R(to)

RO =Ry

(6)

Desse modo, eliminam-se tanto os erros aditivos quanto 0s
multiplicativos (PEARCE et al., 2003).

2.7.3. Extracédo de caracteristicas dos perfis elétricos

Esta etapa visa calcular varios parametros (caracteristicas) dos
perfis elétricos, com o intuito de extrair informacao robusta e com baixa
redundancia das amostras medidas. Assim, sdo fornecidos dados
eficientes a posterior etapa de selecdo de caracteristicas. Basicamente,
neste processo de extracao, os parametros podem ser calculados a partir
da fase estatica (estado estacionario) ou da fase dinamica (transitério de
subida e descida) do perfil elétrico. De acordo com modo de obtencéo,
as caracteristicas podem ser extraidas da resposta temporal ou a partir
da andlise espectral, que usualmente sdo representadas em forma
matricial, Equacdo 7.

[Pl’fl P, .. P{fn]
pr=|Pis Piz - P )
Pk, Pk, .. Pkl

Onde P representa a matriz do parametro (caracteristica) k,
comke Ze1l<k<z esendo za quantidade de parametros extraidos.
Cada elemento da matriz, Pl-’fj , € o valor do parametro k, correspondente
a amostra i e ao sensor j. Sendo i, je Z, 1 <i<me 1< <n. Desse
modo, n é o nimero total de sensores e m a quantidade de amostras.
Nestas matrizes, cada vetor linha representa as respostas de todos os
sensores para uma amostra determinada, enquanto cada vetor coluna
representa todas as amostras para um sensor do arranjo.

A seguir, sdo citados alguns dos parametros que podem ser
extraidos da resposta temporal:
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a) Tempos de subida/descida, calculados como a demora da
resposta em alcancar algum valor maximo, minimo ou uma
fragéo destes. Por exemplo, os tempos que correspondem com:
0 63,2% do valor de estado estacionario, o valor maximo do
transitorio de subida, 40% do valor méximo do transitorio de
descida, entre outros (LLOBET et al., 1997; EKLOV;
MARTENSSON; LUNDSTROM, 1999; GUTIERREZ-
OSUNA; NAGLE; SCHIFFMAN, 1999).

b) Valores méaximos e minimos dos transitérios de subida e
descida, ou valores em determinado instante de tempo dentro
dos transitorios (EKLOV; MARTENSSON; LUNDSTROM,
1999).

c) Inclinac@o do transitério de subida e descida, calculados como
o0 valor maximo da derivada do transitério de subida ou como
valor minimo do transitério de descida (PEARCE et al., 2003).

d) Integrais dos transitérios de subida e descida, calculados como
a area sob a curva do transitorio correspondente (EKLOV;
MARTENSSON; LUNDSTROM, 1999; GUTIERREZ-
OSUNA; NAGLE; SCHIFFMAN, 1999; PARDO;
SBERVEGLIERI, 2007).

Outros parametros comumente utilizados séo aqueles extraidos
da resposta espectral dos sensores, a qual é obtida através de alguma
transformada matematica. A funcdo da transformada é mapear a
informacdo da resposta desde o dominio do tempo para algum outro
dominio, por exemplo, a frequéncia. Dependendo da transformada
usada, os parametros proveem informacao de frequéncia (Transformada
de Fourier, Transformada de Fourier de Janela), ou de escala e tempo
(Transformada Wavelet), entre outras.

2.7.4. Normalizacao

A normalizacdo permite eliminar as diferencgas de escala entre
os perfis elétricos e entre cada pardmetro extraido. Esta modificacdo é
indispenséavel para poder estabelecer relagBes entre os dados em etapas
posteriores de pré-processamento e processamento. Vale frisar que nos
narizes eletrdnicos o termo ‘“normaliza¢do” refere-se a uma
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determinada padronizacdo entre os dados do conjunto, o qual ndo tem
nenhuma relagcdo com a distribuicdo gaussiana ou normal.

Habitualmente, a normalizacdo baseia-se na obtencdo de um
vetor normalizado, relacionando cada elemento do vetor linha ou do
vetor coluna (matriz da Equacdo 7) com uma norma (PEARCE et al.,
2003), Equacéo 8.

PG
PrQ)) = ol (®)

Sendo Pk (1,) o vetor normalizado do parametro k, P¥ (i,j) o
parametro da matriz de caracteristicas, e ”P" (l)||a norma. Neste

sentido, uma norma frequentemente usada € a norma euclidiana
(FERREIRA, 2015), Equacéo 9.

<] - g

Na Equacdo 9 a norma foi calculada no vetor linha, mas
também pode-se utilizar o vetor coluna. Cabe frisar que esta
normalizacdo ndo deve ser usada quando a amplitude do vetor contém
informacédo relevante, devido a que o vetor obtido é restrito a uma
hiperesfera de radio unitario, Equagdo 8 e 9.

Outra normalizacdo que também pode ser utilizada é o auto-
escalonamento (autoscaling) (PEARCE et al., 2003), Equacéo 10.

k PR _
PRQL)) = W (10)

Onde p e o sdo a média e o desvio padrio do vetor,
respectivamente.

Salienta-se que dependendo do vetor utilizado para a
normalizacdo o procedimento pode ser classificado como local ou
global. Os métodos locais operam sobre o vetor linha, que contém os
pardmetros extraidos das respostas dos n sensores para uma amostra
gasosa, assumindo que cada amostra tem a mesma concentracdo
odorante. Com este procedimento, sdo compensadas as diferengas na
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concentracdo de replicados, favorecendo que a resposta dependa apenas
da sensibilidade de cada sensor ante um composto. Desse modo,
conserva-se a informagéao qualitativa das amostras (GARDNER, 1991,
PEARCE et al., 2003).

Os procedimentos globais, por outra parte, trabalham com o
vetor coluna. Isso significa que a norma é calculada a partir dos
pardmetros de um mesmo sensor para todas as amostras. Este
procedimento permite compensar as diferencas de escala entre as
respostas dos sensores, fazendo suas magnitudes comparaveis.
Contudo, as técnicas globais tém o inconveniente de amplificarem
ruido, pois a todos os sensores é designado 0 mesmo peso, inclusive
aqueles que ndo aportam informacdo util (GUTIERREZ-OSUNA,
2002; PEARCE et al., 2003).

Vale frisar que se usada a normalizac&o para os perfis elétricos,
s6 muda a interpretacdo das Equacdes 8, 9 e 10. Sendo P* (i, ) cada
amostra digital do pulso em questao.

2.7.5. Sele¢do de caracteristicas dos perfis elétricos

Apos realizada a selecdo de caracteristicas ou parametros, 0s
dados devem estar preparados e organizados para 0 posterior
processamento da informacgéo. Esta etapa de selecdo visa maximizar
alguma medida de informacdo, reduzindo a dimensdo dos dados
redundantes e com pouca informacdo. Com isso, é diminuida a
complexidade na etapa final de classificacdo/predicdo. No entanto, a
reducdo da dimensionalidade dos dados nos narizes eletrbnicos ndo é
trivial, pois as vezes sdo utilizados muitos sensores e as respostas destes
podem ser redundantes devido as suas sensibilidades cruzadas
(GUTIERREZ-OSUNA, 2002).

O sucesso dos parametros selecionados depende do significado
e a relevancia que eles fornecam a posterior classificacdo/predicao.
Considerando que cada selegdo é vélida para a aplicagao especifica que
foi desenvolvida. Além disso, para uma mesma aplicacdo podem existir
varios subconjuntos 6timos de caracteristicas (MARCO; GUTIERREZ-
GALVEZ, 2012).

2.8. PROCESSAMENTO DA INFORMAQAO
Nos narizes eletrénicos, conforme a aplicacdo, o

processamento dos dados pode fornecer resultados qualitativos
(composicao) ou quantitativos (concentra¢do) dos compostos gasosos
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sob analise. Tipicamente, para as respostas qualitativas sao
implementados algoritmos de reconhecimento de padrGes, enquanto
para as quantitativas é frequente usar métodos de regressoes. Seja qual
for o caso, no processamento com estes instrumentos é necessario
utilizar analises multivariadas, pois sdo obtidos grandes volumes de
dados a partir das medigdes de diferentes sensores. Nesse contexto,
existem varias técnicas que podem ser aplicadas para a analise
multivariada dos dados com os narizes eletronicos. Na Figura 11,
apresenta-se um esquema com as técnicas mais conhecidas, agrupadas
conforme suas caracteristicas.

Figura 11 — Esquema das técnicas mais utilizadas para analises de
dados multivariados aplicadas nos narizes eletronicos.

~ -PCA
Nao .CA
Supervisionados .SOM

Supervisionados-[ PCR
Analises _] L -MLP (ANN)
multivariaveis

Qualitativas —

-MLR

Quantitativas— Supervisionados ‘|::I‘P‘I|I-_i (ANN)

Fonte: Adaf)tado de Ghasemi-Varnamkhasti (2009).

As técnicas de processamento podem ser classificadas como
gualitativas ou quantitativas e dentro destas podem ser aplicadas
ferramentas de andlises supervisionadas ou ndo supervisionadas. A
seguir, sdo comentadas as principais caracteristicas das técnicas, ou
métodos de processamento de dados, propostas por Ghasemi-
Varnamkhasti et al. (2009) :

- Supervisionados: através destes métodos é introduzido no nariz
eletrdnico um conjunto de dados associado a odores conhecidos. Essa
etapa é chamada de calibracéo, aprendizado ou treinamento. De modo
que, por meio destes dados € possivel obter e armazenar padrdes de
odores (analises qualitativas) ou calcular os coeficientes de um modelo
de regressao (analises quantitativas). Em uma segunda etapa, um novo
odorante (ndo contido no conjunto inicial) é medido e comparado com
os padrbes guardados, obtendo-se sua classificagdo conforme as classes
de odores previamente estabelecidas. Para o caso das analises
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guantitativas, os novos dados séo introduzidos no modelo e calculado
os valores de concentracdo odorante. Em consequéncia, novos vetores
de odores podem ser analisados usando as relagdes encontradas na
calibragéo;

- Né&o supervisionados: estes métodos estabelecem relagbes e criam
padrGes sem a necessidade de nenhum conjunto de dados prévio ou
“professor”. Através destas técnicas é possivel determinar as classes de
odores conforme véo sendo realizadas as analises;

- Paramétrica: Esta é uma abordagem estatistica baseada em assumir
gue as respostas dos sensores podem ser descritas através de uma
funcdo de probabilidade de densidade (PDF). Em muitos casos,
considera-se que os dados seguem uma distribuicdo normal com média
e variancia constante. Tais técnicas visam encontrar uma relacéo
matematica entre a resposta do arranjo de sensores e vetores de odores;

- Nao-paramétrica: Este método ndo assume nenhuma PDF especifica
para as respostas do arranjo de sensores, por isso € uma abordagem mais
geral que a anterior. Entre as ndo paramétricas encontra-se, por
exemplo, as ANN.

Para avaliar os resultados alcancados nas analises qualitativas
dos odores podem ser utilizadas as seguintes ferramentas: ordem de
semelhanca a partir de andlises de agrupamentos; padrdes de odores
obtidos com odour fingerprints, mapas auto-organizados; PCA; e
porcentagem de acerto da matriz de confuséo.

Anélise de agrupamento, mapas auto-organizados e PCA serdo
explicados posteriormente, nas secdes 2.8.2; 2.8.3; e 2.8.5;
respectivamente. Odour fingerprints, entretanto, ndo é propriamente
uma técnica de processamento da informagéo, por isso néo foi incluida
neste capitulo da tese. Odour fingerprints é simplesmente uma maneira
de interpretar as respostas dos sensores em graficos polares, o que
permite associar um padrédo visual com a fonte de odor.

Em relacdo a matriz de confusdo, é usual que nas linhas da
matriz se representem as classes preditas (output class) e nas colunas as
classes verdadeiras (target class). A diagonal, entretanto, indica as
observagfes corretamente classificadas, com o Gltimo elemento
representando o resultado global da classificacdo. Além disso, em cada
elemento da matriz de confusdo pode-se apresentar o nimero de
observagfes e a sua porcentagem. Uma Ultima coluna, geralmente
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mostra as porcentagens de todos os exemplos preditos ao longo de cada
classe, que sdo classificados correta e incorretamente. Estas métricas
geralmente sdo chamadas de precisdo (ou valor preditivo positivo) e
taxa de descoberta falsa, respectivamente. Na Ultima linha, é usual
exibir as porcentagens de todos os exemplos que pertencem a cada
classe, também classificados correta (taxa positiva verdadeira) e
incorretamente (taxa de falso negativo).

Para avaliar os resultados alcangados por meio dos modelos de
regressdo podem ser usados: o coeficiente de determinacdo ajustado
(Ragj); a inclinacdo (m) e a intercepta (b) com o eixo Y da linha de ajuste
do modelo; e alguns erros do ajuste como a Raiz Quadrada dos Erros
Quadraticos Médios (RMSE). Através do coeficiente Rag € possivel
avaliar o ajuste do modelo, conhecendo como a resposta da regressao é
explicada pelas varidveis independentes (MONTGOMERY;
RUNGER, 2003).

2.8.1. Andlises de Componentes Principais (Principal
Component Analyses, PCA)

A PCA é uma das técnicas de processamento mais utilizadas
nos narizes eletrénicos. Além de ser (til para identificar padrbes de
odores, pode ser usada na etapa prévia de pré-processamento para
reduzir a dimensionalidade dos dados e selecionar as caracteristicas.

Usando a PCA ¢ possivel encontrar relagBes entre um conjunto
de dados e ordena-las em outros subconjuntos de menor dimenséo, com
perda minima das caracteristicas originais. Por esse motivo, a PCA
também é considerada um método de compressdo, ressaltando as
informacGes mais importantes dos subconjuntos de dados. Com a PCA
é criado um novo espaco, definido por um conjunto de variaveis ndo
correlacionadas, denominadas componentes principais, que sao
extraidas como combinagdes lineares das varidveis do conjunto de
dados original. Nesta transformacéo, os componentes geralmente sdo
definidos através de um sistema de referéncia baseado em dois vetores
perpendiculares dentro do subespago. O primeiro vetor é localizado na
direcdo de maior variagdo dos dados, e o segundo, perpendicular ao
anterior. Dessa forma, é possivel obter a maior variabilidade dos dados
nessas duas dimensfes somente, facilitando também a representacéo
gréafica. Assim, a partir da nova organizacao dos dados é possivel criar
agrupamentos conforme a proximidade dos pontos representados
(HAYKIN, 2005c; KETTANEH; BERGLUND; WOLD, 2005; BRO;
SMILDE, 2014).
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2.8.2. Andlises de Agrupamento (Clustering Analyses, CA)

A CA é uma metodologia numérica multivariada, que abrange
diversas técnicas e algoritmos, visando encontrar e separar elementos
em grupos, sem delimitar variaveis dependentes e independentes, como
nas regressdes. A finalidade das CA é propor uma estrutura
classificatoria para formar grupos de elementos, onde exista
homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre estes. O
processo € baseado em algum critério de similaridade que permita
avaliar sequencialmente qudo semelhantes ou diferentes sdo 0s
elementos. Para isso, tipicamente é utilizada alguma métrica de
distancia. No entanto, a escolha da medida de proximidade nao € trivial,
pois muitas vezes ndo fornecem o mesmo resultado. Por esse motivo,
recomenda-se avaliar distintas métricas de distancia para obter a
resposta mais apropriada (GAN; MA; WU, 2007b; EVERITT et al.,
2011b).

A formacdo dos agrupamentos ocorre por aglomeracdo
hierarquica ou ndo-hierarquica, sendo o primeiro processo 0 mais
utilizado. Este se caracteriza por estabelecer uma hierarquia, ou
estrutura em forma de arvore, que pela sua vez pode ser aglomerativa
ou divisivel. O procedimento basico de todos os métodos aglomerativos
de agrupamento comeca calculando uma matriz de distancias (segundo
a métrica de distancia selecionada) entre as variaveis, chamada matriz
de similaridade ou dissimilaridade. Logo, no final do processo se
estabelece um dendograma, onde €é possivel constatar as fusGes
sucessivas dos elementos, até formarem um Gnico grupo (EVERITT et
al., 2011a).

Os dendogramas sdo graficos que representam de modo
conciso 0 processo de agrupamento. Com estes graficos é possivel
comparar o0s resultados e estabelecer hipdteses de agrupamentos
segundo os niveis de similaridade fornecidos. Esta forma de representar
o0s dados pode ser horizontal ou vertical (EVERITT et al., 2011a).

Na Figura 12, apresenta-se um exemplo de dendograma
horizontal, onde o eixo “X” representa a distancia Euclidiana entre os
grupos de odorantes (bebidas alcodlicas e outros compostos), enquanto
0 eixo “Y” indica as similaridades dos odorantes (BLANCO-
RODRIGUEZ et al., 2016).
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Figura 12 — Dendograma horizontal gerado no programa Statistica 8.0.

Aguardiente
H. Club A. Especial Rum
Dorado Rum
J. W. Whiskey
Poliakov's Vodka
Svedka's Vodka

Blanco's Tequila

H. Club A. 5 Afios Rum

Calero's Tequila }
Butanol
Methanol

0 2 4 6 8 10 12 14
Fonte: proprio autor.

A partir da analise da Figura 12, é possivel estabelecer algumas
hipéteses de agrupamentos. Neste caso foram consideradas apropriados
0s grupos definidos em X =5 e X = 7. De acordo com a primeira
hipdtese, quatro agrupamentos foram formados: metanol; butanol;
Tequila Calero e Rum Havana Club Afiejo 5 afios; e o resto das bebidas.
Na segunda opc¢do, entretanto, foram identificados trés agrupamentos:
metanol; butanol; e o resto das bebidas. Além disso, observa-se na
Figura 12 que os odorantes do Rum Havana Club Afiejo Especial e Rum
Dorado sdo 0s que apresentam maior similaridade, por possuirem
menor distancia. Também é possivel verificar que os odorantes de
butanol e metanol (substancias tdxicas quando ingeridas) representam
a dupla mais diferente das amostras analisadas (o resto sdo bebidas
alcoolicas) (BLANCO-RODRIGUEZ et al., 2016).

O dendograma da Figura 12 foi gerado a partir do Complete
Linkage ou método do vizinho mais afastado, que é baseado na
distancia maxima entre os elementos. Neste método, em cada estagio
da sequéncia de agrupamento a distancia entre dois grupos é calculada
entre seus dois pontos mais afastados. Outro método comum é o
encadeamento Unico, Single Linkage, que se baseia na distancia minima
ou regra do vizinho mais proximo. Ao contrario do anterior, a distancia
entre dois grupos é definida como a distancia entre seus dois pontos
mais préximos. O método de Ward, conhecido como “varidncia
minima” também pode ser Util. Este, ao invés de quantificar a distancia
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entre grupos em termos do erro de soma de quadrados utiliza uma
aproximacdo da analise de variancias (GAN; MA; WU, 2007a).

Os dendogramas, embora apresentem agrupamentos, ndo
fornecem diretamente a informacéo da hipétese de corte. Na Figura 12,
por exemplo, podem ser estabelecidos 10 agrupamentos a priori. Por
esse motivo, para determinar a(s) hipotese(s) de corte(s) (graficamente
seria uma ou varias linhas verticais) também é importante a experiéncia
do analista. Além disso, como deve ser nas andlises de dados, é
indispensavel a realizacdo de uma adequada analise exploratdria dos
dados, a fim de conhecer as caracteristicas originais dos elementos e
possiveis relacfes de partida entre estes.

Ap0s estabelecida(s) a(s) hipotese(s) de corte(s), é Gtil usar o
método K-means Clustering para acrescentar confianca aos resultados
anteriores. Este pode ser considerado o inverso de uma andlise de
variancias. Ou seja, definido o nimero de agrupamentos, os elementos
serdo dispostos de forma a: minimizar a variabilidade dentro de um
mesmo agrupamento e maximizar a variabilidade entre os diferentes
agrupamentos. Neste método, os centros dos agrupamentos podem ser
definidos como os elementos cujas distancias sejam constantes em
relacdo a outros elementos, ou definidos pelo préprio usuario
(EVERITT et al., 2011c).

Posteriormente & utilizagdo do K-means Clustering e de modo
a conseguir consisténcia na determinacdo definitiva da hip6tese de
corte, é recomendavel realizar uma analise da varidncia dos
agrupamentos. Para definir o corte no dendograma verifica-se a
existéncia de diferenca significativa: primeiro entre as variancias das
médias dos grupos e finalmente entre as médias dos grupos.

Relativo ao célculo da distancia, as métricas utilizadas com
maior frequéncia sdo a distancia Euclidiana e o coeficiente de Pearson.
A primeira calcula a distancia geométrica entre dois elementos no
espaco multidimensional e a segunda faz uma relagcdo entre a
proporcionalidade dos valores de cada elemento, sem considerar a
escala de medida. Outra métrica que pode ser utilizada é a distancia de
Mahalanobis (GAN; MA; WU, 2007c).

2.8.3. Mapas Auto-Organizados (Self-Organizing Maps, SOM)

Basicamente um SOM, também conhecido como Mapa de
Kohonen (KOHONEN, 1982), ¢ um tipo de ANN competitiva com
treinamento ndo supervisionado. Este tem uma estrutura de somente
duas camadas de neurdnios, chamadas: de entrada e competitiva ou
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escondida (que é uma grade bidimensional). Nestas redes, Figura 13, as
entradas sdo conectadas a todos os neurdnios da camada competitiva,
mas ndo todos os neurdnios desta camada estdo conectados entre si, pois
isso depende do tamanho da vizinhanga no momento do treinamento.
Essas conexdes entre os neurbnios da camada competitiva chamam-se
conexdes laterais (sinalizados na figura com linhas pontilhadas), que
durante o processo de treinamento podem ser excitatorias ou inibitorias
(MEHROTRA; MOHAN; RANKA, 1997; HAYKIN, 2005d).

A grande utilidade dos SOM é que por meio destes podem ser
projetados em uma grade bidimensional as caracteristicas dos vetores
de entrada multidimensionais, como no caso dos narizes eletrdnicos que
utilizam grandes volumes de dados de entrada (BLANCO-
RODRIGUEZ et al., 2016). Assim, além de diminuir a quantidade de
dados, sdo geradas associagdes entre 0s elementos do conjunto, o que
fornece agrupamentos visuais em um plano de duas dimensdes.
Habitualmente, para determinar esses agrupamentos sao (teis o grafico
dos pesos dos neurdnios da camada escondida e a frequéncia de
ocorréncia dos neurdnios ganhadores da competicdo (HAYKIN,
2005d).

Figura 13 — Estrutura de uma rede SOM com trés neurbnios na camada de
entrada e nove neurdnios na camada competitiva.

Camada ,'O---IO_ —/O
competitiva p--./o__. ’O
-GG

= TTY

Fonte: proprio autor.

O principio de funcionamento das redes SOM baseia-se em um
aprendizado competitivo entre os neur6nios da camada escondida, que
depende dos seus pesos e da taxa de aprendizado. Estes neurdnios sao
iguais entre si, exceto pelos pesos sinapticos, distribuidos
aleatoriamente, por isso respondem diferente aos padrdes de entrada.
Durante o treinamento, estes neurdnios competem para serem
vencedores (ativos), atingindo diferentes graus de ativacdo em cada
instante, podendo ganhar a competicdo ndo um Gnico neurdnio, sendo
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também a sua vizinhanca (com menor peso). Isso se da porque na
camada competitiva os neurbnios tém ordem e existe o conceito de
vizinhanga. No processo de aprendizado, a vizinhanga comega com uma
grande quantidade de neurbnios para que varios destes tenham
oportunidade na competicdo, mas conforme avanca 0 processo a
vizinhanga diminui até englobar o préprio neurénio vencedor. Do
mesmo modo acontece com a taxa de aprendizado, pois comega com
um valor relativamente alto e vai diminuindo, a fim de fazer um “ajuste
fino” da posi¢do dos neurénios no centro dos agrupamentos
(KOHONEN, 1982; HAYKIN, 2005d).

2.8.4. Regressdo Linear Multivariada (Multivariate Linear
Regression, MLR)

Os métodos de regressdes sao ferramentas matematicas, Uteis
para modelar relagcBes entre sistemas ou processos. Nestes, sdo
considerados dois grupos: as varidveis independentes (chamadas
tipicamente X) e as variaveis dependentes (chamadas tipicamente Y).
Assim, a partir de alguma caracteristica de um conjunto de amostras
(concentragdo, por exemplo) e uma propriedade que represente essa
caracteristica (resisténcia elétrica de um sensor), é possivel estabelecer
um modelo matematico. Na Equacéo 11, apresenta-se um modelo linear
de regressdo multivariado com uma variavel dependente.

Y=8-X+e (11)

Onde Y representa a variavel dependente, f é o vetor dos
coeficientes da regressdo que representa o0 modelo, X é a matriz da
variavel independente, e e representa o erro ou residual.

Para aplicar o modelo de regressao, primeiro se calculam os
coeficientes f a partir das observacdes das variaveis X e Y. Usualmente,
como acontece nos narizes eletronicos, este conjunto é chamado de
conjunto de calibracdo ou treinamento. Posteriormente, com esses
valores de S e novas amostras de X é possivel estimar ou predizer com
uma margem de erro as varidveis desconhecidas Y. No entanto, existem
algumas limitacdes na utilizago deste modelo, por exemplo, 0 método
de regressdo linear assume que as variaveis em X e Y mantém uma
relacdo linear, e que as varidveis em X sédo aditivas. Outro problema é a
colinearidade, o que pode impossibilitar o calculo de g (CAREY et al.,
1986).
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2.8.5. Regressdo por Componentes Principais (Principal
Component Regression, PCR)

Neste método, realiza-se primeiramente a PCA nos dados
contidos na matriz X, eliminando o problema da colinearidade e o ruido
dos dados originais. Desta forma, é obtida uma nova matriz S de
dimensdes m x r, sendo r os componentes principais de X, tal que r <n
(ndmero de elementos em X). A relagdo matematica entre estas
varidveis é semelhante a Equacdo 11, na qual é substituida X por S. O
passo seguinte é realizar Regressao Linear Multivariada (MLR) de S
sobre Y.

Neste modelo de regressdo ainda continua-se assumindo as
propriedades de linearidade e adi¢do nos dados em S e Y (CAREY et
al., 1986).

2.8.6. Regressao de Minimos Quadrados Parciais (Partial Least
Squares, PLS)

Entre as regressdes multivariadas, uns dos métodos mais
conhecidos é o PLS, que também esta relacionado com a PCA. O
método consiste em obter dois novos modelos de PCA, sendo
combinacdes lineares dos dados originais, um de X e outro de Y. Além
disso, a correlacdo entre essas PCA é méaxima, sem importar a variancia
em X e Y separadamente. Dessa forma, a partir da matriz X é obtida uma
matriz B com os coeficientes de regressao. Através destes, é possivel
estimar os valores das varidveis reais em Y que se desejam predizer.
Com PLS, da mesma forma que com PCR, elimina-se o problema da
colinearidade nos dados e do ruido (WOLD; SJOSTROM; ERIKSSON,
2001).

De acordo com Carey et al. (1986), usando PLS geralmente
sdo obtidos melhores resultados do que utilizando PCR. Quando
comparado com MLR, a capacidade preditiva do PLS também é mais
eficiente, no entanto o ajuste dos dados é menos apropriado.

2.8.7. Perceptron Multicamadas (Multilayer Perceptron, MLP)

De modo geral e sintético, uma ANN é uma estrutura baseada
em unidades de processamento interconectadas, chamadas neurénios,
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que funcionam concomitantemente. Nestes neurdnios séo
implementados algoritmos matematicos, que no conjunto imitam (de
forma sucinta) o funcionamento do sistema nervoso dos mamiferos
superiores (PERSAUD; PELOSI, 1992; BISHOP, 1995c; HAYKIN,
2005b). Assim, semelhante ao cérebro, as ANN tém capacidade de
aprendizado e generalizacdo, caracteristicas relevantes para aplicacdes
qualitativas e quantitativas com narizes eletrnicos.

E possivel encontrar na literatura diversas topologias,
arquiteturas, processos de aprendizado, tipos e aplicacdes de ANN
(BISHOP, 1995h; HAYKIN, 2005b). A topologia é a caracteristica que
identifica a maneira como so conectados os neurdnios, sendo mais
conhecidas as redes diretas (como o MLP) e as redes recorrentes. A
arquitetura da rede, entretanto, indica a quantidade de camadas,
guantidade de neur6nios, etc. O processo de aprendizado se refere ao
algoritmo de treinamento implementado, destacando o algoritmo de
retropropagacdo (backpropagation) como um dos mais populares. Em
geral, durante o processo de aprendizado a rede visa diminuir o erro,
usando-se tipicamente o erro quadratico médio (MSE). Os tipos de
ANN também sdo diversos, existindo os MLP, maquinas de vetores
suporte (SVM), redes competitivas, redes de memoria associativa,
redes temporais, entre outras (BISHOP, 1995b; HAYKIN, 2005b). Na
Figura 14, apresenta-se um exemplo de arquitetura de uma ANN MLP.

Figura 14 — Arquitetura ANN MLP com trés neurbnios na camada de entrada,
quatro neurdnios na camada escondida e um neurdnio na camada de saida.

sSensor sensor sensor
A B c

Resposta dos sensores

Y Concentragao estimada
Fonte: proprio autor.
Na Figura 14, a entrada da rede sdo as respostas dos sensores,

gue seriam as caracteristicas selecionados na etapa de pré-
processamento. As matrizes 0! e 02 representam 0s pesos sinapticos da
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rede, que sdo os parametros do modelo. A seguir, nas Equacfes 12 e 13,
sdo apresentadas as matrizes da camada escondida e de saida
respectivamente, onde estdo representados os pesos, e as fungdes de
ativacao ge(x) e he(x).

1. 1. 1. 1,
010 %+ 011 x1+015 %, + 0,3 x3\
1 . 1, 1, 1,

020 X0+ 031 x1+05;5 X3 + 633" x3

2 =gl 12
a
1234 = 9 630 X0+ 031 x1+03, - x; + 633 -x3/ (12)
B40 %o+ 041 " X1+05, Xz + 643 X3
2
@} =h (02, ad+ 02, a3 + 02, a} +6%,-ad + 014 d}) (13)

Na Figura 14, também percebe-se 0s neurdnios xo e a%, que
sd0 as chamadas bias da camada de entrada e da camada escondida
respectivamente. Estes pardmetros sdo uma espécie de valor limiar ou
offset, tipicamente iguais a 1. Aqui € interessante salientar que com a
camada escondida, a ANN ao invés de ser forcada a alimentar a
regressdo com os atributos de entrada xi, X2 € X3 a rede pode aprender
seus proprios atributos, a%, a%, a%, a%, para alimentar a regressdo
(BISHOP, 1995b; HAYKIN, 2005a).

Outro aspecto importante na implementagdo das ANN € o
compromisso entre a convergéncia e a generalizagdo da rede, chamado
de bias and variance dilemma, que esta relacionado com o tamanho da
ANN. Entenda-se por tamanho da rede a quantidade de neurdnios,
camadas e pesos sinapticos. Sendo a convergéncia a capacidade da rede
de aprender os padrdes do conjunto de treinamento, e a generalizacéo a
capacidade de resposta ante padrdes nunca vistos. Por exemplo, se a
rede neural for pequena, esta ndo sera capaz de armazenar os padrdes
necessarios para o treinamento, portanto, ndo conseguird modelar os
dados eficientemente. De forma semelhante, se a rede for muito grande
serd extremamente flexivel ao ponto de modelar até o ruido, o que
impossibilita responder adequadamente aos padrfes ndo conhecidos.
Desse modo, para implementar uma ANN sem o problema da
convergéncia/generalizacdo é importante estabelecer corretamente o
tamanho da rede (BISHOP, 1995a).

Também existem diferentes critérios de parada do treinamento,
sendo a validacdo cruzada um dos mais frequentemente utilizados.
Através deste método sdo divididos os dados em trés grupos:
treinamento (60-70%), validacdo (15-20%) e teste (15-20%). O
conjunto de treinamento € formado pelos padrGes de dados para
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modificar e estabelecer os pesos sinapticos da ANN. Os padrfes da
validacdo, entretanto, sdo para verificar o problema do sobre-ajuste
(overfitting) e com o conjunto de teste se confirma o resultado final da
rede. As vezes, é comum juntar o conjunto de validacdo e teste
(HAYKIN, 2005a).

De modo geral, as vantagens no uso das ANN s&o que através
destas podem ser implementadas funcGes de ativagfes ndo lineares, o
gue permite tratar com conjuntos de dados complexos. No caso do
processamento de dados nos narizes eletrdnicos as ANN (ndo s6 o
MLP) podem ser utilizadas tanto para aplica¢Bes qualitativas quanto
para aplicagdes quantitativas de odores. Além disso, as ANN séo
robustas, de facil implementacéo e tém a capacidade de interpolagéo e
generalizagdo dos dados. No entanto, precisam de um cuidadoso
processo de preparacao dos dados antes de inseri-los na entrada da ANN
(BISHOP, 1995d). Outro inconveniente das redes é que podem fornecer
resultados inadequados para padrdes sem normalizar, com translagdes
ou rotagdes (HAYKIN, 2005b).

2.9. NARIZES EI:ETRONICOS PARA ANALISES DE ODORES
DE ESTACOES DE TRATAMENTO DE ESGOTO E
ATERROS SANITARIOS.

Existem multiplas fontes de odores que causam impacto ao
meio ambiente, de origem natural e também provenientes de atividades
antropogénicas. Dentre estas Ultimas, as emissGes odorantes de ETE e
aterros sanitarios sdo comumente citadas como um problema de
polui¢do ambiental (CAPELLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008;
BELGIORNO; NADDEO; ZARRA, 2012; CARRERA-CHAPELA et
al., 2014; LUCERNONI; CAPELLI; SIRONI, 2017). A partir destas
fontes sdo gerados distintos compostos gasosos que podem causar
desconforto a populagdo, problemas a salde, eventos de incodmodos de
odores a vizinhanga, depreciacdo do valor econdémico de propriedades,
dentre outros prejuizos. Esta situacdo provoca frequentes reclamacdes
da populacdo aos oOrgdos publicos, gerando conflitos entre as
comunidades e os responsaveis das emissdes (GEBICKI; DYMERSKI,
NAMIESNIK, 2014; BRANCHER et al., 2017).

Diversos narizes eletrbnicos tém sido utilizados como
ferramenta para medir e avaliar os odores emitidos tanto de ETEs
(GOSTELOW; PARSONS; STUETZ, 2001; STUETZ; NICOLAS,
2001; PURENNE; PAGE; GUY, 2007; CARRERA-CHAPELA et al.,
2014; ZARRA et al., 2014; GUZ et al., 2015; ROMERO-FLORES et
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al., 2017) quanto de aterros sanitarios (MICONE; GUY, 2007;
CAPELLLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008; ROMAIN; DELVA;
NICOLAS, 2008; GEBICKI; DYMERSKI; NAMIESNIK, 2014;
GIUNGATO et al., 2016; LUCERNONI; CAPELLI; SIRONI, 2017).
As aplicacOes destes instrumentos podem ser voltadas para analisar as
amostras em laboratério, nas proprias fontes de odores, nas areas
vizinhas as fontes ou inclusive para 0 monitoramento continuo das
emissoes. Isto pode incluir avaliacdes qualitativas para estimar a origem
da amostra dentro das diversas fontes e quantificar a concentracdo
odorante através da implementacdo de um modelo matematico.

2.9.1. Estacdes de Tratamento de Esgoto (ETE). Uso de narizes
eletrénicos para andlises de odores emitidos.

As ETE realizam o tratamento de aguas residuais, que podem
ser de origem doméstica, despejos industriais ou dguas da drenagem das
chuvas. Nestas estacdes, aplicam-se diferentes processos de tratamento
aos efluentes de entrada, de tipo bioldgico, fisico ou fisico-quimico.
Assim, na saida do processo, os efluentes atingem as caracteristicas
requeridas para serem despejados em um corpo receptor, usualmente
rios. Além disso, é gerado residuo solido (lodo) e emissdes atmosféricas
(GOMES, 2009).

As emissdes gasosas produzidas pelas ETE, incluindo os
odorantes, sdo registradas em diversas etapas do tratamento do efluente,
tanto em fontes pontuais (biofiltro (9), UASB (10), etc.) como de tipo
areas (tratamento preliminar, decantador, lagoas, etc.). Referente aos
odorantes, conhece-se que ndo existe um padrdo definido enquanto a
concentracdo destes compostos nas etapas de tratamento das plantas.
De fato, estudos apontam uma alta variabilidade nas medicbes de
odores devido a diferentes fatores como: quantidade e caracteristicas do
efluente, regime de operacdo da planta, tipo de tratamento e variaveis
meteorologicas. Aliado a isso, estd implicito a incerteza na propria
medicdo de odores ambientais (BOURGEOIS; STUETZ, 2002;
FRECHEN, 2004; MCGINLEY; MCGINLEY, 2008; MUNOZ et al.,
2010).

Conforme relatado na literatura, o odorante mais comum
emitido nas ETE é o sulfeto de hidrogénio (H.S), originado pela
redugdo de sulfatos ou a partir de compostos organicos sulfurosos.
Além disso, também séo significativas fontes de odores as substancias
gasosas que contém nitrogénio, principalmente aménia (NHs). Estes
podem surgir a partir da urina, proteinas e aminoacidos. Nas estacfes
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também sdo emitidos, em menor medida, compostos como aldeidos,
alcoois e cetonas, que geralmente sdo associados ao tratamento
anaer6bio (GOSTELOW; PARSONS; STUETZ, 2001).

Os narizes eletrbnicos tém sido utilizados em distintas
aplicacdes para medir os odores das plantas de tratamento de aguas
residuais. Neste sentido, existem narizes eletrénicos onde a resposta do
instrumento é correlacionada com analises olfatométricas para fornecer
resultados quantitativos da concentragio odorante (PURENNE; PAGE;
GUY, 2007; ZARRA et al., 2014). Guz et al. (2015), por exemplo,
compararam a resposta de um nariz eletrdnico com os parametros
fisico-quimicos de agua tratada, enquanto Zarra et al. (2014) avaliaram
diferentes métodos de medigdo de odores a partir de amostras de ETE.
Rajbansi, Sarkar e Hobbs (2014), entretanto, mediram a intensidade
odorante através de um jari olfatométrico e também realizaram analises
por GC-MS das amostras. Em Montreal, foi aplicado um sofisticado
sistema com narizes eletrbnicos conectados em rede para o0
monitoramento continuo dos odores emitidos na ETE da cidade. As
respostas destes instrumentos foram calibradas com as medi¢des de um
olfatdbmetro e os resultados integrados a um modelo de dispersdo de
odores, 0 que permite predizer a dispersdo da pluma de odor com
antecedéncia ao impacto na vizinhanca (PURENNE; PAGE; GUY,
2007).

No que tange as analises de odores de ETE utilizando somente
0 nariz eletrénico como instrumento de analise, conhece-se a proposta
de Capelli, Sironi, Céntola et al. (2008). Neste estudo foram colocados
trés narizes eletrbnicos ao redor de uma estacdo de tratamento para o
monitoramento continuo dos odores emitidos. A partir destas medicOes
foi identificada a maior fonte de odor da ETE e estimado o impacto de
odor na vizinhanga. O nariz eletrénico apresentado por Stuetz, Fenner
e Engin (1999b), conseguiu discriminar amostras odorantes
provenientes de trés diferentes fontes dentro de uma ETE: efluente de
entrada, decantador e efluente de saida. Franke, Frechen e Giebel
(2009), entretanto, representaram as diferencas qualitativas entre
algumas amostras atraves dos perfis dos sensores em um gréfico polar.
Para analises qualitativa de odores foi usada a resposta de intensidade
de um arranjo de sensores QCM (OZTURK et al., 2009). Assim, a partir
dos picos destes sinais foi inferiu-se uma discriminacdo primaria dos
odores entre amostras de: unidade de tratamento biol6gico, tanque de
sedimentacdo e efluente de entrada. Como ferramentas para a
classificacdo de odores de ETE, tém sido usadas, por exemplo, anélise
de discriminante (Discriminant Analysis, DA) (NICOLAS et al., 2000)
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e PCA para agrupamento de amostras coletadas na entrada de uma
planta (BOURGEOIS; STUETZ, 2002). Nake et al. (2005)
apresentaram uma aplicacdo baseada em dois narizes eletrdnicos
comerciais para a analise de amostras nos exteriores de uma ETE.

2.9.2. Aterros sanitarios. Uso de narizes eletronicos para
andlises de odores emitidos.

O gerenciamento de residuos solidos urbanos (RSU) é um
processo que abrange varias etapas, geralmente ordenadas na seguinte
sequéncia: reducao-reutilizago-reciclagem, acondicionamento, coleta,
transporte, tratamento e disposicao final. Nessas duas Ultimas etapas as
principais formas de tratamento dos RSU séo a reciclagem, incineracao,
compostagem e o aterro sanitario, que é reconhecido como um dos
métodos mais adequados de tratamento e disposicdo final dos RSU. O
conjunto de processos de tratamento que ocorrem nos aterros sanitarios
(fisico, fisico-quimico, bioldgico, dentre outros) favorecem que a massa
de residuos tenha as condicGes apropriadas desde o ponto de vista
ambiental, sanitério e social (LANGE et al., 2008).

Entenda-se por residuo sélido 0s “residuos nos estados sélido
e semi-solido, que resultam de atividades da comunidade de origem
industrial, doméstica, hospitalar, comercial, agricola, de servicos e de
varricdo. Ficam incluidos nesta definicdo os lodos provenientes de
sistemas de tratamento de agua” (ABNT, 2004). Por ter diversas origens
os residuos solidos possuem caracteristicas diferentes, alguns se
degradam facilmente como é o caso dos restos de frutas e alimentos,
outros sdo mais pesados e volumosos como o entulho das construgdes,
e também existem aqueles residuos que sdo tdxicos como as baterias e
materiais hospitalares.

As emissdes de gases e odores podem ser registradas nas
diversas partes dos aterros sanitarios. Por exemplo, no lixo fresco
despejado na frente de servico, nos drenos, na camada de cobertura e
nas diversas etapas de tratamento do lixiviado. As emissGes de odores
de sdo altamente varidveis entre: as diferentes partes de tratamento do
aterro, diferentes aterros, estagfes do ano no mesmo aterro, etc. A
concentracdo odorante pode variar, por exemplo, conforme mude a
pressdo atmosférica. Caso esta variavel meteoroldgica seja alta,
ocorrerd maior infiltracdo do ar ambiente no aterro e consequentemente
maior diluicdo dos odores a serem emitidos. Ou seja, quando ha uma
maior pressdo atmosférica existe uma tendéncia a diminuir a
concentragdo dos compostos gasosos emitidos. Na frente de servigo, a
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concentragdo dos compostos gasosos depende ainda do tipo de lixo e
do grau de degradacdo dos residuos (relacionado com a temperatura
ambiente). No caso da emissdo de odores a partir do tratamento de
lixiviados, € comum encontrar maior concentragdo odorante nos
periodos com baixa incidéncia de chuvas (CAPELLI, SIRONI, DEL
ROSSO; et al., 2008).

A partir dos processos biol6gicos e quimicos de decomposicao
dos RSU nos aterros sanitarios, ¢ comum a emissdo de biogas, que
contém principalmente metano (CH.) (45 a 60%) e dioxido de carbono
(COy), (35 a 50%), sendo que ambos sdo gases de efeito estufa (GEE)
(SPOKAS et al.,, 2006). No biogas, também podem-se encontrar
residuos como hidrocarbonetos aromaticos, compostos clorados e
outros. Além disso, ¢ comum a emissao de compostos odoriferos, como
H:S, etanol, acido acético e mercaptanas (DAVOLI et al. 2003; ZOU et
al. 2003; ROMAIN; DELVA; NICOLAS, 2008), que afetam a
qualidade do ar das areas vizinhas.

De forma semelhante as aplicacdes de narizes eletrénicos em
ETE, nos aterros sanitarios estes instrumentos tém sido utilizados para
diversos propositos. Neste sentido, Micone e Guy (2007) usaram um
nariz eletrénico baseado em sensores MOS, em conjunto com um
olfatbmetro, para anélises quantitativas de odores de dois aterros
sanitarios. Romain, Delva e Nicolas (2008), entretanto, utilizaram um
nariz eletrénico para monitoramento continuo de odores. Outro
interessante sistema de olfato eletrénico foi o proposto por Capelli,
Sironi, Del Rosso et al. (2008). Estes pesquisadores distribuiram trés
narizes eletrénicos nas imediacfes de um aterro sanitario, realizando
andlises qualitativas e quantitativas. Gebicki, Dymerski e Namie$nik
(2014) também usaram este tipo de instrumento para avaliar amostras
de odores, coletadas em trés pontos localizados aproximadamente a 2
km de distancia da fonte. A aplicacdo proposta por Sironi et al. (2007)
abrange andlises qualitativas e quantitativas de odores gerados por uma
planta de compostagem. Para este estudo, foram classificadas quatro
fontes odorantes da planta: biofiltro, lixo organico, composto tratado e
ar limpo. Giuliani et al. (2012) avaliaram odores de uma planta de
compostagem e de um aterro. As medi¢des foram realizadas de forma
continua, com um nariz eletrénico portatil baseado em sensores MOS.
Um trabalho abrangente foi o proposto por Nicolas et al. (2012), que
utilizaram uma rede com cinco narizes eletrdnicos para analises
qualitativas e quantitativas de odores oriundos de uma planta de
compostagem. O estudo incluiu o emprego de um olfatdbmetro e a
modelagem da dispersdo dos odores.
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3. MATERIAIS E METODO

Neste capitulo, apresentam-se 0s requisitos do prototipo de
nariz eletrbnico desenvolvido e também sdo descritos os seus
componentes basicos de hardware e software. Explica-se o
procedimento experimental e ajuste do sistema para a realizacdo das
medicOes, além da descri¢do dos instrumentos utilizados. Ademais, séo
indicados os cenarios de amostragem dos odores dentro da ETE e do
aterro sanitario. Por fim, especifica-se as ferramentas usadas nas etapas
de pré-processamento e processamento da informacao para as analises
de odores realizadas e o treinamento do instrumento.

3.1 PROTOTIPO DE NARIZ ELETRONICO
DESENVOLVIDO

O protétipo de hardware, firmware e pré-processamento da
informacdo do nariz eletrénico apresentado na atual tese, foi baseado
no sistema de medicdo basico desenvolvido por Valiente (2014). Do
mesmo modo foram reutilizadas algumas das funcdes de pré-
processamento desenvolvidas por Campo (2016).

3.1.1. Esquema geral

Na Figura 15a e 15b se apresenta o protétipo do hardware do
nariz eletrénico desenvolvido com seus principais blocos funcionais,
conforme apontado no capitulo anterior.

No nariz eletronico foi implementada uma linha automatica de
transporte de fluidos, com os seguintes elementos: filtro de carvdo
ativado para a obtencdo da linha base (branco da medicéo); trés valvulas
de solenoide para direcionar a passagem do odorante ou do gas de
referéncia; a cAmara de medi¢do; a bomba de véacuo; e tubulagdes de
silicone e teflon. Além disso, dentro da cAmara de medicéo foi colocado
0 arranjo de sensores de gases ndo especificos, com cinco sensores
MOS. Foram desenvolvidas, especificamente para o atual sistema, a
placa de condicionamento eletronico e a placa de controle.
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Figura 15a e 15b — Protdtipo de hardware do nariz eletrénico desenvolvido: a)
Esquema geral; e b) Fotografia do instrumento: 1- Filtro de carvéo ativado, 2-
Valvulas de solenoide, 3- Camara de medigdo, 4- Bomba de vacuo, 5- Placa
condicionadora, 6- Placa de controle, 7- Placa Arduino Mega 2560 e 8- Fonte
de alimentacéo de tensdo elétrica.
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Fonte: proprio autor.

Na Figura 15a, percebe-se a placa Arduino Mega 2560, que
contém um microcontrolador para adquirir, processar e enviar os dados
ao computador, além de comandar a placa de controle. No computador
sdo adquiridos, visualizados e armazenados os sinais da placa Arduino,
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correspondentes aos perfis elétricos dos sensores. Na Figura 15b
apresenta-se uma fotografia com os principais elementos de hardware
do instrumento proposto.

3.1.2. Filtro de carvao ativado

Um filtro de carvdo ativado foi construido, conforme as
aplicacGes projetadas, para limpar o sistema e obter a linha base dos
perfis elétricos dos sensores. Para conter o carvao foi utilizado pléstico
comum (PVC) de tubulagtes de &gua. O filtro tem formato cilindrico,
com dimens@es aproximadas de 4,2 cm de didmetro interno na base
circular e 24 cm de comprimento. Para permitir a passagem dos gases
foram colocadas, nos extremos da estrutura, duas conexdes de engate
rapido de 6 mm de didmetro, 0 que permite a conexdo com as
tubulagdes do nariz eletrdnico. Na Figura 16, se apresenta uma foto do
filtro.

Figura 16 — Fotografia do filtro de carvao ativado construido: a)
Vista lateral; e b) Vista frontal.

\

a)| [ e b)

Fonte: proprio autor.

O filtro foi conectado a uma das entradas do nariz eletronico
para obter o gés de referéncia a partir do ar ambiente. O carvdo ativado
foi selecionado como material adsorvente pelas suas propriedades para
a remocéo de compostos gasosos, além da sua disponibilidade e baixos
custos.

3.1.3. Cémara de concentragdo

Nas medicGes foram utilizados como cdmara de concentracdo
sacos de Nalophan, com capacidade de aproximadamente 60 litros de
ar em condic6es normais laboratoriais. A selecdo deste tipo de saco foi
baseada principalmente na resisténcia do material a adsorcéo de gases
e vapores, e também devido a seus baixos custos, quando comparado
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com os sacos Tedlar. Os sacos de Nalophan foram empregados para
amostragem, transporte e medicdo dos odores coletados. Com este tipo
de saco também é possivel preservar os gases e odores durante um
tempo relativamente alto.

3.1.4. Valvulas de solenoide e bomba de vacuo

As trés valvulas de solenoides usadas na linha de transporte de
fluidos do nariz eletrénico sdo do modelo 030E1 do fabricante Koganei
Estas sdo eletrovalvulas de agdo direta, com uma entrada e uma saida.
A tensdo de alimentacdo destes dispositivos é de 24 V. Além disso,
utilizou-se uma bomba de véacuo para direcionar o fluxo de gases, da
marca Fisatom, modelo 820 e tensdo de alimentacéo de 220 V.

3.1.5. Céamara de medicéo

No nariz eletrénico foi implementado o método de “sniff and
hold” (CAVANAUGH, 2002) de modo a compensar a auséncia de
regime turbulento do fluxo dos gases no interior da cAmara de medicao.
Este método consiste em estabelecer uma sequéncia na passagem do
gas pela camara. Primeiramente se estabelece um fluxo do géas e depois
este € mantido preso dentro da cAmara. Posteriormente é explicado em
detalhes o processo para obter os perfis elétricos dos sensores.

O material inerte selecionado para a cAmara foi ago inox, isso
proporciona uma minima reacdo com os gases em fluxo. As dimenses
da camara, em centimetros, sdo: 15,5 x 9 x 6 (comprimento x largura x
altura) o que equivale a um volume aproximado de 0,84 L.

Dentro da camara foram inseridos os sensores, colocados em
uma placa de circuito impresso que fornece as conexdes elétricas
necessarias. Desse modo, cada sensor de gas foi colocado em um canal
independente, sendo todos conectados com a placa condicionadora
através de um cabo de multiplas vias. Esta placa foi fixada no interior
da camara, Figura 17a e 17b. Nestas figuras pode-se observar as fotos
da placa com os sensores de gases MOS e as correspondentes conexdes
elétricas com a cAmara de medicdo. E possivel notar que a adaptagio
aplicada com uma placa metélica favorece o contato dos gases com a
superficie dos sensores.
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Figura 17a e 17b — Fotografia da placa com o arranjo de sensores MOS, as
conexdes elétricas e a adaptacdo para a passagem dos gases. Esta placa se
coloca dentro da camara de medigdo: a) Vista frontal; e b) Vista aérea.

Fonte: proprio autor.

Para o fechamento lateral foram desenhadas duas tampas, cada
uma com um conector para as tubulacGes de entrada e saida do fluxo
gasoso. Em uma das tampas, localiza-se o conector elétrico, que fornece
a comunicacdo entre a placa dos sensores e a placa condicionadora.
Borrachas e silicone foram usadas para evitar vazamento dos gases
entre as tampas € o corpo da camara.

3.1.6. Arranjo de sensores ndo especificos
No instrumento proposto, foram usados sensores MOS, devido

as vantagens referidas previamente e aos resultados exitosos obtidos
nas pesquisas tanto para analises de odores de ETE (NICOLAS et al.,
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2000; PURENNE; PAGE; GUY, 2007, CAPELLI, SIRONI,
CENTOLA; etal., 2008; ZARRA et al., 2014; GUZ et al., 2015) quanto
para aterros sanitarios (CAPELLI, SIRONI, DEL ROSSO; et al., 2008;
ROMAIN; DELVA; NICOLAS, 2008; NICOLAS et al., 2012;
GEBICKI; DYMERSKI; NAMIESNIK, 2014; GIUNGATO et al.,
2016).

No Quadro 4 sdo apresentados o0s sensores utilizados no nariz
eletrénico aqui proposto.

Quadro 4 — Sensibilidade do arranjo de sensores MOS utilizado no nariz

eletronico.

Nome do sensor Familia de compostos
TGS2600 Etanol; Hidrogénio; CO; CH4
TGS2602 Tolueno; H2S; Etanol; NHz; Hidrogénio
TGS2610C Isso-butano/Propano; CHs; Etanol
TGS2611C CHys; 1sso-butano; Etanol
TGS826 NHj3; Etanol; Hidrogénio; Isso-butano

Fonte: Adaptado de Figaro (2004b); Figaro (2004c); Figaro (2005b); Figaro
(2005c); Figaro (2006).

A escolha do arranjo de sensores foi baseada nos critérios
indicados, ver 2.6 (Arranjo de sensores nao seletivos). Primeiramente,
foram identificados o0s potenciais compostos odorantes que
predominam nas ETE e nos aterros sanitarios. Conforme explicado
anteriormente em 2.9.1, nas ETE é comum a emissdo de H,S, NHs, e
em menor medida, compostos como aldeidos, alcoois e cetonas, dentre
outros. No caso dos aterros sanitarios, além do biogas (CH4 e COy)
podem ser emitidos hidrocarbonetos aromaticos, compostos clorados,
H2S, etanol, acido acético e mercaptanas, dentre outros. No Quadro 4,
observa-se que 0s sensores utilizados sdo sensiveis aos principais
compostos emitidos nos cenarios alvo de estudo. Nesta tese, capitulos
4 e 5, foram verificadas as sensibilidades cruzadas na resposta do
arranjo de sensores. Ademais, foi confirmada a adequada selecdo dos
sensores pela resposta satisfatoria do instrumento, tanto para analises
qualitativas quanto para analises quantitativas. A quantidade de
sensores no arranjo, entretanto, fundamenta-se principalmente na
disponibilidade orcamentaria e na capacidade da placa dos sensores,
sem afetar a obtencdo de uma apropriada sensibilidade ante os
compostos a serem medidos.
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Cada sensor do arranjo foi conectado a um canal da placa
condicionadora, onde foi implementado um circuito divisor de tenséo
para cada sensor. Este tipo de condicionador foi selecionado devido as
suas vantagens, apresentadas no capitulo anterior. A resisténcia
condicionadora, Ry, no circuito ¢ igual a 10 K€, ver Figura 8. Este valor
foi selecionado conforme algumas aplicacfes reportadas para medicdes
que utilizam o sensor TGS826 (LORWONGTRAGOOL,;
WONGCHOOSUK; KERDCHAROQOEN, 2010; MAMAT; SAMAD,;
HANNAN, 2011; SAMADI, 2013) e ao critério de ndo ultrapassar a
poténcia elétrica maxima permitida nos sensores MOS, de 15 mW,
Equacéo 14.

Ve — Vgp)? ~
Prs = Ve — Veu)” Rs ) Equagio 14

Onde Prs ¢ a poténcia elétrica dissipada no sensor; V¢ a tensdo
de alimentagdo igual a 5 V; VgL a tensdo na resisténcia de carga Ri; e
Rs é a resisténcia do sensor.

Para verificar a poténcia maxima, primeiramente foi calculado
Vre (Equagdo 2). Para isso, foi assumido (conforme reporta o
fabricante) que a sensibilidade méaxima do sensor acontece sob a
condi¢do Rs = Ry, assim Vg € igual a 2,5 V. A partir deste valor e da
Equacéo 14, Pgs foi igual a 0,625 mW. Portanto, o desenho do circuito
condicionador satisfaz o critério de nunca atingir a maxima poténcia
admitida nos sensores MOS.

3.1.7. Placa de controle

A placa de controle foi desenvolvida para governar o estado
das trés valvulas solenoides e da bomba de vacuo. Esta placa dispGe de
quatro entradas digitais, comandadas pelos sinais da placa do Arduino
Mega 2560 e da mesma quantidade de saidas, cada uma conectada aos
elementos antes citados. Cada um dos quatro canais da placa tem
primeiramente um circuito inversor, para isolar o microcontrolador do
circuito de poténcia implementado na placa de controle. O inversor
prové a corrente eléctrica de base a um transistor BD145, que opera
entre corte e saturacdo, de modo a fornecer a corrente elétrica necesséria
para os estados On/Off de cada relé. Estes dispositivos sdo 0s que
finalmente acionam as valvulas e a bomba de vacuo (VALIENTE
ROMERO, 2014).
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3.1.8. Sistema de aquisi¢cdo de dados

No nariz eletrbnico, o sistema de aquisicdo de dados esta
baseado em um microcontrolador ATmega2560 e um IV (Instrumento
Virtual) desenvolvido no ambiente LabVIEW 2013 (Laboratory Virtual
Instrument Electronic Workbench, da National Instruments, EUA) em
um computador. Ambos se comunicam pela porta serial RS232 através
de um protocolo digital desenvolvido para a aplicacéo. Este protocolo
de comunicacdo se estabelece transmitindo caracteres pela porta
RS232, o que permite uma comunicacdo bidirecional entre o
microcontrolador e 0 computador.

A finalidade do microcontralor é adquirir os sinais elétricos
correspondentes a cada perfil medido, além de filtrar, codificar e enviar
essa informacdo ao IV no computador. Neste instrumento, o sinal
elétrico é apresentado graficamente em tempo real e os dados sdo
armazenados para seu posterior pré-processamento e processamento.
Além da aquisi¢do, com o microcontrolador e o IV é controlado o
acionamento das valvulas e a bomba de vacuo, por meio da placa de
controle.

A selecdo da placa Arduino Mega 2560, que contém o
microcontrolador ATmega2560, foi baseada em diferentes fatores, tais
como: possibilidade de programacdo com cddigo livre; resolucdo dos
conversores analogo digitais, ADC, (10 bits); quantidade de canais de
entrada (16 entradas analdgicas e 54 entradas/saidas digitais);
capacidade de comunicacdo pela porta serial RS-232 através um
médulo  UART (Transmissor-Receptor  Assincrono  Universal);
capacidade de comunicagdo USB (Bus Serie Universal); baixos custos
(aproximadamente R$ 70,00); capacidade de memobria; e
disponibilidade de ferramentas de desenvolvimento de software
gratuitas (VALIENTE ROMERO, 2014).

Dos 16 canais analdgicos de entrada, foram utilizados cinco,
um para cada sensor de gas. Das saidas digitais foram empregadas
quatro, trés para as valvulas de solenoide, e uma para a bomba de vacuo
(VALIENTE ROMERO, 2014).

A resolucdo na conversdo de cada conversor andlogo digital
(ADC) é igual a 4,88 mV/bit, pois estes dispositivos s&o de 10 bits e 0
intervalo de medigdo é 5 V (entre 0 e 5 V). Este valor da resolucéo ¢é
suficiente para a aplicacdo, devido a que amplitude Util dos sinais
adquiridos com o nariz eletrdnico varia em uma faixa pelo menos 10
vezes maior. O tempo de amostragem dos ADC para cada canal foi de
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200 ms, o que equivale a adquirir 5 amostras/segundo (VALIENTE
ROMERO, 2014).

O protocolo de comunicagdo entre o microcontrolador e o
computador, proprio do sistema, foi configurado para operar com
caracteres ASCII (Cédigo Estadunidense Standard para o Intercambio
de Informagdo) a 9600 baudios (bits/segundos), enviando oito bits de
dados, um bit de parada e ndo paridade (VALIENTE ROMERO, 2014).

No nariz eletrdnico foi utilizado um IV devido as vantagens
que tém este tipo de instrumento com respeito aos equipamentos
tradicionais de laboratério que realizam func@es especificas. Os IV
possuem alta flexibilidade, pois as tarefas sdo definidas pelo proprio
usuario, conforme a aplicagcdo desejada. 1sso ndo acontece com 0s
instrumentos classicos de medicdo, onde as funcdes do equipamento
sdo estabelecidas pelo fabricante. Outra caracteristica atrativa dos IV é
gue seu funcionamento esta baseado no software e ndo no hardware.
Isto influencia nos baixos custos de manutengdo e permite acrescentar
novas funcbes e tarefas ao instrumento, além de facilitar
aprimoramentos através de novas tecnologias da informética e as
comunicagtes (JOHNSON, 1994).

Na Figura 18, apresenta-se um exemplo do painel frontal do 1V
desenvolvido para o atual nariz eletronico. A foto foi capturada durante
a medicdo de uma amostra gasosa proveniente de uma ETE, coletada
na saida de um biofiltro (Campanha 2 do Experimento I, explicado
posteriormente). Na Figura 18 foi representado um grafico de tensao
elétrica no tempo, onde sdo visualizados os diferentes perfis medidos
com o instrumento. Estes sinais foram replicados seis vezes para cada
sensor conectado ao sistema de aquisicdo (Quadro 4). Observa-se que
todos 0s sensores reagem com alta amplitude ao composto gasoso de
entrada. No IV também foram implementados trés botBes, que
permitem ao usuario executar os comandos correspondentes: “Inicio”,
para comecar o processo de medigdo; “Guardar”, para armazenar 0s
dados de cada perfil elétrico no computador; e “Stop” que finaliza a
medicéo.
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Figura 18 — Painel frontal do IV desenvolvido em LabVIEW 2013.
Exemplo de uma medi¢do com uma amostra de uma ETE.
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3.2. PROCEDIMENTO EXPERIMENTAL

Na atual tese de doutorado, foram desenvolvidos dois
experimentos, chamados Experimento | e Experimento 11, cada um com
suas respectivas caracteristicas de amostragem e analises dos
compostos gasosos. O Experimento 1 foi baseado nas medigdes de
amostras oriundas de uma ETE (resultados no Capitulo 4). No
Experimento 2, a fonte de odores foi um aterro sanitério (resultados no
Capitulo 5).

Os experimentos foram realizados em trés etapas: amostragem
do odor, medi¢do e processamento da informagdo. Na primeira etapa as
amostras foram coletadas em sacos de amostragem e na sequéncia
transportadas para o laboratorio. Seguidamente (etapa de medicdo),
cada amostra foi medida pelo nariz eletrbnico e por um jari
olfatométrico em conjunto com um olfatdmetro de dilui¢cdo dindmica.
O tempo entre as etapas de amostragem e medicao foi menor do que 15
h, atendendo a norma de olfatometria da Unido Europeia, EN
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13725:2003 (CEN, 2003), que estabelece um limite méaximo de 30 h.
Finalmente, os dados adquiridos na etapa de medicdo foram
processados para obter a resposta do instrumento.

Nesta pesquisa, basicamente foram utilizados dois
instrumentos ou técnicas de medi¢do, descritos na continuagao:

- O nariz eletronico desenvolvido, que é o instrumento de medicao
essencial da pesquisa. Concomitantemente a execu¢do do projeto de
tese, foram realizados os devidos aprimoramentos ao hardware e
software do instrumento;

- O olfatdmetro de diluicdo dindmica Odile 3500 (Odotech, Canadd)
em conjunto com um jari olfatométrico previamente certificado.
Através desta técnica foi calibrado quantitativamente o nariz eletrénico,
em termos de concentracao odorante, em unidades de odor europeia por
metro cubico (UOe m3).

O olfatdmetro é um equipamento composto por um sistema de ar limpo;
uma unidade de pressurizacdo; unidade de diluicdo; mesa olfatométrica
com seis baias (ou boxes); e software de operagdo em um computador.
As diluicdes sdo realizadas de maneira decrescente e logaritmica. O
software faz a anélise continua dos resultados, trabalhando com a média
logaritmica de cada um dos jurados e depois com a média dos 6 jurados.
Cada baia é provida de um painel para votacéo e trés saidas de ar, das
guais apenas por uma sai a mistura do odorante com ar limpo. As outras
duas saidas recebem somente ar limpo. A amostra diluida é apresentada
de maneira aleat6ria aos jurados, e ocorre em diversas ordens de
diluicéo.

Os resultados do Limite de Percepcdo de Odor sdo apresentados
conforme a norma EN 13725:2003 (CEN, 2003). Esta é baseada na
estimativa dos limites de percepcéo individuais de cada jurado e calcula
a média geométrica dos limites pessoais estimados (EZ50p) para
estimar o valor do limite de percepc¢do do jari (EZ50). As amostras sdo
analisadas em 3 etapas consecutivas (3 rounds) e estas sdo
posteriormente integradas para a determinagdo dos seus limites de
percepcao olfativo. Os limites de percepcédo individuais passam entéo
por um teste ldgico, onde as respostas muito distantes da média
geométrica sdo descartadas e a média € recalculada, em etapas
sucessivas, até que o teste logico seja atendido. A norma americana faz
o calculo de forma similar, mas sem a realizacdo deste teste 16gico. No
resultado da analise, a unidade de UOe m3 significa que a concentragao
da amostra representa o nimero de vezes que esta deve ser diluida para
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gue seja atingido o seu limite de percepcgdo (quando existem apenas
50% de probabilidade que este odor seja percebido por um jari de
especialistas).

3.3. DESCRICAO DO EXPERIMENTO I: ANALISES DE
ODORES DE UMA ETE

O procedimento experimental para as analises com 0 nariz
eletrdnico das amostras da ETE € representado no fluxograma da Figura
19. A partir das seis fontes de odores da planta foram coletados 15 sacos
com amostras de odor, dois por cada fonte, mais outros trés da
campanha preliminar de teste. Posteriormente, foram medidos 375
perfis elétricos com o nariz eletrnico (25 pulsos por amostra de odor).
Estes sinais foram obtidos a partir de 15 sacos, 5 sensores e 5 replicados.
Por fim, na etapa de processamento dos dados, é obtida a resposta com
0 nariz eletrénico.

Figura 19 — Fluxograma do procedimento experimental das analises de odor
com o nariz eletrbnico para amostras oriundas de uma ETE.
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Fonte: proprio autor.
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3.3.1. Amostragem de odores de uma ETE

A amostragem de odores para este experimento da pesquisa foi
realizada em uma ETE do municipio de Cricilima, na regido sul do
estado de Santa Catarina. Esta etapa foi desenvolvida pela empresa Aire
Engenharia e Consultoria (AIRE, 2018). Na Figura 20, apresenta-se um
diagrama em blocos com as etapas de tratamento da planta.

Figura 20 — Etapas de tratamento da ETE e pontos de amostragem dos
compostos gasosos (sinalizados em quadros vermelhos).

UASB
|Flare 1 |

Tratamento preliminar Flotador | UASB 1 | Decantador Adensador |
> —) —>| Flotador |Decantador|—>|Adensador|
areia
Entrada
do efluente l

Entrada
biofiltro

Efluente
Biofiltro noco rtP°
receptor
Saida
biofiltro l

Fonte: proprio autor.

O sistema de tratamento de efluentes da ETE é composto por
um tratamento preliminar com uma grade e uma caixa de areia, um
flotador, dois reatores UASB conectados em paralelo, um decantador e
um adensador. Esta planta também conta com tratamento de gases,
neste caso, um biofiltro e um flare colocado na saida de cada reator
UASB.

Primeiramente, foram identificas as potenciais fontes
emissoras de odores da planta: Entrada do Biofiltro (EntradaBiofiltro),
Saida do Biofiltro (SaidaBiofiltro), Flotador, Flare, Decantador e
Adensador. Estas foram representadas em quadros vermelhos na Figura
20. A amostragem dos gases foi realizada conforme o tipo de fonte
emissora, sendo consideradas fontes pontuais a EntradaBiofiltro,
SaidaBiofiltro e Flare, enquanto as fontes tipo area foram o Flotador,
Decantador e Adensador. No primeiro caso, foi usada amostragem
direta e para as fontes area foi empregado o método da camara de fluxo.

Previamente as medicGes, foi realizada uma campanha
preliminar de teste, no dia 27/10/2016. Nessa data, somente foram
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utilizados trés sacos de amostragem, coletando os gases nas fontes area
(Flotador, Decantador e Adensador).

Com o intuito de obter uma caracterizagdo abrangente dos
odores, foram desenvolvidas duas campanhas de medicdo sob
condi¢des de operacgdo diferentes dentro da ETE. Estas foram efetivadas
nos dias 31/10/2016 (Campanha 1) e 10/11/2016 (Campanha 2). A
Campanha 1 foi realizada em uma segunda-feira, que de acordo com 0s
operadores da planta € um dia critico devido ao habito da populagdo de
lavar roupas e carros durante o final de semana. De fato, nessa
amostragem foi observada muita espuma na superficie dos efluentes.
Neste sentido, conhece-se que os detergentes domésticos (sulfonatos)
influenciam no conteddo de compostos como o enxofre nos efluentes
das ETE (GOSTELOW,; PARSONS; STUETZ, 2001). A Campanha 2,
entretanto, ocorreu em uma quinta-feira, que é considerado um dia
normal de opera¢do. Em cada campanha foi coletado um saco de
amostragem em cada uma das seis fontes de odor previamente
selecionadas.

No processo de amostragem dos gases foram usados varios
equipamentos, materiais e instrumentos. Para conduzir 0s compostos
gasosos desde a fonte até o saco foram empregadas bombas de vacuo
modelo MOA (Gast Manufacturing, EUA). Estas possuem o interior
metalico, ndo usam o6leo e foram limpas antes de cada amostragem.
Além disso, foram utilizados tubos de poliuretano e silicone que séo
inertes aos odores. Nos sacos de amostragens foram acopladas valvulas
de vidro ou de teflon. Conforme apontado anteriormente, como sacos
de amostragem foram usados sacos de Nalophan, com capacidade
aproximada de 60 L. Somado a isto, nas trés fontes &rea foi aplicado o
método da camara de fluxo. Este dispositivo foi concebido de acordo a
norma EPA (KLENBUSCH, 1986). Também foram usados dois
medidores de vazdo, modelo VFA-24 (Dwyer Visi-Float, EUA), dois
termopares (tipo K) e um sistema de adsorcdo de odores (filtro de
carvao ativado para a obtencao do ar limpo).

3.3.2. Medicéo e pré-processamento da informacao

Posterior a amostragem e transporte das amostras de odores,
foram realizadas as medi¢cbes no LCQAr. Conforme apontado
anteriormente, cada amostra foi medida com o nariz eletrénico e na
sequéncia, com o olfatdmetro Odile 3500 em conjunto com o jdri
olfatométrico.
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Para as medi¢des com o nariz eletrdnico, os tempos do perfil
elétrico foram determinados experimentalmente: 50 s (linha base), 50 s
(transitdrio de subida), 1 s (estado estacionario), e 75 s (transitério de
descida). Estes sinais se correspondem com os valores de tensdo elétrica
Vre, Equacdo 2, adquiridos na saida do circuito divisor de tensdo,
conectado aos sensores. Durante as medi¢fes, com cada saco foram
obtidos 5 replicados (perfis por cada sensor), 0 que possibilita maior
confiabilidade e consisténcia dos dados adquiridos. O nimero de
replicados, ou repeticGes, deve ser suficiente para fornecer uma
apropriada quantidade de dados de entrada. Ao mesmo tempo, ndo
devem ser realizadas muitas repeti¢fes porque pode-se retardar o tempo
das medigdes e consumir um volume apreciavel das amostras,
necessario para o olfatdmetro (CAPELLI, SIRONI, CENTOLA; etal.,
2008).

No Quadro 5 apresentam-se a quantidade de dados tratados e
0s métodos utilizados na etapa de pré-processamento da informacéao
pelo nariz eletrdnico. Salienta-se que nesta etapa, foram reutilizadas
algumas fungdes desenvolvidas previamente por Campo (2016), em
Matlab (2013a) (MathWorks, EUA).

A partir dos 15 sacos de odor coletados na ETE foram
adquiridos/obtidos no laboratério 375 perfis elétricos com o nariz
eletrénico (15 sacos x 5 sensores x 5 replicados). A fase do pré-
processamento foi desenvolvida conforme a seguinte sequéncia de
etapas, explicada no capitulo anterior: filtragem dos perfis elétricos
adquiridos na forma de tenséo elétrica no tempo (VrL); tratamento da
linha base; normalizacdo dos perfis elétricos; extracdo e selecdo de
caracteristicas; e normalizacdo. Para esta etapa de pré-processamento
da informacdo, uma aplicacdo especifica foi desenvolvida através de
um codigo de software, implementado em Matlab (2013a)
(MathWorks, EUA).

Para a filtragem foi utilizado o alisamento (filtragem) pela
média mével, o que permite diminuir o ruido dos sinais adquiridos.
Neste caso, foram utilizados 100 pontos digitais em cada janela de
tempo, pardmetro M da Equacdo 3. Este método foi selecionado devido
a sua eficiéncia para sinais de baixas frequéncias, como é o caso do
atual sistema de aquisicdo de dados do nariz eletrénico desenvolvido
(frequéncia de amostragem de cada canal ADC igual a 5 Hz). No
tratamento da linha base, foi usado o método diferencial, Equacéo 4,
afim de eliminar os erros aditivos. Depois, ainda foi eliminado o erro
multiplicativo, restando de cada perfil a inclinacdo entre a linha base e
0 transitdrio de descida. Para a normalizacdo dos perfis elétricos foi
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utilizada a norma Euclidiana (Equagdo 8 e 9). Frisando que este
tratamento no foi aplicado para o pardmetro Vuax, selecionado na etapa
posterior, devido a que seus correspondentes vetores normalizados
possuem informagéo relevante na amplitude. Na extracéo e selecdo de
caracteristicas, os parametros utilizados dos perfis elétricos foram:
valor méaximo do perfil (Vmax) € Inclinacdo do transitério de subida.
Posteriormente, cada caracteristica do perfil foi normalizada através do
auto-escalonamento, Equacéo 10. Por fim, foram devidamente tratados
e disponibilizados para a seguinte etapa de processamento da
informacdo 375 valores de Vwmax e 375 valores da Inclinagdo do
transitdrio de subida.

Quadro 5 — Tratamento dos dados nas etapas de medigéo e pré-processamento
da informacéo pelo nariz eletrénico.

Etapa_l i Nariz eletronico
analise
Campanha 75 perfis elétricos
preliminar de teste (3 amostras x 5 sensores x 5
- replicados)
Medicéo - —
¢ Campanha 1 300 perfis elétricos
+ (12 amostras x 5 sensores x 5
Campanha 2 replicados)
Filtragem Filtragem pela média movel
Tiemaie g i Método diferencial
base Erro multiplicativo
Pré- Normalizagéo dos i
processamento perfis Norma Euclidiana
Extracio e selecio Valor maximo Inclinacdo do
il cgracteristic%s do perfil transitério de
(Vmax) subida do perfil
Normalizagéo das Auto- Auto-
caracteristicas escalonamento escalonamento
75 valores
Campanha (Vmax)
Saida d preliminar de teste 75 valores
dadcé)lé 30 gré (Inclinacdo do transitorio de subida)
300 valores
rocessamento
p Campfnha 1 (Vmax)
300 valores
Campanha 2 (Inclinagdo do transitdrio de subida)

Fonte: proprio autor.
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3.3.3.  Processamento da informacao

Na etapa final de processamento da informagdo foram
realizadas analises qualitativas e quantitativas dos odores alvo de
estudo. No primeiro caso, foi realizada uma representagdo qualitativa
de padrbes de odores em gréaficos polares (odour fingerprints); e
também foi implementada uma classificacdo com PCA. Para as analises
guantitativas, entretanto, foram utilizados vetores (feature vectors)
calculados a partir de VrL; € uma regressdo com PLS. Esta etapa de
processamento € os graficos de “Resultados e discussdo” (Capitulo 4)
foram implementados através de um cédigo de software desenvolvido
em Matlab (2013a) (MathWorks, EUA). A excec¢do foram os graficos
de odour fingerprints, que devido a requerimentos das funcbes foi
utilizada uma verséo posterior de Matlab, (2017a) (MathWorks, EUA).

- Odour fingerprints - desenvolvida com o nariz eletrénico: Uma
representacdo qualitativa dos odores foi realizada por meio de dois
graficos polares, um para cada campanha de amostragem. Através desta
informacao, foi possivel identificar alguns padrdes de odores conforme
a origem das amostras dentro da ETE.

Como dados de entrada aos graficos polares foram usados os maximos
dos perfis elétricos, Vimax. Para a Campanha 1, representaram-se seis
formas (shapes), correspondentes aos seis sacos de amostragem. Dessa
maneira, cada shape, calculado a partir da média dos cinco replicados
por sensor, foi associado a uma fonte de odor da ETE. De forma
semelhante foram representados os dados da Campanha 2.

- Classificacdo de odores através de Analises de Componentes
Principais (PCA) - desenvolvida com o nariz eletrénico: Uma
andlise qualitativa com PCA foi realizada para discriminar os dados
obtidos a partir das seis fontes de odores da ETE. Para esta aplicacéo,
como parametro de entrada a PCA foi usada a caracteristica Vmax (com
normalizacdo de auto-escalonamento sobre os vetores linhas). Nesta
andlise, do total das 375 observacbes de Vmax foram utilizadas 300, as
correspondentes as amostragens das campanha 1 e 2. Desse modo, nos
dois graficos PCA desenvolvidos, um para cada campanha, foram
representados 5 pontos (5 replicados) por cada saco de amostragem.

- Features vectors - desenvolvido com o nariz eletrénico: Uma
tendéncia quantitativa na resposta dos sensores através das etapas de
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tratamento da ETE foi associada com a concentracdo dos compostos
gasosos emitidos. Para esta finalidade, dois vetores (features vectors),
chamados V1 e V2 foram calculados a partir da caracteristica Vimax dos
perfis elétricos. Ambos vetores foram definidos com seis elementos
cada um, representando cada etapa de tratamento da ETE. O V1 foi um
vetor de médias, com cada elemento calculado a partir da média de
Vmax de todos os sensores, em cada etapa de tratamento. O V2,
entretanto, também foi um vetor de médias, mas calculado a partir das
médias de Vmax dos trés sensores com maior resposta, também para
cada etapa de tratamento. Desse modo, para cada campanha de
amostragem foram calculados os vetores V1 e V2. Através deste
procedimento foi possivel representar, de forma simples, a emissdo da
mistura gasosa devido a ndo seletividade dos sensores MOS. Além
disso, a partir dos vetores V1 e V2 foram obtidas relagdes entre as
emissdes gasosas nos diferentes cenarios de amostragens da planta.

- Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLS) - desenvolvida
com 0 nariz eletrénico e o olfatbmetro em conjunto com o juri
olfatométrico: Uma regressdo com PLS foi utilizada para correlacionar
o0s dados do nariz eletrdnico com a resposta olfatométrica. Assume-se
como variaveis dependentes Y do modelo (variaveis latentes de Y) os
diferentes valores de concentragdo odorante obtidos com o olfatdmetro.
Conforme citado anteriormente, através desta técnica é obtido um valor
de concentragdo odorante, em UOe m3, para cada saco de amostragem.
Para as variaveis independentes X (variaveis latentes de X), foram as
caracteristicas dos perfis elétricos, selecionadas na etapa de pré-
processamento no nariz eletrbnico. Neste caso, foi utilizado 0 Vmax
(com normalizagdo de auto-escalonamento sobre os vetores colunas) e
a Inclinacdo do transitério de subida (com normalizacdo euclidiana e
normalizacdo de auto-escalonamento sobre os vetores colunas).

No Quadro 6, apresenta-se a configuracao das variaveis X de entrada ao
modelo PLS. Salienta-se que foi calculada a média das variaveis a partir
dos replicados de cada saco de amostragem. Desse modo, foram obtidas
75 observacOes de Vmax € também 75 observagdes da Inclinagéo do
transitdrio de subida. Finalmente, a matriz da dados de entrada X foi
configurada em uma matriz de 15x10 elementos. Nas linhas estdo
contidas as 15 observac@es realizadas, ou seja os resultados obtidos a
partir dos 15 sacos de amostragem. Enquanto nas colunas da matriz
foram incluidos, ordenadamente, os 5 valores de Vmax € 0s 5 valores
da Inclinacdo do transitério de subida para cada sensor (foram
utilizados 5 sensores, Quadro 4). As variaveis dependentes Y da
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regressdo foram organizadas em uma matriz de 15x1 elementos, sendo
que cada linha representou o correspondente valor de concentracdo
odorante em UOg m3,

Quadro 6 — Variavel independente X, utilizada como entrada ao modelo de
regressao PLS.

Configuragéo IR
s VETEAVES 5% Variavel independente X
Vmax 375 observagdes
Saida de dados do (75 valores por cada sensor)
pré- Inclinag&o do ~
processamento transitério de (75 vglz;)?egbi?r(;laﬁjgao gznsor)
subida p
- 75 observagdes
N_Iedla dos VAIERY (15 valores por cada sensor)
replicados para Tnoinacao d
cada saco de t?;nlrs]i;tigﬁg dg 75 observagdes
mostragem 5
amostrage! subida (15 valores por cada sensor)
Vmax
. &
Matriz de entrada L 15x10
ao modelo PLS '”C"”.‘"‘??O do (observacgdes x variaveis)
transitorio de
subida

Fonte: proprio autor.

Assim, neste processo de calibracdo (treinamento) do
instrumento através da aplicacdo de PLS é obtida a matriz de
coeficientes de regressio B (Equagdo 11).

Para avaliar os resultados do modelo de regressdo PLS foram
utilizados o coeficiente de determinagdo ajustado (Ragj), a inclinagéo
(m) e a intercepta (b) com o eixo Y da linha de ajuste do modelo.
Também foi usada a Raiz Quadrada dos Erros Quadraticos Médios
(RMSE).

3.4. DESCRICAO DO EXPERIMENTO II: ANALISES DE
ODORES DE UM ATERRO SANITARIO

Na Figura 21, apresenta-se o fluxograma do procedimento
experimental que envolve as anélises com o nariz eletrénico. Observa-
se cada uma das trés etapas (amostragem, medicdo e processamento) e
o fluxo de informacédo desde a entrada até a saida dos dados. No aterro
sanitario, foram coletados 40 sacos com amostras odorantes, 10 para
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cada tipo de fonte. Posteriormente, na etapa de medigéo, foram medidos
1000 perfis elétricos com o nariz eletrdnico (25 pulsos por amostra
odorante). Estes sinais foram obtidos a partir de 40 sacos amostrais, 5
sensores e 5 replicados. Finalmente, através da etapa de processamento,
foi implementada a resposta do nariz eletrbnico, que permite
caracterizar os odores alvo de estudo.

Figura 21 — Fluxograma do procedimento experimental das analises de odor
com o nariz eletrénico para amostras oriundas de um aterro sanitario.
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Fonte: proprio autor.

3.4.1. Amostragem de odorantes de um aterro sanitario

A etapa de amostragem para o Experimento Il foi realizada em
um aterro sanitario no municipio de Brusque, em Santa Catarina. Sua
localizagdo é representada na Figura 22. Este aterro cobre uma area de
aproximadamente 0,31 km? (Figura 24c) e a comunidade mais préxima
se encontra a 2 km de distancia. Neste aterro sanitéario séo recebidos e
processados aproximadamente 10° kg de residuos sélidos urbanos
diariamente, provenientes de 20 municipios da regido.
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Figura 22a, 22b e 22c — Local da amostragem dos odorantes: a) Mapa do Brasil
e do estado de Santa Catarina; b) Mapa do estado de Santa Catarina e do
municipio de Brusque; e ¢) Vista aérea do aterro sanitario onde as amostras
odorantes foram coletadas. A linha amarela delimita a area do aterro. Os
nimeros em vermelho indicam os quatro pontos de amostragem: 1- Lixo
fresco, 2- Cobertura do lixo, 3- Lagoa de lixiviado e 4- Lagoa de tratamento de
lixiviado.
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Fonte: proprio autor.

Os pontos de amostragem foram indicados com ndmeros
vermelhos na Figura 22c. Assim, percebe-se a localizacdo do Lixo
fresco (1)(LixoFresco), Cobertura do lixo (2)(CoberturaLixo), e as
superficies liquidas da Lagoa de lixiviado (3)(LagoalL.ixiviado) e Lagoa
de tratamento de lixiviado (4)(LagoaTratLixiviado). Estes pontos foram
identificados como potencialmente emissores de odores dentro do
aterro e considerados como fontes area. Por esse motivo, foi usado o
método da cAmara de fluxo para coletar os compostos gasosos emitidos.
Na Figura 23 apresentam-se quatro fotografias da cAmara de fluxo em
cada fonte de odor durante a etapa de amostragem da atual pesquisa.
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Figura 23a, 23b, 23c e 23d - Fotografias da amostragem dos odorantes usando
0 método da camara de fluxo para a coleta dos compostos gasosos emitidos no
aterro sanitario: a) Lixo fresco; b) Cobertura do lixo; c) Lagoa de lixiviado; e
d) Lagoa de tratamento de lixiviado.

Fonte: proprio autor.

No aterro estudado, os residuos sélidos tém origem doméstico
e industrial (Figura 23a), e a cobertura do lixo é principalmente
composta por argila (Figura 23b). Os pontos de coleta dos gases na
cobertura dos RSU foram selecionados para lixo com menos de um més
de despejado. No que tange ao sistema de tratamento de lixiviado, os
pontos de amostragem representam odores oriundos de: a lagoa de
equalizacdo (LagoaLixiviado, Figura 23c), e do tratamento aerdbio
(LagoaTratLixiviado, Figura 23d), conectado na sequéncia da primeira
lagoa.

Neste Experimento Il foram realizadas sete campanhas de
amostragem, o que permite caracterizar de forma mais abrangente os
compostos sob anélise. Com o intuito de evitar a influéncia das
variacdes sazonais nas analises dos odores, as atividades foram
realizadas na primavera, entre os dias 8/11/2016 e 16/12/2016. Nesse
periodo, foram coletados 10 sacos de amostragem para cada uma das



111

quatro fontes de odor dentro do aterro, totalizando 40 sacos. Visando
ter um registro ordenado das amostras, cada saco foi identificado
conforme: ordem na amostragem-nimero de campanha-tipo de fonte de
odor. Por exemplo, a primeira amostra foi etiquetada como A1-C1-LF
(Amostra 1, Campanha 1, LixoFresco). A siglas adotadas para o resto
das fontes foi o seguinte: CoberturaLixo-CL, LagoalLixiviado-LL e
LagoaTratLixiviado-LTL.

Durante a amostragem dos compostos gasosos foram usados
varios dos equipamentos, materiais e instrumentos utilizados no
Experimento |: bombas de vacuo modelo MOA (Gast Manufacturing,
EUA); tubos de poliuretano e silicone; valvulas de teflon acopladas aos
sacos de amostragem de Nalophan; uma cdmara de fluxo; dois
medidores de vazdo, modelo OM-0440P (OMEL Bombas e
Compressores, Brasil); e um sistema de adsorcéo de odorantes (filtro de
carvdo ativado para a obtencdo do ar limpo).

3.4.2. Medicéo e pré-processamento da informacao

Semelhante ao Experimento |, as medi¢des das amostras
odorantes foram realizadas no LCQAr. No nariz eletrdnico, os tempos
do perfil elétrico foram iguais aos do Experimento I: 50 s (linha base),
50 s (transitdrio de subida), 1 s (estado estacionario), e 75 s (transitério
de descida). Também foi mantida a quantidade de 5 replicados dos
perfis elétricos para cada sensor, para cada saco de amostragem.

No Quadro 7 apresentam-se a quantidade de dados tratados e
0s métodos utilizados na etapa de pré-processamento da informacéao
pelo nariz eletrénico. Nesta etapa também foram reutilizadas funcGes
desenvolvidas previamente por Campo (2016), em Matlab (2013a)
(MathWorks, EUA). A partir dos 40 sacos odorantes coletados no aterro
sanitario foram adquiridos/obtidos no laboratorio 1000 perfis elétricos
com o nariz eletrénico (40 sacos x 5 sensores x 5 replicados). A fase do
pré-processamento de dados foi desenvolvida semelhante ao
Experimento I. Neste caso, o codigo de software também foi
desenvolvido em Matlab (2013a) (MathWorks, EUA). Somente sdo
diferentes a quantidade de dados de entrada e as caracteristicas
selecionadas dos perfis elétricos.
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Quadro 7 — Tratamento dos dados nas etapas de medigéo e pré-processamento
da informac&o pelo nariz eletrénico.

Eta;’)g da Nariz eletrénico
analise
- 1000 perfis elétricos
Medicao 7 Campanhas (40 amostras x 5 sensores x 5 replicados)
Filtragem Filtragem pela média moével
TEETETE ¢h Método diferencial
linha base Erro multiplicativo
Pré Normalizagédo Norma Norma
re- dos perfis Euclidiana Euclidiana
processamento = — —
Extragéo e Valor maximo Inclinacdo do e Gk
selecdo de do perfil transitorio de sul’JJida
caracteristicas (Vmax) subida
Norm;:;agao Auto- Auto- Auto-
P escalonamento escalonamento escalonamento
caracteristicas
Saida de
dados do pré- 7 Campanhas 1000 valore§ !
(de cada caracteristica)
processamento
Fonte: proprio autor.
3.4.3. Processamento da informagao

Nesta Ultima etapa do processamento de dados, foi obtida a
resposta do instrumento. Para as andlises qualitativas dos odores foi
utilizada, odour fingerprints, PCA e uma rede neural artificial MLP.
Para as respostas quantitativas foram utilizadas duas regressdes, uma
com PLS e outra através de uma rede MLP. Semelhante ao Experimento
I, a etapa de processamento ¢ os graficos de “Resultados e discussdo”
(Capitulo 5) foram implementados através de um codigo de software
desenvolvido em Matlab (2013a) (MathWorks, EUA). O grafico de
odour fingerprints foi implementado em Matlab (2017a) (MathWorks,
EUA).

- Odour fingerprints - desenvolvida com o nariz eletrénico: Através
de um gréfico polar foram identificados visualmente padrdes de odores
conforme a origem das amostras. Nesse grafico, foram usados como
dados de entrada os maximos dos perfis elétricos, Vmax. Assim,
representaram-se quatro shapes, correspondentes a cada fonte odorante
do aterro. Cada shape, entretanto, foi calculado como a média de Vmax
a partir de 10 sacos de amostragem e cinco replicados por sensor.
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- Classificacdo de odores através de Analises de Componentes
Principais (PCA) - desenvolvida com o nariz eletronico: Trés
analises qualitativas com PCA foram realizadas para discriminar grupos
de dados conforme as fontes de odores do aterro sanitario. Em cada
andlise, foi usada uma caracteristica do perfil elétrico como pardmetro
de entrada a PCA: Vmax, Inclinacdo do transitério de subida e o Tempo
da subida. Este procedimento permite explorar mais a resposta dos
perfis elétricos e também relacionar a influéncia da selecdo das
caracteristicas dos perfis nos resultados das PCA. No total, geraram-se
trés gréaficos PCA, cada um com 200 observagdes (40 sacos de
amostragem, 5 replicados).

- Classificacdo de odores com Perceptron Multicamadas (MLP) -
desenvolvida com o nariz eletrdnico e o olfatbmetro em conjunto
com o juri olfatométrico: Uma ANN com uma abordagem
supervisionada dos dados foi implementada para identificar as fontes
de odores do aterro sanitario. A topologia da rede foi direta ou
Perceptron Multicamadas (MLP), e o processo de aprendizado foi
Backpropagation. Para determinar os parametros da rede foram
testadas varias configuragdes, avaliando o desempenho principalmente
pelo resultado da matriz de confusdo. No Quadro 8, sdo apresentados
0s parametros selecionados, que forneceram os resultados mais
apropriados da rede.

Percebe-se que os melhores resultados do MLP foram a partir de uma
arquitetura com 5 neurdnios de entrada, duas camadas ocultas de 35
neurdnios cada uma, e uma camada de saida com 4 neurdnios; com erro
0,01; e a quantidade de épocas configuradas foi 1000. Para o processo
de aprendizado, entretanto, foi selecionado o método Levenberg-
Marquardt, implementado através do comando “trainlm”. Este é um
método de otimizacdo e aceleracdo da convergéncia do
Backpropagation, sendo mais rapido que a técnica convencional do
gradiente descendente.

As funcgbes de ativacdo foram determinadas empiricamente: tangente
hiperbdlica (“tansig”) na primeira camada oculta, com amplitude desde
-1 até 1; sigmoide (“logsig”) na segunda camada oculta, definida entre
0 e 1; e uma fung@o linear (“purelin”’) na camada de saida da rede.

Na implementacdo da ANN, as varidveis independentes X do modelo
foram os valores da caracteristicas Vmax dos perfis elétricos. O total
das 1000 observacges de Vimax (40 sacos de amostragem, 5 sensores, 5
replicados) foram organizados em uma matriz de 5x200 elementos. Nas
linhas estdo contidas os valores de Vimax para cada um dos 5 sensores.
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Nas colunas da matriz foram incluidas as 40 observagdes realizadas e
os 5 replicados por cada sensor. As variaveis de saida (targets) Y do
modelo supervisionado foram organizadas em uma matriz de 4x200
elementos. Nas linhas estdo representadas as respostas para cada fonte
de odor, e nas colunas as 40 observacdes e os 5 replicados.

Quadro 8 — Parametros da rede neural artificial MLP para as analises
qualitativas dos odores.

Camada entrada: 5
Camada oculta 1: 35
Camada oculta 2: 35
Camada de saida: 4

Camada oculta 1: "tansig”
Camada oculta 2: “logsig”
Camada saida: “purelin”

Quantidade de
neurdnios

Funcdes de ativagéo

aprendizado

Erro 0,01
Epocas 1000
[P0 EEE “trainim”

Caracteristica do
perfil elétrico usada
no modelo

Valor méximo do perfil
(Vmax)

Matriz de entrada de
dados X

5 x 200
linha: sensores
coluna: sacos amostragem x replicados

Matriz de resultado
“target” Y

4 x200
linha: fontes de odores
coluna: sacos amostragem x replicados

Conjunto
treinamento

140 observagoes (70%)

Conjunto validagéo

30 observagdes (15%)

Conjunto teste

30 observagdes (15%)

Fonte: proprio autor.

Na implementagdo da ANN usou-se a validacdo cruzada para o erro na
generalizag8o. Para este propdsito, foram divididos aleatoriamente o0s
dados de entrada em trés grupos: 140 observagbes (70%) para o
treinamento, 30 (15%) para a validacdo e 30 (15%) de teste.

O critério de parada da rede foi executado quando a rede atingiu o erro;
ou quando o erro na validagdo comegou subir consistentemente ainda
diminuindo o erro do treino. Este segundo caso é conhecido como
critério de parada early-stopping.

Para avaliar o desempenho obtido com o MLP usou-se a matriz de
confusdo, que fornece os resultados do acerto da rede para os exemplos
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de entrada. Aqui vale frisar que comumente 0s narizes eletrdnicos
voltados para andlises de odores ambientais que usam MLP s6 treinam
0 modelo uma vez. Neste caso, com 0 intuito de acrescentar
confiabilidade aos resultados, a rede MLP foi treinada 100 vezes. Além
da matriz de confusdo, outros indicadores registrados em cada iteracédo
foram utilizados para avaliar o desempenho do MLP. Neste sentido,
foram analisados o tempo de execucdo (Tempo); o erro quadratico
médio (MSE), calculado entre os dados de entrada e os dados
modelados; e as épocas (Epocas) empregadas pelo MLP. Salienta-se
ainda, que para garantir a independéncia das observacdes entre cada
iteracdo, ndo foi repetida nenhuma combinacdo dos conjuntos de dados
(treinamento, validagdo e teste).

- Regressdo de Minimos Quadrados Parciais (PLS) - desenvolvida
com 0 nariz eletrénico e o olfatbmetro em conjunto com o juri
olfatométrico: Uma regressdo com PLS foi implementada de modo a
correlacionar os dados do nariz eletrbnico com as andlises
olfatométricas. No modelo, as varidveis dependentes Y foram os
resultados da concentracdo odorante obtidos com o olfatdmetro. As
variaveis independentes X foram as caracteristicas dos perfis elétricos:
Vmax € a Inclinagdo do transitorio de subida.

No Quadro 9, apresenta-se a configuragdo das variaveis X de entrada a
regressdo PLS.

Quadro 9 — Variavel independente X, utilizada como entrada ao modelo de
regressao PLS.

Conf|g_u,rag_ao Variavel independente X
das variaveis X
Vmax 1000 observagdes
Saida de dados do (200 valores por cada sensor)
pré- Inclinagéo do -
processamento transitério de 1000 observagdes
! (200 valores por cada sensor)
subida
- 200 observacdes
Med|a dos Vmax (40 valores por cada sensor)
replicados para Inoinacao d
cada saco de t?;:g;‘g;‘g dg 200 observagdes
amostragem . (40 valores por cada sensor)
subida
Vmax
Matriz de entrada . &~ 40x10
ao modelo PLS Inclm_a(;a_lo do (observagdes x variaveis)
transitério de
subida

Fonte: proprio autor.
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Foram calculadas as médias das variaveis a partir dos replicados de cada
saco de amostragem. Assim, foram obtidas 200 observacdes de Vuax €
200 observagdes da Inclinacdo do transitorio de subida. Finalmente, a
matriz da dados de entrada X foi configurada em uma matriz de 40x10
elementos. As linhas representam as 40 observacOes realizadas; e as
colunas indicam os 5 valores de Viuax € 0s 5 valores da Inclinagdo do
transitdrio de subida para cada sensor (arranjo de 5 sensores, Quadro
4). As variaveis dependentes Y da regressdo foram organizadas em uma
matriz de 40x1 elementos, sendo que cada linha representou o
correspondente valor de concentragdo odorante em UOg m’3. Desse
modo foi obtida a matriz de coeficientes de regressdo p (Equagdo 11).
Para a implementacgdo desta regressdo MLP duas faixas de valores de
concentracdo odorante da variavel Y foram consideradas: de 0 a 2500
UOe m3; e maiores do que 2500 UOg m3. Conforme reportado na
literatura, para determinadas faixas das varidveis independentes, o
modelo de regressdo linear € uma aproximagdo apropriada
(MONTGOMERY; RUNGER, 2003; SIRONI et al., 2007; SOHN et
al., 2009). Ademais, no caso dos narizes eletrnicos, as faixas de
sensibilidades dos sensores utilizados s&o notavelmente menores do que
a sensibilidade do nariz humano (ROMAIN; DELVA; NICOLAS,
2008). Para avaliar os resultados do modelo de regressdo PLS foram
usados os mesmo indicadores que no Experimento I: o coeficiente de
determinacdo ajustado (R), a inclinagdo (m) e a intercepta (b) com o
eixo Y da linha de ajuste do modelo, e 0 erro RMSE.

- Regressdo com Perceptron Multicamadas (MLP) - desenvolvida
com 0 nariz eletrénico e o olfatbmetro em conjunto com o juri
olfatométrico: Uma regressdéo com uma ANN, também com
abordagem supervisionada dos dados, foi implementada para
correlacionar os sinais do nariz eletrénico com a resposta olfatométrica.
A topologia da rede foi Perceptron Multicamadas (MLP), e 0 processo
de aprendizado foi Backpropagation. Na continua¢do, no Quadro 10,
apresentam-se os parametros da rede MLP.

Observa-se que o MLP tem uma arquitetura com 25 neurdnios de
entrada, duas camadas ocultas de 10 neurbnios cada uma, e uma camada
de saida com um neurdnio; com erro 0,01; e a quantidade de épocas foi
1000. Para o processo de aprendizado, foi selecionado o método
Levenberg-Marquardt. As fungGes de ativagdo também foram: tangente
hiperbdlica (“tansig”) na camada oculta 1, com amplitude desde -1 até
1; sigmoide (“logsig”) na camada oculta 2, definida entre 0 ¢ 1; ¢ uma
funcdo linear (“purelin”) para a saida da rede.



Quadro 10 — Pardmetros da rede neural artificial MLP para as analises

quantitativas dos odores.

Quantidade de
neurdnios

Camada entrada: 25
Camada oculta 1: 10
Camada oculta 2: 10
Camada de saida: 1

Func¢des de ativacéo

Camada oculta 1: "tansig”
Camada oculta 2: “logsig”
Camada saida: “purelin”

Erro 0,01
Epocas 1000
Tipo taxa “trainlm”

aprendizado

Caracteristica do
perfil elétrico usada
no modelo

Valor méaximo do perfil
(Vmax)

Matriz de entrada de
dados X

25 x 40
linha: sensores x replicados
coluna: sacos amostragem

Matriz de resultado
“target” Y

1x40
linha: medicéo olfatométrica
coluna: sacos amostragem

Conjunto
treinamento

28 observagoes (70%)

Conjunto validagéo

6 observacdes (15%)

Conjunto teste

6 observacdes (15%)
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Fonte: proprio autor.

Como variaveis independentes X do modelo usou-se 0 maximo valor
dos perfis elétricos, Vmax. As variaveis dependentes Y, entretanto,
foram os valores da concentracdo odorante obtidos com o olfatdmetro
(um valor por cada saco de amostragem, em UOg m3). Assim, o total
dos 1000 valores de Vmax (40 sacos de amostragem, 5 sensores, 5
replicados) foram organizados em uma matriz de 25x40 elementos. Nas
linhas estdo contidas, ordenadamente, os valores de Vmax para cada um
dos 5 sensores e dos 5 replicados. Nas colunas da matriz foram incluidas
as 40 observacdes realizadas (40 sacos de amostragem). As varidveis
dependentes Y da regressao foram organizadas em uma matriz de 1x40
elementos. Cada coluna representou o correspondente valor de
concentracdo odorante em UOg m3,

Neste caso também foi utilizada a validacdo cruzada, dividindo-se
aleatoriamente os exemplos de entrada nos seguintes grupos: 28
observagfes (70%) para o treinamento, 6 (15%) para a validacéo e 6
(15%) de teste. O critério de parada da rede foi semelhante a rede
anterior para classificacdo de odores.
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Para avaliar os resultados obtidos com a rede MLP foi utilizado o
coeficiente de determinacdo ajustado (Rag), @ inclinacdo (m) e a
intercepta (b) com o eixo Y da linha de ajuste do modelo. Estes foram
0s mesmaos indicadores usados na analise com PLS. No entanto, mesmo
que estes parametros permitam avaliar o desempenho do modelo de
forma adequada, esta abordagem ndo oferece resultados estatisticos
consistentes, pois 0 modelo é treinado somente uma vez. Por esse
motivo, a rede MLP foi treinada 100 vezes. Neste caso, além do
coeficiente R e dos parametros do ajuste do modelo, foram analisados
0 tempo de execucdo (Tempo), o erro quadratico médio (MSE) e as
épocas (Epocas). Neste experimento também foi garantida a
independéncia das observagdes entre cada iteracéo.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO: EXPERIMENTO I,
ANALISES DE ODORES DE UMA ESTACAO DE
TRATAMENTO DE ESGOTO (ETE)

No presente capitulo, sdo apresentados e discutidos o0s
resultados obtidos com o nariz eletr6nico a partir de amostras odorantes
coletadas em diferentes etapas de tratamento de uma ETE. Na pesquisa
foram realizadas tanto andlises qualitativas como quantitativas dos
odorantes alvo de estudo. Esta secdo da tese esta baseada em “3. Results
and discussion” do artigo intitulado “Development of an electronic nose
to characterize odours emitted from different stages in a Wastewater
Treatment Plant” (BLANCO-RODRIGUEZ et al., 2018). No entanto,
ajustes ao texto, figuras e tabelas originais foram realizados em virtude
de uma maior compreensao e precisao.

4.1. RESPOSTA DO ARRANJO DE SENSORES DO NARIZ
ELETRONICO

A resposta dos sensores MOS ante 0S compostos gasosos
coletados nas seis etapas de tratamento da ETE, durante a Campanha 1,
é apresentada sinteticamente na Figura 24.

Figura 24 — Resposta do arranjo de sensores MOS ante 0s compostos gasosos
emitidos na ETE durante a Campanha 1.

il Bl TGS 2611
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biofiltro biofiltro

Fonte: proprio autor.
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A amplitude das barras representa a média da tensdo maxima
dos perfis elétricos (Vmax), calculada a partir de cada amostra gasosa
da Campanha 1. O parametro Vmax foi a caracteristica do perfil
previamente selecionada na etapa de pré-processamento. Os nomes das
etapas de tratamento indicados na Figura 24 foram ordenados no eixo
“X” conforme a sequéncia de tratamento na ETE, desde
EntradaBiofiltro até Adensador.

No gréafico da Figura 24, observa-se que todos 0s sensores
MOS do arranjo, expressado por meio da amplitude de Vmax, foram
sensiveis aos gases/odorantes alvo de estudo. Esta magnitude Vmax foi
registrada entre 0,05 V (TGS2600-Adensador) e 2,18 V (TGS2610-
Flare). Na Figura 24, também pode-se notar uma baixa disperséo dos
dados em torno as médias, representada pelos valores do desvio padrao
menores do que 0,06 V. Neste sentido, salienta-se que somente as
respostas dos sensores TGS2611, TGS2610 e TGS2600 para a amostra
Flare apresentaram valores elevados do desvio padrédo, iguais a 0,41,
0,41 e 0,28 V, respectivamente. Isto foi causado por somente um sinal
elétrico (para cada sensor), com uma consideravel maior amplitude do
gue o0s outros quatro perfis. Além disso, através da Figura 24
confirmou-se a sensibilidade cruzada da resposta do arranjo de sensores
MOS para os gases/odorantes da ETE, o qual foi indicado pela alta
variabilidade de Vwmax. Isso revela que o instrumento é capaz de
adquirir dados de entrada abrangentes e representativos a partir das
amostras coletadas. Este comportamento é verificado através da alta
diferenca das amplitudes entre: 0 mesmo sensor para todas as etapas de
tratamento, e todos os sensores dentro de cada etapa. Sendo que
somente duas diferencas foram consideradas como minimas. Este
valores foram 0,01 e 0,001 V para (TGS2602-Flare)-(TGS2602-
Decantador) e (TGS2610-Adensador)-(TGS826-Adensador),
respectivamente. Ademais, o valor de Vuax de cada sensor para
EntradaBiofiltro foi maior que para SaidaBiofiltro, 0 que implica a
reducdo da concentracdo dos gases. Esta remocdo dos compostos
manifesta um apropriado tratamento do biofiltro.

A partir da Figura 24 observam-se distintas respostas do
instrumento entre 0s cendrios da ETE. Por exemplo, 0 sensor TGS2602
apresentou niveis de amplitude diferentes entre a linha de exaustio do
tratamento preliminar (EntradaBiofiltro e SaidaBiofiltro) e o resto das
etapas de tratamento. Isso denota a presenga de altas concentragdes de
H2S e/ou NH3 quando comparado com os outros cenarios estudados. Na
Figura 26, também percebe-se que as maiores respostas dos sensores
foram registradas no Flotador e Flare. Neste sentido, 0 Vmax mais
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elevado foi capturado pelos sensores TGS2610, TGS2611 e TGS2600.
Essa destacada reacdo dos sensores no Flotador pode ser associada a
turbuléncia que ocorre no tanque desta etapa de tratamento (onde
acontece a emissdo de gases a partir da fase liquida). A alta resposta do
instrumento no Flare, entretanto, justifica-se pela exaustdo dos gases a
partir do reator UASB, o0 que estimula a atividade anaerébia microbiana
e a geracao de gases/vapores como metano, hidrogénio e etanol.

A resposta dos sensores MOS ante 0S compostos gasosos
coletados durante a Campanha 2 é apresentada na Figura 25. A
amplitude das barras representa a média da tensdo maxima dos perfis
elétricos, Vmax.

Figura 25 — Resposta do arranjo de sensores MOS ante 0s compostos gasosos
emitidos na ETE durante a Campanha 2.
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Fonte: proprio autor.

Na Figura 25, observa-se que todos os sensores do nariz
eletrénico foram sensiveis aos gases/odorantes coletados. Neste
sentido, a amplitude de Vmax foi registrada entre 0,10 V (TGS2611-
Adensador) e 1,55 V (TGS2610-Flare). Na Figura 25, também pode-se
perceber uma baixa dispersao dos dados ao redor das médias, sendo 0s
valores do desvio padrdo menores do que 0,08 V (TGS2610-Flotador).
Ademais, através da alta variabilidade de Vwmax, verificou-se a
sensibilidade cruzada da resposta dos sensores MOS para 0s
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gases/odorantes da ETE. Este comportamento foi constatado por meio
das altas diferencas entre a respostas dos sensores. Aqui vale salientar
gue somente duas diferencas de amplitudes foram consideradas como
minimas: 0,006 e 0,002 V para (TGS826-Flotador)-(TGS826-
Adensador) e (TGS2611-Adensador)-(TGS2610-Adensador),
respectivamente.

No gréfico da Figura 25, percebe-se que as maiores respostas
dos sensores foram registradas no Flare, excluindo o sensor TGS2602.
Esta alta amplitude de Vmax pode estar relacionada com a elevada
geracdo de gases a partir do reator UASB, etapa de tratamento que
precede ao Flare (ver Figura 20). As respostas mais baixas dos sensores,
entretanto, correspondem com a Ultima etapa de tratamento da ETE, o
Adensador.

4.2. FEATURES VECTORS

Com o intuito de representar quantitativamente a concentracao
da mistura gasosa através das etapas de tratamento da ETE dois vetores
(features vectors) V1 e V2 foram calculados, Figura 26a (Campanha 1)
e 26b (Campanha 2). Entenda-se como mistura gasosa 0 conjunto dos
gases contidos nas amostras e ndo 0s gases separadamente.

Figura 26a e 26b — Tendéncia de Vuax ao longo das etapas de tratamento da
ETE: a) Campanha 1; e b) Campanha 2.

0.5]

\::*

: b) . :
/’ \“ --A-\/1 - /1
\ T2 - v2
\
\
7 AL 15 x
'ik ,// “‘\ ) ,”, \\
A 7
\ N b ) ;A
L « 4 i é . 4
....... ¥ \\ > | By
A\ T N
A o8 X RSN
A el
RN A

Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 26, os vetores V1 e V2 mostram uma
reducdo entre o inicio (EntradaBiofiltro) e o fim (Adensador) do
processo de tratamento da planta, principalmente na Campanha 1. Em
geral, as respostas da Campanha 1 foram maiores do que as respostas

OEntrada Saida Flotador Flare Decantador Adensador GEmrada Saida Flotador Flare Decantador Adensador
biofiltro biofiltro biofiltro biofiltro
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da Campanha 2. Vale frisar que na Campanha 1 (Figura 26a) observou-
se um aumento dos vetores da SaidaBiofiltro para Flotador, enquanto
na Campanha 2 (Figura 26b) os vetores diminuiram entre as mesmas
etapas. Este comportamento estd associado a propria resposta dos
sensores MOS durante as duas campanhas de amostragem (ver figuras
24 e 25).

A partir da Figura 26, e comparando 0s vetores entre oS
diversos cenarios, percebe-se que o Flare foi o ponto com a resposta
mais elevada para ambas campanhas. Esse resultado pode-se vincular a
que o Flare se encontra conectado na saida do UASB, conhecendo que
estes digestores anaerdbios tendem a emitir altas concentracdes de
odorantes e gases. Por esse motivo, podem ser esperados significativos
valores dos vetores no Flare. Os minimos valores de V1 e V2,
entretanto, foram identificados nas Ultimas etapas de tratamento da
ETE, principalmente na Campanha 1. Esta resposta se deve a que a
maior parte da matéria organica (provavelmente tratada pelas bactérias
e emitindo odorantes) foi removida previamente pelo reator UASB.

Quando comparados V1 e V2 em cada grafico podem ser
observados perfis semelhantes, salientando que o vetor V1 apresentou
menores valores de amplitude do que V2 para todas as etapas do
tratamento. Desse modo, a partir do perfil de V1 pode-se inferir uma
resposta moderada ao longo dos pontos de amostragem. Isto pode ser
atil, por exemplo, para representar o regime de operacédo da planta em
termos de tratamento da mistura gasosa. O vetor V2, entretanto,
apresentou maior sensibilidade, o que pode ajudar na captura de eventos
de picos de concentracdo em curtos espacos de tempo.

Vérios parametros foram calculados a partir de V1 e V2, os
guais sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Pardmetros calculados a partir dos vetores V1 e V2.

Campanha 1 Campanha 2

Vi V2 Vi V2

Maximo Vmax (V) 1,41 1,96 1,10 1,47

Vmax(Adensador)/Vmax(EntradaBiofiltro) (%) 10,1 10,2 35,7 45,1

100 - Vmax(Adensador)/Vmax(EntradaBiofiltro) (%) 89,9 89,8 64,3 54,9

Vmax(SaidaBiofiltro)/Vmax(EntradaBiofiltro) (%) 85,8 87,7 86,5 86,6

100 - Vmax(SaidaBiofiltro)/Vmax(EntradaBiofiltro) (%) 14,2 12,3 13,5 13,4

Fonte: proprio autor.
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Na tabela anterior, foi mostrada uma relagcdo entre Vmax do
Adensador e Vumax da EntradaBiofiltro. Na Campanha 1 esta foi igual
a 10,1 e 10,2% para V1 e V2, respectivamente. Na Campanha 2,
entretanto, esta relacédo foi 35,7 e 45,1% para V1 e V2, respectivamente.
Assim, foi estimada uma reducdo da mistura gasosa através da ETE.

Na Tabela 1, também foi apresentado o tratamento da mistura
gasosa pelo biofiltro. Este foi estimado por meio da relagdo entre Vmax
da SaidaBiofiltro e Vmax da EntradaBiofiltro. Os resultados foram
préximos para ambas campanhas, entre 85,8 e 87,7%. Desse modo, foi
realizada uma estimativa da reducédo dos gases pelo biofiltro, indicando
um desempenho estavel e ao redor de 13,4%. Este parametro também
denota uma remocdo da mistura gasosa nesta etapa do tratamento de
aproximadamente 13% para as duas campanhas.

Vale frisar que os resultados apresentados nesta se¢do néo
fornecem informacdo relativa a concentragdo odorante. Para este
proposito, foi aplicada uma regressdo multivariada, que serd mostrada
posteriormente.

4.3. ODOURS FINGERPRINTS

Nos graficos polares das figuras 27a e 27b foram apresentadas
as médias de Vmax, calculadas a partir dos cinco replicados de cada
amostra odorante. Esta magnitude foi representada em cinco eixos, um
por cada sensor. Desse modo, como cada sensor foi sensivel a varios
compostos gasosos, a forma (shape) obtida no grafico pode-se
interpretar como uma representacao qualitativa das substancias gasosas
medidas. Isto ¢ comumente chamado como impressao do odor (odour
fingerprint).

Na figuras 27a e 27b percebem-se diversos shapes, que
representam as amostras odorantes conforme suas origens na ETE. De
fato, podem ser identificadas notaveis variacBes entre os padrfes das
distintas amostras, principalmente na Campanha 1, Figura 27a. Em
ambos gréficos, Figura 27a e 27b, somente entre as etapas de tratamento
EntradaBiofiltro e SaidaBiofiltro semelhantes shapes foram
representados. Talvez, a partir desta similaridade pode-se inferir que os
compostos de entrada e saida no biofiltro s&o comparaveis, em termos
das caracteristicas qualitativas das amostras. Quando comparadas as
figuras 27a e 27b, percebe-se similaridade no padréo correspondente ao
Flare.
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Figura 27a e 27b — Graficos polares da resposta dos sensores MOS para as
amostras coletadas na ETE: a) Campanha 1; e b) Campanha 2.
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Fonte: proprio autor.

Na Figura 27b (Campanha 2), também foram reconhecidos
diferentes padrdes, principalmente o Flare. Porém, o radio de Vmax
diminui com respeito a Campanha 1 (menos para Adensador), e alguns
shapes foram similares. Por exemplo, as amostras odorantes
Decantador e Adensador. Para este comportamento, cabe a hipdtese da
prépria semelhanca entre as etapas de tratamento em questdo. Sendo
que, ambas possuem elevados tempos de retencdo, superficies abertas
com grande area, e encontram-se no final da sequéncia de tratamento
da planta.

A visualizacdo dos dados Vmax através da resposta relativa dos
sensores permitiu distinguir entre diferentes fontes de odor da ETE. No
entanto, para explorar mais profundamente a resposta do arranjo de
sensores foi realizada outra analise qualitativa dos odores com PCA.

4.4. DISCRIMINACAO DOS ODORES COM PCA

Nas figuras 28a e 28b sdo apresentados os resultados de uma
andlise qualitativa dos odores a partir de PCA. Conforme apontado
anteriormente, nestes graficos cada observacao representa um replicado
(Vmax) das medicgdes realizadas.
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Figura 28a e 28b — PCA a partir de Viax para identificar padrdes de odores
conforme a etapa de tratamento da ETE: a) Campanha 1; e b) Campanha 2.

Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 28a, Campanha 1, é possivel discriminar seis
agrupamentos de dados, que podem ser associados com as seis fontes
de odores estudadas. Salienta-se que as observagdes dentro de cada
agrupamento foram proximas e ainda todos os grupos localizaram-se
separadamente no grafico, o que permite identificar seis padrdes de
odores. Na Figura 28b, Campanha 2, também pode-se distinguir a
mesma quantidade de agrupamentos. No entanto, as observacgdes de
Decantador e Adensador estiveram proximas no grafico, quase
sobrepostas. Uma hipétese para esta proximidade seria a diferenca entre
as caracteristicas dos efluentes e/ou o regime de operacdo da ETE da
Campanha 2 com respeito a Campanha 1. As condi¢des ambientais em
termos de temperatura e umidade relativa foram semelhantes para
ambas campanhas. Por esse motivo, essas variaveis ndo devem ter
influenciado significativamente nesta avaliacdo qualitativa dos odores.
Além disso, na Campanha 2 as observa¢des das amostras Flotador
estiveram espalhadas na Figura 28b. Porém, estes pontos localizaram-
se distantes do resto das observacgdes apresentadas.

Na continuacéo, Tabela 2, apresentam-se os autovalores e a
variancia obtida através das analises com PCA em cada campanha de
amostragem.

b)
15 T
[] Decantador i
Adensador I
1
[] EntradaBiofiltro @]
% ] Flare
[] Flotador < 05
O SaidaBiofiltro 1)
o ok i |
& ! =
N
N 05 =1
@] 6 e [] Decantador
o Adensador
& 1 &
E [] EntradaBiofiltro =
Eﬂ 15 ] Flare il
- ] Flotador Tinj
SaidaBiofiltro
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 2 -2 -1.5 -1 -05 0 0.5 1 15 2
PCAL1 (82.80%) PCA1 (68.43%)



127

Tabela 2 — Autovalores e variancia das analises com PCA.

Campanha 1 Campanha 2
Compo- | e | Varascia | cclmutada | AU | VAR | coimulada
(%) (%)
1 1,9409 82,80 82,80 1,9837 68,43 68,43
2 0,3816 16,28 99,08 0,6367 21,96 90,39
3 0,0169 0,72 99,80 0,2431 8,38 98,77
4 0,0048 0,21 100 0,0356 1,23 100

Fonte: proprio autor.

Na Tabela 2, observa-se que os autovalores das PCA
(Componente 1) foram iguais a 1,94 e 1,98 para a Campanha 1 e
Campanha 2, respectivamente. O resto dos autovalores foi
notavelmente menor do que 1. Este comportamento indica que a
Componente 1 da PCA prevaleceu na andlise qualitativa dos gases com
0 nariz eletrdnico. A variancia explicada, entretanto, sugere uma
adequada representacdo da variabilidade dos dados através das
componentes 1 e 2. Neste sentido, a varidncia acumulada das duas
primeiras componentes foi igual a 99,08% e 90,39% para a Campanha
1 e Campanha 2, respectivamente. Estes resultados foram considerados
favoraveis para as analises. Para ambas campanhas, Componente 5, 0s
autovalores e a variancia foram aproximadamente iguais a zero, e a
variancia acumulada foi 100%. Por esse motivo, os resultados da
Componente 5 ndo foram mostrados na Tabela 2.

A seguir, na Tabela 3, apresentam-se 0s autovetores obtidos
nas componentes predominantes das analises com PCA.

Tabela 3 — Autovetores das anélises com PCA para a Componente 1 e
Componente 2.

Campanha 1 Campanha 2
Sensores Componente Componente Componente Componente
MOS 1 2 1 2
TGS2611 -0,3214 -0,3094 0,4457 0,1352
TGS2602 0,7824 -0,1349 -0,3243 -0,6609
TGS2610 -0,2629 -0,5865 0,5993 -0,2230
TGS826 0,2138 0,4419 -0,5569 0,0465
TGS2600 -0,4119 0,5889 -0,1638 0,7022

Fonte: proprio autor.



128

Na Campanha 1, nota-se que os autovetores mais altos foram
0,7824 e 0,5889 para os sensores TGS2602 (Componente 1) e TGS2600
(Componente 2), respectivamente. Em relagdo a Campanha 2, percebe-
se que os autovetores mais elevados foram 0,6609(modulo); 0,5993 e
0,7022 para os sensores TGS2602 (Componente 2); TGS2610
(Componente 1) e TGS2600 (Componente 2). A partir destes
resultados, para as duas campanhas, é possivel assumir que as respostas
dos sensores TGS2602 e TGS2600 predominaram nas analises dos
dados com PCA.

4.5. ESTIMATIVA DA CONCENTRAGAO ODORANTE COM
UMA REGRESSAO PLS

Para estimar as concentracdo dos odores a partir das emissdes
da ETE foi aplicada uma regressdo PLS. Com o intuito de fornecer ao
modelo dados de entrada mais representativos e abrangentes, nesta
analise também foram incluidas as respostas registradas durante a
campanha preliminar de teste. Os pardmetros selecionados como uma
das entradas ao modelo PLS foram as médias de Vmax € da Inclinacéo
do transitério de subida a partir dos cinco replicados de cada sensor. A
outra entrada foi formada pelos valores de concentracdo odorante
obtidos através das analises olfatométricas (Quadro 6). A partir destes
dados obteve-se os coeficientes da regressao, e, consequentemente a
estimativa da resposta do modelo em termos de concentra¢do odorante
(UOe m3), Figura 29a e 29b.

Na Figura 29, os circulos azuis representam os dados de
concentracdo odorante obtidos através da regressdo PLS. As linhas
pontilhadas azuis, entretanto, indicam o correspondente ajuste e as
linhas pontilhadas cinzas representam o intervalo de confianca de 95%.
Na Figura 29a, trés pontos foram considerados como outliers (circulos
pretos), por estarem fora da escala da medigdo (< 0 UOg m3). Assim,
estas observagOes atipicas foram excluidas da andlise e, por
conseguinte, o ajuste do modelo foi aprimorado, Figura 29b.

Figura 29a e 29b — Concentracdo de odor estimada através de uma regressdo
PLS implementada com o nariz eletrénico para um intervalo de confianca de
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95% (IC95%): a) Conjunto total dos dados com trés outliers, representados por
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A concentracdo de odor estimada esta distribuida em torno de
uma linha de ajuste com inclinago (m) e intercepta com o eixo Y (b)
iguais a 0,9597 e 410,8 UOe m™3, respectivamente, para um intervalo de
confianca de 95%. Neste caso, considerou-se o valor de m préximo a 1.
O valor de b foi comparavel com 0 devido a faixa de medicdo utilizada
no experimento, de 0 a 7x10° UOe m3. Desse modo, ambos parametros
indicam um apropriado ajuste do modelo de regressao.

Através das novas varidveis preditoras obtidas no modelo,
comumente chamadas componentes, foi explicada o 99,99% da
variancia em X e 0 99,67% da varianciaem Y.

O valor do coeficiente de determinacéo ajustado, RZgj, foi
igual a 0,9964 para um nivel de confianga de 95%. Isto mostrou uma
dependéncia linear entre as variaveis preditoras e resposta do modelo.
O coeficiente RMSE, entretanto, foi igual a 1,17x10%, indicando que a
partir da resposta da regressao se espera um erro proximo a esse valor.
Neste caso, devido a que 0 RMSE representa somente 0 0,17% da faixa
de medicao, este coeficiente pode ser considerado adequado para a atual
aplicacéo.

Por meio do modelo de regressdo PLS foi possivel estabelecer
uma relacdo linear entre a resposta do nariz eletrénico e os resultados
das anélises olfatométricas. Desse modo, foi obtida uma curva de
calibracéo global para toda a planta. Por fim, esta correlacdo permite
predizer com o nariz eletrénico as concentragdes dos odores emitidos

com o olfatdbmetro de diluigdo dinamica (UOE m'3) x 10°
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em todas as etapas de tratamento da ETE, considerando os cenarios
estudados como representativos de toda a planta.

4.6. CONCLUSOES DO CAPITULO

- Funcdes de tendéncia foram calculadas (features vectors) a partir de
dois vetores, V1 e V2. Estes vetores podem ser Uteis para representar o
regime de operacgdo da planta e para reportar possiveis eventos de picos
de concentracBes das substancias gasosas medidas. Através desta
resposta multi-sensorial é possivel estabelecer uma avaliagdo primaria
da mistura gasosa de forma simples. Isto pode ajudar na estimativa e
comparagao dos compostos emitidos em localizagBes especificas dentro
da ETE;

- Célculo de parametros a partir de V1 e V2 para estimar a eficiéncia no
tratamento da mistura gasosa através da planta e do biofiltro. A partir
deste processo foi apresentada uma relagdo dos compostos emitidos
entre Adensador (etapa final do tratamento) e EntradaBiofiltro
(primeira etapa do tratamento). Outra relacdo, relativa ao tratamento
com o biofiltro, também foi calculada. Ademais, foi estimada a reducéo
das substancias gasosas ao longo da ETE. A partir destes resultados,
obteve-se uns indices de remocao de aproximadamente 90% e 60% dos
compostos emitidos, na Campanha 1 e na Campanha 2,
respectivamente. Na etapa de tratamento correspondente ao biofiltro, a
reducdo dos gases foi em torno do 13% para ambas campanhas;

- As analises através de odour fingerprints e PCA poderiam ajudar a
reconhecer: possiveis erros ou falhas nas localidades de tratamento da
ETE; emissGes odorantes fora dos padrdes; situacdes de emergéncia
devido a emissBes de substancias perigosas; ou outros eventos atipicos
dentro da ETE;

- Em relacdo as analises através dos vetores da resposta (features
vectors) dos sensores MOQOS, odour fingerprints e PCA, o nariz
eletronico pode ser utilizado como Unico instrumento de medicéo;

- A partir dos autovalores das PCA, a primeira componente foi
suficiente para as andlises das duas campanhas de medicGes. Ademais,
através da varidncia acumulada, demonstrou-se que é possivel
representar apropriadamente a variabilidade dos dados com somente as
componentes 1 e 2. Em relacdo aos autovetores, foi verificado o
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predominio das respostas dos sensores TGS2602 e TGS2600. Isto
denota um peso maior destes dois sensores nas analises com PCA,;

- Estimativa da concentracdo odorante em unidades de odor europeia
por metro cubico (UOe m3) para obter uma resposta quantitativa com
0 nariz eletrbnico de acordo a norma europeia EN 13725. Para este
proposito foi implementada uma regressdo PLS entre o nariz eletrdnico
e as analises olfatométricas. O modelo mostrou resultados satisfatorios
no ajuste com o coeficiente Ragj € 0 erro RMSE iguais a 0,9964 e
1,17x10%, respectivamente. A inclinacéo da linha do ajuste do modelo
(m) e a intercepta com o eixo Y (b) foram iguais a 0,9597 e 410,8 UOg
m3, respectivamente;

- Através do nariz eletrénico proposto também pode ser identificada,
indiretamente, degradacéo anaerébia nas etapas de tratamento da ETE.
Isto poderia ajudar na gestdo dos odores da planta para estabelecer
apropriados ciclos de manutencéo e inclusive adequar as dimensdes das
etapas de tratamento;

- Contemplar o aumento da quantidade de amostras coletadas, em
diversas estacfes do ano e sob condicfes de operagdes diferentes da
ETE é recomendavel. Além disso, adquirir informac&o fisico-quimica
dos efluentes da planta pode ser Util para associar estes dados com a
emissdo dos compostos gasosos.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO: EXPERIMENTO I,
ANALISES DE ODORES DE UM ATERRO SANITARIO

No atual capitulo da tese sdo apresentados e discutidos os
resultados alcangados a partir da segunda aplicacdo implementada com
0 nariz eletrdnico. Neste caso, foram analisadas amostras odorantes
provenientes de um aterro sanitario, avaliando-se a resposta qualitativa
e quantitativa do instrumento.

5.1. RESPOSTA DO ARRANJO DE SENSORES DO NARIZ
ELETRONICO E ANALISE EXPLORATORIA DOS
DADOS

O nariz eletrénico, por meio do arranjo de sensores MOS e do
sistema de aquisi¢do de dados, permitiu a obtencdo e o registro de uma
resposta multipla ante as amostras coletadas no aterro sanitario. Na
Figura 30 ¢ apresentado um grafico de caixa, box plot, com a resposta
dos sensores MOS, expressada através da tensdo méxima dos perfis
elétricos, Vmax. Observa-se que este parametro foi representado para
0s cinco sensores do arranjo e 0s quatro cenarios alvo de estudo.

Figura 30 — Box Plot da tensdo maxima dos perfis elétricos, Vmax, obtida a
partir da resposta dos sensores MOS ante as amostras coletadas no aterro
sanitario.
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Na Figura 30, as caixas mostram o primeiro (inferior) e terceiro
(superior) quartil da distribuicdo de dados de Vmax, enquanto as linhas
horizontais dentro de cada caixa representam as medianas de Vmax para
0s correspondentes subconjuntos de dados. Os limites superior e
inferior, entretanto, foram definidos como 1,5 vezes o intervalo
interquartil a partir do quartil superior ou inferior, respectivamente. Os
circulos vermelhos localizados fora dos limites podem ser considerados
como possiveis valores atipicos (outliers). Para cada sensor em cada
cenario, foram representados 50 dados de entrada, obtidos a partir dos
cinco perfis elétricos adquiridos para os 10 sacos de amostragem
coletados.

Por meio da Figura 30 confirmou-se a sensibilidade cruzada
dos sensores MOS para as amostras estudadas do aterro sanitario. Este
comportamento foi verificado a partir da alta variabilidade das
medianas de Vmax entre: 0 mesmo sensor para todas as fontes odorantes
do aterro, e todos os sensores dentro de cada fonte. Nesta andlise
somente duas diferencas foram considerados como minimas: 0,007 V
(TGS2611-CoberturaLixo) - (TGS2610-CoberturaLixo); e 0,024 V
(TGS2610-LagoaTratLixiviado) - (TGS2600-LagoaTratLixiviado).

No grafico da Figura 30, percebe-se uma tendéncia a
diminuicdo de Vmax conforme os diferentes cenérios de amostragem
apresentados no eixo X. Neste sentido, destaca-se a maior amplitude
dos dados representados a partir de LixoFresco. Este comportamento
indica que o lixo fresco na frente de servigo € a principal fonte emissora
de gases e odores dentro do aterro sanitario, conforme relatado na
literatura (ROMAIN; DELVA; NICOLAS, 2008; BRATTOLI; DE
GENNARO; DE PINTO, 2011). No que tange as amostras originarias
de CoberturaLixo, observou-se menores valores de Vwmax,
principalmente para os sensores TGS2602 e TGS826, que reagem a
compostos como amonia, etanol e hidrogénio (ver Quadro 4). A partir
desta significativa reducdo nas respostas de ambos sensores, pode-se
inferir uma menor concentracdo dos gases (e misturas) antes
mencionados em CoberturaLixo com respeito a LixoFresco. No
entanto, os sensores TGS2611, TGS2610 e TGS2600, mantiveram uma
notavel amplitude para as amostras de CoberturaLixo. Isto sugere que
é possivel que alguns compostos como o biogas (ver Quadro 4)
continuem sendo emitidos & atmosfera, mesmo com a camada de
cobertura depositada em cima dos residuos sélidos. A partir das
amostras coletadas em LagoaLixiviado e LagoaTratLixiviado,
entretanto, observou-se uma tendéncia a obtencéo de baixos valores de
Vmax. Esta resposta pode ser associada a emissdo de baixas



135

concentragdes de gases e odorantes nas lagoas alvo de estudo. Ademais,
entre ambas foi percebido semelhante ordem de grandeza dos dados.

Comparando as medianas de Vmax entre os diversos cenarios,
observou-se que esta magnitude é visivelmente maior para as amostras
de LixoFresco. Por exemplo, entre as amostras de LixoFresco-
CoberturaLixo as medianas de Vmax foram iguais a 0,67-0,56; 1,01-
0,09; 0,80-0,55; 1,88-0,16 e 1,11-0,83 V para 0s sensores TGS2611,;
TGS2602; TGS2610; TGS826 e TGS2600, respectivamente. No caso
da LagoalLixiviado e LagoaTratLixiviado, foram registrados baixos
valores das medianas de Vwmax, excluindo as respostas do sensor
TGS826. Uma possivel hipdtese a proximidade das respostas obtidas
para estes cenarios € a propria similaridade nas caracteristicas destas
fontes emissoras de odores. Ambas envolvem o tratamento do lixiviado
produzido no aterro e encontram-se conectadas diretamente. A
principal diferenca entre estas lagoas, entretanto, se deve ao tipo de
tratamento dos efluentes: anaerébio em LagoaL.ixiviado e aerébio em
LagoaTratLixiviado. Neste sentido, conhece-se que a turbuléncia
gerada para o tratamento dos efluentes em LagoaTratLixiviado
favorece a emissdo de gases/odorantes. Por este motivo, é possivel que
em LagoaTratLixiviado tenham sido registrados valores ligeiramente
mais altos das medianas de Vwmax do que em LagoalLixiviado.
Concretamente, entre as amostras LagoaL ixiviado-LagoaTratLixiviado
as medianas foram: 0,13-0,31; 0,26-0,37; 0,20-0,45; 1,66-2,08 e 0,27-
0,43 V para os sensores TGS2611; TGS2602; TGS2610; TGS826 e
TGS2600, respectivamente.

No que tange ao intervalo interquartil, foram registradas
algumas diferencas entre os cenarios de amostragem, principalmente
entre LagoaTratLixiviado e o resto das fontes de odor. Em
LagoaTratLixiviado, o intervalo interquartil para todos os sensores foi
menor, exceto quando comparado com as respostas dos sensores
TGS2602 e TGS826 em CoberturaLixo. Por exemplo, os valores do
intervalo interquartil para os sensores TGS2611-TGS2602 foram 0,10-
0,15 V para LagoaTratLixiviado, e 0,56-0,39; 0,56-0,05 e 0,39-0,37 VV
para LixoFresco; CoberturaLixo e Lagoalixiviado, respectivamente.
Estes resultados indicam uma baixa dispersdo dos dados em
LagoaTratLixiviado.

Entre as respostas dos cinco sensores utilizados, destaca-se a
alta amplitude do TGS826 (excluindo CoberturalLixo), sensivel a
amdnia, etanol, hidrogénio, iso-butano, entre outras substancias (ver
Quadro 4). Este comportamento talvez possa ser associado com a alta
emissdo dos compostos supracitados. No entanto, qualquer analise
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relativa a resposta de sensores MOS ante compostos gasosos puros deve
ser realizada cuidadosamente devido a baixa seletividade deste tipo de
sensores (ver 2.2.1).

Os circulos em vermelho representados na Figura 30 indicam
a possibilidade de ocorréncia de outliers em CoberturaLixo. Estes
valores atipicos, pertencem aos sensores TGS2602, TGS826 e
TGS2600. Por cada sensor, cinco possiveis outliers foram registrados,
salientando que néo é possivel distinguir todos estes pontos por estarem
sobrepostos na Figura 30. Posteriormente, foi identificado que estes
outliers corresponderam ao saco A31-C2-CL (Amostra 31-Campanha
2- CoberturaLixo).

5.2. ODOUR FINGERPRINTS

No gréfico polar da Figura 31, foram mostradas as medias de
Vmax para cada um dos quatro cenarios estudados do aterro sanitario.
Cada média, por sua vez, foi calculada a partir de cinquenta valores de
Vmax (5 replicados x 10 sacos de amostragem). Esta magnitude foi
representada em cinco eixos, um por cada sensor. Assim, foi obtida uma
representacdo qualitativa das amostras odorantes alvo de estudo.

Figura 31 — Gréfico polar da resposta dos sensores MOS para as amostras
coletadas no aterro sanitéario.

Vmax

25V TGS 2602

2v
TGS 2610
1.5V
1V
0.5V

TGS 2611

TGS 826

LagoaTratLixiviado
LagoalLixiviado
TGS 2600 LixoFresco
CoberturaLixo

Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 31 percebem-se quatro shapes, que
representam as amostras odorantes conforme o cenario de procedéncia
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do aterro sanitario. Assim, de acordo as diferencas dos shapes, alguns
padrdes de odores foram identificados. Por exemplo, através da Figura
31 podem-se distinguir trés classes de odores entre as seguintes
amostras:  LixoFresco, CoberturaLixo e Lagoalixiviado (ou
LagoaTratLixiviado). No entanto, para os cenarios representativos das
lagoas de lixiviado observou-se uma notavel semelhanga, que pode ser
explicada a partir da similaridade entre ambas fontes. Este resultado é
analogo as respostas dos sensores previamente avaliada (ver 5.1),
especificamente no que tange a proximidade das medianas de Vmax
entre LagoaL.ixiviado e LagoaTratLixiviado.

Além desta analise qualitativa das amostras odorantes
coletadas no aterro, outras ferramentas de processamento da
informacdo como PCA e MLP foram utilizadas de modo a obter
resultados discriminativos mais consistentes e precisos.

5.3. DISCRIMINACAO DOS ODORES COM PCA

Nas Figuras 32a, 32b e 32c sdo apresentados o0s resultados das
analises qualitativas dos odores a partir de PCA. Conforme apontado
anteriormente, nestes graficos cada observacao representa um replicado
das medic0es realizadas.

A partir da Figura 32a (Vmax), é possivel discriminar dois
agrupamentos de dados. O primeiro pode ser associado as amostras
originarias de CoberturaLixo. O segundo agrupamento, entretanto, é
mais heterogéneo, composto por LixoFresco, LagoaLixiviado e
LagoaTratLixiviado. No grafico também se percebe uma destacada
proximidade das observagoes de LagoaL.ixiviado e
LagoaTratLixiviado, porém com cinco observacdes de LixoFresco se
sobrepondo. Vale frisar que estes pontos, nem os outros 10 localizados
no grafico em PCA2 < -0,4 para LixoFresco pertencem ao saco A31-
C2-CL, previamente levantado como possivel outlier. De fato, ndo foi
verificada nenhuma influéncia determinante deste saco de amostragem
nos resultados da PCA. A variancia explicada com esta PCA apresentou
um elevado valor, igual a 98,09%.
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Figura 32a, 32b e 32c — Andlises com PCA para identificar padrdes de odores
conforme 0s cenarios de amostragem do aterro sanitario. Anélise a partir das
caracteristicas dos perfis elétricos: a) Vwmax; b) Inclinagdo da subida; e ¢)
Tempo da subida.

-1 -0.5 0 0.5 1 15 2
PCAL (86.37%)

Fonte: proprio autor.

Na Figura 32b (Inclinacdo da subida) as observacbes se
encontram mais espalhadas no grafico, quando comparadas com a
Figura 32a. No entanto, podem ser identificados dois agrupamentos:
LixoFresco-CoberturaLixo e Lagoalixiviado-LagoaTratLixiviado.
Desta analise pode-se inferir uma similaridade entre os compostos
gasosos emitidos a partir dos RSU, independentemente da camada de
cobertura. Salienta-se que esta hipdtese ja foi levantada anteriormente,
a partir dos resultados na secdo 5.1 (respostas dos sensores TGS2611,
TGS2610 e TGS2600 entre LixoFresco e CoberturaLixo). A
semelhanca entre as amostras de LagoaL.ixiviado e LagoaTratLixiviado

1 b) 15 r
O LagoaTratLixiviado o I
0.8 LagoalLixiviado =P O LagoaTratLixiviado
06 E Lionresco. 1 . LagoaLixiviado
o CoberturaLixo o o LixoFresco
— ol B O CoberturalLixo
oot~ g : . |
oo Q2 05 o ° 5 o = [
02F— < IR Ei .
g u = a) Yo o m oo
0 O Z L o oo m] 5
g 4 ¥ L, g pB
i il [mE O
-0.2 F1 O 85, o 0 [Eﬁﬂiﬂu p sy
e o g e o e o a] @éiju It e
~ e m} o SO0
04 ] 05 B o B v~ H
06 8 p . e
. T O b
-0.8 -1
-3 -2 -1 0 1 2 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 15
PCA1 (92.69%) PCAL1 (71.29%)
C
) 0.6
0lgo
u] man} 0o
0.4
= u% olo (]
o 0 o
02 o
g o 8 &
© 0 Ho -
= oo agoH®
(SN aofhoo
< 02 Bt i u]
O BpOT 0
a o B4
0.4 g
’ O LagoaTratLixiviado %]
LagoaLixiviado
0611 o LixoFresco
o CoberturaLixo
-0.8-% . L




139

também foi destacada nos resultados obtidos em 5.1 e 5.2 (odour
fingerprints). Desse modo, é possivel estabelecer duas classes de
odores: uma associada aos odorantes emitidos pelos residuos sélidos e
outra classe relacionada aos compostos gasosos gerados na superficie
das lagoas de lixiviado. No entanto, na Figura 32b nota-se que 10
observagOes de CoberturaLixo estdo espacialmente vinculadas com o
agrupamento Lagoalixiviado-LagoaTratLixiviado. Contudo, nenhum
destes pontos, localizados no grafico em PCAL > 0 para LixoFresco,
pertencem ao saco A31-C2-CL (cogitado anteriormente como possivel
outlier). A variancia explicada a partir da Figura 32b ndo foi o
suficientemente favoravel, 83,12%.

Na Figura 32c (Tempo da subida) pode-se observar
agrupamentos semelhantes aos encontrados na Figuras 32b, porém com
uma maior discriminacdo. Neste sentido, percebe-se que as observacoes
de Lagoalixiviado e LagoaTratLixiviado estdo mais préximas no
grafico, e a0 mesmo tempo, ambas se encontram mais separadas do
resto dos dados (quando comparado com a Figura 32b). Também foi
relevante a formagdo de um agrupamento associado a LixoFresco e
outro diferente relativo a CoberturaLixo. Este resultado pode ser (til,
principalmente no que tange a discriminacdo de LixoFresco,
comumente considerado como a principal fonte de mau cheiro dos
aterros. A partir desta interpretacdo do grafico PCA podem-se constituir
trés classes de odores: Lagoalixiviado-LagoaTratLixiviado,
LixoFresco e CoberturaLixo. Nesta andlise, duas observagdes foram
localizadas fora dos agrupamentos estabelecidos: o ponto representado
em PCA1 = -0,5 e PCA2 = -0,05 (pulso 1 do saco A32-C3-CL), de
CoberturaLixo, mas localizado na classe de odor LagoaLixiviado-
LagoaTratLixiviado; e o ponto representado em PCA1 =0,2 e PCA2 =
0,45 (pulso 2 do saco A6-C5-LTL), de LagoaTratLixiviado, porém
localizado no agrupamento LixoFresco. Neste caso, a variancia
explicada atraves da PCA foi igual a 94,02%.

A partir da andlise anterior, é possivel deduzir que a
discriminacdo qualitativa entre as amostras odorantes do aterro foi mais
efetiva utilizando PCA com o “Tempo da subida” dos perfis elétricos.
No entanto, esta ndo é uma ferramenta universal, por isso recomenda-
se a realizacdo das andlises caso a caso e, se possivel, usar diversas
técnicas de processamento da informacéo.

Uma caracteristica comum as trés PCA mostradas
previamente, mesmo realizando as analises com caracteristicas
diferentes dos perfis elétricos, foi a proximidade das lagoas
(LagoaL.ixiviado e LagoaTratLixiviado) em todos os graficos.
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A seguir, na Tabela 4, apresentam-se 0s autovalores e a
variancia obtida através das analises com PCA para as quatro primeiras
componentes.

Para as trés caracteristicas estudadas dos perfis elétricos
(Vmax, Inclinagdo da subida e Tempo da subida) dos sensores,
observou-se que os autovalores das PCA diminuiram acentuadamente
entre a Componente 1 e a Componente 2. Isto denota o predominio da
primeira componente da PCA na andlise proposta. A variancia
acumulada, entretanto, indica uma apropriada representacdo da
variabilidade dos dados a partir das componentes 1 e 2: 98,09%,
83,12% e 94,02% para Vmax, Inclinagdo da subida e Tempo da subida,
respectivamente. Neste sentido, o caso menos favoravel foi a variancia
acumulada da Inclinacdo da subida, 83,12%. Salienta-se que 0s
resultados da Componente 5 ndo foram incluidos na Tabela 4 por serem
0s autovalores e a variancia iguais a zero, e a variancia acumulada foi
100%.

Tabela 4 — Autovalores e variancia das analises com PCA.

Vmax
A Variancia
Componentes Auto- Varloanma acumulada
valores (%) (%)
1 2,1321 92,69 92,69
2 0,1242 5,40 98,09
3 0,0346 1,51 99,60
4 0,0091 0,40 100
Inclinacdo da subida
1 0,8516 71,29 71,29
2 0,1413 11,83 83,12
3 0,1156 9,68 92,80
4 0,0861 7,20 100
Tempo da subida
1 0,5262 86,37 86,37
2 0,0466 7,65 94,02
3 0,0213 3,49 97,51
4 0,0151 2,48 99,99

Fonte: proprio autor.
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Na continuacdo, Tabela 5, apresentam-se o0s autovetores das
componentes predominantes das PCA.

Tabela 5 — Autovetores das analises com PCA para a Componente 1 e
Componente 2.

Vmax
Sensores MOS | Componente 1 | Componente 2
TGS2611 -0,3128 -0,4251
TGS2602 0,2476 0,5155
TGS2610 -0,2727 -0,4547
TGS826 0,7645 -0,1924
TGS2600 -0,4266 0,5567
Inclinagdo da subida
TGS2611 -0,1078 -0,1970
TGS2602 0,7548 0,1739
TGS2610 -0,3589 0,7946
TGS826 0,2083 -0,3552
TGS2600 -0,4964 -0,4163
Tempo da subida
TGS2611 -0,1527 0,8495
TGS2602 0,6947 -0,1461
TGS2610 -0,3222 -0,0719
TGS826 0,3179 -0,1537
TGS2600 -0,5377 -0,4778

Fonte: proprio autor.

Para a tensdo maxima dos perfis elétricos, Vuax, observa-se
gue os autovetores mais altos foram 0,7645 e 0,5567 para 0s sensores
TGS826 (Componente 1) e TGS2600 (Componente 2),
respectivamente. Em relacdo a Inclinacdo da subida, percebe-se que 0s
autovetores mais elevados foram iguais a 0,7548 e 0,7946 para 0s
sensores TGS2602 (Componente 1) e TGS2610 (Componente 2). No
caso do Tempo da subida, os autovetores mais destacados foram
0,8495; 0,6947 e 0,5377 (valor modular), associados com 0s sensores
TGS2611 (Componente 2); TGS2602 (Componente 1) e TGS2600
(Componente 1), respectivamente. A partir destes resultados, ressaltam
as respostas dos sensores TGS2602 e TGS2600 em algumas das
andlises. No entanto, ndo foi possivel determinar com precisdo o
predominio de um sensor (ou grupo), devido a que todos 0s sensores se
destacaram em algum caso. Isto indica que para cada uma das PCA
contribuiram sensores diferentes, além de estarem baseadas em
diferentes caracteristicas dos perfis elétricos (Vmax, Inclinacdo da
subida e Tempo da subida).
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5.4. CLASSIFICAGCAO DE ODORES COM UMA REDE
NEURAL ARTIFICIAL MLP

Uma rede neural artificial MLP foi implementada para
classificar os odores conforme a origem das amostras odorantes no
aterro sanitario. Na Figura 33, apresentam-se a arquitetura, topologia,
desempenho e outras caracteristicas da ANN.

Figura 33 — Caracteristicas e desempenho do MLP.

D Neural Metwork Training (nntraintoal) — &

Neural Network

__ Midden Layer 1 __ Midden Layer 2 _ Ouputlayer
Input Gutput
A il 1l e
15 15 4
Algorithms
Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  [mise)
Calculations:  MEX

Progress

Epoch: o | 14 iterations 1000
Time: 0:00:06

Performance: 0.573 0.00873 0.0100
Gradient: 102 [NOOFZS | 1.00e-07
Mu: 0.00100 0.000100 1.00e+10
Validation Checks: 0 |i 6

Plots

(plotperform)
Training State (plottrainstate)

Regression (plotregression)

Plot Interval: 1 epochs

v Performance goal met.

@ Stop Training @ Cancel

Fonte: proprio autor.

Na parte superior da Figura 33 é representada a arquitetura e
topologia da rede, podendo ser observada a quantidade de neurénios: 5
(camada de entrada), 35 (primeira camada escondida); 35 (segunda
camada escondida) e 4 (camada de saida). As funcdes de ativacdo
também foram visualizadas na figura, sendo estas tangente hiperbélica
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(primeira camada escondida), sigmoide (segunda camada escondida) e
linear (camada de saida). Além da configuracdo da rede, na Figura 34
também sdo mostrados alguns resultados do MLP. As épocas, 0 tempo
de execucdo e o erro, foram iguais a 14; 6 s e 0,0097, respectivamente.

Os resultados da classificacdo do MLP foram interpretados a
partir das matrizes de confusao - Figuras 34a, 34b, 34c e 34d.

Figura 34a, 34b, 34c e 34d — Matrizes de confusdo obtidas com o MLP através
de validagdo cruzada dos dados Vwmax: @) Conjunto de treinamento (140
exemplos de entrada); b) Conjunto de validagdo (30 exemplos de entrada); c)
Conjunto de teste (30 exemplos de entrada); e d) Total. As siglas LTL, LL, LF
e CL representam as classes das correspondentes amostras odorantes:
LagoaTratLixiviado, LagoaLixiviado, LixoFresco e Coberturalixo,
respectivamente.
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Nas figuras anteriores as linhas se correspondem com as
classes preditas (output class). As colunas, entretanto, representam as
classes verdadeiras (target class). As siglas representam os nomes das
fontes odorantes, correspondendo LTL, LL, LF e CL com
LagoaTratLixiviado, LagoalLixiviado, LixoFresco e CoberturaLixo,
respectivamente. A diagonal em verde indica as observagoes que foram
corretamente classificadas, e o Gltimo elemento da matriz (em cor azul)
representa o resultado global da classificacéo.

A partir da Figura 34 observa-se uma porcentagem de acerto
do MLP igual a 95,7; 96,7; 100 e 96,5% para 0s conjuntos treinamento;
validacdo; teste e total, respectivamente. Resultados que indicam uma
alta precisdo da rede na classificacdo dos odores, principalmente para a
validacdo, obtendo-se 0 maximo de 100% de acerto. Também vale
frisar que o MLP acertou todos os exemplos das classes LixoFresco e
CoberturalLixo, para todos os conjuntos de dados. Neste aspecto, a
classe predita com mais baixo porcentual foi Lagoalixiviado, ainda
com 90,6% - Figura 35d.

Com o intuito de atingir resultados mais consistentes, a rede
neural MLP foi treinada 100 vezes. Neste processo, foram registrados
e armazenados os resultados das matrizes de confusdo, Tabela 6.

Tabela 6 — Porcentagem de acerto (X) na classificacdo das amostras odorantes
utilizando MLP. Resultados obtidos através da validagdo cruzada dos dados
(Vwmax). Conjuntos de treinamento, validacdo e teste com 140, 30 e 30 exemplos
de entrada, respectivamente. Intervalo de confianga de 95% de cada conjunto
(1C95%). MLP foi treinado 100 vezes (N = 100).

Porcentagem de acerto do MLP (X) %, IC95%
u Méax Min o X290 90> X280
Treinamento 95,84 99,29 90,71 1,82 95(100%) 0
Validagéo 93,19 100 80,0 5,0 80(84,21%) 15
Teste 92,67 100 80,0 4,78 76(80%) 19

Fonte: proprio autor.

Da tabela anterior percebe-se que as médias das porcentagens
de acerto estdo acima de 92%. Isto significa que para 100 iteragdes, 0
MLP somente vai errar no 8% dos exemplos de entrada (no caso mais
desfavoravel, que é o conjunto de teste). Resultados que podem ser
considerados apropriados para a aplicagdo. Como desempenho positivo
também podem-se citar os baixos valores do desvio padréo, entre 1 e
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5% aproximadamente, e que para alguns casos foi atingido 0 méaximo
acerto de 100% na predicdo do MLP. As faixas de acerto foram outros
indicadores levados em conta nesta analise. Por exemplo, no 100, 84 e
80% das iteragOes (para os conjuntos de treinamento, validacéo e teste,
respectivamente) foi alcancado uma porcentagem de acerto maior do
que 0 90%, o que é considerado adequado. Os resultados menos
vantajosos foram os casos onde o MLP néo alcangou o 90% do acerto,
de onde se derivam os valores minimos (Min.) de 80% tanto para o
conjunto de validacdo quanto para o de teste.

Na sequéncia, foi repetido 0 mesmo processo de treinar a rede
MLP 100 vezes, mas excluindo o possivel saco outlier A31-C2-CL. Os
resultados sdo apresentados a seguir, na Tabela 7.

Tabela 7 — Porcentagem de acerto (X) na classificacdo das amostras odorantes
utilizando MLP. Resultados obtidos através da validagdo cruzada dos dados
(Vmax). Conjuntos de treinamento, validacao e teste com 135, 30 e 30 exemplos
de entrada, respectivamente. Intervalo de confianga de 95% de cada conjunto
(1C95%). MLP foi treinado 100 vezes (N = 100). Foram excluidos os cinco
pulsos elétricos do saco de amostragem A31-C2-CL, considerados previamente
como possiveis outliers.

Porcentagem de acerto do MLP (X) %, IC95%
u Max Min o X290 90> X =80
Treinamento 95,50 99,26 87,41 2,18 93(97,89%) 2
Validagdo 92,95 100 80,0 | 4,29 | 81(85,26%) 14
Teste 92,39 100 80,0 4,63 77(81,05%) 18

Fonte: proprio autor.

Ap6s a remogao dos possiveis valores atipicos, Tabela 7, ndo
sdo registradas notaveis diferencas quando comparado com a Tabela 6.
Para ambas tabelas os indicadores analisados apresentam semelhantes
niveis de grandeza. No entanto, chamou a atencdo que dos minimos
(Min) desconsiderados nesta analise (1C95%), um de cada subconjunto
(treinamento, validacgdo e teste) correspondeu a iteracdo 57™ do MLP.

No atual estudo também foi verificado o desempenho do MLP,
em termos do Erro Quadratico Médio (MSE), tempo de execucdo da
rede, e a quantidade de épocas utilizadas no processo de treinamento.
Estes resultados sdo apresentados na Tabela 8.
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Tabela 8 — Desempenho do MLP conforme o Erro Quadratico Médio (MSE),
tempo de execucdo (Tempo) e épocas utilizadas durante o treinamento
(Epocas). Intervalo de confianca de 95% de cada conjunto (1C95%).
Caracteristicas da anélise idem & Tabela 3.

Desempenho do MLP, IC95%
u Max Min o
MSE 1,59%x107? 2,60x107? 9,4x107® 4,9x10°%
Tempo (s) 8,23 16,93 4,42 2,65
Epocas 17,83 36 10 5,68

Fonte: proprio autor.

Na tabela anterior, observa-se que em média 0 MSE do MLP
foi apenas 0,016, o que pode ser considerado satisfatério. Isto significa
gue durante o processo de aprendizado a rede conseguiu diminuir o erro
até o valor supracitado, aproximadamente. Ademais, vale frisar que este
erro igual a 0,016 se encontra em torno do MSE inicialmente
configurado e igual a 0,01 (ver Figura 33 e Quadro 8). De forma
semelhante, o Tempo mostrou um desempenho favoravel, pois a rede,
em média, demorou somente 8,23 s em treinar o modelo. A quantidade
de épocas utilizadas pela rede foi baixa, pois a média registrada para
este indicador foi igual a 17,83, o que também é um resultado positivo
do MLP. Os maximos (Max), entretanto, foram 0,026; 16,93 s e 36 para
o MSE, Tempo e Epocas, respectivamente. Todos estes valores
extremos sao aceitaveis, pois ndo implicam consideraveis demoras nem
elevados erros da rede. Os valores do desvio padrdo (c) para 0 Tempo
e as Epocas foram comparaveis com seus respectivos valores das
médias. No entanto, para a atual aplicacdo esta alta dispersao dos dados
ao redor da médias ndo necessariamente implica um desempenho
adverso da rede. Isto somente indica que o Tempo e as Epocas
apresentaram alta variabilidade, que no sentido pratico ndo afeta a
resposta do MLP. De fato, as alteracdes seriam minimas, inclusive para
0s casos extremos das demoras entre 4,42 s (Min) e 16,93 s (Max), ou
para as épocas entre 10 (Min) e 36 (M&x).



147

Através da rede neural artificial proposta foram obtidos
resultados satisfatdrios na classificagdo dos odores do aterro sanitario.
Diversos indicadores do MLP foram considerados para avaliar a
resposta da analise qualitativa. Ademais, foram realizadas 100 iteracGes
do MLP, de modo a atingir resultados mais consistentes, o qual ndo é
uma pratica comum quando utilizadas ANN em narizes eletronicos.
Anadlises de outliers foram incorporados na aplicacdo, porém, néo foi
confirmando que os valores de Vmax do saco de amostragem A31-C2-
CL séo valores atipicos para 0 MLP. Foi demonstrado, pelo menos para
a atual aplicagdo, que um Gnico treinamento do MLP néo garante 0 mais
adequado desempenho da rede na classificagdo dos odores. Uma das
vantagens do MLP na andlise qualitativa dos odores, quando
comparado com as outras ferramentas usadas (Odour fingerprints e
PCA), foi o fornecimento de uma resposta numérica através da
porcentagem de acerto, 0 que torna o resultado mais preciso. Contudo,
observou-se que as respostas obtidas dos conjuntos de validacéo e teste
ainda podem ser aprimoradas.

5.5. ANALISE QUANTITATIVA DE ODORES COM UMA
REGRESSAQO PLS

Conforme apontado anteriormente, as variaveis X do modelo
PLS foram as médias de Vmax € da Inclinagéo do transitdrio de subida;
e as variaveis Y foram os resultados da olfatometria (Quadro 9). No
treinamento foram utilizadas duas faixas de concentracdo de odor: faixa
1, com concentragdo de 0 a 2500 UOe m3; e faixa 2, com concentragéo
maior do que 2500 UOg m3. Nas Figuras 35a e 35b, apresenta-se 0
modelo de regressdo com PLS correspondente a faixa 1. Na Figura 36
se mostra a regressao para a faixa 2.

Na Figura 35 e 36, os circulos azuis representam os dados de
concentracdo odorante obtidos através da regressdo PLS. As linhas
pontilhadas azuis, entretanto, indicam o correspondente ajuste e as
linhas pontilhadas cinzas representam o intervalo de confianca de 95%.
Na Figura 35a, trés pontos foram considerados como outliers (circulos
pretos), por estarem fora ou préximos ao limite do intervalo de
confianga. Assim, estas observagdes atipicas foram excluidas da analise
e, por conseguinte, o ajuste do modelo foi aprimorado, Figura 35b.
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Figura 35a e 35b — Concentracdo de odor estimada através de uma regressao
PLS implementada com o nariz eletrdnico para a faixa odorante 1, de 0 a 2500
UOe m™. Intervalo de confianga de 95% (1C95%): a) Conjunto total dos dados
com trés outliers, representados por circulos pretos; e b) eliminados os trés

outliers.
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A concentracdo de odor estimada, Figura 35b, esta distribuida
em torno da linha de ajuste com inclinacéo (m) e intercepta com o eixo
Y (b) iguais a 0,7661 e 139,8 UOe m3, respectivamente, para um
intervalo de confianga de 95%. O parametro b foi proximo a zero, por
representar apenas 0 6% da faixa de medi¢éo. Desse modo, este erro de
offset da regressdo pode-se considerar apropriado para a atual aplicag&o.
No entanto, o resultado da inclinacdo da linha de ajuste ndo foi
favoravel.

Através das novas variaveis preditoras obtidas no modelo, foi
explicada 0 99,99% da variancia em X e 0 90,56% da varianciaem Y.

O valor do coeficiente de determinagao ajustado Ragj, foi igual
a0,9090 para um nivel de confianca de 95%. Isto mostra uma tendéncia
do modelo a estabelecer uma relagdo linear entre as variaveis preditoras
e de resposta do modelo. O coeficiente do erro RMSE igual a 185,51
foi considerado adequado, devido ao seu valor relativo com respeito ao
limite superior da medicéo: 7,4%.

A sequir, na Figura 36, é representada a regressao com PLS
para a faixa 2 de medicéo.
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Figura 36 — Concentragdo de odor estimada através de uma regressdo PLS
implementada com o nariz eletr6nico para a faixa odorante 2, de concentragéo
maior do que 2500 UOg m™3. Intervalo de confianca de 95% (1C95%).

< 2.8 3

T % 25 4
st R

e}

s >

N
T

/’,/
-,
g //
v s
/’/

PR

/, /’/
e

/‘/
it

0.5 1 15 2 25 28
Medig&o de concentracéo de odor como ,
olfatdbmetro de diluicdo dinamica (UOE m™) x 10

-
T

Concentracdo de odor estim,
o
a1

com o nariz eletrénico (UOE m™) x 10
P
o1

Fonte: proprio autor.

Para esta faixa de medicdo, os pardmetros do modelo m e b
foram iguais a 0,9803 e 180,2 UOg m3 (IC95%), respectivamente.
Neste sentido ambos mostraram um apropriado resultado da regressao.
Ademais, da Figura 36 percebem-se as observacfes distribuidas em
torno da linha de ajuste. O valor do coeficiente Rag igual a 0,9787
indicou uma relagdo linear entre as variaveis preditoras e de resposta.
O coeficiente RMSE, entretanto, também foi um indicador favoravel da
regressdo, sendo igual a 1,07x102. Com as componentes do modelo, foi
explicada 0 99,97% da variancia em X e 0 93,46% da varianciaem Y.

Através do modelo de regressdo proposto, com 0 nariz
eletrénico foi estimada a concentrago odorante das amostras coletadas
no aterro sanitario. Para a obtencdo da curva de ajuste foram
consideradas duas faixas de concentracGes. Este procedimento permite
adequar as observagdes conforme o nivel de grandeza das medicdes, 0
que pode contribuir & obtencdo de resultados mais adequados no
treinamento do nariz eletrénico. No entanto, 0 processo demanda mais
etapas ao tratamento dos dados. Salienta-se que com a curva de
calibracéo obtida (faixa 1 e faixa 2) é possivel predizer as concentragdes
dos odores emitidas no aterro sanitario.
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5.6. ANALISE QUANTITATIVA DE ODORES COM UMA
REDE NEURAL ARTIFICIAL MLP

Através de um regressdo com MLP foi implementada a
resposta de concentracdo odorante do nariz eletrénico. Nas Figuras 373,
37b, 37c e 37d séo apresentados os resultados da validagdo cruzada dos
dados.

Figura 37a, 37b, 37c e 37d — Concentragdo de odor estimada com o nariz
eletronico através de uma regressdo MLP, com validagdo cruzada dos dados
Vwmax: @) Conjunto de treinamento (28 exemplos de entrada); b) Conjunto de
validagdo (6 exemplos de entrada); ¢) Conjunto de teste (6 exemplos de
entrada); e d) Total.
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Fonte: proprio autor.
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A partir das figuras anteriores, observa-se que os coeficientes
de determinagdo ajustado da regressdo (Rag) foram aproximadamente
iguais a 0,99; 0,97; 0,99 e 0,98 para os conjuntos de treinamento,
validagdo, teste e total, respectivamente. Todos estes resultados do
ajuste podem ser considerados satisfatorios. Porém, o comportamento
da inclinacdo da linha de ajuste do conjunto de teste, m = 0,8 néo foi
adequado, considerando m = 1 como o valor ideal. Este resultado,
consequentemente, também influiu no baixo valor de m para o conjunto
total de dados. Em relacdo ao pardmetro b do ajuste, este ndo
ultrapassou nem o 5% da escala de concentracdo odorante para 0s
conjuntos de treinamento, teste e total, portanto pode-se considerar
apropriado. Neste sentido, o caso desfavoravel foi o conjunto de
validacdo, onde dois pontos (localizados em torno de x = 0,5) afetaram
o0 valor da intercepta da linha de ajuste. Por essa razdo, o parametro b
foi igual a -860 UOg m3. Na sequéncia, o modelo MLP foi treinado 100
vezes, de modo a alcancar resultados mais representativos e
consistentes. Em cada iteracdo foram armazenados os valores de Rag;,
m e b para o treinamento, validag&o e teste, Tabela 9a e 9b.

Tabela 9a e 9b — Resultados obtidos com o MLP através da validagdo cruzada
dos dados (Vmax). Conjuntos de treinamento, validacéo e teste com 28, 6 e 6
exemplos de entrada, respectivamente. Intervalo de confianca de 95% de cada
conjunto (IC95%). MLP foi treinado 100 vezes (N = 100): a) Coeficiente de
determinacdo ajustado da regressdo (Ragj); e b) Inclinagdo da linha de ajuste
(m), e intercepta com o eixo Y da linha de ajuste (b).

a) Coeficiente de determinagdo ajustado, Radj (%), IC95%
") Max Min o R290 90>R 280
R-Treinamento 99,55 100 93,74 1,21 95(100%) 0
R-Validagéo 99,31 100 89,29 2,09 94(98,95%) 1
R-Teste 99,59 100 91,65 1,36 95(100%) 0
b) Inclinagdo da linha de ajuste, m, IC95%
u Max Min o
m-Treinamento 0,98 1,04 0,85 0,04
m-Validag&o 0,99 1,17 0,87 0,04
m-Teste 0,99 1,21 0,81 0,05
Intercepta com o eixo Y da linha de ajuste, b (UOg m-3), IC95%
b-Treinamento 70,83 634,50 -247,40 149,57
b-Validagéo -2,90 510,02 -573,22 143,17
b-Teste 38,47 949,472 -519,64 196,43

Fonte: proprio autor.



152

Na Tabela 9a foram registradas as médias (u) do coeficiente de
determinacdo ajustado Ragj, iguais a 99,55; 99,31 e 99,59% para 0s
conjuntos de treinamento, validacdo e teste, respectivamente. Estes
resultados indicam que a resposta da regressdo foi explicada
adequadamente pelas variaveis independentes do modelo. Outros
resultados acertados foram os baixos valores do desvio padrao (o) e alta
porcentagem de dados para R > 90% (quase 100% dos dados). O
primeiro esta relacionado a dispersdo dos dados, enquanto o segundo
mostra a quantidade de dados na faixa onde Ragj € mais favoravel. Estes
parametros (c)-(R > 90%) foram iguais a 1,21-100%; 2,09-98,95% e
1,36-100% para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste,
respectivamente.

A partir da Tabela 9b, observa-se que os valores das médias de
m foram superiores a 0,97, 0 que € um indicador positivo do ajuste.
Além disso, o desvio padrido também foi favoravel devido a que o foi
menor do que 0,06 para os trés subconjuntos de dados. Os resultados
menos favoraveis foram o maximo (Max) e minimo (Min) de m-Teste,
iguais a 1,21 e 0,81, respectivamente.

Em relacdo ao parametro b do ajuste, apresentado na Tabela
9b, também foram alcancados resultados satisfatorios. Nesta analise,
recomenda-se comparar os dados mostrados com o limite da faixa de
medicdo (27376 UOe m3), de modo a obter uma indicacéo relativa do
resultado e ndo simplesmente um valor absoluto. Por exemplo, a média
do b-Treinamento foi 70,83 UOg m3, 0 que representa apenas um 0,3%
da faixa de medicéo. Isto indica uma evidente proximidade de b = 0,
que seria o ponto ideal do intercepta com o eixo Y. Os resultados menos
apropriados, entretanto, foram registrados para 0os minimos dos trés
subconjuntos de dados e para média de b-Validagdo, que registraram
valores menores do que zero. Isto ndo implica necessariamente a
obtencdo de valores negativos, significa a tendéncia da linha de ajuste
a cortar o eixo Y nos valores apresentados na Tabela 9b.

Das analises anteriores observa-se que 0s resultados menos
favoraveis pertencem aos conjuntos de validacdo e teste.
Provavelmente este comportamento esteja influenciado pela pouca
guantidade de elementos destes subconjuntos (seis pontos para cada
um). Dessa maneira, qualquer ponto afastado do resto pode afetar
significativamente o resultado do ajuste. Mais do que no treinamento,
por exemplo, onde s&o utilizados 28 pontos.

Posteriormente, foi removida da analise o saco de amostragem
A31-C2-CL, anteriormente cogitado como possivel outlier, Tabelas
10a e 10b.
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Tabela 10a e 10b — Resultados obtidos com o MLP através da validacéo
cruzada dos dados (Vmax). Conjuntos de treinamento, validagéo e teste com 28,
6 e 6 exemplos de entrada, respectivamente. Intervalo de confianca de 95% de
cada conjunto (IC95%). MLP foi treinado 100 vezes (N = 100): a) Coeficiente
de determinag&o ajustado da regresséo (Ragj); € b) Inclinagéo da linha de ajuste
(m), e intercepta com o eixo Y da linha de ajuste (b). Foram excluidos os cinco
pulsos elétricos do saco de amostragem A31-C2-CL, considerados previamente
como possiveis outliers.

a) Coeficiente de determinagéo ajustado, Radj (%), IC95%
u Max Min o R290 90>R280
R-Treinamento 99,82 100 98,03 | 0,32 95 0
R-Validagéo 99,66 100 96,40 | 0,79 95 0
R-Teste 99,65 100 96,70 | 0,64 95 0
b) Inclinagéo da linha de ajuste, m, IC95%

H Méx Min o
m-Treinamento 1,0 1,03 0,96 8,5x10°3
m-Validagdo 0,99 1,12 0,86 0,03
m-Teste 1,0 1,25 0,84 0,05

Intercepta com o eixo Y dalinha de ajuste, b (UOe m-3), IC95%
b-Treinamento 5,18 177,65 -59,30 42,12
b-Validacéo 1,87 516,85 -217,19 116,79
b-Teste 19,54 525,97 -368,60 158,64

Fonte: proprio autor.

A partir da Tabela 10a percebe-se que as médias do coeficiente
Ragj foram 99,82; 99,66 e 99,65% para os conjuntos de treinamento,
validacdo e teste, respectivamente. O desvio padréo, igual a 0,32 (Radj-
Treinamento); 0,79 (Rag-Validagdo) e 0,64 (Ragi-Teste) também
mostrou uma resposta favoravel da regressdo. Salienta-se que estes
resultados, tanto de Ragj quanto de o, foram aprimorados quando
comparados com os mostrados na Tabela 9a. Também observou-se que
a quantidade de dados na faixa de R > 90% atingiu 0 100%. Isto indica
que para todos os exemplos de entrada a rede, o coeficiente Ry foi
maior ou igual a 90%.

Relativo ao pardmetro m do ajuste, as médias registradas foram
m-Treinamento = 1; m-Validacdo = 0,99 e m-Teste = 1, 0 que indica
uma notavel proximidade am = 1, o valor mais apropriado. Do mesmo
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modo, o desvio padréo foi adequado, ndo ultrapassando nem o valor de
0,05. No entanto, o minimo de m-Teste ndo foi suficientemente
favoravel, igual a 0,84.

Para o caso do intercepta com o eixo “Y” do ajuste, b, vale
frisar que todos os indicadores foram melhorados uma vez retirado o
possivel saco outlier (comparar Tabela 10b com Tabela 9b). Por
exemplo, as médias de b foram apenas 5,18; 1,87 e 19,54 UOg m™ para
0s conjuntos de treinamento, validacdo e teste, respectivamente. Nesta
comparacao, a excec¢do foi o0 maximo de b-Validacdo, que o valor da
Tabela 10b (516,85 UOe m3) foi ligeiramente maior do que o valor da
Tabela 9b (510,02 UOg m3).

Nesta anélise foi incluida uma avaliagdo do desempenho do
MLP de acordo ao Erro Quadratico Médio (MSE), tempo de execucao
da rede, e quantidade de épocas utilizadas no processo de treinamento,
Tabela 11.

Tabela 11 — Desempenho do MLP para 0 95% dos dados do Erro Quadrético
Médio (MSE), tempo de execucdo (Tempo) e épocas utilizadas durante o
treinamento (Epocas). Intervalo de confianca de 95% de cada conjunto
(1C95%). Caracteristicas da analise idem as Tabelas 7a e 7b.

Desempenho do MLP, IC95%
1] Max Min (]
MSE 4,61x10* 8,7x10°% 5,31x10%* 1,4x10°%
Tempo (s) 0,14 0,31 0,09 0,04
Epocas 3,2 6 2 0,71

Fonte: proprio autor.

Na tabela anterior (100 iteracGes), observa-se que as médias
foram apenas 4,61x10%4; 0,14 s e 3,2 para 0 MSE, Tempo e as Epocas,
respectivamente. Estes resultados indicam um excelente erro da rede
durante o treinamento, que ndo atinge nem 0,0005%. Além disso,
mostrou-se rapidez na execu¢do do MLP, com menos de: 150 ms de
tempo e 4 épocas. Também ¢é valido salientar que a média do MSE
atingida com a regresséo (0,00046) foi 217 vezes menor do que o erro
inicialmente configurado, igual a 0,01 (ver Quadro 9). Inclusive, o
maximo registrado do MSE foi somente 0,0087. Estes pardmetros
indicam uma apropriada precisdo no treinamento do modelo MLP.
Dentre os valores desconsiderados para esta analise (IC95%) esteve a
17 jteracdo, comum a MSE, Tempo e Epocas.
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Através da ANN proposta foi possivel estabelecer uma
regressdo para estimar a concentragdo odorante das amostras coletadas
no aterro sanitario. A resposta desta analise quantitativa foi avaliada
mediante diversos indicadores da curva de ajuste, obtendo-se resultados
satisfatorios. Neste estudo também foi verificado o desempenho da
rede. Semelhante a secéo 5.4 (Classificacdo de odores com uma rede
neural artificial MLP), o MLP foi treinado 100 vezes e andlises de
outliers foram realizadas. No entanto, vale apontar que os resultados
dos conjuntos de validacdo e teste ainda podem ser melhorados.

5.7. CONCLUSOES DO CAPITULO

- Verificou-se uma tendéncia de ser o lixo fresco (LixoFresco) a fonte
de odor predominante do aterro, enquanto as lagoas de lixiviado
(LagoaL.ixiviado e LagoaTratLixiviado) foram as fontes de menores
concentracGes odorantes;

- Similaridade entre os odores das lagoas de lixiviado (LagoaLixiviado
e LagoaTratLixiviado) foi verificada, principalmente a partir de odour
fingerprints e PCA,;

- As fontes odorantes do lixo fresco (LixoFresco) e cobertura do lixo
(CoberturaLixo) apresentaram diferentes graus de similaridade,
dependendo da técnica de analise utilizada. Por exemplo, estas classes
de odores foram claramente discriminadas usando odour fingerprints,
PCA (para a caracteristica de Vmax - Figura 32a e, em menor medida,
para 0 Tempo da subida - Figura 32c) e MLP. No entanto, LixoFresco
e CoberturaLixo foram consideradas da mesma classe odorante a partir
de PCA (caracteristica de Inclinacdo da subida - Figura 32b) e da
amplitude “comparavel” de Vmax (sensores TGS2611, TGS2610 e
TGS2600) entre os cenarios supracitados (Figura 30);

- A partir dos autovalores das PCA, para as trés caracteristicas dos perfis
elétricos (Vwmax, Inclinagdo da subida e Tempo da subida), observou-se
o0 predominio da primeira componente da PCA. A variancia acumulada,
entretanto, mostrou uma adequada representacéo da variabilidade dos
dados a partir das componentes 1 e 2. No que tange aos autovetores das
PCA, ndo foi possivel determinar com precisdo o predominio de um
sensor (ou grupo) em todas as analises qualitativas dos odores. A partir
disso, pode-se inferir que para cada uma das PCA contribuiram sensores
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diferentes. Neste sentido, vale frisar que somente em alguns casos se
destacaram as respostas dos sensores TGS2602 e TGS2600;

- MLP foi o Gnico método utilizado para analise qualitativa dos odores
que forneceu resultados numéricos na classificacdo, através da
porcentagem de acerto. Esta caracteristica, quando comparada com
odour fingerprint e PCA (ambas fornecem padrfes visuais), tornou o
MLP a ferramenta de andlise qualitativa mais precisa neste estudo;

- Uma regressdo PLS foi usada para estimar a concentracdo odorante
com o nariz eletrénico, obtendo-se os resultados no ajuste mostrados a
seguir. Para a faixa 1 de medicdo (de 0 até 2500 UOe m™3): coeficiente
de determinacdo ajustado, Ragj = 0,9090; inclinacdo da linha de ajuste
do modelo, m = 0,7661; intercepta com o eixo Y, b = 139,8 UOe m3; e
RMSE = 185,51 (7,4% do limite superior da medicéo). Para a faixa 2
de medicdo (maior do que 2500 até 27376 UOe m3): coeficiente de
determinacéo ajustado, Ragj = 0,9787; inclinacdo da linha de ajuste do
modelo, m = 0,9803; intercepta com o eixo Y, b = 180,2 UOe m3;
RMSE = 1,07x103 (3,9% do limite superior da medicdo);

- Uma regressdo com uma rede neural artificial MLP também foi
utilizada para estimar a concentracdo odorante. Os resultados do ajuste,
em média, foram os seguintes: Rag-Treinamento = 0,9982; Ragj-
Validagdo = 0,9966; e Ragj-Teste = 0,9965; m-Treinamento = 1; m-
Validagdo = 0,99; e m-Teste = 1; b-Treinamento = 5,18 UOg m’3; b-
Validacdo = 1,87 UOe m3; e b-Teste = 19,54 UOg m3;

- Conduzir analises de odores em outras estagGes do ano para estudar a
sazonalidade dos dados e coletar amostras em outras areas do aterro
sanitario é recomendavel.
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6. CONCLUSOES

Na atual tese, foram apresentadas as contribui¢cbes ao
desenvolvimento de um nariz eletrdnico para caracterizar amostras
odorantes oriundas de uma ETE e de um aterro sanitario, o que constitui
0 objetivo geral do trabalho. Primeiramente, foram aprimorados
diversos elementos de hardware do sistema, selecionando um arranjo
de sensores MOS apropriado para as aplicagdes projetadas e
construindo uma camara de medicdo adequada. Também foi
aprimorado o software para a aquisicdo, controle e armazenamento dos
perfis elétricos dos sensores MOS.

A etapa de classificacdo dos odores permitiu distinguir
adequadamente seis fontes odorantes de uma ETE, associadas as etapas
de tratamento da planta: EntradaBiofiltro, SaidaBiofiltro, Flotador,
Flare, Decantador e Adensador. No que tange a aplicagdo do aterro
sanitario, quatro cenarios potencialmente emissores de odores foram
identificados com o nariz eletronico: LixoFresco, Coberturalixo,
LagoaL.ixiviado e LagoaTratLixiviado. Com o instrumento proposto
também foi possivel obter a resposta quantitativa da concentracédo
odorante (UOg m3) das amostras estudadas. Neste processo, foi
calibrado o nariz eletrbnico conforme os resultados das anélises
olfatométricas, utilizando regressdes multivariadas PLS e uma rede
neural artificial MLP. Os resultados da curva de ajuste entre as variaveis
preditoras e de resposta dos modelos estudados foram satisfatorios.
Ademais, através de dois vetores, calculados a partir das respostas dos
sensores MOS, foi possivel estimar uma tendéncia da concentracédo da
mistura gasosa ao longo das etapas de tratamento da ETE.

A atual pesquisa, baseada em um nariz eletrbnico como
instrumento de medicdo de odores ambientais, resultou uma proposta
abrangente e consistente na avaliacdo de compostos odorantes devido
a: utilizar amostras gasosas provenientes de duas atividades
antropogénicas diferentes; conduzir andlises de diversas fontes de
odores em cada aplicacdo; implementar analises qualitativas e
guantitativas dos odores alvo de estudo; utilizar miltiplas técnicas de
processamento de dados; e empregar (e relacionar) dois instrumentos
de medicdo de odores de natureza diferente, nariz eletrbnico e
olfatdmetro de dilui¢do dindmica.

Devido a capacidade de anélise e ao potencial do nariz
eletrénico proposto, salienta-se que este instrumento pode ser Util para
detectar episodios de altas concentracdes de odores tanto em ETE
guanto em aterros sanitérios; registrar, indiretamente, a ocorréncia de
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operacdes irregulares no processo de tratamento de efluentes da ETE e
eventos atipicos de odores de um aterro (em menor medida devido as
variacOes na frente de servigo); e integrar a resposta com modelos de
dispersdo de odores para evitar de forma proativa o impacto das
emissOes odorantes sobre as comunidades.
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7. TRABALHOS FUTUROS

Para continuar aprimorando o desempenho do nariz eletronico
e suas facilidades de uso alguns tdépicos devem ser tratados nos
préximos trabalhos:

- Integrar as fases de medicao e processamento da informag&o no nariz
eletrénico, de modo a obter os resultados das analises com maior
rapidez;

- Adicionar o monitoramento da temperatura e umidade relativa nas
medicOes;

- Associar os resultados do nariz eletrénico com modelos de disperséao
de odores para colaborar com as avaliagdes do impacto de odores em
torno das fontes emissoras;

- Desenvolver uma nova versdo do nariz eletrbnico de menores
dimensdes, comunicacdo sem fio e baixo consumo de energia para
monitoramento de odores em tempo real. Primeiramente colocando o
instrumento na fonte emissora e em uma segunda etapa nas areas
vizinhas;

-Explorar o uso de outros tipos de sensores e analisar amostras
odorantes de novas fontes emissoras.
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9. APENDICE A - Projetos de colaboracéo que viabilizaram
e apoiaram o desenvolvimento da tese.

Al. Projetos de colaboragdo que viabilizaram e apoiaram o
desenvolvimento da tese.

A atual tese de doutorado vem a formar parte de um conjunto
de resultados de pesquisa, onde tém contribuido um amplo grupo de
trabalho, composto por pesquisadores e professores de varias
instituicGes, dentro e fora do Brasil. Especialistas de diversas areas do
conhecimento constituem a equipe de trabalho, vinculados ao Mestrado
em Computacdo Aplicada (MCA) na Universidade do Vale do Itajai
(UNIVALLD; Instituto de Ciencia y Tecnologia de Materiales (IMRE)
da Universidade de Havana (UH), Cuba; e ao Laboratério de Controle
da Qualidade do Ar (LCQAr) na Universidade Federal de Santa
Catarina (UFSC).

A presente tese, assim como o0s outros trabalhos de pesquisa do
grupo, tem tido apoio material, profissional e orcamentario de dois
projetos: Projeto de Colaboracdo Internacional CAPES-MES
“Desenvolvimento de plataforma de robdtica moével e narizes
eletronicos para detecgdo de substincias no meio ambiente 069/09”
(2010-2011); e Projeto de Colaboragdo Internacional CAPES-MES
139/11, “Desenvolvimento de narizes eletrénicos para a detec¢do de
substancias gasosas no meio ambiente: contribuicdo para a avaliacdo do
impacto de odorantes” (2012-2016). Ambos 0s projetos de pesquisa
foram coordenados pelos professores Alejandro Rafael Garcia Ramirez
(MCA-UNIVALI) e Alejandro Duran Carrillo de Albornoz (IMRE-
UH).

Al.l. Projeto de Colaboracdo Internacional CAPES-MES
“Desenvolvimento de plataforma de robdtica moével e narizes
eletrénicos para deteccio de substancias no meio ambiente 069/09”
(2010-2011).

Este primeiro projeto, marcou o inicio de uma linha de pesquisa
entre os laboratdrios e as universidades envolvidas, comegando no ano
2010, a partir da parceria entre professores e pesquisadores da
UNIVALI e do IMRE. Assim, fruto de essa parceria e com o apoio do
projeto, foram desenvolvidas vérias plataformas, publicados varios
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trabalhos cientificos, oferecidas diversas palestras, desenvolvidos
varios Trabalhos de Conclusdo de Cursos (TCC) e Dissertacdes de
Mestrado, entre outras contribui¢fes. Algumas dessas atividades séo
citadas na continuagdo. No Quadro Al, sdo mostradas as publicacGes
cientificas e as participacdes em congressos do grupo de pesquisa.

Quadro Al — Publicacdes e participagGes em congressos do grupo de pesquisa,

no marco do Projeto de Colaboragdo

Internacional CAPES-MES

“Desenvolvimento de plataforma de robodtica mével e narizes eletrOnicos para
detecgdo de substancias no meio ambiente 069/09” (2010-2011).

Titulo do trabalho

Revista ou congresso cientifico

Environmental odor perception: an
evaluation of a platform based on LabVIEW
and the LEGO NXT for odor detection.

(Revista) ISSNIP  Biosignals and
Biorobotics. Vitoria, Brazil - 4-6 January
2010.

Experimental Evaluation of a Cascade
Control Technique with Friction
Compensation.

(Revista) Controle & Automag&o. Brasil.

Environmental odor perception: an
evaluation of a platform based on LabVIEW
and the LEGO NXT for odor detection.

(Congresso Internacional) ISSNIP
Biosignals and Biorobotics. Vitoria, Brazil
- 4-6 January 2010.

Aplicacion de la plataforma robética
Player/Stage al desarrollo de una sillade
ruedas robotizada.

(Congresso Nacional) Memorias del
“"Workshop 2010. Un espacio de reflexion
sobre la base de la cooperacién cientifica
interuniversitaria”.  Universidade de
Oriente. Cuba.

An infotaxis based odor navigation approach

(Revista) Biosignals and Biorobotics
Conference, 2011, Vitoria. 2011. p.1 — 6.

An Infotaxis Based Odor Navigation
Approach In: ISSNIP Biosignals and
Biorobotics Conference.

(Congresso Internacional) Proceedings
of the ISSNIP Biosignals and Biorobotics
Conference, 2011.Brazil - 4-6 January
2010.

Desenvolvimento de Plataforma de Robética
Movel para a Deteccdo de uma Fonte de
Odor.

(Congresso Nacional) Computer on the
Beach, Floriandpolis. Anais do Computer
on the Beach, 2011. p.51 - 60.
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Com o apoio deste projeto também foram desenvolvidas duas
plataformas de robdtica mével, Figura Al e Figura A2.

Figura Al — Veiculo de Braitenberg baseado em LEGO, com 0s sensores de
etanol.

Ethanol
Sensors

Figura A2 — Plataforma de rob6tica mével desenvolvida, baseada em um
microcontrolador ATMEL e sensores MOS.
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Outros resultados importantes alcancados pelo grupo de
pesquisa gracgas ao apoio do projeto sdo apresentados na continuagao:

-Prémios: Melhor artigo completo, Desenvolvimento de Plataforma de
Robdtica Movel para a Deteccdo de uma Fonte de Odor In: Computer
on the Beach, Florianépolis. Anais do Computer on the Beach, 2011.
p.51 — 60; Mencidn por la presentacion del trabajo Desarrollo de
Plataforma de Robotica Mévil para la Deteccion de una Fuente de Olor,
2011, IV Jornada Cientificay Forum de Ciencia y Técnica del IMRE;

-Trabalhos em parceria com: Red Piloto de Cooperacion
Universitaria de la Universidad de Alcala de Henares;

-Quatro estagios de professores para contribuir ao
desenvolvimento da pesquisa: 2 na UH (IMRE) e 2 na UNIVALLI;

-Dois estagios de alunos para contribuir com estudos de doutorado, na
UNIVALL;

-Superagdo profissional: 1- Oficina “Introduccion a la Robdtica
Educativa con LEGO”, IMRE vy Facultad de Fisica; 2- Fundamentos
para Anélises e Projeto de Sistemas de Controle, UFSC; 3- Controle da
poluicdo atmosférica, UFSC.

Al.2. Projeto de Colaboracgdo Internacional CAPES-MES 139/11,
“Desenvolvimento de narizes eletronicos para a deteccao de
substancias gasosas no meio ambiente: contribuigdo para a
avaliacdo do impacto de odorantes” (2012-2016).

Posterior ao projeto descrito previamente, foi submetido e
aprovado este novo projeto, favorecendo a continuacdo do trabalho
realizado. A partir da parceria ja existente entre a UH e a UNIVALLI,
juntou-se os pesquisadores e professores do LCQAr da UFSC. Na
continuagdo, sdo apresentados alguns dos resultados obtidos com o
apoio deste projeto, também financiado pela CAPES.
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Quadro A2 — Publicacdes e participagdes em congressos do grupo de pesquisa,
no marco do Projeto de Colaboragdo Internacional CAPES-MES 139/11,
“Desenvolvimento de narizes eletronicos para a deteccdo de substincias
gasosas no meio ambiente: contribuicdo para a avaliagdo do impacto de

odorantes” (2012-2016).

Titulo do trabalho

Revista ou congresso cientifico

A Microcontroller-Based Mobile Robotic
Platform for Odor Detection.

(Revista) Intelligent Sensors, Sensors
Network and Information Processing
(ISSNIP). Biosignals and Biorobotics.
Conference for Better and Safer Living
(BRC 2012), Manaus, Brasil.

An Approach for Robot-Based Odor
Navigation.

(Revista) Journal of Medical and
Biological Engineering, Special Issue
Special on Biosignals and Robotics Vol
32, No 6 (2012).

Implementacion y evaluacion de algoritmos
de navegacion en un robot mavil.

(Evento Regional) V Jornada Cientifica
y Forum Ciencia y Técnica del IMRE,
(2012).

Desarrollo de un Sistema Portatil Registrador
de Odorantes para una Nariz Electrénica.

(Evento Regional) V Jornada Cientifica
y Forum Ciencia y Técnica del IMRE,
(2012).

An approach for robot-based odor
navigation.

(Revista) Journal of Medical and
Biological Engineering, Special Issue
Special on Biosignals and Robotics Vol

32, No 6 (2012).

Registrador portatil de odorantes basado en
la modulacién de temperatura de un sensor
MOS comercial.

(Revista) Quimica Nova (2013).

Desarrollo de la instalacién experimental
para una nariz electrénica.

(Evento Regional) VI Jornada Cientifica
y Forum Ciencia y Técnica del IMRE

Anadlise de algoritmos bioinspirados para a
deteccdo de odores.

(Evento Regional) Anais do XII
Seminério Integrado de Iniciacédo
Cientifica — XII SIC. Univali. 2013.

DeterminagGes empiricas de relagdes entre
parametros olfatométricos para aplicagédo em
modelo de dispersdo de odores.

(Evento Regional) Anais do 23°
Seminério de Iniciagdo Cientifica (SIC).
UFSC. 2013.

Desenvolvimento de um registrador portéatil
de odorantes para a medicdo de variaveis
ambientais

(Evento Regional) Anais do Seminério
de Iniciacdo Cientifica da Univali.
Outubro. 2014.

Desarrollo de unainstalacién para la
deteccion de olores.

(Evento Regional) “Jornada Cientifica
Estudiantil” da Faculdade de Fisica,

Disefio de un registrador de odorantes
portétil basado en sensores MOS y
modulacién de concentracion.

(Evento Regional) VIl Jornada Cientifica
e Foérum de Ciéncia e Inovagdo do
“Instituto de Ciéncia y Tecnologia de
Materiales, IMRE.

Avaliagdo de um Registrador Portatil de
odorantes para a Medigéo de Variaveis
Ambientais.

(Congresso Nacional) Computer on the
Beach, organizado pela Universidade do
Vale de ltajai. Florianépolis-SC, 2015.

Aplicacion de técnicas de pre-procesamiento
para una nariz electrénica de laboratorio
basada en sensores MOS.

(Trabalho completo publicado em
Anais do Congresso Internacional).
XVI Convencién de Ingenieria Eléctrica
(CIE 2015), Villa Clara, Cuba, 2015.
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Desarrollo de una instalacién para la
deteccion de olores.

(Trabalho completo publicado em
Anais do Congresso Internacional).
XVI Convencién de Ingenieria Eléctrica
(CIE 2015), Villa Clara, Cuba, 2015.

O nariz eletrénico: uma alternativa para a
medicao e avaliagdo de odores na
agroindustria.

(Apresentacdo de Trabalho em
Congresso Internacional).

International Symposium on Emissions of
Gas and Dust from livestock (EMILI),
Florianépolis-SC, 2015.

Calibracédo de Prototipo de Nariz Eletronico
para Anélise de Gas Amodnia.

(Congresso Nacional) XVII Simpésio
Luso-Brasileiro de Engenharia Sanitaria
e Ambiental (SILIBESA). Florianépolis-
SC, 2016.

Application of an Electronic Nose Coupled to
a Gas Analyser for Measuring Ammonia.

(Revista) Chemical Engineering
Transactions, v. 54, p. 127-132 (2016).

Development of an Electronic Nose to
Identify and Classify Odours from Spirits
Beverages

(Revista) Chemical Engineering
Transactions, v. 54, p. 337-342 (2016).

Avaliagdo de um Registrador Portétil de
Odorantes para a Medig&o de Variaveis
Ambientais.

(Congresso Nacional) Computer on the
Beach, organizado pela Universidade do
Vale de Itajai. Floriandpolis-SC, 2017.

Development of an electronic nose to
characterize odours emitted from different
stages in a wastewater treatment plant

(Revista) Water Research, v. 134, p.
92-100 (2018).

Este projeto também favoreceu o desenvolvimento de alguns
trabalhos académicos, apresentados no Quadro A3.

Quadro A3 — Trabalhos de Conclusdo de Cursos (TCC) e Dissertacdes de
Mestrado desenvolvidos no &mbito do Projeto de Colaboracéo Internacional

CAPES-MES 139/11.

Titulo do trabalho

Tipo de trabalho.
Universidade

Autor

Desarrollo de los médulos de
adquisicion y
acondicionamiento para una
nariz electrénica.

(TCC). ISPJAE, Habana,
Cuba, 2012.

Fernando Campo Garcia.

Desarrollo de un sistema portatil
Registrador de Odorantes para
una Nariz Electrénica.

(TCC). ISPJAE, Habana,
Cuba, 2012.

Frank Emilio Noda
Garcia.

Desarrollo de un sistema
automatizado de medicién para
una nariz electronica.

(TCC). ISPJAE, Habana,
Cuba, 2012.

Yuliet Remén Gonzalez.

Desarrollo del hardware de una
instalacion experimental para
una nariz electrénica.

(TCC). Universidad de la
Habana, Habana, Cuba,
2013.

Ricardo Diaz Fuentes.

Disefio de un registrador de
odorantes portatil basado en
sensores MOS y modulacién de
concentracion.

(TCC). ISPJAE, Habana,
Cuba, 2014.

Rodolfo Valiente Romero.

Desarrollo de una instalacién
para la deteccién de olores.

(TCC). Universidad de la
Habana, Habana, Cuba,
2014.

Orestes Mario Morales.

Avaliacdo de técnicas de pré-
processamento para um nariz
eletronico baseado em sensores
MOS.

(Dissertacao de
Mestrado). UNIVALI,
Santa Catarina-Itajali,
Brasil, 2016.

Fernando Campo Garcia.
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Com o suporte material e orgamentario de este projeto também
foi possivel desenvolver varias bancadas experimentais para medicéo e
analise de gases e odores, Figura A3, A4, A5 e A6.

Figura A3 — Nariz eletronico de laboratdrio (Versaol). IMRE.

Figura A4 — Registrador portétil de odorantes. IMRE.
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Figura A5 — Nariz eletronico de laboratério IMRE-UNIVALI-UFSC.

Entre as contribui¢des deste projeto também podem ser citadas
as seguintes:

-Prémios: Iniciacdo cientifica, “Desarrollo de una instalacion para la
deteccion de olores”. Autor: Orestes Mario Morales Lopez, “Jornada
Cientifica Estudiantil” da Faculdade de Fisica da Universidade de
Havana, 2014;
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-Outros projetos relacionados: 1- Andalise de algoritmos
bioinspirados para a deteccdo de odores. 2012-2013, com apoio do
CNPq, através do Programa Institucional de Bolsas de Iniciacdo em
Desenvolvimento Tecnoldgico e Inovagdo (PIBITI); 2- Calibragéo de
um nariz eletrénico para monitoramento de emissfes odorantes. 2015-
2016, PIBITI;

- Oito estagios de professores para contribuir ao desenvolvimento
da pesquisa: 4 na UH (IMRE) e 4 na UNIVALI/UFSC;

- Trés estagios de alunos para contribuir com estudos de doutorado, na
UNIVALI/UFSC;

-Suporte a formagdo de alunos de pds-graduacédo: 1 dissertacdo de
mestrado, UNIVALLI, concluida; 2 tese de doutorado, uma concluida e
outra em andamento;

-Contribuicao para a obtenc¢do de 2 bolsas de estudo: 1 de mestrado,
de CNPq e 1 doutorado, CAPES.





