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RESUMO

Em regides com o predominio da agricultura, a inspecao da qualidade e do indice de maturacao
dos frutos no pomar é geralmente analisado pela experiéncia do agricultor, o que pode estar
sujeito a erros e gerar um custo maior de tempo e dinheiro. Dependendo do periodo de colheita
dos frutos, a fruta pode ter diferentes qualidades em diferentes pontos da area de plantio. Os
compostos organicos volateis (COVs) variam de quantidade e tipo conforme as diferentes etapas
de crescimento dos frutos. Assim, um equipamento para 0 monitoramento que gere uma resposta
rdpida e precisa do ciclo de crescimento dos péssegos na cultura € desejavel, aliado a um reduzido
custo de comercializacdo. Para esse fim, os narizes eletrdnicos mostram-se como uma alternativa,
pois possibilita 0 monitoramento online dos COVs gerados pela cultura. Neste contexto, um
prototipo foi desenvolvido para identificar a maturacio do pé€ssego Eragil no ciclo de crescimento
pré-colheita, que compreendeu o periodo de agosto a dezembro de 2018, no Brasil. Foram
estudados modelos com os 13 sensores de gds feitos com semicondutor de 6xido metélico
(MOS) e a reducgdo para 6 sensores com o auxilio do teste Chi-quadrado de Pearson, a fim de
comparacdo. Amostras com 4 estdgios de crescimento foram utilizadas para o treinamento e
construcdo do modelo. A taxa de erro de 1,92% na etapa de teste das amostras, utilizando o
método Random Forest, com anélise discriminante linear, para o conjunto de dados reduzido
para 6 sensores, mostra que o dispositivo € promissor para monitoramento de dreas com uma
intensa emissao de COVs. Os resultados obtidos nessa pesquisa mostram-se satisfatorios, nas
comparagdes quantitativas (erros) e qualitativas dadas pelo equipamento, com base no que foi
encontrado na pesquisa bibliografica, uma vez que as aplicagdes tendem a realizar a medida do

fruto pds-colheita e ndo a avaliacdo do fruto durante o seu crescimento, no pomar.

Palavras-chaves: Nariz eletronico (E-nose); Compostos Organicos Voléteis (COVs); péssego;

odor da fruta; maturacgdo.



ABSTRACT

In regions with the predominance of agriculture, inspection of the quality and fruit maturity
index in the orchard is usually analyzed by the farmer’s experience, which can be subject to
errors and generate a greater cost of time and money. Depending on the fruit harvest period,
the fruit may have different qualities at different points in the planting area. Volatile organic
compounds (VOCs) vary in quantity and type depending on the different stages of fruit growth.
Thus, monitoring equipment that generates a rapid and accurate response to the growth cycle of
the peaches in the crop is desirable, together with a low marketing cost. To this end, the electronic
noses are an alternative, since it allows online monitoring of the VOCs generated by the crop.
In this context, a prototype was developed to identify the maturation of the Eragil peach in the
pre-harvest growth cycle, which comprised the period from August to December 2018, in Brazil.
Models with the 13 gas sensors made with a metal oxide semiconductor (MOS) and the reduction
to 6 sensors were studied with the aid of the Pearson’s Chi-square test, for comparison. Samples
with 4 growth stages were used for the training and construction of the model. The 1.92 % error
rate in the sample test step using the Random Forest method with linear discriminant analysis
for the reduced data set for 6 sensors shows that the device is promising for monitoring of areas
with an intense emission of VOCs. The results obtained in this research are satisfactory, in the
quantitative (errors) and qualitative comparisons given by the equipment, based on what was
found in the bibliographical research, since the applications tend to carry out the measurement

of the post-harvest fruit and not the evaluation of the fruit during its growth, in the orchard.

Keywords: Electronic nose (E-nose); Volatile Organic Compounds (VOCs); Peach; fruit flavor;

maturation.
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1 INTRODUCAO

O péssego (Prunus pérsica) € um fruto que se originou da China, que também € a maior
produtora mundial do fruto, representando um volume de 38% da producdo em todo o planeta,
além de ser o pais que mais consome a fruta (CAMILLO, 2009). No mundo todo sdo produzidos

cerca de 17,5 milhdes de toneladas de péssegos por ano.

Mesmo o péssego ter sido implantado no Brasil hd muito tempo, o pais ainda ndo é capaz
de produzir conforme sua potencialidade. Dados mostram que o Brasil possui uma area cultivada
de péssegos superior a 24000 hectares, com producao de cerca de 238,5 mil toneladas por ano
(BALKE, 2016). O Brasil ocupa a 12* posi¢ao do ranking mundial de producdo em volume.
Dentre os estados brasileiros com maior produgdo, estd o Rio Grande do Sul seguido de Santa
Catarina, Sdo Paulo e Parana (CAMILLO, 2009).

O péssego Eragil, que é amplamente cultivado no Parand, especialmente na regido dos
Campos Gerais, pode ser tanto produzido com o propésito de utilizacdo na industria, quanto
também ao consumo in natura. Apresenta polpa de coloracao amarelada e que nao adere ao
carogo, € este, por sua vez, possul tamanho grande, formato oblongo, com cerca de 50% da
coloragdo externa avermelhada (BRACKMANN et al., 2009). E uma fruta de alta sazonalidade,
sendo os meses de outubro a dezembro aqueles que concentram cerca de 79% da oferta do
produto (SANTOS, 2007).

As frutas, e especialmente os péssegos, geram diferentes COV's (Compostos Organicos
Volateis) e sua qualidade, medida pelo aroma, sabor e cor, altera constantemente durante toda a
fase de crescimento e maturacdo, que ocorre no periodo de pré-colheita (BAIETTO; WILSON,
2015). Ao medir essas propriedades, alguns métodos instrumentais usados sdo manuais e des-
trutivos'. A medi¢io de forma ndo destrutiva da qualidade interna dos frutos estd se tornando
importante para a industria e para os consumidores (RAJKUMAR et al., 2012).

Uma indicacdo comum de maturacao das frutas é o mecanismo biolégico. Nos lugares
onde a agricultura predomina, a inspecao da qualidade e da maturagdo dos frutos € dada pela
experiéncia do agricultor, o que pode estar sujeito a erros e descuidos (CHEN et al., 2018).
Além disso, caso seja considerado um periodo especifico para a colheita dos frutos, podem
haver ocasides em que os frutos estejam com qualidades distintas em diferentes pontos da drea
plantada, o que se enquadra na agricultura de precisdo. Visto isso, € desejavel um equipamento
que monitore os diferentes graus de maturagc@o nos pontos de cultivo, e dado que isto pode ser
identificado pelos COVs, os narizes eletrOnicos mostram-se uma alternativa robusta para este

fim, além de possibilitar o monitoramento continuo da cultura.

O desenvolvimento da tecnologia de sensores permitiu aos narizes eletronicos se apre-

! As amostras medidas no processo nio poderdo ser mais aproveitadas, ou seja, deverdo ser descartadas.
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sentar como dispositivos simples e com alta precisdo de detec¢do, sendo estes dispositivos cada
vez mais usados como alternativa aos métodos tradicionais (WU et al., 2017; ZHU et al., 2017;
LIN; ZHANG, 2016; JIANG; WANG, 2016; MEN et al., 2018b). Tabela 1 resume algumas das

vdrias aplicacdes possiveis para os narizes eletronicos.

Tabela 1 — Exemplos de aplicacdes utilizando narizes eletronicos

Aplicacao Referéncias
Voss et al. (2012), Lorwongtragool et al. (2014),
Li et al. (2017), Huang et al. (2018)
Sudarmaji e Kitagawa (2016), Dorji, Pobkrut e Kerdcharoen (2017),
Pineda e Pérez (2017), Bieganowski et al. (2018)
Aleixandre et al. (2015), Wojnowski et al. (2017b),
Chen et al. (2018)
Ragazzo-Sanchez et al. (2008), Mutalib, Jaswir e Akmeliawati (2013),
Qualidade de bebidas Santos e Lozano (2015), Nurul et al. (2017),
Wei et al. (2017), Aleixandre et al. (2018)
Bagula et al. (2012), Abraham e Pandian (2013),
Deshmukh et al. (2015), Peterson et al. (2017),
Blanco-Novoa et al. (2018), Kim e Hwangbo (2018),
Laref et al. (2018)

Area médica

Emissdo do solo

Qualidade de alimentos

Qualidade do ar

As aplicagdes mais comuns de uso de sensores na agricultura sdo para prover informacao
precisa de colheita, solo, temperatura e condi¢des meteoroldgicas. A gestdo agricola depende
de um espectro de sensores que vai desde a detec¢do aérea remota, estacoes meteoroldgicas
de campo, sensores ambientais de efeito estufa, sensores eletroquimicos, narizes eletronicos,
biocombustiveis e sofisticadas redes de sensores sem fio (PINEDA; PEREZ, 2017).

O termo nariz eletronico (Electronic Nose) € geralmente confundido com um dispositivo
que € capaz de detectar odores como um nariz humano, sendo, de fato, esta defini¢do equivocada.
Os narizes eletronicos normalmente sdo constituidos de uma matriz de sensores quimicos
baseados em materiais de 6xido metélico. Mas, como os narizes humanos, esses dispositivos nao
sdo capazes de identificar as substancias separadamente em uma determinada amostra. Pode-se
fazer uma analogia dos dados obtidos por esses sensores com a impressdo digital, uma vez que é
muito dificil de encontrar duas substancias que gerem a mesma resposta para todo o conjunto de
sensores, sendo possivel classificar substancias de acordo com suas caracteristicas (PINEDA;
PEREZ, 2017). Os Narizes Eletronicos sdo constituidos em quatro partes: matriz de sensores,
unidade de processamento de sinais, banco de dados e reconhecimento de padrdes. Essas quatro
partes simulam, respectivamente, a aquisicao de informagdes por neur6nios sensoriais do receptor
olfatério humano, a codificagdo do nervo olfatério (bulbo), a memoria cerebral e o processamento
de informacgdes pelo sistema olfativo humano (HUANG et al., 2018).

Os narizes eletronicos podem ser usados para monitorar e medir os compostos odoriferos
e gasosos, emitidos de vdrias indtstrias para o meio ambiente. Os lancamentos de gases poluentes

no ar por parte das industrias sdo um dos principais problemas, uma vez que essas emissdes sao
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altamente dindmicas e complexas. Além disso, dependendo da composicdo langada, as questdes
ambientais sao afetadas, ndo s6 a nivel local, mas também a nivel global (DESHMUKH et al.,
2015).

Os narizes eletronicos também podem ser aplicados na agroindustria, porque permitem a
aquisicao de dados online sobre a natureza e qualidade quimica e fisica das plantas, produtos
vegetais e animais e gases liberados de produtos agricolas ao longo de todo o ciclo de producao
de alimentos. A capacidade de monitoramento continuo desses dispositivos fornece um meio
de garantir que os métodos de producdo e os resultados atinjam as especificagoes de qualidade
(padrdes) e as exigéncias das agéncias reguladoras e do consumidor para obter uma excelente
salabilidade nos mercados comerciais (WILSON, 2013).

As industrias agricolas tornaram-se altamente dependentes dos narizes eletronicos devido
a capacidade destes equipamentos reconhecer a presenga de misturas especificas de gases que
sdo produzidas ou liberadas durante ou como subproduto de vérios processos de fabricacao.
As caracteristicas aromaticas dos produtos agricolas, particularmente na indudstria alimentar,
contribuem imensamente para o valor do produto. Por essas razdes, o controle de qualidade
das caracteristicas de aroma dos produtos manufaturados é de suma importancia porque a
consisténcia do produto € essencial para manter o reconhecimento e a satisfacdo da marca para o
consumidor (WILSON; BAIETTO, 2009).

A literatura mostra que as aplicacoes realizam a medida do fruto pds-colheita e ndo o
monitoramento dos cultivares durante o seu crescimento no pomar, com base nos COV's exalados
pelos péssegos. Com isso, este trabalho relata-se o estudo e desenvolvimento de um prototipo de
um nariz eletrénico a fim de monitorar o ciclo de crescimento do pé€ssego em dreas do cultivar,
desde a p6s-floracdo até a pds-colheita, com o monitoramento a campo. Além disso, € necessario
o estudo das diferentes ferramentas para processamento e classificacdo dos dados gerados online
pelo dispositivo, a fim de se obter uma classificacio precisa entre os estidgios de crescimento do

fruto e que ndo seja suscetivel a possiveis erros na aplicabilidade do mesmo.

1.1 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este capitulo apresentou uma introdug@o ao estudo abordado e tratard dos objetivos desta
dissertacdo. Os capitulos subsequentes tratam dos seguintes topicos: o capitulo 2 apresenta a
revisdo da literatura referente ao assunto abordado, o capitulo 3 descreve o estado da arte de
aplicagdes de narizes eletronicos na agricultura, o capitulo 4 demonstra os materiais € métodos
adotados a fim de alcangar os objetivos propostos, o capitulo 5 apresenta os resultados obtidos,
além de realizar uma discussdo, o capitulo 6 expde as conclusdes obtidas com o desenvolvimento
do trabalho e o capitulo 7 mostra as sugestdes de trabalhos futuros. No final do documento, na
secao de apéndices, encontram-se informagdes relevantes para o desenvolvimento da dissertacao,

que inclui a caracterizac@o dos sensores utilizados (apéndice A), o diagrama esquematico do
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circuito do protétipo (apéndice B), o layout da placa de circuito impresso (apéndice C), além dos

dados gerados pelos sensores, com métricas estatisticas (apéndice D).

1.2 OBJETIVO GERAL

Identificar o amadurecimento dos péssegos Eragil, in loco, de forma ndo-invasiva, através
da presenca dos gases exalados por estes, durante o ciclo de crescimento do fruto, desde o periodo
de plena floragdo até o periodo pds-colheita, para que seja possivel discriminar as diferentes
fases do crescimento. Para isso, o desenvolvimento de um dispositivo de nariz eletronico e de um
sistema de processamento que permita com que as informagdes obtidas sejam disponibilizadas

para o usudrio se mostra como uma alternativa adequada.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos do trabalho estdo descritos a seguir:

* Construir uma placa de circuito impresso baseada em uma matriz de sensores a ser utilizada
em dispositivos microcontroladores de prototipagem ripida, a fim de facilitar o uso deste

dispositivo em propriedades rurais;
* Desenvolver os firmwares que serdao responsaveis pela aquisicao e captura dos dados;

* Coleta e formacgao da base de dados, com os dados adquiridos durante o monitoramento

dos ciclos de maturagdo do péssego;

* Identificar e implementar os métodos adequados para a reducdo da dimensionalidade dos
dados;

* Identificar e implementar os algoritmos adequados para a classificagdo dos dados adquiri-

dos;

* Demonstrar a capacidade do equipamento em classificar os estdgios de crescimento do

cultivar;

* Comparar os resultados obtidos do equipamento desenvolvido com aqueles encontrados

na literatura.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serdao apresentados as secdes referentes a produgao (se¢do 2.1), carac-
teristicas (secdo 2.2) e ciclo de crescimento (se¢do 2.3) dos péssegos. Entdo, serd dada uma
fundamentacdo tedrica sobre narizes eletronicos (secdo 2.4). Apos isso, serdo apresentados os
procedimentos utilizados neste estudo para extragao de caracteristicas das respostas dos sensores,
que envolve: pré-processamento (secdo 2.5), aplicacdo de métodos de reconhecimento de padrdes

(secdo 2.6) e avaliagdo dos classificadores (se¢do 2.7).

2.1 PRODUCAO DO PESSEGO

A introducdo do péssego no Brasil ocorreu no ano de 1532, em Sdo Paulo, e, a partir
disto foi distribuido em vérios estados, sendo que os melhores resultados em relagao a produgao
e qualidade foram obtidos na regido sul do pais, por possuirem as melhores condi¢des climéticas
para a sua producdo (BALKE, 2016).

Uma vez que o péssego apresenta grande diversidade e € importante no fator econdomico,
este tem sido amplamente cultivado no mundo, desde zonas frias temperadas a zonas subtropicais,
sendo que sao produzidos cerca de 17,5 milhdes de toneladas de p€ssego no mundo por ano.
A América do Norte e a Europa sdo responsaveis por 4,38 milhdes de toneladas de péssegos
produzidos, com destaque para a Itilia, Espanha e Estados Unidos. A producio na Asia chega
perto de 9,87 milhodes de toneladas, onde s6 a China, que € a maior produtora mundial da fruta,
contempla 8,2 milhdes de toneladas (BALKE, 2016).

O municipio de Ponta Grossa, no estado do Parand, caracteriza-se por possuir alguns
cultivares do fruto, que auxilia na demanda na regido dos Campos Gerais, e segundo [IPARDES
(2019) ja é responsavel por uma parcela de representacao na economia da regido, conforme €

mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — Producgdo de péssego no municipio de Ponta Grossa - Parana.

Producio de péssego no municipio de Ponta Grossa

Parametro Valor Unidade
Area colhida 40 Hectare (ha)
Producgao 650 Tonelada (t)
Rendimento médio 16250 Quilograma/hectare (kg/ha)
Valor 1430 Mil reais (R$1.000,00)

Fonte: (IPARDES, 2019)

O Brasil ocupa a décima segunda posicao no ranking mundial de producdo bruta do
fruto, com 238,5 mil toneladas em uma darea total de 24,2 mil hectares, sendo que a regido sul é

responsdavel pela producdo de mais de 95% do total produzido no Brasil (BALKE, 2016).
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2.2 CARACTERISTICAS DO FRUTO

O pessegueiro Prunus persica (L.) Batsch é uma espécie de frutifera, cultivada em clima
temperado, que mais tem sido pesquisada e adaptada as condi¢des de clima subtropical ou
temperado quente (CAMILLO, 2009). O fruto é muito apreciado em grande parte do planeta, por
sua aparéncia e sabor. Segundo Camillo (2009), o consumo per capita, no Brasil, € de cerca 700 a

800g ao ano, com perspectivas para consumo de cerca de 100 mil toneladas de péssegos por ano.

Aqueles que consomem o fruto, a qualidade deste pode ser dada por uma combinagdo
de caracteristicas e atributos como: aparéncia, firmeza, sabor e valores nutricionais. Durante
o processo de amadurecimento do pé€ssego, € evidente a alteracdo da coloragcdo da polpa e
da casca, e amolecimento da polpa. A mudanga na coloracdo ocorre com perda da cor verde
e desenvolvimento do tons de cores como o amarelo, o vermelho, além de outras que sdao
caracteristicas do cultivar (SANTOS, 2007). A Figura 1 ilustra os frutos do cultivar Eragil
em diferentes estdgios evolutivos de maturac@o no pessegueiro, em que (a) o fruto estéd verde,
(b) o fruto possui uma colora¢ao amarelada, (c) meio maduro e (d) maduro, tendendo a super

maturacao.

Figura 1 — Péssegos da cultivar Eragil, em diferentes estdgios de maturagdo: (a) verde (b) amarelo
(c) meio maduro (d) maduro

Fonte: O Autor
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Balke (2016) mostra que o periodo de oferta do péssego brasileiro se concentra nos meses
de setembro até o més de janeiro. Para o cultivar Eragil, a plena floracdo geralmente ocorre no

fim de agosto e a maturagdo inicia-se ao final do més de outubro.

A cultivar Eragil vem sendo difundida para a producao de péssegos de mesa. Uma vez
que essas cultivares de polpa amarela predominam no cultivo industrial, as cultivares de polpa
branca, que correspondem a maior parte da oferta para mesa, normalmente atendem mercados
regionais, pois em geral apresentam problemas de transporte a longas distancias (CAMILLO,
2009). A cultivar Eragil possui como caracteristicas ter frutos de tamanho médio a grande, de
polpa firme com coloragdo amarela e mais avermelhada préxima ao caroco. O carogo € solto.
Ha poucas cultivares de polpa amarela destinadas para o consumo in natura (CAMILLO, 2009).
O fruto do Eragil apresenta tamanho médio, com peso superior a 120g, sendo considerado um
cultivar de duplo propésito, ou seja, pode ser destinado ao consumo in natura ou industrial
(BALKE, 2016). A colheita do péssego Eragil, na regido dos Campos Gerais, ¢ normalmente

realizada no final do més de novembro.

2.3 CICLO DE CRESCIMENTO DOS PESSEGOS

Utilizando GC-MS (Gas Chromatography and Mass Spectrometry - cromatografia gasosa
e espectrometria de massa) (HORVAT et al., 1990; BARALDI et al., 1999) identificaram os
principais COVs exalados pelo péssego e as arvores frutiferas durante e apds a fase de plena

floracdo. A Tabela 3 mostra os principais gases gerados como subprodutos nesse processo.

Tabela 3 — COVs identificados por GC / MS no processo de crescimento dos péssegos.

Classe Composto Classe Composto

Aldeidos Hexanal Terpinoleno
(E)-2-hexenal Linalol
Benzaldeido Lactonas 7y-hexalactona

Alcoois 1-Hexanol v-heptalactona
(E)-2-hexenol Y-octalactona
(Z)-3-hexenol Y-nonalactona

Esters Acetato de hexila v-decalactona
Acetato de (E)-2-hexenilo v-dodecalactona

Cetonas Acetoina 0-decalactona

Terpenoides o-terpineno 0-dodecalactona
Y-terpineno

Fonte: (HORVAT et al., 1990; BARALDI et al., 1999)

A Figura 2 ilustra a curva sigmoide dupla, tipica da taxa de crescimento do fruto do
péssego, além da curva de crescimento cumulativo (integral ou somatoria da taxa de crescimento).
Os picos elevados nas taxas de crescimento demonstram a grande quantidade de COVs gerados

como subproduto do processo de maturagdo.

Basicamente o desenvolvimento do fruto em climas subtropicais se dd em trés estigios.
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Figura 2 — Curva de crescimento sigmdide duplo do fruto de péssego
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No estdgio I ndo ha alteragdao hormonal significativa. O estagio I, para esse cultivar, compreende
os primeiros 35 dias apos a floragdo, caracterizado pelo rdpido crescimento do pericarpo (camada
externa do fruto que envolve as sementes). A alteragdo mais significativa ocorre no estagio
II, com elevagdo dos aldeidos, ésteres e cetonas. Com a elevagdo destes compostos tem-se
importantes alteracdes fisioldgicas e anatdmicas do fruto: diminui¢ao do crescimento da polpa,
endurecimento do carogo e formacao total ou parcial da semente. No estdgio II, aproximadamente
do 36° ao 49° dia da floragdo, ocorre a parada de crescimento do pericarpo. Apds o 51° dia da
florada, inicia-se o estdgio III: caracterizado por um intenso e continuo crescimento do pericarpo,
perdurando até a maturagdo do fruto (JUNIOR et al., 2007). No estagio III, apds cerca de 20
dias de frutificacdo, hd a reducio da concentracdo de AIA (Acido indolacético) na semente, e
a polpa volta a crescer (LILIEN-KIPNIS; LAVEE, 1971). Na maturacdo é onde acontecem as
principais mudangas fisicas e bioquimicas do fruto, como a produgdo de terpendides; mudangas
na cor, na taxa respiratoria, na permeabilidade dos tecidos e na textura; e transformacdes
quimicas que atingem os acticares, dcidos organicos, proteinas, pigmentos, entre outras. Durante
a fase de amadurecimento, os sabores e odores especificos, juntamente com aumento na dogura
e diminui¢io da acidez, tornam-se mais acentuados. E também nesse periodo que ocorre o

amaciamento do fruto em conjunto com mudangas na coloragao (BARBOSA et al., 1993).
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O fruto maduro € caracterizado por mudangas na coloragcdo, aumento do teor de agicares,
diminuicao da acidez, intensificagdo no aroma e diminui¢ao da firmeza da polpa, que a torna
mais sucosa. Como 6rgao de reserva, € constituido por 85 a 90% de dgua, além dos sais mine-
rais e outros sintetizados como carboidratos, lipideos, proteinas, 4cidos organicos, compostos
fendlicos, flavondides, carotendides e substancias volateis (BARBOSA et al., 1990). O acido
abscisico provoca senescéncia (envelhecimento e murchamento) nos frutos, acelerando também
a maturacdo. Portanto € o responsavel por haver a supermaturacdo. O desenvolvimento da casca
e do nicleo € continuo até atingir o tamanho maximo, ao término da nona semana da floracao.
ApOs isso, ocorre a abscisdo natural do fruto, até que este seja mantido até a completa maturag@o.
Durante esse processo de crescimento, a temperatura exerce papel essencial na qualidade e matu-
racdo dos frutos. Se ocorrer, por exemplo, queda brusca e continua na temperatura, reduzindo
o metabolismo da planta, principalmente durante o estdgio II, o ciclo total de crescimento dos
frutos pode ser bastante afetado, pois o estagio III somente se inicia apds o total endurecimento
do carogo (COUTO, 2006).

A cultura do péssego tem se expandido, com o plantio de mais de 500 mil mudas/ano
em todo o sul do Brasil (DUTRA; KERSTEN; FACHINELLO, 2002). Tendo em vista as
caracteristicas fisico-quimicas do crescimento do fruto do péssego, para este trabalho foi realizado
o monitoramento da cultivar Eragil na cidade de Ponta Grossa, Parana. Para isso, foi construido
um equipamento nio-destrutivo, aplicado préximo a cultura, capaz de detectar os gases exalados
pelo péssego, a fim de identificar o amadurecimento nos diferentes ciclos, desde a plena floracao

até o periodo pds-colheita.

2.4 NARIZES ELETRONICOS

O termo nariz eletronico pode fazer pensar em um dispositivo capaz de simular o olfato
humano, onde a maior semelhanca deste dispositivo estd na funcao biolégica em contrapartida
com a sua forma fisica. A Figura 3 demonstra essa similaridade. Para o Nariz Bioldgico a amostra
¢ detectada pelos receptores, que por sua vez gera um sinal que € enviado para o bulbo olfativo.
O bulbo olfativo processa estes sinais, enviando-os para o cérebro, que por sua vez através da
memoria identifica a amostra. Para o Nariz Eletronico o processo € similar: na primeira etapa a
interacdo com a amostra € realizada pela matriz de sensores, que realizard a geracdo do sinal na
qual serd pré-processado por algoritmos especificos, e assim geram dados que serdo armazenados
num banco de dados e, por fim, seré feita a identifcacdo do composto através de ferramentas de

reconhecimento de padrdes.

De acordo com Santonico et al. (2013), termos como matriz de sensores de gds ou
sistema multissensorial podem ser usados, mas isto depende do autor em questdo. No que tange
a literatura cientifica, o termo nariz eletronico estd mais incorporado do que esses citados. O
exemplo mais comum que se tem sobre esses dispositivos seria uma matriz de sensores quimicos

baseado em materiais de 6xido metdlico, trabalhando juntamente com um sistema eletronico
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associado a inteligéncia artificial, como uma RNA (Artificial Neural Network - Rede Neural
Artificial), software com algoritmos e uma base de dados, com bibliotecas de referéncia, com o
proposito de reconhecimento de padrdes (PINEDA;; PEREZ, 2017; SALES et al., 2014; WILSON;
BAIETTO, 2009; WILSON, 2013). Como receptores do olfato humano esses equipamentos
sd0 mais sensiveis a uma determinada gama de substancias em detrimento de outras. O nariz
eletronico pode ser usado como ferramenta analitica para qualquer sistema emissor de COVs,
como por exemplo, os solos (PINEDA; PEREZ, 2017).

Figura 3 — Semelhanca entre o sistema bioldgico olfativo e um nariz eletronico
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Adaptado de: (SANTOS; LOZANO; ALEIXANDRE, 2017)

Os narizes eletronicos utilizam uma matriz de sensores. Uma matriz de sensores é um
grupo de sensores individuais, dispostos lado a lado, com o propdsito de adicionar dimensdes
na medida/observacdo. Com isso, pode-se aumentar o desempenho da medida, provendo uma
melhora na precisao dessa observacdo. Um sensor individual € usualmente definido como um
dispositivo que recebe um estimulo e responde com um sinal elétrico, como um sensor de
temperatura, umidade ou luminosidade (FRADEN, 2004). Um exemplo de sensor matricial é o
sensor CCD (Charge Coupled Device - Dispositivo de Carga Acoplada), utilizado em cameras

digitais, em que cada sensor prove uma resposta a luz projetada na sua superficie.

A matriz de sensores de resposta cruzada é composta por diferentes sensores, escolhidos
para responder a uma ampla gama de classes quimicas e discriminar possiveis substancias em
uma amostra composta por uma mistura de diversos elementos. A saida de sensores individuais é
coletivamente montada e integrada para produzir um padrdo de resposta digital distinto. A identi-
ficacdo e classificacdo de uma mistura de uma substancia € realizada através do reconhecimento
desta impressao digital eletronica vinda das respostas dos varios sensores, utilizando uma RNA

desenvolvida para este fim. A identidade de uma mistura simples ou complexa, representada por
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um padrio de assinatura exclusivo, pode entdo ser determinada sem ter que separar a mistura em

seus componentes individuais.

2.4.1 TIPOS E CARACTERISTICAS DE SENSORES DE GAS EM NARIZES ELE-
TRONICOS

Liu et al. (2012) expdem que a escolha de um tipo de sensor adequado para uma
determinada aplicagdo deve ser ditada por condi¢des em que a medigao serd realizada. Além disso,
deve ser levado em consideracdo a durabilidade dos sensores e também a composi¢do da mistura
gasosa a ser analisada. Vale ressaltar que os sensores de gas disponiveis no mercado possuem
valor de sensibilidade ajustdvel através da resisténcia de carregamento, que € a resisténcia

equivalente do sensor ligada a saida do circuito.

Como caracteristicas, informadas por dois dos principais fabricantes de sensores de
gas, MQ e TGS, tem-se: a tensdo de operacao; corrente de aquecimento, que € a corrente
necessdria para aquecer o dispositivo até a correta faixa de operacao; resisténcia de detecgao,
que € a faixa de variacdo da resisténcia conforme a quantidade de gds amostrado; resisténcia de
carregamento, na qual se refere a faixa de resisténcia a ser colocada em paralelo ao circuito do
sensor a fim de alterar a sensibilidade; tempo de pré-aquecimento, que € o tempo necessario para
o dispositivo responder as caracteristicas informadas pelo fabricante; e os gases que o sensor é
capaz de detectar. Esses parametros influenciam quando for dimensionar e projetar o dispositivo

de nariz-eletronico e devem ser levados em consideracgao.

Além disso, esses sensores utilizam um aquecedor interno em conjunto a um sensor
eletroquimico. O principio de funcionamento ocorre da seguinte forma: em condi¢des normais, a
resisténcia do sensor serd elevada, e portanto a queda de tensdo na carga serd baixa e constante.
Havendo a detecc¢ao de algum gds, a resisténcia do sensor ird diminuir, portanto, mais corrente
ird fluir do resistor de carga e consequentemente haverd o aumento da tensio. Entdo, essa tensdo

de saida aumenta com o aumento da concentracdo de gis no ar.

2.5 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Embora vérios métodos de pré-processamento de dados tenham sido desenvolvidos,
o pré-processamento de dados continua sendo uma area ativa de pesquisa, devido a enorme
quantidade de dados inconsistentes e/ou a complexidade dos problemas. Segundo Han, Pei e

Kamber (2011) os passos envolvidos no pré-processamento dos dados podem ser divididos em:

* Qualidade dos dados: ¢ definida em termos de exatidao, integridade, consisténcia, pontu-
alidade, credibilidade e interpretabilidade. Essas qualidades sdo avaliadas com base no
uso pretendido dos dados. Como exemplos tem a aplicag@o de algoritmos de imputacio de

dados faltantes e a transformacao dos atributos para o tipo numérico.
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* Limpeza dos dados: tentam preencher os valores ausentes, suavizar o ruido ao identificar
outliers e corrigir inconsisténcias nos dados. A limpeza de dados € geralmente executada
como um processo iterativo de duas etapas, que consiste em deteccdo de discrepancia e
alteracdo desses dados. Um exemplo tipico de limpeza dos dados ¢ a aplicacao do filtro
da média mével, no qual para cada novo valor do conjunto de dados € realizada a média
deste com uma quantidade n de valores anteriores. Esse filtro possibilita a remocado de
possiveis picos da curva de respostas geradas pelos sensores devido a ruidos provenientes

do circuito.

* Integracdo dos dados: combina dados de vdrias origens para formar um armazenamento
de dados coerente. A resolucdo da heterogeneidade semantica, metadados, andlise de
correlagdo, detecc@o de duplicacdo de tuplas e deteccao de conflitos de dados contribuem

para suavizar a integracdo de dados.

* Normalizacido de dados: convertem os dados em formas apropriadas para mineragdo. O
método mais comum de normalizacdo de dados é a maximo-minimo, no qual os dados de
atributo sdo dimensionados de modo a se enquadrarem em um intervalo pequeno, de 0,0 a

1,0. A etapa de normaliza¢do maximo-minimo (p; . ), € dada pela equagdo 4.2:

pi—min(p)
max (p) —min(p)

2.1)

pinorm =

onde min é o valor minimo e max € o valor mdximo do conjunto p.

A normalizagdo € particularmente ttil para algoritmos de classificacdo envolvendo redes
neurais ou medi¢des de distancia, como classificacdo e agrupamento de vizinhos mais
préximos. Se estiver usando o algoritmo de backpropagation' da rede neural para clas-
sificac@o, a normalizac@o dos valores de entrada para cada atributo medido na fase de
treinamento ajudard a acelerar a fase de aprendizado. Para métodos baseados em distancia,
a normalizacdo ajuda a evitar que atributos com intervalos inicialmente grandes superem

atributos com intervalos inicialmente menores.

* Reducao dos dados: estas técnicas obtém uma representagdo reduzida dos dados enquanto
minimizam a perda de conteddo informativo. Como exemplos tem-se os métodos de
reducdo de dimensionalidade, redu¢do de numerosidade e compressao de dados. A reducgdo
de dimensionalidade reduz o niimero de varidveis aleatdrias ou atributos em consideragao.
Os métodos incluem transformacdes wavelet, PCA (Principal Component Analysis -
Anélise de Componentes Principais) e selecdo de subconjunto de atributos (Features
Selection). Os métodos de compactacao de dados aplicam transformacdes para obter uma

representacao reduzida ou compactada dos dados originais.

10 algoritmo de backpropagation trata-se de um algoritmo com treinamento supervisionado. Com o erro

calculado, o algoritmo corrige os pesos em todas as camadas, partindo da camada de saida indo até a de entrada
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2.5.1 ANALISE DE REDUNDANCIA E CORRELACAO

A andlise de redundancia e correlacdo € uma questdo importante na integracdo de
dados. Um atributo pode ser redundante se puder ser derivado de algum conjunto de atributos.
Inconsisténcias na atribuicao ou nomeacao de dimensao também podem causar redundancias
no conjunto de dados resultante. Algumas redundancias podem ser detectadas por andlise de
correlagdo. Dados dois atributos, essa andlise pode medir quao fortemente um atributo implica
no outro, com base em todo conjunto de dados. Para dados nominais, usamos o teste xz (chi-
quadrado). Para atributos numéricos, podemos usar a covariancia e o coeficiente de correlacao,
0s quais mostram como os valores de um atributo variam em relagdo aos outros (HAN; PEI;
KAMBER, 2011).

2.5.2 SELECAO DE VARIAVEIS

A selecdo de varidveis ou selecao de subconjunto de atributos € uma técnica de pré-
processamento de dados que seleciona um subconjunto de caracteristicas originais € que objetiva
reduzir o nimero de caracteristicas, remover dados irrelevantes, redundantes ou com ruidos e
que traz efeitos imediatos para as aplicagdes como: aumentar a velocidade de processamento de
um algoritmo de minera¢do de dados, melhorar o desempenho de mineragdo, com o aumento
da precisdo preditiva e compreensao do resultado. Outro beneficio imposto pela redugdo da
dimensionalidade dos dados é para se evitar o sobre-ajuste ou overfitting? do modelo, uma vez
que sdo exigidas mais instancias de treinamento a medida que a dimensionalidade do conjunto
de dados aumenta (LIU; YU, 2005; WANG; TANG; LIU, 2016).

A geracdo de subconjunto é um procedimento de pesquisa que produz subconjuntos
de atributos candidatos para avaliacio com base em uma determinada estratégia de pesquisa.
Cada subconjunto candidato € avaliado e comparado com o melhor anterior, de acordo com
um determinado critério de avaliacdo. Se o novo subconjunto for melhor, substitui o melhor
subconjunto anterior. O processo de geracdo e avaliacdo de subconjunto € repetido até que
um determinado critério de parada seja satisfeito. Entdo, o melhor subconjunto selecionado
geralmente precisa ser validado por conhecimento prévio ou testes diferentes via conjuntos
de dados sintéticos e/ou reais. A selecdo de varidveis pode ser encontrada em muitas dreas de
mineracao de dados, como classificacdo, agrupamento, regras de associagdo e regressao. Essa
selecdo pode ser classificada em: selecdo de atributos supervisionada, quando as informagdes de
classe estdo disponiveis; e ndo-supervisionada, quando estdo informagdes nio estdo disponiveis
(LIU; YU, 2005; WANG; TANG; LIU, 2016).

A natureza do processo de geracdo do subconjunto é determinada por dois problemas

basicos. Primeiro, deve-se decidir o ponto de partida da pesquisa que, por sua vez, influencia

(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).
2Termo utilizado em estatistica para descrever quando um modelo se ajusta muito bem ao conjunto de dados de
treino, mas se mostra ineficaz para prever novos resultados através dos dados de teste.
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a direcdo da busca. A pesquisa pode comecar com um conjunto vazio e adicionar recursos
sucessivamente, ou iniciar com um conjunto completo e remover sucessivamente os recursos,
ou iniciar com ambas as extremidades e adicionar e remover recursos simultaneamente. Apos
a primeira etapa, é preciso decidir uma estratégia de busca. Para um conjunto de dados com
N recursos, existem 2V subconjuntos candidatos. Esse espaco de busca é exponencialmente
proibitivo para uma busca exaustiva, com um moderado N. Portanto, diferentes estratégias podem

ser exploradas como: busca completa, sequencial e aleatéria (LIU; YU, 2005).

* Busca Completa: garante encontrar o melhor resultado de acordo com o critério de
avaliacdo utilizado. Durante uma pesquisa exaustiva nenhum subconjunto ideal € perdido,

ou seja, o espaco de busca serd 2V,

* Busca Sequencial: ndo se da completamente e, portanto, corre o risco de perder os
subconjuntos ideais, mas obtém um resultado mais rdpido por conta do espaco de busca

ser reduzido.

* Busca Aleatéria: comeca com um subconjunto selecionado aleatoriamente e prossegue de
duas maneiras diferentes. Uma delas € seguir a busca sequencial, que injeta aleatoriedade

nela. A outra é gerar o pr6ximo subconjunto de uma maneira completamente aleatoria.

Segundo Wang, Tang e Liu (2016), os métodos de selec@o de atributos projetados com

diferentes critérios de avaliacdo se dividem em duas categorias:

* Modelos de filtro: para modelos de filtro, os atributos sao selecionados e avaliados com
base nas caracteristicas gerais dos dados sem a utilizacdo de algoritmos de aprendizado.
Portanto, modelos em filtro sdo bastante eficientes. Usualmente utilizam-se ferramentas
estatisticas nesse tipo de abordagem. Assim, pode ocorrer de perder caracteristicas relevan-
tes dependendo do algoritmo de aprendizado utilizado. Um algoritmo de filtro geralmente
consiste em duas etapas. Na primeira etapa, as caracteristicas sdo classificadas com base
em determinado critério. Na segunda etapa, as caracteristicas com as classificacdes mais
altas sdo escolhidas (MHAMDI; MHAMDI, 2014; WANG; TANG; LIU, 2016).

* Modelos wrapper: o subconjunto de atributos ideal deve depender dos vieses e heuristicas
especificas dos algoritmos de aprendizado. Com base nessa suposi¢do, os modelos wrapper
usam um algoritmo de aprendizado especifico para avaliar a qualidade das caracteristicas
selecionadas. O componente de pesquisa de caracteristicas produzird um conjunto de
atributos com base em determinadas estratégias de pesquisa. O componente de avaliagdo
de caracteristicas usard o algoritmo de aprendizado predefinido para avaliar o desempenho,
que serd retornado ao componente de pesquisa de caracteristica para a proxima iteracao da

selecdo de subconjunto de atributos. O conjunto de atributos com o melhor desempenho
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serd escolhido como o conjunto final (MHAMDI; MHAMDI, 2014; WANG; TANG; LIU,
2016).

Modelos hibridos: os modelos hibridos sdo uma combinacdo entre os dois modelos
citados, incorporando a selecio de atributos na constru¢ao do modelo. Assim, os modelos
hibridos, que aproveitam os modelos de filtro e os modelos wrapper: (1) sio menos
intensivos em computacdo do que os métodos wrapper, pois ndo precisam executar os
modelos de aprendizado vérias vezes para avaliar as caracteristicas e (2) incluem a interacao
com o modelo de aprendizagem. A maior diferenga entre modelos wrapper e modelos
hibridos € que os modelos wrapper treinam por primeiro modelos de aprendizado usando
os atributos candidatos e executam a selecao de atributos usando o modelo de aprendizado,
enquanto modelos hibridos selecionam atributos durante o processo de construcdao do
modelo para executar a selecdo de atributos sem avalia¢ao adicional das caracteristicas
(MHAMDI; MHAMDI, 2014; WANG; TANG; LIU, 2016).

A Figura 4 ilustra as diferencas entre os trés modelos de selecdo de atributos explicados

anteriormente.

Figura 4 — Comparativo entre as abordagens de selecdo de subconjuntos de atributos

Modelos em filtro Modelos wrapper Modelos hibridos
Conjunto de Conjunto de Conjunto de
atributos original atributos original atributos original
Seleciio de atributos Selegdo de atributos Selegio de atributos
Avaliagdo=classificador Filtro
Subconjunto de Subconjunto de Subconjunto de

atributos selecionado atributos selecionado atributos

Selecdo de atributos
Avaliagdo=classificador

W
Wrapper

LET

Classificador Classificador

Subconjunto de
atributos selecionado

y

Classificador

Adaptado de: (MHAMDI; MHAMDI, 2014)

2.5.3 ANALISE DE DADOS MULTIVARIADOS - MDA

A MDA (Multivariate Data Analysis - Anélise de Dados Multivariados) compreende

técnicas para analisar um conjunto de dados com mais de uma varidvel, reduzindo altas dimensdes
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em um problema multivariado, quando as varidveis estdao parcialmente correlacionadas, para
que possam ser exibidas em duas ou trés dimensoes (WILSON; BAIETTO, 2009). A analise
multivariada pode ser dividida em técnicas treinadas ou ndo-treinadas. Técnicas de aprendizado
treinadas ou supervisionadas classificam amostras desconhecidas com base em caracteristicas
de amostras conhecidas ou conjuntos de amostras com propriedades conhecidas, geralmente
mantidas em uma biblioteca de referéncia acessada durante a andlise. Ja as técnicas ndo-treinadas
sdo usadas quando um banco de dados de amostras conhecidas ndo foi construido anteriormente,
portanto, nao € necessdrio e nem se deseja reconhecer a propria amostra, mas se quer fazer
comparacOes entre diferentes amostras desconhecidas para discrimind-las. A técnica MDA
ndo-treinada mais simples e amplamente utilizada ¢ a PCA (WILSON; BAIETTO, 2009).

2.5.3.1 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS - PCA

A PCA € um dos mais conhecidos e possivelmente o mais antigo método de analise de
dados multivariados. O PCA analisa o conjunto de dados fazendo observagdes descritas por
diversas varidveis dependentes, normalmente correlacionadas entre si. O objetivo desse método
€ extrair os dados mais importantes do conjunto de dados e expressa-los em um conjunto de
variaveis ortogonais denominados componentes principais. Esse método representa o padrao de
similaridade das observacoes e varidveis através de pontos no espaco (WOLD; ESBENSEN;
GELADI, 1987; ABDI; WILLIAMS, 2010).

Assim, esta andlise multivariada possui como objetivos:

1. Extrair as informag¢des mais importantes do conjunto de dados;
2. Reduzir o tamanho do conjunto de dados, mantendo as informag¢des mais importantes;

3. Analisar a estrutura de varidveis e observacoes.

A fim de alcangar esses objetivos, o PCA processa as novas varidveis chamadas de
componentes principais que sdo obtidas através de combinacdes lineares das varidveis originais.
E necessario que o primeiro componente principal possua a maior variancia entre todas, ou seja,
esse componente ird extrair a maior inércia do conjunto de dados, que € a soma dos quadrados
dos componentes de cada dimensao. O segundo componente € processado sob a restri¢ao de
ter a maior inércia possivel e que seja ortogonal ao primeiro componente principal. Os mesmos
procedimentos sao realizados para as demais dimensdes ou varidveis. Os valores dessas novas
variaveis sdo chamados de pontuacdes do fator, e estas pontuacdes podem ser interpretadas
geometricamente como as projecdes das observagdes para os componentes principais (ABDI;
WILLIAMS, 2010).

A PCA € mais util quando nenhuma amostra conhecida estd disponivel ou quando as

relagdes ocultas entre amostras ou varidveis sdo suspeitas (WILSON; BAIETTO, 2009). Isso
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fornece uma avaliag¢do preliminar, mas eficiente, da capacidade do sistema de discriminar entre
diferentes classes olfativas. Essa técnica ajuda a reduzir a complexidade de todo o conjunto
de dados, reduzindo o espaco n-dimensional dos recursos extraidos pelas respostas do sensor
para um espaco de dimensdes menores, mantendo a maioria das informagdes contidas no
conjunto de dados. Isso € possivel porque as informagdes contidas no conjunto de respostas
dos sensores geralmente sao redundantes. Esse método também torna mais simples visualizar
qualquer eventual agrupamento dos dados, ou seja, o agrupamento de medi¢des relativas a mesma
classe olfativa (CAPELLI; SIRONI; ROSSO, 2014)

2.5.3.2 ANALISE DISCRIMINANTE LINEAR - LDA

A LDA (Linear Discriminant Analysis - Andlise Discriminante Linear) é uma técnica
que pode ser empregada para classificacdo linear de dados, mas € mais comum utiliz4-la, assim
como o PCA, para reducio da dimensionalidade de dados antes da etapa de classificacio. Essa
técnica trabalha facilmente com casos em que as frequéncias dentro da classe sdo desiguais e em
andlise de dados de teste gerados aleatoriamente (BALAKRISHNAMA; GANAPATHIRAJU,
1998; MARTINEZ; KAK, 2001).

Esse método maximiza a proporcao da variacdo entre as classes para a variagdo dentro
da classe em qualquer conjunto de dados especifico, garantindo assim a maxima capacidade de
separacdo (BALAKRISHNAMA ; GANAPATHIRAIJU, 1998).

A LDA procura por aqueles vetores no espaco subjacente que melhor discriminam entre
as classes, ao invés daquelas que melhor descrevem os dados. Mais formalmente, dado um
numero de caracteristicas independentes em relacdo as quais os dados s@o descritos, o LDA cria
uma combinacao linear destes que gera as maiores diferencas médias entre as classes desejadas.
Os conjuntos de dados podem ser transformados e os vetores de teste podem ser classificados
no espaco com transformacdo dependente e independente de classe (MARTINEZ; KAK, 2001)
Portanto, esse método gera como respostas vetores de direcao candnica LD1, LD2,..., LDm, em
que m € o numero de vetores possiveis que gerem 100% da variabilidade dos dados, ou o nimero

de dimensdes reduzidas geradas pelo método.

2.6 METODOS DE RECONHECIMENTO DE PADROES

Ap6s o pré-processamento das informacgdes provenientes dos sensores, obtém-se um
conjunto de dados numéricos, que podem ser processados posteriormente por sistemas adequados

de reconhecimento e classificagdao e/ou quantificagdo.

2.6.1 K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS - KNN

O método KNN (K-Nearest Neighbours - K-vizinhos mais proximos) € amplamente

utilizado porque é conceitualmente simples e relativamente facil de implementar, fornecendo
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resultados satisfatérios (CAPELLI; SIRONI; ROSSO, 2014).

O classificador KNN ¢ baseado em aprendizado por analogia, ou seja, cada registro novo
da base a ser classificado € comparado com os registros da base de treinamento que sao semelhan-
tes a esta nova tupla. Cada registro da base de dados € representado por n atributos, e portanto
cada um desses registros podem ser representados por um ponto no espago n-dimensional. Para
cada novo registro desconhecido, o classificador pesquisa no espaco n-dimensional as tuplas de
treinamento (k) que estdo mais proximas deste novo registro, e assim, os k registros sdo denomi-
nados de "k-vizinhos mais préximos"do novo registro desconhecido. Assim, esse classificador
possui como principal caracteristica exigir um grande poder computacional quando se recebe um
elevado conjunto de dados na base de treinamento (HAN; PEIl; KAMBER, 2011).

A proximidade entre os pontos no espacgo ¢ definida em termos de distancia métrica,
como a distancia euclidiana. A distancia euclidiana entre dois pontos Xy e Xj, em que Xy = (X1,

X12, ...y X1n) € X2 = (X271, X22, ..., Xopn) € definida segundo a equagdo 2.2:

dist(X1,X3) = \/Zn:(xli —X1)% (2.2)
=1

Ou seja, para cada atributo numérico do registro, é feita a diferenca entre os valores
correspondentes do atributo, nas tuplas X; e X, € feita a somatéria do quadrado desta diferenca,
e entdo calculada a raiz quadrada desta somatéria. Antes do calculo de distancia, segundo a
equacdo 2.2, € aconselhdvel realizar a normalizacdo dos valores de cada atributo, pois isto ajuda
a evitar que atributos com intervalos inicialmente grandes superem atributos com intervalos
inicialmente menores (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

2.6.2 MAQUINAS DE VETOR DE SUPORTE - SVM

A SVM (Support Vector Machine - Maquina de Vetores de Suporte) € um método
aplicavel tanto para classificacdo de conjuntos de dados lineares quanto para conjuntos nao-
lineares. Em suma, esse método funciona da seguinte maneira: € realizado um mapeamento
ndo-linear para transformar os dados de treinamento originais para uma dimensdo mais alta.
Dentro dessa nova dimensao, é calculado um hiperplano de separacgdo ideal linear, ou seja, um
limitador que seja capaz de separar os registros entre suas classes. Realizando um mapeamento
nao-linear apropriado para uma dimensdo suficientemente alta, os dados entre duas classes
sempre podem ser separados através de um unico hiperplano. O SVM encontra esse hiperplano
usando vetores de suporte (tuplas de treinamento essenciais) e margens (definidas pelos vetores
de suporte) (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Mesmo os SVMs mais rdpidos ainda exigirem um tempo de treinamento extremamente
alto, eles sdo altamente precisos, devido a sua capacidade de modelar limites complexos de

decis@o ndo-lineares. Os SVMs, em comparacao a outros métodos de classificagdo sdo menos
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propensos a overfitting.

2.6.2.1 CONJUNTO DE DADOS LINEARMENTE SEPARAVEIS

Considerando o conjunto de dados D ser dado como (X1, y1), (X2, ¥2),-...(XipI, YD), Onde
X; € o conjunto de tuplas de treinamento com rétulos de classe associados, yj, e cada y; pode ter
um de dois valores,+1 ou -1, podem existir um nimero infinito de linhas separadoras. Deseja-se
encontrar aquela que terd o erro minimo de classificacdo em tuplas ndo vistas anteriormente. Se
os dados fossem em 3 dimensdes, ou seja, com trés atributos, é desejavel encontrar o melhor
plano de separagdo. Generalizando para n dimensoes, entdo € necessario encontrar o melhor
hiperplano (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

Ainda segundo Han, Pei e Kamber (2011), o SVM aborda esse problema pesquisando o
MMH (Maximum Marginal Hyperplane - Hiperplano Marginal Mdximo). Intuitivamente, no
entanto, € esperado que o hiperplano com a margem maior seja mais preciso na classificacao de
tuplas de dados futuros do que o hiperplano com a margem menor. E por isso que (durante a fase
de aprendizado ou treinamento) o SVM procura o hiperplano com a maior margem, ou seja, o

MMH. A margem associada fornece a maior separacao entre as classes.

Chegando a uma definicio de margem, pode-se dizer que a menor distincia de um
hiperplano para um lado de sua margem € igual a menor distancia do hiperplano ao outro lado de
sua margem, onde os lados da margem sdo paralelo ao hiperplano. Ao trabalhar com o MMH,
essa distancia é, na verdade, a distancia mais curta do MMH até a tupla de treinamento mais
proxima de qualquer classe (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Um hiperplano de separa¢do pode ser escrito como:

WX+b6=0 (2.3)

onde W € um vetor de peso, ou seja, W = (w,w»,...,wn); M € o nimero de atributos; b
€ um escalar, as vezes referido como viés. As tuplas de treinamento sao em 2 dimensdes, por
exemplo, X = (x1,Xx2), onde x; € X, s@o os valores dos atributos Aj e A,, respectivamente, para X.

Se b for como um peso adicional, wy, 2.3 pode ser reescrito como:

wo +wix) +woxy =0. 2.4)

Os pesos podem ser ajustados para que os hiperplanos que definem os lados da margem

possam ser escritos segundo as equagdes 2.5 e 2.6:

Hi:wo+wix; +woxy > 1, paray; = +1. (2.5
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Hy :wo+wix; +woxo <1, paray; = —1. (2.6)

Ou seja, qualquer tupla que caia em H| ou acima dela pertence a classe +1, e qualquer
tupla que caia abaixo de H» pertence a classe -1. Combinando as duas desigualdades das equacdes
2.5 e 2.6, obtém-se:

yilwo+wixr +woxy) > 1, Vi 2.7

Quaisquer tuplas de treino que caiam nos hiperplanos H| ou H, (isto é, os lados que
definem a margem) satisfazem a equagao 2.7 e s@o chamados de vetores de suporte. Ou seja,
eles estdo igualmente préximos MMH. Essencialmente, os vetores de suporte sdo as tuplas mais
dificeis de classificar e dar mais informagdes sobre classificacdo (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

A partir disso, pode-se obter uma férmula para o tamanho da margem méxima. A
1

distancia do hiperplano de separacdo a qualquer ponto em H; é W[ onde IWIl é a norma
. L 2 . © A
euclidiana de W, isto é, vV W.W . Por definic¢ao, isso € igual a distancia de qualquer ponto em

Hj; ao hiperplano de separagdo. Portanto, a margem maxima € ﬁ

2.6.3 FLORESTA ALEATORIA - RF

O RF (Random Forest - Floresta aleatéria) € um método de classificagc@o do tipo ensemble.
Um método de classificagdo ensemble combina uma série de r modelos (ou classificadores de
base), M1, My,..., M;, com o objetivo de criar um modelo melhorado de classificagdo composta,
M*. Um dado conjunto de dados, D, € usado para criar s conjuntos de treinamento, Dy, D»,...,
Dg, onde D; (1 <1 <s- 1) ¢é usado para gerar o classificador M;. Dado uma nova tupla de
dados para classificar, os classificadores base votam retornando uma predi¢do de classe. O
conjunto retorna uma previsao de classe com base nos votos dos classificadores de base. Métodos
ensemble tendem a ser mais precisos do que seus classificadores individuais. Considerando um
método ensemble que realiza a votacdo majoritéria, os classificadores base podem cometer erros,
mas o conjunto ird classificar erroneamente a instancia/registro apenas se mais da metade dos
classificadores base estiverem errados (HAN; PEI; KAMBER, 2011).

Como cada um dos classificadores no conjunto € um classificador de arvore de decisao,
para que a colecdo de classificadores seja uma floresta, as drvores de decisao individuais sdao
geradas usando uma selecao aleatdria de atributos em cada n6 para determinar a divisdo. Mais
formalmente, cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério amostrado de forma inde-
pendente e com a mesma distribuic@o para todas as drvores na floresta. Durante a classificacao,
cada arvore vota e a classe mais popular € retornada (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005; HAN;
PEI; KAMBER, 2011).

O procedimento geral para gerar t arvores de decisdo para o conjunto € o seguinte: para
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cada iteracdo i (i = 1, 2,..., t), um conjunto de treinamento, Dj, de d tuplas é amostrado com
substituicio de D. Ou seja, cada D; é uma amostra bootstrap® de D, para que algumas tuplas
possam ocorrer mais de uma vez em Dj, enquanto outras podem ser excluidas. Seja F o numero
de atributos a serem usados para determinar a divisdo em cada nd, onde F € muito menor que
o ndmero de atributos disponiveis. Para construir um classificador de drvore de decisdo M;, é
selecionado aleatoriamente, em cada no, os F atributos como candidatos para a divisdo no n6. A
metodologia CART (Classification And Regression Tree - Arvore de Classificacdo e Regressio)
¢ usada para cultivar as drvores. As drvores sdo cultivadas até o tamanho maximo e ndo sao
podadas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005; HAN; PEI; KAMBER, 2011).

O erro de generalizacdo de uma floresta converge, desde que o nimero de drvores na
floresta seja grande. Assim, overfitting ndo € um problema. A precisido de uma floresta aleatéria
depende da forca dos classificadores individuais e uma medida da dependéncia entre eles. Como
as florestas aleatdrias consideram muitos menos atributos para cada divisao, elas sdo eficientes
em bancos de dados muito grandes (HAN; PEl; KAMBER, 2011).

2.6.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS - RNA

O estudo das RNAs foi inspirada na tentativa de simular os sistemas neurais biol6gicos.
O cérebro humano consiste basicamente de células nervosas denominadas neurdnios, que sao
ligados com outros neurdnios via fios de fibras denominados axonios. Os axdnios por sua vez sao
usados para transmitir impulsos nervosos de um neurdnio para outro sempre que 0s heuronios
sdo estimulados. Um neur6nio € interligado em axonios de outros neurdnios via dendritos, que
sdo extensoes do corpo da célula do neur6énio. O ponto de contato entre um dendrito € um axonio
¢ chamado de sinapse. Neurologistas descobriram que o cérebro humano aprende mudando a

forca da conex@o sindptica entre os neurdnios em estimulacdo repetida pelo mesmo impulso.

Durante a fase de treinamento/aprendizagem de uma RNA, os valores de peso para as
unidades de processamento individuais (neurdnios) na rede neural sdo configurados de forma
a garantir a classificagdo correta das amostras das classes olfativas conhecidas (CAPELLI;
SIRONI; ROSSO, 2014)

Andlogo a estrutura do cérebro humano, uma RNA é composta por um conjunto interco-
nectado de nodos e ligagdes diretas. A seguir € mostrado um resumo das principais caracteristicas
de uma RNA:

1. Redes neurais artificiais com pelo menos uma camada escondida sdo aproximagdes uni-
versais, ou seja, elas podem ser usadas para aproximar qualquer func¢ado alvo. Desde que

a RNA tem um espaco de hipdtese bastante expressivo, € importante selecionar uma

30 método de bootstrap testa as tuplas de treinamento dadas uniformemente com a substitui¢io. Ou seja, cada
vez que uma tupla € selecionada, € igualmente provavel que seja selecionada novamente e adicionada novamente ao

conjunto de treinamento.
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topologia de rede adequada para um dado problema a fim de evitar o overfitting do modelo.

2. RNAs podem gerenciar caracteristicas redundantes pois 0os pesos sdo automaticamente
aprendidos durante a etapa de treinamento. Os pesos para caracteristicas redundantes

tendem a ser muito pequenos.

3. Redes neurais s@o muito sensiveis a presenca de ruidos nos dados de treinamento. Uma
abordagem para gerenciar esses ruidos € usar o conjunto de validac@o para determinar o
erro de generalizacao do modelo. Outra abordagem € decrementar o peso por algum fator

em cada iteragdo.

4. O método descendente gradiente usado para a aprendizagem dos pesos de uma RNA
geralmente converge para um minimo local. Um caminho para escapar do minimo local é

adicionar um termo momentaneo para a formula de atualizagao de peso.

5. Treinar uma RNA € um processo que demanda um tempo considerdvel, especialmente
quando o numero de nodos nas camadas escondidas € elevado. Porém, as amostras de teste

podem ser classificadas rapidamente.

2.6.4.1 EXTREME LEARNING MACHINE - ELM

A ELM (Extreme Learning Machine - Maquina de Aprendizagem Extrema) proposta
por Huang, Zhu e Siew (2004) é uma rede neural feedforward* de camada oculta tinica e nés
ocultos aleatdrios, cuja velocidade de aprendizado pode ser milhares de vezes mais rapida do
que algoritmos tradicionais de aprendizagem de rede como o algoritmo de backpropagation.
Diferentemente dos algoritmos de aprendizado tradicionais, a ELM ndo apenas tende a alcangar

o menor erro de treinamento, mas também a menor norma de pesos (regularizagao).

A teoria sobre o desempenho de generalizacio de redes neurais feedforward indica que
estas redes alcancam menor erro de treinamento, quanto menor € a norma de pesos, e portanto
melhor o desempenho de generalizacdo estas redes tendem a ter (HUANG; ZHU; SIEW, 2006).

Segundo Huang, Zhu e Siew (2006), a ELM possui vdrias caracteristicas interessantes e
significativas, diferentemente dos algoritmos tradicionais de aprendizado baseado em gradiente

para redes neurais feedforward:

1. A velocidade de aprendizagem da ELM ¢ extremamente rdpida. A fase de aprendizado da
ELM pode ser concluida em segundos ou até menos para muitas aplicagdes. Usualmente,
parece que existe uma barreira de velocidade virtual que a maioria algoritmos classicos de

aprendizado nao conseguem ultrapassar € ndao € incomum levar muito tempo para treinar

4Em uma rede feedforward, cada camada da rede neural se conecta A préxima camada, porém nio hd caminho
de volta. Portanto, todas as conexdes tém a mesma direcdo, partindo da camada de entrada rumo a camada de saida
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).
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uma rede feedforward usando algoritmos de aprendizado cldssicos, mesmo para aplica¢des

simples.

2. A ELM apresenta melhor desempenho de generalizagdo do que o aprendizado baseado em

gradiente, como backpropagation na maioria dos casos.

3. Os algoritmos tradicionais de aprendizado baseados em gradiente cldssico podem enfrentar
vdrios problemas, como minimos locais, taxa de aprendizado inadequada e overfitting. Para
evitar esses problemas, alguns métodos como redu¢do de peso e método de parada precoce
podem ser usados com frequéncia. A ELM tende a alcangar as solucdes sem problemas

triviais.
2.7 AVALIACAO DE CLASSIFICADORES

O erro estimado ajuda o algoritmo de aprendizado a fazer a sele¢cdo do modelo; isto é,
encontrar um modelo da complexidade correta que nao seja suscetivel a overfirting. Uma vez
que o modelo tenha sido construido, ele pode ser aplicado ao conjunto de testes para prever
as classes de registros anteriormente nao vistos. Geralmente, € util medir o desempenho do
modelo no conjunto de testes, pois esta medida fornece uma estimativa imparcial de seu erro de
generalizagdo. A precisdo ou a taxa de erro calculada a partir do conjunto de testes também pode
ser usada para comparar o desempenho relativo de diferentes classificadores no mesmo dominio.
No entanto, para fazer isso, as classes das tuplas de teste devem ser conhecidas. Portanto, tem
que ser aplicados métodos para avaliar o desempenho dos classificadores (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2005).

2.7.1 VALIDACAO CRUZADA K-FOLD

Um dos métodos mais aplicados na literatura € a da validacdo cruzada k-fold. Na validacio
cruzada k-fold, os dados iniciais sdo divididos aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente
exclusivos chamadas de dobras, Dy, Ds,..., Dk, cada um com tamanho aproximadamente igual.
O treinamento e o teste sao realizados k vezes. Na iteracao i, a parti¢cao D; € reservada como o
conjunto de testes e as particdes restantes sdo usadas para treinar o modelo. Portanto, na primeira
iteracdo, os subconjuntos Ds,..., Dy servem como o conjunto de treinamento para obter um
primeiro modelo, que é testado em Dy ; a segunda iteragdo é treinada nos subconjuntos Dy, Ds,...,
Dy e testada no D,; e assim por diante. Cada amostra € usada o mesmo nimero de vezes para
treinamento e uma Unica vez para teste. Para classificacdo, a estimativa de precisao € o nimero
geral de classificagOes corretas das k iteragcoes, dividido pelo nimero total de tuplas nos dados
iniciais. Usualmente, o k escolhido € 5 ou 10. O caso especial, quando k = u, onde u € o tamanho
do conjunto de dados, € chamado de validacdo cruzada leave-one-out, onde o conjunto de testes
compreende um unico ponto e os dados restantes sdo usados para fins de treinamento (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005; HAN; PEI; KAMBER, 2011; ZAKI; JR; MEIRA, 2014).
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3 ESTADO DA ARTE

O primeiro trabalho relacionado ao desenvolvimento de um instrumento para a medi¢ao
do odores provavelmente deve-se a Moncrieff (1961). Esse instrumento foi uma espécie de Nariz
Mecanico. De fato, o primeiros Narizes Eletronicos foram descritos por Wilkens e Hartman
(1964), através de reacoes redox de substancias odoriferas em um eletrodo; por Buck, Allen e
Dalton (1965) através de modulacdo de condutividade por odorantes; e também por Dravnieks e

Trotter (1965) com modulacao do potencial de contato por odorantes.

Mas a defini¢do do conceito de Nariz Eletronico, como um sistema de sensoriamento
de matriz quimica inteligente para a classificacdo de odores demorou ainda cerca de 20 anos
para surgir, apds os trabalhos realizados por Persaud e Dodd (1982) na Inglaterra, e também por
Ikegami e Kaneyasu (1985) e Kaneyasu et al. (1987) no Japao. Persaud e Dodd (1982) criaram
uma ferramenta capaz de simular o sistema olfativo dos mamiferos, reconhecendo diferentes
odores e dando respostas repetitivas. O Nariz Eletronico que eles desenvolveram incluiu uma
matriz de sensores, para simular os receptores do sistema olfativo humano; uma unidade de
processamento de dados, que executava a mesma fun¢do que o bulbo olfativo, e um sistema de

reconhecimento de padrdes, que reconhecia os padrdes olfativos da substancia a ser testada.

O Termo Nariz Eletronico (Electronic Nose) apareceu pela primeira vez no final da
década de 80, quando foi criado por Gardner et al. (1988). A primeira conferéncia dedicada ao
tema dos narizes eletronicos foi realizada em 1990. Os primeiros narizes eletronicos comerciais
foram introduzidos em 1993 pela Alpha MOS!, para testar solventes residuais em papel. Mais
tarde foi definido como "Um instrumento que compreende uma série de sensores quimicos

eletronicos com especificidade parcial e um sistema de reconhecimento de padroes apropriado,
capaz de reconhecer odores simples ou complexos"(GARDNER; BARTLETT, 1994).

Desde entdo, o interesse em sensores desse tipo tem crescido, e € evidente o surgi-
mento de trabalhos e artigos voltados a este tema, tanto para o desenvolvimento, quanto para o
aprimoramento de equipamentos nos diversos setores da industria. Atualmente, a atencdo dos
pesquisadores € mais focado em reduzir o tempo de andlise dos narizes eletronicos, aumentar a
sensibilidade da configuracao de medida, reduzir do tamanho do dispositivo e validar os métodos
empregados (WOJNOWSKI et al., 2017a).

3.1 INDUSTRIAL/URBANO

Nesta secdo serd descrito e discutido alguns dos trabalhos presentes na literatura no

ambito industrial e urbano.

Thttps://www.alpha-mos.com
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Abraham e Pandian (2013) propuseram um sistema de monitoramento ambiental urbano
movel de baixo custo utilizando plataforma aberta para o sistema de software e hardware.
Esse sistema movel pode ser colocado em veiculos de transporte publico. O sistema permite
construir um mapa local e regional contendo os pontos de maior concentracao de poluentes,
com os dados obtidos pelos sensores, e assim disponibiliza-los através da plataforma online
desenvolvida. Sensores de gases (CO, CO, e CHy), GPS, sensor de temperatura e Arduino
compdem o hardware do sistema. Para o software foi construida uma aplicacdo WebServer em
PHP com Banco de Dados MySQL. Como resultado € ilustrado o mapa de polui¢do gerado
pela aplicagcdo, com base nos valores analdgicos dos sensores lidos pelo Arduino, e destaca-se
que foi gasto apenas 200 ddlares para a constru¢ao do protétipo, mas em contrapartida nao foi
realizado nenhum pré-processamento, validacido ou avaliacdo estatistica dos dados obtidos pelos
dispositivos. O software também nao € capaz de reconhecer padrdes e nem classificar os dados,

nao se tratando portanto de um dispositivo de nariz eletronico.

Al-Dahoud et al. (2013) propuseram uma rede de sensores € uma interface de simulagdo
para redes de sensores sem fio para o monitoramento da qualidade do ar em cidades metropolita-
nas. Os nodos da rede sdo equipados com os sensores: MQ-2, que € sensivel ao GLP, Iso-butano,
Propano, Metano, Alcool, Hidrogénio e fumaga; temperatura e umidade (DHT11); e poeira. Os
dados sao transmitidos através de mddulos XBee, utilizando protocolo ZigBee. A plataforma
Arduino Uno foi utilizado para monitoramento da qualidade do ar na cidade de Annaba, no leste
da Argélia. Foram comparados os gases detectados de trés regides diferentes da cidade com
os niveis normais de gases (ar limpo), e os resultados obtidos dos testes indicam que hd uma
grande diferenca nos niveis de gases GLP, NO, e CO. No entanto, os resultados adquiridos em
algumas areas da cidade de Annaba ndo mostram nenhuma situag@o de risco a ser considerada.
Neste trabalho, foi realizado o monitoramento de qualidade do ar em campo, o projeto dos
nodos eletronicos e a transmissao sem fio para a fusao de dados. Uma interface para o usudrio
foi projetada para simulacdo da rede de sensores sem fio no controle da qualidade do ar do
ambiente. O sistema demonstra-se ser flexivel a presenca de componentes gasosos e a facilidade
do projeto facilita a implementacio desse sistema. Os sensores foram calibrados para a detec¢ao
de gases utilizando outros como base. O sistema falha em ndo utilizar métodos estatisticos para a
validac@o dos dados/resultados, nem algoritmos para classificagdo das informacdes e também s6

usa um tipo de sensor de gas por nodo de rede, que pode deixar o sistema suscetivel a falhas.

Husain et al. (2015) apresentaram um dispositivo baseado no Arduino, de baixo custo e de
facil manuseio a fim de monitorar a qualidade do ar, através da coleta de dados sobre a quantidade
de gases e poeira presentes no ar. Esse dispositivo pode ser colocado em qualquer lugar e os
dados podem ser transferidos via Bluetooth através do protocolo UART (Universal Asynchronous
Receiver-Transmitter - Receptor-transmissor Universal Assincrono) para um smartphone ou
simplesmente conectando o dispositivo a um computador. O hardware do dispositivo € composto

de: um sensor de poeira 6ptico GP2Y1010AUOF, com saida do sensor de tensdo analdgica
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proporcional 4 densidade de poeira medida, com uma sensibilidade de 0,5V/0,1mg/m?>; dois
sensores de gases (MQ-9 e MQ-135); além de um mdédulo Bluetooth e um Arduino Mega 2560.
Segundo seus autores, esse equipamento permite que os dados de diferentes lugares possam ser
posteriormente examinados para a fim de tomada de decisdes e andlise, ou seja, o dispositivo
s6 € capaz de mostrar os dados brutos obtidos por cada um dos sensores, ndo havendo nenhum
método computacional ou estatistico para determinar precisamente a qualidade do ar. A principal
vantagem em comparacao a outros trabalhos correlatos € o custo reduzido para o desenvolvimento
do equipamento. Entretanto, os dados obtidos ndo foram validados e nenhum algoritmo para
classificacdo/processamento foi usado, assim nao se pode garantir que esse dispositivo podera

obter uma resposta confidvel em potenciais aplicacoes.

3.2 AGRICULTURA

Nesta secdo, com maior enfoque, serdo descritos e discutidos alguns dos trabalhos

presentes na literatura, que utilizam de sensores de gds no ambito agricola.

3.21 SOLO

Siyang et al. (2013) usaram um nariz eletronico para deteccao de compostos volateis
no solo e pragas (traca de cera). Buscou-se relacionar as impressoes digitais do solo conforme
os niveis de profundidade e a quantidade de pragas em tempo real e a céu aberto. O solo foi
amostrado nos niveis de 10 cm, 30 cm e 50 cm de profundidade. Foram utilizados os sensores
TGS 821, TGS 822, TGS-825, TGS 826, TGS 2600, TGS 2602, TGS 2610 e TGS 2620 para
a deteccdo dos gases oriundos dos solos. As respostas dos sensores foram usadas para realizar
andlise de padrdes utilizando PCA. Os sinais de saida que correspondem aos COVs do solo
foram classificados em trés grupos (dimensdes). As variagcdes nos componentes principais do
primeiro ao terceiro grupo, para todas as impressdes voldteis do solo, devido as profundidades do
solo, foram contabilizadas como 77,6%, 17,6% e 3,5%, respectivamente. Os resultados mostram
que o nariz eletronico detectou com sucesso as diferentes impressdes digitais volateis do solo
em cada nivel de profundidade e de pragas. Os resultados também mostram que um aumento
de gases oxidantes é maior que a reducao de gases em determinadas profundidades. Por fim,
nariz eletronico também foi treinado para diferenciar entre as quantidades traca de cera, variando
nas quantidades de 0, 2, 4 e 6. O resultado do PCA € mostrado em dois principais grupos, com
variancia de impressoes digitais de 93,8% e 3,6%. Os pontos PCA de 0, 2 e 4 insetos ocorrem
na mesma regido, enquanto os pontos PCA de 6 insetos se separam claramente uns dos outros.
Pode implicar que o dispositivo pode detectar insetos de cera quando o nimero de mariposas
€ 6. Embora esse niimero seja muito alto para o mundo real, o nariz eletronico pode mostrar a

possibilidade de deteccao de pragas de insetos por odor.

Sudarmaji e Kitagawa (2016) desenvolveram e testaram uma técnica de modulacao de

temperatura com um ponto de deteccao especificado. Essa técnica pode superar o problema de
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seletividade cruzada nos sensores de gds MOS (Metal-Oxide-Semiconductor - Semicondutor de
oxido metélico) e também aumentar sua sensibilidade. Foram usados os sensores de gases TGS
2444, TGS 2602, TGS 825, FIS12A, FIS30SB e FISAQI1 a fim de detectar os compostos gasosos
de solos, em uma mistura complexa. Um nariz eletronico foi construido para capturar e analisar o
perfil gasoso do espago de amostragem de dois solos (arenoso e areia) com a adi¢do de nutrientes
em diferentes doses (sem adi¢do, normal e alta). Os sensores foram conduzidos em uma determi-
nada modulagdo para uma interface baseada no microcontrolador PSoC CY8C28445-24PVXI.
Foram utilizadas as ferramentas de PCA e uma RNA a fim de reconhecimento de padrdes. Os
compostos gasosos sao deixados em uma camara de gis com termostato e agitacio sob condicoes
controladas para otimizar o equilibrio e a concentracao desses gases. Os resultados obtidos
demonstraram que o sensor que obteve o maior incremento de sensibilidade foi o TGS 825, com
mais do dobro de ganho para solos arenosos com adi¢ao normal de nutrientes. Os outros sensores
obtiveram ganho de sensibilidade, mas muito abaixo do TGS 825. E mostrado também que a PCA
de discriminagdo de dois solos, ambos sem adi¢do de composto, acumulativamente representam
78,32% da variancia dentro do conjunto de dados, sendo um valor aceitavel. Finalmente, foi
determinado o desempenho de RNA como unidade de decisdo do nariz eletronico para classificar
o nivel de adi¢do de nutrientes no solo com base no indicador do erro médio quadrado alcancado
resultante do processo de treinamento. Os dados mostram que o maior erro quadrado médio
alcangado foi aquele independente do tipo do solo e sem utilizacdo de PCA (4,080 x 1073). Os
resultados do PCA indicam que o conjunto de sensores utilizados sdo capazes de diferenciar o
tipo de solo de forma clara e pode fornecer uma discrimina¢do como resposta ao nivel de adi¢ao
de nutrientes no solo. Além disso, o PCA aumenta o desempenho de classificagdo, de adigdes de
nutrientes pré-determinados, da rede neural. Esse trabalho prova que € possivel, utilizando um
nariz eletronico, classificar tipos de solos e, apesar de terem sidos classificados apenas dois tipos,
¢ possivel desenvolver um equipamento capaz de detectar diversos tipos de solos a ser aplicado a

diferentes regides do planeta.

Dorji, Pobkrut e Kerdcharoen (2017) desenvolveram um dispositivo de nariz eletronico
baseado em uma rede de sensores sem fio (usando protocolo ZigBee) a fim de resolver o problema
de andlise de nutrientes do solo, que corriqueiramente exigem uma andlise laboratorial que pode
tornar-se cara e demorada. Baseado na andlise de COVs, foram instaladas estacdes de narizes
eletronicos com os sensores de gds TGS 821, TGS 825 (2x), MQ 3, MQ 5, MQ 6, MQ 135, MQ
137, para andlise do solo de uma fazenda, a fim de gerar dados online em tempo real e realizar o
monitoramento rapido e preciso. Um nariz eletronico portétil, composto por uma matriz de oito
sensores de gas, sendo eles MQ 8, TGS 2444, TGS 823, TGS 2600, TGS 2603, TGS 2610, TGS
825 e TGS 2620 foi também empregado para a determina¢ao dos COV, com o solo anteriormente
tratado com fertilizantes orgnicos e com fertilizantes compostos por NPK (Nitrogénio, Fésforo e
Potéssio). A utilizagdo do PCA foi empregada com sucesso na classificagdo de COVs, indicando
diferencas significativas de fertilidade para os solos baseados em matéria organica. Os resultados

obtidos pelos narizes eletronicos dos COVs ndo diferem dos resultados obtidos em laboratério, o
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que demonstra o potencial desses equipamentos para esses fins. Quatro diferentes amostras do
solo foram classificadas. A variac@o do primeiro, segundo e terceiro componentes principais € de
86,2%, 12,4% e 1,4%, respectivamente.

Pineda e Pérez (2017) expdem que os solos tropicais sdo os maiores emissores de CO,.
Com base nisso foi construido um nariz eletronico com custo de 50 délares para o monitoramento
de gases lancados na atmosfera por alguns tipos de solos. O sistema é composto por uma matriz
de trés sensores de gds (MQ-4, MQ-8 e MQ-135), um microcontrolador PIC16F886 € um
software construido em Java para a aquisi¢do e visualiza¢do dos dados em um computador. Aos
sensores do sistema foi incorporado uma multiplexacdo modificada para permitir uma andlise em
paralelo de até oito amostras. Foram realizados testes demostrando que esses sensores obtiveram
resposta proporcional a concentracio de gas (conforme injecao de ar na cdmara de gés), com
0 MQ-135 obtendo uma correlagao de 0,993 para o CO; e 0 MQ-4 com uma correlagdo de
0,9841 para o CHy4. Primeiro foi testado o conjunto dos trés sensores de gads em amostras de
solos da Colombia e do Equador, para o estudo dos padrdes de emissdo de gases, em testes
de respiragao induzida por glicose D(+), como fonte de carbono organico. Os resultados (em
graficos) demonstraram que haviam diferencas dos padrdes de gases emitidos por essas duas
amostras e um aumento diferencial para o tempo de produgdo de gds, apds o aumento de glicose
D(+), pois, conforme havia o aumento da dose de glicose, a resposta analdgica do sensor também
aumentava e, se permanecesse constante, a resposta do sensor também se mantinha no padrao.
No segundo experimento, usando um conjunto de sensores multiplexados em um conjunto
diferente de amostras de solo colombianas, os padroes de emissdo de gases foram obtidos a
partir de solo autoclavado com atividade microbiana reduzida, que foram contaminados com
6leo diesel como fonte de carbono. Os resultados (em gréaficos) do segundo estudo mostraram um
padrdo claramente diferente de emissdes de gases em amostras contaminadas com 6leo diesel,
quando a atividade microbiana foi reduzida pelo autoclave no solo. Além disso, dois grupos de
amostras de solo ndo autoclavadas, que diferem apenas na quantidade de 6leo diesel, também
puderam ser diferenciados, com base em seus padrdes de respiracao, apos algumas horas de
monitoramento dos gases. Assim como no primeiro experimento, os valores analdgicos dos
sensores aumentaram conforme o incremento da dose do composto. Segundo seus autores, com
base nos resultados, pode-se prever um grande potencial com o uso desse sistema nas areas de
fertilidade, microbiologia do solo, biotecnologia e ciéncias ambientais, onde 0s processos como
a disponibilidade de nutrientes das plantas, a atividade microbiana ou o volume de poluentes
do solo s@ao monitorados através de seus padroes de emissdao de gases. Nao foram aplicadas

ferramentas para a classificacdo dos dados oriundos desses sensores.

3.2.2 FRUTICULTURA

Nesta subsec¢do, serdo descritos e discutidos alguns dos trabalhos presentes na literatura,

que utilizam de sensores de gds focados na fruticultura.
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3.2.2.1 BANANAS

Sanaeifar et al. (2014) aplicaram um nariz eletronico para detectar a alteracdo de COVs
da banana durante o processo de amadurecimento. Foram utilizados os sensores MQ-3, MQ-5,
MQ-9, MQ-131, MQ-135 e MQ-136 para deteccao dos odores. Os dados do nariz eletrénico
foram pré-processados através das etapas de identificagdo, manipulacio e determinagdo da linha
de base; compressdo; normalizacao; e, apds isso, as técnicas PCA, LDA, SIMCA (Independent
Modelling of Class Analogy - Modelagem Suave Independente de Analogias de Classe) e
SVM analisaram esses dados pré-processados. Os resultados mostraram que o nariz eletronico
pode distinguir entre diferentes estdgios de amadurecimento. Os resultados obtidos pelo PCA,
categorizados pela maturacdo da banana, mostram que os dois primeiros componentes, PC1 e
PC2, contém 82% da variacdo de dados. O primeiro componente principal, PC1, explica 58%
da variagdo total, enquanto 24% da variancia total é explicada pelo PC2. Os resultados obtidos
pela LDA, também categorizados pela maturacdo da banana, proporcionaram uma classificagao,
com 97,6% da variancia total dos dados obtidos por LD1 e LD2 que representaram 85,7% e
11,9% da variancia, respectivamente. A precisdo da classificacio obtida pelo método LDA com
validagdo cruzada foi de 97,3%. O método SIMCA, obteve uma precisao de classificacdo de
92%, e a andlise SVM teve uma taxa de sucesso alta na classificacdo de amadurecimento da

banana, com precisdes de treinamento e validacdo de 100 e 98,66%, respectivamente.

Chen et al. (2018) construiram um nariz eletrénico que tem potencial para monitorar
a variagdo dos COVs produzidos pela banana durante o processo de maturagdo. Sensores
MOS da familia TGS foram utilizados para a construcao do dispositivo, que segue: TGS2600,
TGS2602, TGS2603, TGS2610, TGS2611, TGS2612 e TGS2620. Além do nariz eletronico, foi
incorporado um sistema de camera para monitorar a cor da casca da fruta como outro recurso
para identificacdo. O sistema duplo nariz/camera apresenta melhor medida de separabilidade
de classe nos 4 estdgios de maturagdo da banana: imaturos, meio maduros, maduros e super
maduros. O PCA e o LDA foram aplicados as respostas dos sensores do nariz eletronico para
reducdo dos dados, e verificagdo de eventuais agrupamentos dos diferentes estdgios de maturagio
da fruta. O PCA apresentou variabilidade de 93,92% para os 2 componentes principais € 0 LDA
94,11% de variagdao. Os 2 métodos de reducdo de dimensionalidade foram utilizados como
entrada para 2 algoritmos de classificacdo, KNN e SVM. As respostas dos sensores MOS e as
respostas do sistema de camera foram agregados e utilizados no métodos de classificagcdo. Isso
permitiu uma perfeita classificagdo para todos os classificadores independente da imputagao
(PCA ou LDA). Portanto, comparativamente a outros trabalhos, os dois sistemas agregados

incrementam a precisio do sistema como um todo.

3.2.2.2 PESSEGOS

Brezmes et al. (2000) apresentaram o uso de um Nariz Eletronico para monitoramento

ndo destrutivo do processo de amadurecimento do pé€ssego. As amostras dos frutos foram
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armazenadas a temperatura ambiente durante todo o processo de amadurecimento. O dispositivo
utilizou-se dos seguintes sensores: TGS800, TGS822, TGS825, TGS826, TGS882, TGS2610,
TGS2611 e TGS2620. Utilizou-se uma rede neural de trés camadas (entrada, oculta e saida) para
classificag@o entre os trés estdgios de maturacdo (verde, maduro e super maduro). Medidas feitas
com péssegos mostram uma taxa de sucesso de 93%. A andlise da rede neural demonstrou que
apenas os sensores TGS882 e TGS2610 sdo capazes de prever o estdgio de maturagdo do péssego,
e portanto os Unicos necessdrios para esse tipo de aplicacdo. Uma caracteristica adicional do
sistema € a capacidade de prever com precisdo o nimero de dias que a fruta estd armazenada

desde a colheita. Medidas feitas com pé€ssegos apresentaram um erro miximo de 1 dia.

Benedetti et al. (2008) utilizou um nariz eletronico comercial (PEN2) para classificar
quatro cultivares de péssego e avaliar o estagio de maturacao pds-colheita. PCA e LDA foram
usados para verificar se o nariz eletronico foi capaz de distinguir entre quatro cultivares diferentes.
PCA aplicado nos dados do nariz eletronico destacou a capacidade do instrumento em avaliar o
estagio de maturacdo dos péssegos. Os 2 componentes principais do PCA aplicado para cada um
dos cultivares separadamente, mostram que o método foi capaz de obter uma variabilidade de
99,99% de todo conjunto de dados. Ademais, o PCA também foi capaz de agrupar claramente os
4 cultivares, aplicado para o todo conjunto original, sem separacao por cultivar, sendo que os 2
componentes principais representaram 99,43% da variancia dos dados originais. As respostas
dos sensores foram ajustadas com uma funcao de transferéncia sigmoide, permitindo a defini¢ao
de trés diferentes estdgios de maturacao (imaturos, maduros, super maduros). A andlise CART
foi aplicada para classificar as amostras de p€ssego entre as trés classes. A andlise com arvore
de decisao classificou amostras em cada grupo respectivo com uma taxa de erro de validacao
cruzada de 4,87% e de teste de 2,44%.

Guohua et al. (2012) aplicaram um nariz eletronico para predizer o frescor de péssego. A
andlise se baseia no tempo de armazenamento dos péssegos pds-colheita, ou seja, em classificar
pelo nimero de dias que passaram apOs as amostras de péssegos maduras serem colhidas. O
dispositivo foi construido com uma matriz contendo oito sensores de gas MOS, sendo eles: MQ-2,
MQ-3, MQ-6, MQ-7, MQ-8, TGS825, TGS842 e TGS2201. PCA e SR (Stochastic Resonance
- Ressonancia estocastica) sdo usados para andlise de dados de medi¢do. O PCA foi capaz de
agrupar as amostras entre as idades (0 a 4 dias), com variabilidade nos 2 componentes principais
de 94,92% do conjunto original de dados. Os resultados com o SR mostram que o e-nose pode
distinguir péssegos entre condi¢des frescas e super maduro. A validacdo dos resultados das

experiéncias demonstra que a precisio de previsdo do modelo de SR é de 85%.

Zhang et al. (2012) desenvolveram um nariz eletronico capaz de classificar amostras
de péssego em trés tipos: verdes, meio maduros e maduros, além de descrever os trés indices
qualidade para esses tipos: forca penetrante (CF), teor de acuicar (SC) e acidez (pH). O protétipo
utiliza-se dos seguintes sensores de gas MOS - MQ-3, MQ-7, TGS800, TGS813, TGS822,
TGS824, TGS825 e TGS880. Os modelos PCR (Principal Component Regression - Regres-
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sdo de Componentes Principais - Regressao de Componentes Principais) e PLS (Partial Last
Squares Interpolation - Interpolacdo Parcial de Minimos Quadrados) representaram uma boa
capacidade para descrever os indices de qualidade dos trés conjuntos de péssegos selecionados.
Os resultados mostraram que o PCA e o LDA, em duas dimensdes, foram capazes de agrupar os
dados entre os trés estdgios de maturacdo das amostras. Os 2 componentes principais do PCA
representaram 98,38% da variabilidade dos dados, para as 3 classes de maturacdo (verdes, meio
maduros e maduros), enquanto os 2 componentes do LDA foram capazes de representar 99%
da variabilidade do conjunto de dados originais, para as classes de maturacdao. Além do mais,
o modelo PLS foi capaz de representar boa capacidade em predizer indices de qualidade, com
R=0,86 e SEP (Standard Error of Prediction - Erro padrao de previsao)=8,77 para CF; R=0,83
e SEP=0,297 para SC; R=0,83 ¢ SEP=0,2 para pH. O modelo de PCR apresentou R=0,84 e
SEP=7,33; R=0,82 e SEP=0,44; R=0,78 e SEP=0,21; para CF, SC e pH, respectivamente.

Como pode-se observar, as aplicagdes tendem a realizar a medida do fruto pés-colheita e
ndo a avaliacdo do fruto durante o seu crescimento, no pomar. Portanto, o trabalho busca construir
um nariz eletrénico que monitora todo o periodo desde a pds-floracdo até a pds-colheita, com o
monitoramento a campo. As metodologias de reducao de dados (PCA e LDA) e classificagdo
(KNN, SVM, RF e RNA), foram escolhidas com base nos trabalhos correlatos feitos por Brezmes
et al. (2000), Benedetti et al. (2008), Guohua et al. (2012), Zhang et al. (2012).
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4 MATERIAIS E METODOS

A metodologia executada neste trabalho se divide basicamente em cinco etapas: cons-
trucdo/parametrizaciao do equipamento (sec¢do 4.1), estabelecimento do protocolo experimental
(secdo 4.2), pré-processamento (se¢do 4.3), processamento (secdo 4.4) e andlise e avaliacdo dos
dados (secdo 4.5). A Figura 5 ilustra o fluxograma referente a metodologia utilizada, que sera
descrita com mais detalhes nas se¢des subsequentes, no qual N € o nimero de amostras para

cada classe/estagio de maturacao.

Figura 5 — Fluxograma ilustrativo da metodologia adotada
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4.1 CONSTRUCAO/PARAMETRIZACAO DO EQUIPAMENTO
Esta etapa pode ser subdividida em sele¢do dos sensores a serem utilizados na matriz de
sensores e construcao do hardware do dispositivo.

Foram utilizados ao todo 13 sensores de gas feitos de semicondutores de 6xido metalico

(MOS) no dispositivo de nariz eletrdnico construido, sendo 9 sensores da familia MQ fabricados
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pela Hanwei Eletronics Co., Ltd: MQ-2, MQ-3, MQ-4, MQ-5, MQ-6, MQ-7, MQ-8, MQ-9
e MQ-135 e mais 4 sensores fabricados pela TGS Figaro, sendo eles: TGS 822, TGS 2600,
TGS2602 e TGS 2603. As reagdes quimicas entre as moléculas da superficie dos sensores e 0s
gases fornecem uma mudanga na resposta do sensor conforme a alteragdo na concentragao de
g4s no ambiente. Mais especificamente, a resistividade dos sensores aumenta na presenga de ar e
diminui na presenca dos gases sensiveis. A Tabela 4 mostra a faixa de detec¢do de particulas,
conforme os datasheets dos fabricantes Figaro® e Hanwei®, e os preg¢os dos principais sensores
MQ e TGS. Mais detalhes de caracterizacao dos sensores MOS utilizados neste estudo, podem

ser vistas no apéndice A.

Tabela 4 — Faixa de detec¢do de particulas e precos dos sensores MQ e TGS utilizados no estudo

Sensor Escopo de Deteccao de Concentracao Custo*

MQ-2 200-10000ppm GLP, CH4, H,, CO, Alcool, fumaca e Propano R$ 16,90¢
MQ-3 0,1-10mg/L GLP, CHy4, CO, Alcool, Benzeno e Hexano R$ 22,90
MQ-4 200-10000ppm GLP, CHg4, H;, CO, Alcool e fumaca R$ 16,904
MQ-5 200-10000ppm GLP, CHy, H;, CO e Alcool R$ 19,904
MQ-6 200-10000ppm GLP, CH,, H», CO e Alcool R$ 24,904
MQ-7 50-4000ppm GLP, CHy4, H», CO e Alcool R$ 19,904
MQ-8 200-10000ppm GLP, CH4, Hy, CO e Alcool R$ 19,904
MQ-9 200-1000ppm CO RS 22,90

200-10000ppm GLP e CH4
MQ-135 10-200ppm GLP, CO, CO,, NHy e Alcool R$ 19,90°
50-5000ppm Metano, etanol, iso-butano, CO, acetona,

TGS 822 R$ 16,00¢
benzeno e n-hexano

TGS 2600 1-100ppm Hj;, metano, etanol, iso-butano e CO R$ 21,00¢

TGS 2602 O1-3ppm HoS R$ 8,00

1-30ppm H;, NH3, etanol e tolueno
0,1-3ppm Trimetilamina
TGS 2603 0,3-3ppm H,S e metil mercaptano R$ 71,004
1-30ppm Etanol e H,
*Precos obtidos no dia 16 de dezembro de 2018

“https://www filipeflop.com
bhttps://www.usinainfo.com.br
‘https://www.seekic.com
dhttps://www.aliexpress.com

Essas familias de sensores de gas (MQ e TGS) foram escolhidas por serem as mais
utilizadas para a construcdo de narizes eletronicos, devido ao menor custo, confiabilidade e
a facil aquisicdo em comparacgdo as demais. Foram selecionadas uma grande quantidade de
sensores para ser possivel a criagdo de uma impressao digital de cada amostra, uma vez que cada
sensor tem uma resposta diferente para uma determinada amostra e o conjunto das respostas gera
uma saida quase unica para cada tipo de gés, aliado ao fato de que cada sensor trabalha com um
espectro diferente de gases em comparacao aos demais. Isso para obter todas as possibilidades,
identificar os sensores mais importantes e, se necessdrio, retirar os sensores redundantes. Esses

sensores foram selecionados com base na anélise do escopo de detec¢io de concentracao dos
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principais gases e custo, conforme mostrado na Tabela 4, além da andlise da literatura que

mostrou que estes sensores e familias sdo os mais utilizados em detrimento dos demais.

No que tange a construcdo do hardware do sistema foi utilizado o microcontrolador
Atmel ATMega 2560. Uma vez que microcontrolador ndo possui todas as entradas analdgicas
necessdrias para a leitura dos sensores foi utilizado um multiplexador analégico Cd74hc4067
de 16 canais e uma saida para realizacdo da leitura dos dados oriundos dos sensores. Dessa
forma, foi usada apenas uma porta analégica do microcontrolador. Também foram usados no
sistema o sensor de pressdo atmostérica e temperatura BMP180 e o sensor de umidade relativa
do ar HIH-4030, utilizados para aquisi¢do dos dados necessarios para o ajuste/compensacao dos

sensores de gds, conforme variagdo da temperatura e umidade relativa do ar ambiente.

Todo o sistema € alimentado com uma bateria automotiva. Essa bateria gera uma tensao
de saida de 12V, e capacidade nominal de 40Ah. Conforme serd descrito com mais detalhes, o
circuito consome uma corrente total na ordem de 2A. Portanto, em condi¢des de total carrega-
mento, a bateria € capaz de alimentar o circuito durante 20 horas (40Ah/2A), trabalhando em
temperatura ambiente (25°C). A Figura 6 ilustra o equipamento desenvolvido, sem a bateria, e a

Figura 7 o diagrama de blocos do circuito.

Conforme pode ser observado na Figura 6, o equipamento possui um cooler que possui a
func¢do de circulagdo do ar ambiente, que possibilita o melhor contato da amostra a ser medida
com os sensores. O ar € puxado para dentro do dispositivo, na matriz de sensores, € 0s furos
laterais possibilitam o fluxo de saida de ar do dispositivo. Andlises iniciais mostram que esse
fluxo constante possibilita uma resposta mais suavizada por parte dos sensores de gds. Vale
ressaltar que os sensores de gds possuem a necessidade de um periodo de pré-aquecimento
(cerca de 600 segundos) até estes atingirem uma temperatura constante ideal de funcionamento.
Portanto, a estabilizacdo de resposta dos sensores serd atingida apds esse tempo e esses dados
transitorios sdo descartados da etapa de andlise das respostas. Foi criada uma shield a fim de
facilitar o processo de prototipagem do dispositivo, no qual é possivel remover rapidamente os
sensores e a placa de prototipagem rdpida do microcontrolador (Arduino). A matriz de sensores
foi posicionada de maneira que todos os sensores de gas fiquem embaixo do cooler de entrada de

ar. O cabo de alimentac@o permite a conexao por parte de uma fonte externa.

A sequéncia ilustrada no diagrama de blocos da Figura 7 € dada da seguinte forma: os
sinais de respostas dos sensores sao condicionados de tal maneira que permita a leitura por parte
das entradas analdgicas e digitais do microcontrolador. Para os sensores de gds, o circuito ird
gerar uma resposta entre 0 e 5V, proporcional a concentragdo de COV's no ambiente. Uma vez
que o numero de entradas anal6gicas no microcontrolador € inferior ao niimero de sensores, foi
necessdrio a utilizacdo de um multiplexador 16x1, a fim de obten¢ao dos dados provenientes
desses periféricos. As dltimas etapas sao efetuadas pelo microcontrolador, que é responsavel
por converter os sinais analdgicos em digitais, processamento dos sinais obtidos pelos sensores

e comunicac¢do, a fim de transmissao dos dados através de comunicacao serial, via USB, ao
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Figura 6 — Prot6tipo do nariz eletronico
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Figura 7 — Diagrama de blocos do circuito do protétipo desenvolvido
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O sensor de pressao atmosférica e temperatura BMP180 utiliza-se do protocolo I>)C
(Inter-Integrated Circuit - Circuito Inter-Integrado) para comunica¢do com o microcontrolador.
A interface 12C utiliza-se de dois fios digitais denominados de SCL e SDA para realizacdo da
comunicacdo. A frequéncia de clock do protocolo supera a taxa de 3,4 Megabits/segundo. O
SCL e o SDA precisam cada um deles de um resistor de pull-up, tipicamente na ordem de

4,7kQ para Vpp. O barramento 12C € usado para controlar o sensor, ler os dados de calibracio
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do EEPROM (Electrically-Erasable Programmable Read-Only Memory - Memoéria de apenas
leitura programavel e apagdvel eletricamente) e ler os dados de medicdo quando a conversdo
analégico/digital estiver concluida. Por padrdao, o microcontrolador utilizado no estudo possui
suporte a comunicacdo [12C. A Tabela 5 mostra as principais caracteristicas do sensor BMP180.

Maiores detalhes de caracterizagdo do sensor BMP180 podem ser vistas no apéndice A.

Tabela 5 — Principais caracteristicas do sensor de temperatura e pressao atmosférica BMP180

Parametro Condicao Minimo Tipico Maximo Unidade
Tensdo de operagdo 1,62 2,5 3,6 A"
Baixo consumo de energia 3 mV
Padrao 5 uA
Corrente de alimentagcao Resolucdo alta 7 uA
Resolugdo ultra alta 12 uA
Resolucdo avancada 32 uA

Para obter corretamente o valor de umidade relativa do ar do sensor HIH-4030, é ne-
cessario realizar a compensacao do valor do resposta do sensor conforme a temperatura. Essa

informacao é disponibilizada pelo fabricante, e estd descrita na equagio 4.1:

RH

RH =
1,0546 —0,0021 + T

, Tem °C 4.1

As principais caracteristicas do sensor de umidade do ar HIH-4030 podem ser visualiza-
das na Tabela 6. Mais detalhes de caracteriza¢dao do sensor HIH-4030 também podem ser vistas

no apéndice A.

Tabela 6 — Principais caracteristicas do sensor analogico de umidade do ar HIH-4030

Parametro Minimo Tipico Maximo Unidade
Tensao de operagdo 4 5,8 v
Corrente de alimentacdo 200 500 uA

Como descrito anteriormente, juntamente com os sensores, foi utilizado o microcon-
trolador Atmel ATmega2560, com a placa de prototipagem rapida Arduino Mega 2560, para
aquisi¢ao dos dados. A placa de prototipagem auxilia no processo de montagem e desmontagem
do protétipo, a fim de possiveis alteragdes de atualizacdo do protétipo. As principais caracteris-
ticas do microcontrolador sdo mostradas na Tabela 7. Mais informacdes das caracteristicas do

microcontrolador Atmel ATmega2560 podem ser vistas no apéndice A.

Considerando o consumo méximo de corrente para todos os sensores utilizados no
prototipo, que ocorre no periodo de pré-aquecimento dos sensores de gas, que € quando estes
demandam uma maior quantidade de corrente, o valor total exigido pelo dispositivo fica préximo
a2A. Assim, foi necessdrio utilizar uma fonte de corrente continua que suportasse pelo menos 3A,

considerando uma eventual margem de erro. Ademais, para a constru¢do da fonte € necessario



Capitulo 4. Materiais e Métodos 49

Tabela 7 — Principais caracteristicas do microcontrolador Atmel ATmega2560

Parametro Valor Unidade
Tensdo de operagdo 5 \"
Entradas analdgicas 16
Corrente de saida por pino de /O 40 mA
Velocidade de clock 16 MHz
Conversor A/D 10 bits

haver a reducdo da tensdo para 5V, que € a tensdo que alimenta os sensores MOS. Para isso,
utilizou-se do regulador de tensdao LM7805, para cada um dos sensores MOS, uma vez que este
regulador possui corrente méxima de trabalho de 1A, e, portanto, apenas um deste componente

em todo o circuito nao suportaria devido a alta corrente demandada pelo circuito.

O diagrama esquematico do circuito € mostrado com detalhes no apéndice B. Pode-se
perceber as 13 entradas para os sensores de gas, além dos 13 reguladores de tensao LM7805
(um para cada sensor de gés). Para os sensores de gas da familia TGS foi necessario colocar em
paralelo a entrada dos sensores um resistor de regulagem de sensibilidade de 10 KQ, conforme
especificado pelo fabricante. O diagrama esquematico também mostra as entradas para os
sensores de temperatura, pressao e umidade relativa do ar. Além do mais, tem-se a utilizacao
do multiplexador, que reduz a quantidade de portas necessarias do microcontrolador, além de
auxiliar na reducdo da corrente total utilizada pelo microcontrolador, uma vez que as 13 portas
trabalhando em paralelo demandam mais energia que apenas uma. O circuito foi construido
conforme disposto no apéndice B, pois o posicionamento dos componentes permitiu a diminui¢ao
da drea de trabalho da placa, além de melhorar o espaco utilizado. O layout deste circuito que foi

usado como base para confec¢do da placa de circuito impresso estd ilustrado no apéndice C.

4.2 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACAO

Os experimentos foram conduzidos na cidade de Ponta Grossa no estado do Parand, com
clima Cfb!, onde apresenta precipitagio significativa em todos os meses do ano e temperaturas

amenas nos meses mais quentes, situada na latitude de 25°05°49”S e longitude de 50°03°11”W.

As medidas compreenderam os trés periodos de crescimento do fruto e mais um quarto
periodo de pos-colheita do fruto. Considerando os periodos descritos anteriormente, uma vez
que a florada ocorreu no fim de agosto/inicio de setembro, o estadgio I compreendeu até o dia
05/10/2018. O estagio II ocorreu até o dia 26/10/2018. O estagio III compreendeu até a data
que houve a colheita do fruto, no dia 17/11/2018. Apds isso, até a data do ultimo experimento
(13/12/2018), tem-se o estdgio IV. A Tabela 8 resume cada estdgio de crescimento, além do
periodo abrangido, em dias, ap6s a plena floracdo, além das principais classes de COV's envolvidas

nesse processo.

!Clima temperado com verdo ameno, segundo a classificacdo climatica de Koppen-Geige
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Tabela 8 — Estdgios de maturacdo do péssego e seus respectivos dias e classes de gases

Maturacdo Dias apdés plena floracdo Principais classes de COVs

Estagio 1 0-35 Alcoois

Estdgio 2 36-49 Aldeidos, Esteres e Cetonas
Estagio 3 51-70 Terpendides
Estdgio 4 71 -100 Lactonas

Os experimentos foram realizados nos dias 23/08/2018 (23°C de média), 06/09/2018
(21°C de média), 21/09/2018 (24°C de média) — Estagio I; 05/10/2018 (25°C de média),
11/10/2018 (17°C de média), 19/10/2018 (24°C de média) — Estagio II; 26/10/2018 (21°C
de média), 08/11/2018 (19°C de média), 15/11/2018 (27°C de média) — Estagio I1I; 30/11/2018
(27°C de média), 07/12/2018 (24°C de média) e 13/12/2018 (32°C de média) — Estdgio IV. Todos
os experimentos foram realizados na mesma hora, aproximadamente se iniciando as 15:00 horas,

a fim de se obter uma padronizag@o no processo experimental.

A fim de validar a repetibilidade do equipamento, foi realizada uma avaliacdo em labora-
tério utilizando amostras predeterminadas contendo dlcool. Um total de 20 amostras contendo
diferentes proporc¢des de 4gua com dlcool foram produzidas. Durante 7 dias essas amostras foram
lidas pelo equipamento, e entdo foram analisadas as curvas de respostas (j4 compensadas pela
temperatura e umidade relativa do ar). Os resultados mostraram que o equipamento foi capaz
de gerar respostas equivalentes para as mesmas amostras, mesmo em periodos distintos com

variagdes ambientais.

O equipamento foi posicionado na mesma posicao para todos os experimentos, ao pé de

um pessegueiro, no meio do pomar, como estd ilustrado na Figura 8.

Cada dia envolveu a medida de 15 amostras durante 120 segundos. Como foram descon-
siderados o tempo de pré-aquecimento e de estado transitdrio (cerca de 600 segundos), foram
necessarios 2400 segundos de leitura de dados. Como foram realizadas medidas a cada segundo,
um total de 1800 registros foram obtidos para cada dia. Para cada amostra foi realizada a média
aritmética das respostas de cada um dos sensores, € estas respostas foram usadas como valores
de entrada nos algoritmos. Entdo, a base de dados compreende um total de 180 (15x12) registros

ou amostras € o modelo do algoritmo foi construido com base nesta base de dados.

Para a etapa de treinamento, 70% dos registros foram usados (128 amostras), e para a
etapa de teste foram utilizadas as outras 52 amostras. Vale ressaltar, que o k-fold aplicado com
10 parti¢des realiza o processo de validagdo apenas com as amostras utilizadas para treino, ou
seja, para cada uma das 10 iteragdes, 13 dos 128 registros sdo testados. As etapas de treinamento
e teste, para cada modelo, foram repetidas 10 vezes, considerando assim a mudanga do estado
aleatorio na divisao do conjunto de dados, que eventualmente pode alterar os resultados obtidos
em cada execuc¢do. No estudo foram consideradas as médias dos resultados obtidos nas 10

repeticoes.
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Figura 8 — Equipamento montado no cultivar
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4.3 PROCEDIMENTOS DE PRE-PROCESSAMENTO

As saidas digitais geradas pelos sensores de narizes eletronicos devem ser analisadas
e interpretadas a fim de fornecer o padrao olfativo da amostra. Esse procedimento envolve a
extracao de certas caracteristicas significativas das curvas de resposta do sensor, para produzir
um conjunto de dados numéricos que podem ser processados pelo sistema de reconhecimento e

classificacdo do nariz eletronico.

Uma das etapas de pré-processamento dos sinais dos sensores foi a aplicacao do filtro
da média mével modificado, a fim de reduzir os possiveis ruidos gerados pelos sensores. Esse
filtro foi usado, pois € o mais simples, rdpido, robusto e de facil implementacdo (ALESSIO et al.,
2002). Uma média mével simples sobre n elementos € constituida das médias ndo ponderadas dos
subconjuntos de n elementos em um conjunto de dados. O valor adotado de n € 50. A diferenca
entre o filtro modificado e o original é que o primeiro s6 leva em consideragdo os valores que
estejam em torno da média com diferenga maxima de trés vezes o desvio padrdo, ou seja, Ip; - ul
< 30, em que p; € o elemento i do conjunto de dados p, t € a média do conjunto e ¢ o desvio
padrdo. Portanto, o valor de n na equacdo 1 serda: 1 < n < 50, e dentro da curva da distribui¢ao
normal, 99,74% dos dados estardo em torno da média mais 3 desvios padrdes. Essa alteracao
proporciona maior suaviza¢do no conjunto de dados, removendo possiveis picos de sinais devido

a ruidos provenientes do circuito, pois desconsidera os valores discrepantes do conjunto de
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dados.

Os sensores de gds possuem um comportamento que varia conforme a temperatura e a
umidade relativa do ar. Os datasheets dos fabricantes mostram algumas curvas caracteristicas
dos comportamentos dos sensores, conforme essas duas varidveis mudam. Essas curvas usam
como base a resisténcia dos sensores em temperatura ambiente e ar limpo (Ry) e em condi¢des
variantes (Rg). A resisténcia de carga (Ry) altera a sensibilidade dos sensores, e para o estudo

aqui, todas foram ajustadas para 10 kQ.

Usando os dados das curvas informados pelos fabricantes, foi realizada a compensagao
de resposta como uma fung¢ao Ryjusi(Rs.X0,x1), €m que Rajus € a resisténcia ajustada, R € a
resisténcia medida, x( € a temperatura medida e x; € a umidade relativa do ar. O modelo de ajuste

linear multiplo para todos os sensores tem a forma da equacdo 4.2:

Ry
Qloxo + 01 x0% + Boxi + Bixi2+ Sxox; + €

(4.2)

Rajust =

Aqui fica explicito a necessidade de utiliza¢do dos sensores de temperatura e umidade
relativa do ar, uma vez que esses dois parametros sdo usados para o ajuste de respostas geradas
pelos sensores de gas. A diferenca entre as equacdes das curvas dos sensores estd nas constantes

o, A1, Bo, B1, O e €. A Tabela 9 mostra esses valores para os 13 sensores.

Tabela 9 — Valores das constantes utilizadas nas equacdes de ajustes dos sensores

Sensor  ao(1075) a1(1075) Bo(1073) B1(1073) (1073 & R?
MQ2 26,6000 0,3000 -2,3000  0,0000 0,0000 14700 0,9989
MQ-3 22,0000 0,2000 -3,6000  0,0000 0,0000 14640 0,9960
MQ4  -103000 0,1000  -3,3000  0,0000  0,0000 1,2760 0,9970
MQ-5 -14,5000 0,1000 -4,0000 0,0000 0,0000 1,3350 0,9881
MQ-6  -12,6000 0,000 -3,4000 0,0000 0,0000 1,2920 0,9941
MQ-7 -15,7000 0,1000 -3,6000  0,0000 0,0000 1,3580 0,9876
MQ-8  -10,6000 0,1000 -1,2000  0,0000 0,0000 1,0880 0,9962
MQ9 -15,8000 0,1000 -3,7000  0,0000 0,0000 1,3590 0,9875
MQ-135 -25,8000 0,3000  -2,3000  0,0000  0,0000 1,4660 0,9978
TGS822 -57,6000 0,5000  -1,7900  0,1000  0,1000 2,7390 0,9910
TGS2600 -82,5000 0,8000 -18,7000 0,0000  0,3000 3,1140 0,9907
TGS2602 -56,6000 0,4000  -7,0000  0,0000  0,1000 2,2480 0,0944
TGS2603 40,0000 0,2000  0,0000  0,0000  0,0000 1,7310 0,9980

Com os dados normalizados através do método de normalizagdo maximo-minimo e
com o objetivo de reduzir a quantidade de sensores ou de selecao de subconjunto de atributos,
foi aplicado o teste Chi-quadrado de Pearson, a fim de verificar a associagdo entre cada uma
das varidveis de entrada (sensores de gas) e a varidvel de saida (estdgio de maturagdo). Esse
teste fornece como saida o coeficiente V de Cramer, que ¢ uma medida de associacdo entre
duas varidveis nominais, dando um valor entre 0 (nenhuma associagdo entre as varidveis) e 1

(completa associacdo). Para este estudo foi adotado que caso a varidvel tenha o coeficiente maior
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que 0,75 ela serd mantida, e caso ela seja menor 0,55 ela serd removida. Varidveis com os valores
no intervalo entre 0,55 e 0,75 passaram pelo método de busca exaustiva (outro método de selecao
de subconjunto de atributos) para os algoritmos de reducao de dados e classificacao, a fim de
confirmar se a presenga de cada uma delas influenciariam na precisao dos modelos, e, portanto,
se seriam mantidas ou nao na analise dos dados. Assim, no final, foi construido um modelo
hibrido para sele¢do de subconjunto de atributos, combinando as duas técnicas de selecdo de
atributos descritas anteriormente. Portanto, neste trabalho foi estudado 2 comportamentos nas

respostas dos sensores: os dados com os 13 sensores e os dados com os sensores reduzidos.

Por fim, os métodos PCA e LDA, para reducdo de dimensionalidade de dados, foram
aplicados para os 2 conjuntos de dados - o primeiro contendo os 13 sensores de gis e o segundo

reduzido - antes da etapa de construcao dos modelos de classificacio aplicados neste estudo.

A Figura 9 ilustra o fluxograma da etapa de pré-processamento do conjunto dos dados,

que foi descrito com detalhes anteriormente.

Figura 9 — Fluxograma ilustrativo da etapa de pré-processamento dos dados
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4.4 PROCEDIMENTOS DE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Como dito na se¢do 4.2, para a implementacao dos algoritmos de mineracao de dados,
foram desconsiderados os dados do regime transitério, que € o periodo necessario para estabi-
lizacao da leitura dos sensores depois da amostra ser colocada para a leitura. Esse periodo de

regime transitorio leva cerca de 600 segundos.

Foram utilizados quatro algoritmos de classificagdo supervisionados: o KNN, que é o

algoritmo mais simples, intuitivo e de facil implementagdo para classificagdo (MUCHERINO;
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PAPAJORGII; PARDALOS, 2009); o SVM, que possui as vantagens de gerar fronteiras lineares
ou ndo-lineares e o uso da representagdo em espago de estados (RUIZ et al., 2018); o RF, que
tem recebido crescente interesse por causa de sua previsdao precisa e robustez ao ruido em
comparac¢do com classificadores tnicos, além de ser computacionalmente mais leve que outros
métodos de conjunto de arvores (LI; GU; WANG, 2017); e a RNA com uma simples camada

oculta denominada ELM.

O KNN e SVM foram selecionados pois, como mostrado em Chen et al. (2018), bons
resultados foram alcancados na classificagdo da maturacdo dos frutos utilizando-se estes métodos.
Com relacdo aos demais algoritmos Brezmes et al. (2000) utilizou uma rede neural de dnica
camada oculta e Benedetti et al. (2008) utilizou uma arvore de decisdo (CART). Neste trabalho
preferiu-se utilizar o RF em detrimento a CART, pois o RF, sendo um método ensemble, tende a

gerar um resultado mais satisfatério.

Para o RF ndo foi necessario a aplicacdo do método da poda em alguns nodos a fim de
evitar o overfitting. Alguns trabalhos recentes mostram que o uso de RF em narizes eletronicos
pode melhorar a taxa de precisao na regressdo/classificacdo (LI; GU; WANG, 2017; MEN et al.,
2018a).

A rede neural ELM apresenta melhor desempenho de treinamento comparado aos al-
goritmos tradicionais, além de facilitar a constru¢do do modelo online (HUANG et al., 2012).
Diferentemente dos algoritmos de aprendizado tradicionais, a ELM ndo apenas tende a alcangar
o menor erro de treinamento, mas também menores valores de pesos. Os Uinicos parametros a

serem ajustados € o tamanho da camada oculta e a fun¢do de aprendizado.

A etapa de constru¢do do modelo envolve fazer o algoritmo de classificacdo, utilizar a
base de dados e treinar o algoritmo com os dados coletados. Assim, é construido um modelo

ideal (classificador) que € responsavel por predizer os novos dados inseridos na base de dados.

Todos os algoritmos foram implementados utilizando as linguagens R e Java, que pos-
suem uma elevada gama de bibliotecas e fun¢des que auxiliam no processo de constru¢do dos

modelos. Para o armazenamento dos dados foi utilizado o banco de dados relacional PostgreSql.

4.5 PROCEDIMENTOS DE AVALIACAO DOS DADOS

Para validacdo dos resultados obtidos com os classificadores foi utilizado o método k-fold
cross-validation. A validagdo cruzada k-fold € uma técnica comumente empregada que, a partir
de um conjunto de m exemplos, realiza a particdo em K conjuntos (folds) de tamanhos iguais a

m/K. Para cada conjunto, um classificador € treinado nos outros conjuntos (LANGFORD, 2005).

Portanto, a validacdo do modelo antes da etapa de teste ird auxiliar no processo de
verificar quais os parametros que se ajustam melhor na constru¢do de um classificador que gere

uma resposta mais satisfatoria para o tipo de conjunto de dados que envolve o problema. Assim,
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0 objetivo € construir um modelo 6timo de classificagdo para a base de dados.

Ap0s isso, o0 modelo € testado com o conjunto de teste, ou seja, dados desconhecidos
para o determinado modelo. Se o resultado com a base de teste € satisfatéria, o modelo pode ser
considerado aceito, caso contrario tem-se possivelmente um caso de sobre-ajuste ou overfitting,
que € quando o modelo se ajusta demais e obtém respostas satisfatorias para a base de treino,

mas para dados novos € ineficiente.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo expostas as curvas de respostas dados pelos sensores em diferentes
etapas do ciclo de crescimento do fruto (se¢do 5.1). Os resultados do processo de remocao
de atributos equivalentes serdo abordados (se¢@o 5.2), além das respostas em trés dimensodes
geradas pelos métodos de reducdao de dimensionalidade utilizados no estudo (se¢do 5.3). Os
resultados obtidos com os métodos de classificacdo, tanto para validag¢do, quanto para teste, além
das matrizes de confusao serdo descritas neste capitulo (se¢do 5.4). Esses resultados também
serdo discutidos na secdo 5.4, e por ultimo serd apresentada uma comparagdo com trabalhos

correlatos, com andlise dos resultados e metodologia (sec¢do 5.5).

5.1 RESPOSTAS GERADAS PELOS SENSORES

A Figura 10(a) ilustra as respostas tipicas dos sensores para um experimento medido no
pessegueiro com péssego imaturo. Lembrando que os primeiros 600 segundos compreendem o
tempo de pré-aquecimento e o periodo de estado transitério. A Figura mostra a resposta obtida
pelo primeiro dos 180 conjunto de dados. A Figura 10(b) mostra em detalhes as respostas dos

sensores as curvas da Figura 10(a), com valores até 0,2 volts.

A Figura 11(a) ilustra as respostas tipicas dos sensores para um experimento medido no
pessegueiro com péessego maduro. A Figura 11(b) mostra em detalhes as respostas dos sensores
as curvas da 11(a), com valores inferiores a 0,2 volts. Da mesma maneira, a Figura 12(a) ilustra
as respostas tipicas dos sensores para um experimento medido no pessegueiro com péssego super
maduro e a Figura 12(b) ilustra em detalhes as curvas dos sensores da Figura 12(a), com valores

abaixo de 0,2 volts.

Os dados obtidos mostraram que os estdgios iniciais possibilitam uma estabilizacdo ante-
rior dos sensores, uma vez que a curva de resposta considerando o periodo de pré-aquecimento
tem um comportamento exponencial decrescente, ou seja, para os estdgios iniciais a curva €
mais abrupta. As maiores concentragdes de gases nos estdgios mais avangados de maturagao,
fazem com que os sensores demorem um tempo maior para estabilizagdo. Através das Figuras
10, 11 e 12 é visivel a diferenca de resposta dos sensores entre essas trés amostras de estagios de
maturacdo. Os dados obtidos, com mais detalhes e medidas estatisticas descritivas, podem ser

visto no apéndice D.

5.2 REMOCAO DOS ATRIBUTOS EQUIVALENTES

A fim de reduzir a quantidade de sensores, o teste Chi-quadrado mostrou que as varidveis
TGS2603 e MQ-5 obtiveram um coeficiente V de Cramer maior que 0,75, e, portanto, considera-
das importantes para o modelo. As varidveis MQ-6, MQ-9, TGS-822 e MQ-135 foram retiradas
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Figura 10 — A resposta tipica dada pelos sensores com amostras de péssego imaturo
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da constru¢do do modelo, pois obtiveram um coeficiente inferior ao limiar de 0,55. Para os
sensores restantes, com valores do coeficiente V de Cramer entre 0,55 e 0,75, através da busca
exaustiva nos métodos de reducdo de dados e classificacao, verificou-se que os atributos MQ-3,
MQ-4, TGS2600 e TGS2602 resultaram em uma variancia maior nos 3 primeiros componentes
principais em comparacao ao MQ-2, MQ-7 e MQ-8, e, portanto, foram mantidos no modelo de
analise reduzido. Assim, no modelo de analise reduzido foi utilizado 6 sensores (MQ-3, MQ-4,
MQ-5, TGS2600, TGS2602 e TGS2603) e no modelo de andlise completo foi usado os 13
sensores iniciais. A Tabela 10 mostra os valores do coeficiente de Cramer V obtidos por cada

SENsSor.
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Figura 11 — A resposta tipica dada pelos sensores com amostras de p€ssego maduro
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5.3 REDUCAO DA DIMENSIONALIDADE DOS DADOS

Com os dados coletados, o primeiro passo foi aplicar os métodos de reducao de dimen-
sionalidade. Uma vez que se tem respostas para 13 sensores, foi realizado a reducdo para trés
dimensoes utilizando o PCA. Como ilustrado na Figura 13, os trés componentes principais
possuem uma variancia total de 84,1% do conjunto original. Pode-se verificar que o estdgio de
pOs-colheita (laranja) obteve uma maior discriminacdo comparado as outras fases. O mesmo

procedimento para trés dimensoes foi realizado com a ferramenta LDA.

Através da Figura 14 € visivel que o segundo método (LDA) conseguiu discriminar
melhor, comparado ao PCA. A variancia total obtida com o LD1, LD2 e LD3 foi de 100%, ou
seja, com apenas trés varidveis € possivel representar o conjunto de dados obtidos por todos os

sensores de gas.

O mesmo procedimento foi realizado para o conjunto de entrada reduzido. Como mos-
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Figura 12 — A resposta tipica dada pelos sensores com amostras de péssego super maduro
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trado na Figura 15, os trés componentes principais possuem uma variancia total de 98,01% do
conjunto original. Comparado com a Figura 13, existe uma maior variancia e discriminac¢io dos

estagios de maturacgdo.

Analisando a Figura 16, pode-se notar que o LDA, comparado ao PCA, também con-
seguiu agrupar com mais clareza as classes, e isto € provado com a variancia nos LD1, LD2 e
LD3 de 100%. Comparado ao conjunto de dados original também houve uma ligeira melhora
no desempenho do algoritmo LDA, uma vez que o LD1 e LD2 sdo responsaveis por 99,32%
da variabilidade dos dados contra 95,07% do conjunto total. Desse modo, para os 6 sensores,
2 componentes do LDA seria suficiente, mas a fim de comparagdo e padronizacdo adotou-se

utilizar 3 componentes para todos 0s casos.
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Tabela 10 — Coeficiente V de Cramer para cada um dos sensores utilizados nos experimento

Sensor Coeficiente V de Cramer

MQ-2 0,6905
MQ-3 0,6171
MQ-4 0,6369
MQ-5 0,7794
MQ-6 0,0000
MQ-7 0,6982
MQ-8 0,7324
MQ-9 0,4584

MQ-135 0,5297
TGS822 0,5340

TGS2600 0,7001

TGS2602 0,6163

TGS2603 0,8653

Figura 13 — Dados tridimensionais obtidos com 13 sensores pelo PCA
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5.4 RESULTADOS DAS CLASSIFICACOES E DISCUSSOES

Além disso, foi realizada a classificacdo supervisionada com os quatro algoritmos (KNN,
SVM, RF e ELM). Os dados obtidos pelos 13 sensores e pelos 6 sensores selecionados foram
utilizados como entrada para os quatro métodos. Para cada algoritmo, também foi colocado como
entrada os dados reduzidos pelo PCA e LDA. As Tabelas 11 e 12 resumem as porcentagens de
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Figura 14 — Dados tridimensionais obtidos com 13 sensores pelo LDA
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Figura 15 — Dados tridimensionais obtidos com 6 sensores pelo PCA
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acerto na fase de validacdo (teste com os dados treinados) e teste (caixa-preta), para os dados
totais e reduzidos, respectivamente, onde mtry € o nimero de varidveis amostradas aleatoriamente
como candidatas em cada divisao no método RF; nhid é a quantidade de neurdnios na camada
oculta da ELM; actfun é a funcdo de ativacdo utilizada nos neurdnios; e k € quantidade méxima
de vizinhos mais proximos. Além disso, as Tabelas 11 e 12 mostram os indices Kappa para as
etapas de validagao e teste, que € uma medida de concordancia usada em escalas nominais que

fornece um valor referente ao quanto as observagdes se afastam daquelas esperadas, fruto do
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Figura 16 — Dados tridimensionais obtidos com 6 sensores pelo LDA
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acaso, indicando assim o qudo legitimas as interpretagdes sdo. O valor préximo de 0 significa

baixa concordancia e préximo de 1 alta concordancia.

Esses resultados mostram que utilizando 6 sensores e sem nenhum método redutor
de dados como entrada, todos os classificadores melhoraram seus desempenhos em relacao
aos resultados com 13 sensores, com excecdo do SVM que obteve uma ligeira piora para a
validacdo e manteve o indice de acerto para o conjunto de testes. Utilizando o PCA como entrada
dos classificadores, o conjunto com 6 sensores obteve melhor taxa de acerto para todos os
classificadores comparado ao conjunto com 13 sensores. Com o LDA como entrada, ocorreu
uma melhora em todos os classificadores para o conjunto de 6 sensores em comparagao aos
13 (com excecao do LDA-KNN na etapa de teste), e isso se deve ao fato que o LDA para os 6

sensores conseguiu agrupar melhor que para os 13 sensores, conforme as Figuras 14 e 16.

Comparando os classificadores para os mesmos conjuntos de sensores (6 e 13), a imputa-
cdo com LDA foi superior ao PCA e sem imputagdo para praticamente todos os classificadores,
tanto para a validacdo quanto para o teste, pois como mostrado nas Figuras 13 a 16 o LDA além
de reduzir a dimensionalidade, facilita o trabalho dos classificadores, caso sejam detectados
possiveis agrupamentos. Com isso, proporcionou melhora na acuricia para quase todos os classi-
ficadores, em ambas as etapas. Assim, o LDA, além de melhorar classificacio possibilita uma
reducdo consideravel do conjunto de dados dos sensores, o que € interessante quando se trabalha

com dispositivos embarcados e para classificagdo online.
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Tabela 11 — Resultados obtidos com os classificadores para o conjunto de dados com 13 sensores

L . Indice e
Acuracia , . Indice
Kappa Acuricia

Método ‘ggiifg;) validacao teste Ktzstlé a
(10-fold)
KNN (k=5) 93,32% 09112 92,31% 0,8974
SVM 98,54% 0,9805 98,08% 0,9744
RF (mtry=2) 93,87% 0,9181 96,15% 00,9487
ELM

(nhid=5, actfun=purelin) 78,80% 0,7171 61,54% 0,4872

PCA - KNN (k=5) 91,02% 0,8801 88,46%  0,8462
PCA - SVM 78,61% 0,7139 76,92%  0,6923
PCA - RF (mtry=2) 91,24% 0,8824 90,38%  0,8718
PCA - ELM
(nhid=5, actfun=tansig) 78,08% 0,7073 73,08%  0,6410
LDA - KNN (k=5) 97,92% 0,9721 98,08%  0,9744
LDA - SVM 98,42% 0,9790 98,08%  0,9744
LDA - RF (mtry=2) 98,47% 0,9796 98,08%  0,9744

LDA - ELM
(nhid=5, actfun=purelin) 89.80% 0,8633 86,54%  0,8205

Tabela 12 — Resultados obtidos com os classificadores para o conjunto de dados com 6 sensores

L . Indice .o
Acuracia . . Indice
Kappa Acuracia

Meétodo ﬁgflf?)(l;;;) validacao teste Ktzftza
(10-fold)
KNN (k=5) 95,27% 0,9367 96,15%  0,9487
SVM 97,36% 0,9647 98,08% 00,9744
RF (mtry=4) 93,90% 0,9186 90,38% 0,8718
ELM

(nhid=5, actfun=purelin) 88,90% 0,8515 90,38%  0,8718

PCA - KNN (k=5) 96,55% 0,9539 96,15%  0,9487
PCA - SVM 93,91% 0,9185 98,08% 09744
PCA - RF (mtry=3) 96,58% 0,9542 96,15%  0,9487
PCA - ELM
(nhid=5, actfun=tansig) 87,82% 0,8372 90,38%  0,8718
LDA - KNN (k=5) 98,41% 0,9789 96,15%  0,9487
LDA - SVM 99,20% 0,9894 98,08% 09744
LDA - RF (mtry=2) 100,00% 1,0000 98,08% 09744

LDA - ELM
(nhid=5, actfun=purelin) 90,15% 0,8681 88,46%  0,8462
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Em suma, o classificador RF com imputacdo do LDA para o conjunto dos 6 sensores foi
0 Unico a atingir uma taxa de acerto total, na etapa de validagdo, e uma taxa de acerto de 98,08%
na etapa de teste (Tabela 12). Isso demonstra que a redugdo inicial com o teste Chi-quadrado
para 6 sensores, a subsequente reducao de dimensionalidade com o LDA para 3 dimensdes e a
utilizacao do algoritmo correto (RF), melhora a taxa de classificacdo do modelo e contribui para

a construcdo de um dispositivo ideal para a aplicacio estudada.

Como descrito anteriormente, 30% do conjunto de amostras totais foram utilizadas para
teste. Com o total de 52 amostras, cada um dos quatro estdgios ficou com 13 amostras para teste.
As Tabelas 13 a 18 mostram as matrizes de confusdo obtidas através do conjunto de amostras
de teste classificadas entre os 4 estdgios para cada algoritmo classificador em cada conjunto de
dados.

Tabela 13 — Matriz de confusdo para todos os classificadores sem metodo de redu¢dao como
entrada utilizando 13 sensores

KNN
Predicio Referéncia Estagio1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 1 0 0
Estagio 2 0 10 1 0
Estagio 3 0 2 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 12 0 0
Estagio 3 0 1 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
RF
Predicio Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 1 0 0
Estagio 2 0 11 0 0
Estagio 3 0 1 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
ELM
Predicio Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 8 5 2 0
Estagio 2 3 8 3 0
Estagio 3 0 0 5 0
Estagio 4 2 0 3 13

A Tabela 13 mostra que o estagio 2, para todos os classificadores, teve a maior quantidade
de amostras classificadas de forma incorreta. O algoritmo ELM teve a maior quantidade de amos-
tras preditas erroneamente, nos quais apenas 5 das 13 amostras do estagio 3 foram classificadas
corretamente. As Tabelas 14 e 15 mostram que todos os classificadores imputados com o PCA
e LDA, respectivamente, tiveram maior dificuldade em classificar amostras do estdgio 3, em
comparacdo as demais. Além disso, a imputacdo com LDA juntamente com o ELM foi o unico

modelo a ter uma amostra incorretamente classificada no ultimo estdgio.

Considerando o conjunto de dados reduzido, a Tabela 16 mostra que o estdgio 2 teve
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Tabela 14 — Matriz de confusdo para todos os classificadores com o PCA como entrada utilizando

13 sensores

PCA - KNN
Predicio Referéncia Estagio1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 12 0 1 0
Estagio 2 1 13 4 0
Estagio 3 0 0 8 0
Estagio 4 0 0 0 13
PCA - SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 10 3 5 0
Estagio 2 0 9 0 0
Estagio 3 3 1 8 0
Estagio 4 0 0 0 13
PCA - RF
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 10 0 1 0
Estagio 2 1 13 1 0
Estagio 3 2 0 11 0
Estagio 4 0 0 0 13
PCA - ELM
Predicio Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 10 2 3 0
Estagio 2 0 11 6 0
Estagio 3 3 0 4 0
Estagio 4 0 0 0 13

Tabela 15 — Matriz de confusdo para todos os classificadores com o LDA como entrada utilizando

13 sensores

LDA - KNN
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - RF
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - ELM
Predicio Referéncia Estagio 1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 10 1 0 1
Estagio 2 3 12 2 0
Estagio 3 0 0 11 0
Estagio 4 0 0 0 12
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Tabela 16 — Matriz de confusdo para todos os classificadores sem metodo de redugcdao como

entrada utilizando 6 sensores

KNN
Predicio Referéncia Estagio1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 11 0 0 0
Estagio 2 2 13 0 0
Estagio 3 0 0 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 1 0 0
Estagio 2 0 12 0 0
Estagio 3 0 0 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
RF
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 11 0 0 0
Estagio 2 2 10 0 0
Estagio 3 0 3 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
ELM
Predicio Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 4 0 0
Estagio 2 0 9 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13

Tabela 17 — Matriz de confusio para todos os classificadores com o PCA como entrada utilizando

6 sensores
PCA - KNN
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 0 0
Estagio 3 0 0 11 0
Estagio 4 0 0 2 13
PCA - SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
PCA - RF
Predicdo Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 1 0 0
Estagio 2 0 12 0 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 1 13
PCA - ELM
Predicio Referéncia Estagio 1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 12 0 0 0
Estagio 2 1 13 4 0
Estagio 3 0 0 9 0
Estagio 4 0 0 0 13
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Tabela 18 — Matriz de confusao para todos os classificadores com o LDA como entrada utilizando

6 sensores
LDA - KNN
Predicdo Referéncia Estagio1 [Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 12 1 0 0
Estagio 2 1 12 0 0
Estagio 3 0 0 13 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - SVM
Predicdo Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - RF
Predicio Referéncia Estagio 1 Estagio2 Estagio3 Estagio4
Estagio 1 13 0 0 0
Estagio 2 0 13 1 0
Estagio 3 0 0 12 0
Estagio 4 0 0 0 13
LDA - ELM
Predicio Referéncia Estagio1 Estagio2 Estagio3 Estagio 4
Estagio 1 12 2 1 0
Estagio 2 1 11 2 0
Estagio 3 0 0 10 0
Estagio 4 0 0 0 13

maior parcela de amostras classificadas erroneamente, com excecao do algoritmo KNN. As
Tabelas 17 e 18 mostram maior dificuldade em predicdo de amostras do estagio 3, nos quais
o ELM teve a maior quantidade de amostras incorretas para ambos os métodos de reducao de
dimensionalidade (PCA e LDA). As Tabelas 13 a 18 mostram que todos os modelos tiveram
pelo menos uma amostra classificada incorretamente. Comparativamente, o conjunto de dados
reduzido teve uma quantidade total menor de amostras classificadas incorretamente (33 amostras)
em comparagdo ao conjunto de dados original com os 13 sensores (72 amostras), considerando

todos os modelos estudados.

Como mostrado em (GUOHUA et al., 2012; VISAI; VANOLI, 1997), e com base na
Tabela 1, durante o estdgio 1 (primeiros dias apds a plena floracdo), os dlcoois (1-Hexanol,
(E)-2-hexenol e (Z)-3-hexenol) sdo os principais componentes exalados pelos péssego. Os
aldeidos (Hexanal, (E)-2-hexenal e Benzaldeido), os ésteres (Acetato de hexila e Acetato de (E)-
2-hexenilo) e a Acetoina possuem um pico de emissdo estdgio 2 e que decresce apds o inicio do
estdgio 3 (dia 51 apos a plena floracao). Os Terpenodides (o-terpineno, y-terpineno, Terpinoleno
e Linalol), conforme o estudo em (VISAI; VANOLI, 1997) sdo exalados em uma taxa mais
abundante no dia 61 apds a plena floragdo, que ja compreende o terceiro estidgio de crescimento
do fruto. Por fim, os lactonas (y-hexalactona, y-heptalactona, y-octalactona, y-nonalactona,
Y-dodecalactona, y-decalactona, - decalactona, d- dodecalactona) serdo identificados somente

no estdgio 4, apds 80 dias da plena floracdo. Portanto, o dispositivo é capaz, através da detec¢ao
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do estagio de crescimento do pé€ssego, identificar quais COVs estdo sendo exalados com maior

abundancia no determinado periodo.

5.5 COMPARACAO COM OUTROS TRABALHOS

A Tabela 19 faz uma comparagado dos resultados dos trabalhos correlatos com o desenvol-
vido neste trabalho. Pode-se perceber que a melhor técnica desta pesquisa (LDA-RF) possibilita
a reducao do conjunto de dados gerados pelos sensores, além da taxa de classificagdo superar a

maioria dos trabalhos com o propésito de medir a maturacao do fruto do péssego.

Tabela 19 — Resumo dos resultados dos trabalhos relacionados de maturagao do péssego

Objetivo Técnicas utilizadas Parametros Referéncia
Estdgio de _
maturacao RNA Erro =7% Brezmes et al. (2000)
) . (Teste)
p6s-colheita
Estigio de _
maturagio PCA e CART ~ DTO=2M% b edetti et al. (2008)
., . (Teste)
pos-colheita
Estagio de _
maturacao PCA e SR Erro = 15% Guohua et al. (2012)
. . (Teste)
pos-colheita
Estagio de _
maturacao na PCA e PLS SEP = 8,77 Zhang et al. (2012)
. (Teste)
colheita
Estagio de
ma.turagao / LDA - RF Erro = 1.92% Este trabalho
monitoramento (Teste)

in loco

O trabalho desenvolvido por Brezmes et al. (2000) utilizou uma RNA de trés camadas
para classificag@o do estado de maturacdo do péssego pos-colheita. O erro de 7% foi alcancado,
pois a rede foi alimentada, além dos valores de resposta dos sensores TGS882 e TGS2610, por
outros 2 parametros medidos: peso do fruto e drea de superficie média. O trabalho destaca-se
pela utilizacao de poucos sensores, mas ainda foi necessdrio trabalhar com outros parametros,
que no estado da arte exigiria um sistema de aquisi¢cdo e processamento de imagens a fim de

obter um resultado mais satisfatorio.

Benedetti et al. (2008) aplicaram um nariz eletronico a fim de classificar 4 tipos de
cultivares entre os estdgios de maturacdo pds-colheita. Apesar de ser utilizado um equipamento
comercial, que pode agregar um custo mais alto em detrimento a um dispositivo construido
utilizando sensores descritos no capitulo 2, o trabalho destaca-se por trabalhar com diferentes
cultivares, o que demonstra uma maior aplicabilidade do aparelho. Futuramente, é desejavel
também testar o desempenho do dispositivo elaborado nesta pesquisa entre diferentes cultivares.

A arvore de decisdo mostrou-se ter um desempenho satisfatorio, uma vez que o erro de validacao
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foi de 4,87% e de teste foi de 2,44%. A utilizacdo do classificador de arvore de decisdo ensemble
- RF, poderia diminuir ainda mais o erro, uma vez que algoritmos conjuntos tendem a ter uma

melhor taxa de acerto.

Guohua et al. (2012) construiram um nariz eletronico para determinar o frescor do
péssego, ou seja, determinar a ’idade’ de determinada amostra pos-colheita. Apesar de serem
testadas amostras de apenas um cultivar, o dispositivo destaca-se por classificar as amostras
em um periodo mais reduzido de tempo (entre dias), o que tende a ser mais desafiador. Com o
estudo, conseguiu-se verificar que o sensor TGS842 nao obteve resposta para nenhuma medida,
e portanto pode ser eliminado do protétipo. Considerando a aplicabilidade do sistema, o erro de
15% pode ser considerado aceitdvel, uma vez que o SR gera uma resposta quantitativa referente
a idade da amostra. Das 20 amostras, apenas 3 tiveram um erro na ordem de 20%. O restante
foram menores que 7%. Baseando-se nesse estudo, um equipamento de monitoramento no pomar,

classificando amostras em um range mais especifico € desejavel.

Zhang et al. (2012) desenvolveram um equipamento capaz de detectar o frescor do
péssego, assim como Guohua et al. (2012). Apenas amostras pertencentes ao cultivar *Dabai’
foram testadas. O equipamento além de ser capaz de discriminar entre os estados de maturacao
da fruta, € capaz de identificar 3 caracteristicas (for¢a penetrante, quantidade de agucar e indice
de acidez). O equipamento destaca-se por gerar uma resposta quantitativa desses 3 indices, apesar
da aplicabilidade pds-colheita. Assim, uma potencial aplicacao seria identificar esses indices
no fruto, com um equipamento semelhante ao que foi construido neste trabalho. Com a anélise
quantitativa, pode-se testar métodos mais simples, como regressao linear, a fim de se verificar a

precisdo do modelo.

A fim de comparacao, o dispositivo apresentado nesta pesquisa, além de possibilitar as
medidas em campo aberto (in loco), devido a estrutura diferenciada, possui uma taxa de erro
bastante reduzida, em comparagdo aos outros trabalhos com narizes eletronicos para a medi¢ao
da maturacao dos péssegos encontrados na literatura, ja que o prototipo construido obteve uma
taxa de 98,08% no melhor dos casos, contra 93% de Brezmes et al. (2000), 97,56% de Benedetti
et al. (2008) e 85% de Guohua et al. (2012). A metodologia adotada por Zhang et al. (2012)

mostra um consideravel SEP de 8,77.

As aplicacdes dos sensores de géds apresentam varios desafios, pois estes apresentam
uma sensibilidade grande para variacoes de temperatura e umidade relativa do ar, bem como a
interferéncia do gds ambiente na medida e na andlise dos resultados. Isso pode ser amenizado
utilizando um sensor de espectroscopia de massa, uma vez que estes sensores possuem uma boa
estabilidade e sensibilidade em comparagdo com uma matriz de sensores quimicos. Mas como
mostrado na se¢do 4.3 do capitulo 4 isso pode ser compensado através de equagdes geradas por
curvas disponibilizadas por fabricantes, reduzindo os erros gerados por essas varidveis. Por outro
lado, os sensores de espectroscopia de massa mostram-se mais custosos que sensores quimicos,

o que acaba inibindo a sua aplicagdo em potencial. O desenvolvimento de narizes eletronicos
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surge como uma solucao para esses problemas de instabilidade de medicao, necessidade de
calibracdo frequente (deriva do sensor) e alto consumo de energia desses sensores quimicos,
além de serem relativamente mais baratos quando comparados a outros tipos de equipamentos.
Os narizes eletronicos mostram-se portéteis, altamente versateis e facilmente treinados para

serem empregados em uma grande variedade de aplicacdes de deteccao de gases no ambiente.
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6 CONCLUSOES

Com o objetivo da identificagdo do amadurecimento dos péssegos Eragil, in loco, de
forma ndo-invasiva, através da presenca dos COVs, durante o ciclo de crescimento, come¢ando no
periodo de plena floragdo até o periodo pds-colheita, o protétipo de nariz eletronico construido
com os 13 sensores de gds MOS, o sensor de temperatura e pressao atmosférica BMP180,
o de umidade relativa do ar HIH-4030 e o sistema de ventilagdo com o ar ambiente obteve
éxito na classificac@o dos estdgios de maturacdo do pé€ssego. Assim, os produtores rurais t€ém
a possibilidade de obter um dispositivo robusto capaz de monitorar os gases emitidos nos

pessegueiros e que custa cerca de R$ 485,00.

A matriz de sensores projetada para o uso em dispositivos microcontroladores de prototi-
pagem rapida facilitou o processo de montagem do dispositivo e possiveis alteracdes provenientes

na estrutura do prototipo.

Os firmwares auxiliaram no processo de constru¢ao da base de dados, uma vez que foram
responsaveis pela aquisicao dos dados e transmiss@o via comunicacgao serial. A base de dados
construida, por sua vez, podera ser utilizada juntamente com novos dados obtidos em diferentes

areas cultivadas e periodos de tempo entre safras.

As 180 amostras dos 4 estagios de crescimento (desde a floracdo até a pés-colheita), com
o resultado de acerto total na validacdo do modelo e de 98,08% no teste (51 das 52 amostras
classificadas corretamente), utilizando classificador e redutor de dados combinados (LDA-RF),
para os sensores reduzidos a 6, demonstra a adequacao do nariz eletrénico para monitoramento
de dreas com uma intensa emissdao de COVs. Isso demonstra que a aplicagdo do método correto
para a reducdo de dimensionalidade e a implementacao do algoritmo adequado, melhora o

desempenho do classificador.

Além disso, a etapa de remocao dos sensores através do teste Chi-quadrado auxiliou
no processo de remogdo de atributos que prejudicariam o desempenho dos classificadores,
pois para a maioria dos métodos aplicados houve uma melhora tanto na validacdo quanto no
teste, além de permitir a reducao do nimero de sensores. O LDA, além de melhorar o taxa de
acerto dos algoritmos de classificacdo, comparado a imputacdo com o PCA e sem imputagio,
possibilitou a reducao do conjunto de dados dos sensores, que é importante quando se trabalha
com dispositivos embarcados monitorando de forma online. Comparativamente aos trabalhos
correlatos encontrados na literatura, o dispositivo apresentado além de possibilitar a aplicacdo

em campo, obteve uma taxa de erro inferior aos demais.

O equipamento desenvolvido mostrou-se promissor, demonstrando ter sensibilidade para
a detec¢ao de COVs emitidos no ambiente de pessegueiros Eragil. Portanto, os produtores rurais

poderdo identificar o estdgio de maturagdo de forma clara e precisa, diminuindo o risco de
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perdas de frutos em pontos que a maturacio ndo seja a desejavel para a comercializacdo, além de

permitir o medi¢do de forma ndo-destrutiva da qualidade do fruto.
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7 TRABALHOS FUTUROS

Alternativas de trabalhos futuros foram identificadas, com o propésito de aprimorar o

dispositivo e os resultados obtidos neste trabalho, nas quais se destacam:

1. Realizar a reconstrucio do modelo: desta vez treinando-o com amostras de diversas
safras, além de aplicar o equipamento para o monitoramento de outras espécies de péssego,

frutas e culturas;

2. Construir uma topologia em rede sem fio: identificando aquela mais apropriada para o
objetivo em questdao, com diversos narizes eletronicos conectados, realizando a coleta dos
dados continuamente e em diversos pontos da cultura tratada, pois pode ocorrer de dreas

cultivadas estarem com os frutos mais ou menos maduros;

3. Realizar o monitoramento online do cultivar: a deteccio online, continua e em tempo
real permite detectar precisamente quais os periodos do dia em que ocorre maior producio

de gases, além de permitir a detec¢do do ponto 6timo de colheita;

4. Classificar as amostras em maiores espectros: além das quatro fases, obter um espectro
mais preciso de grau de matura¢do, como, por exemplo, no estdgio final, onde o fruto
pode estar imaturo, maduro ou super maduro, com a aplica¢ao de novas ferramentas e

algoritmos a fim de ter acurdcias similares as obtidas neste trabalho;

5. Utilizar novos sensores de gas: neste trabalho foram utilizados ao todo 13 sensores da
famila MQ e TGS. Sugere-se aplicar sensores de outros modelos e/ou fabricantes, a fim de
incrementar a capacidade de detectar os diversos gases exalados nas culturas. Vale ressaltar
que cada modelo de sensor € mais sensivel a um determinado tipo de gis e concentracio
especifica, assim € necessario um estudo mais aprofundado para identificar os melhores
sensores disponiveis para o propésito estudado. Além do mais, a utilizacdo de outros
sensores além de auxiliar no processo de miniaturizacdo do protétipo, pode diminuir a
quantidade de dados, o custo de fabricacdo, aumentar a velocidade de processamento e
incrementar o desempenho do equipamento na classificagao de novas amostras de dados,
uma vez que o espectro de sensores necessarios para a aplicacdo pode ser menor que o

encontrado neste estudo, que foi de 6.
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APENDICE A - CARACTERISTICAS DOS SENSORES UTILIZADOS NESTE
TRABALHO

Tabela 20 — Caracteristicas dos sensores da familia MQ e TGS utilizados neste trabalho

Sensor Parametro Valor
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 160mA
Resisténcia de Deteccao 3KQ-30KQ
MQ-2 Resisténcia de Carregamento  SKQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases H,, GLP, CHy, CO, élcool, propano,
butano e metano
Tensdo de Operagdo 5V
Corrente de Aquecimento < 150mA
Resisténcia de Deteccao IMQ-8MQ
MQ-3 Resisténcia de Carregamento  100KQ-470KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases Alcool, benzeno, CHy, hexano, GLP
e CO
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 150mA
MQ-4 Resisténcia de Deteccao 10KQ-60KQ
Resisténcia de Carregamento  10KQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases GLP, CHy4, H,, CO e alcool
Tensdo de Operagao 5V
Corrente de Aquecimento < 160mA
Resisténcia de Deteccao 10KQ-60KQ
MQ-5 Resisténcia de Carregamento  10KQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases H,, GLP, CH4, CO, alcool, iso-butano
e propano
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 150mA
Resisténcia de Deteccao 10KQ-60KQ
MQ-6 Resisténcia de Carregamento  10KQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases GLP, H,, CH4, CO, alcool, iso-butano
e propano
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 70mA
MQ-7 Resisténcia de Deteccao 2KQ-20KQ
Resisténcia de Carregamento  SKQ-47KQ
Tempo de Pré Aquecimento 48 horas

Sensivel aos gases

CO, H;, GLP, CH4 e élcool
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Sensor Parametro Valor
Tensao de Operagao 5V
Corrente de Aquecimento < 160mA
MQ-8 Resisténcia de Deteccao 10KQ-60KQ
Resisténcia de Carregamento 5SKQ-33KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases H,, GLP, CH4, CO e alcool
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 68mA
MQ-9 Resisténcia de Deteccéo 2KQ-20KQ
Resisténcia de Carregamento 10KQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 48 horas
Sensivel aos gases CO, CH4 e GLP
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 160mA
Resisténcia de Deteccao 30KQ-200KQ
MQ-135  Resisténcia de Carregamento  10KQ-47KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 24 horas
Sensivel aos gases NH3;, benzeno, dlcool, CO,, CO
€ NH4
Tensdo de Operagao <24V
Corrente de Aquecimento < 132mA
Resisténcia de Deteccdo 1KQ-10KQ
TGS 822  Resisténcia de Carregamento > 0,45KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 7 dias
Sensivel aos gases Acetona, n-hexano, benzeno, dlcool,
1so-butano, CO e metano
Tensdo de Operagao 5V
Corrente de Aquecimento < 46mA
Resisténcia de Deteccao 10K2-90KQ
TGS 2600 Resisténcia de Carregamento > 0,45KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 7 dias
Sensivel aos gases H,, CO, metano, iso-butano e alcool
Tensdo de Operacao 5V
Corrente de Aquecimento < 61mA
Resisténcia de Deteccao 10KQ-100KQ
TGS 2602 Resisténcia de Carregamento > 0,45KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 7 dias
Sensivel aos gases H,, NH3, alcool, H,S e tolueno
Tensdo de Operacio 5V
Corrente de Aquecimento < 48mA
Resisténcia de Deteccdo 20KQ-200KQ
TGS 2603 Resisténcia de Carregamento > 0,45KQ
Tempo de Pré-Aquecimento 96 horas

Sensivel aos gases

H;, H,S, etanol, metil mercaptano
e trimetilamina
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Tabela 21 — Caracteristicas do sensor de temperatura e pressao atmosférica BMP180

Parametro Condicao Minimo Tipico Maximo Unidade
Temperatura de operagéo Operational -40 85 °C
Tensdo de operagdo Ondulacido maxima 1,8 2,5 3,6 v
1,62 2,5 3,6 \Y%
Baixo consumo de energia 3 mV
Padrio 5 uA
Corrente de alimentacio Resolucdo alta 7 uA
Resolucdo ultra alta 12 uA
Resolucdo avangada 32 uA
Corrente de pico Durante conversao 650 1000 uA
Corrente de standby 25°C 0,1 4 uA
Precisdo da pressao relativa 700 - 900hPa +0,12 hPa
(Vpp=3.3V) 25-40°C +1,0 m
Precisdo da pressdo absoluta 300 - 1100 hPa
(VDE:3,3V) 0 165 °C 60 1,0 445 hPa
Precisio d? \;e;sz;gt\l]l)ra absoluta 0 - 465 °C 2.0 +1.0 12,0 oC
_ . Pressao 0,01 hPa
Resolucdo dos dados de saida Temperatura 01 °C

Tabela 22 — Caracteristicas do sensor analdgico de umidade do ar HIH-4030

Parametro Condicao Minimo Tipico Maximo Unidade
Tensao de operagcao 4 5,8 A"
Corrente de alimentagao 200 500 uA
Temperatura de operagdo -40 +85 °C
Umidade de operacao 0 100 9%RH
o 0% a 59% RH -5 5 %RH
Intercambiabilidade 60% 2 100% RE 3 g %RA
Precisao -3,5 +3,5 %RH
Histerese 3 %RH
Repetibilidade +0,5 %RH
Tempo de configuragéo 70 ms
Tempo de resposta (1/e) 5 S
Estabilidade +0,5 %RH
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Tabela 23 — Caracteristicas do microcontrolador Atmel ATmega2560

Parametro Valor Unidade
Tensdo de operacdo 5 A"
Tensao de entrada (recomendado) 7-12 \"
Tensao de entrada (limite) 6-20 \'%
Pinos digitais de I/O 54 (sendo 14 de saida PWM)
Entradas analdgicas 16
Corrente de saida por pino de I/O 40 mA
Corrente de saida do pino 3,3V 50 mA

256 (8 utilizado pelo

Memoria flash gerenciador de boot) KB

SRAM 8 KB

EEPROM 4 KB
Velocidade de clock 16 MHz

Conversor A/D 10 bits
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APENDICE C - LAYOUT DA PLACA DE CIRCUITO IMPRESSO DO NARIZ
ELETRONICO
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