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RESUMO 
 

Dispositivo IoT para atuar contra o desperdício de alimento 
 
Um terço dos alimentos produzidos anualmente para o consumo humano são 

perdidos ou desperdiçados globalmente. Os alimentos são em grande parte 
desperdiçados na fase de consumo, sendo que eles possuem a carga nutricional intacta, 
mas são de aparência desagradável e, por isso, são descartados. Isso acontece ainda 
no processo de respiração do alimento, o que significa que ocorre o descarte quando 
ainda são adequados para consumo humano. Os alimentos na fase de senescência 
iniciam o processo de decomposição da matéria orgânica por ação de organismos 
heterótrofos como bactérias e fungos. Como resultado desse processo, ocorre a 
liberação de água, amônia, gás carbônico e metano para o meio ambiente. Como os 
gases liberados estão associados à fase de maturação do alimento, existe a ideia de 
identificar os aclives e declives dos gases emitidos, durante sua decomposição, 
justamente para que se possa avaliar se o alimento ainda está disponível para consumo, 
ou precisa ser descartado de todo. Esta pesquisa consiste no desenvolvimento de uma 
plataforma (de hardware e software), composta de uma caixa com dispositivo IoT, e 
sensores, além de um software com algoritmo de Machine Learning, denominado de 
C0NT3NT3, que vem a ser um container inteligente com um aplicativo para dispositivo 
móvel, para indicar a um usuário comum, uma cozinheira caseira por exemplo, se o 
alimento na fase de senescência é próprio ou impróprio para o consumo. 

 
Palavras-chave: Robótica; Nariz eletrônico; Internet das coisas; Combate no 

desperdício de alimentos; Inteligência Artificial. 
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ABSTRACT 
 

IoT Device to act against waste food 
 
 
One third of the food produced annually for human consumption is lost or wasted 

globally. Food is largely wasted during the consumption phase, as its nutritional content 
is intact, but it has an unpleasant appearance and is therefore discarded. This happens 
during the food's respiration process, which means that it is discarded when it is still 
suitable for human consumption. Foods in the senescence phase begin the process of 
decomposition of organic matter through the action of heterotrophic organisms such as 
bacteria and fungi. As a result of this process, water, ammonia, carbon dioxide and 
methane are released into the environment. As the gases released are associated with 
the maturation phase of the food, there is the idea of identifying the slopes and slopes of 
the gases emitted during its decomposition, precisely so that it can be assessed whether 
the food is still available for consumption or needs to be discarded. all. This research 
consists of the development of a platform (hardware and software), composed of a box 
with an IoT device, and sensors, in addition to software with a Machine Learning 
algorithm, called C0NT3NT3, which is a smart container with an application for a mobile 
device, to indicate to a common user, a home cook for example, whether food in the 
senescence phase is suitable or unsuitable for consumption.  

 
Keywords: Robotics; Electronic nose; Internet of things; Fighting food waste; 

Artificial Intelligence. 
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INTRODUÇÃO 

Nos últimos anos, o diálogo sobre Segurança Alimentar e Nutricional 

(SAN) vem constantemente sendo discutido no âmbito mundial. Segundo o 

representante regional da FAO (Food and Agriculture Organization of the United 

Nations) para a América Latina e o Caribe, Raúl Benítez (2021), o desperdício 

dos alimentos produzidos é um dos grandes desafios pendentes para alcançar 

a plenitude da segurança alimentar.  

Em média um terço dos alimentos produzidos anualmente no mundo 

para o consumo humano são perdidos ou desperdiçados ao longo da cadeia de 

sua existência, considerando desde a fase de produção, através de atividades 

de agricultura ou pecuária, até ao consumo final pelos indivíduos comuns ou 

suas famílias (GUSTAVSSON et al., 2011). 

Nos países com mais baixa renda per capita, verifica-se que o 

desperdício ocorre nos estágios iniciais e intermediários da cadeia. Já nos países 

com renda per capita alta ou média a maior parte dos alimentos são 

desperdiçados na fase final desta cadeia, ou seja, na fase final de consumo. Isto 

significa que tais alimentos, nesses países, são descartados em estágios ainda 

adequados para o consumo humano (GUSTAVSSON et al., 2011). 

Além disso, os cuidados com a segurança alimentar também são um 

ponto de proeminência a serem percebidos, segundo a Organização Mundial de 

Saúde (OMS)1, que alerta sobreo perigo de se consumir frutas e legume, que 

possam estar impróprios para ingeridos. 

 Os fatores, que podem contribuir para essa inadequação ao consumo, 

incluem o fato deles estarem irremediavelmente apodrecidos (ainda que não seja 

visível tal característica) ou deteriorados (2018). As doenças transmitidas por 

alimentos inseguros, afetam 1 em cada 10 pessoas no mundo e, fde acordo com 

a OMS (2022), são mais de 200 doenças associadas, variando de diarreia a 

 
1 Em inglês: World Health Organization - WHO. 
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câncer. 

Uma motivação para o desenvolvimento do sistema C0NT3NT3 é pelo 

fato dele apoiar a redução do desperdício de alimentos entre as pessoas que 

mais consomem no planeta, o usuário comum de cozinhas simples. A ideia é 

utilizar esse recurso na melhor conscientização sobre o tema e também na 

necessidade de agir de forma responsável diante de um problema global, pois o 

desperdício de alimentos tem implicações negativas que afetam tanto o meio 

ambiente quanto as pessoas.  

Com base nesse contexto, essa pesquisa se propõe a apresentar o 

desenvolvimento de uma ferramenta que possa identificar quais gases estão 

sendo liberados por determinados tipos de alimentos, e, por consequência, 

analisar se tais alimentos estão aptos ou não para o consumo. 

 A ideia é que, com esse exame dos gases liberados durante uma fase 

de sua existência (após colheita e disponibilização para consumo), evite-se que 

alimentos com aparência não agradável sejam descartados de forma indevida, 

ajudando o consumidor a ver que eles ainda estão úteis e sem risco. 

Esse trabalho levou ao desenvolvimento de uma plataforma proposta 

para indicar a necessidade ou não de descarte, não sendo ela uma ferramenta 

de descarte em si, pois a tarefa de descartar apropriadamente o alimento vai ser 

um ônus total do usuário.  

Entretanto, essa plataforma, além de indicar se o alimento deve ou não 

ser descartado, se propõe a fornecer informações para realizar o descarte de 

forma sustentável, evitando que essa matéria orgânica seja descartada 

equivocadamente, reduzindo-se, assim, os danos ao meio ambiente. 

A plataforma que foi desenvolvida é formada por uma interface 

eletrônica, que funciona acoplada a um software, esse construído com base em 

um algoritmo utilizando Machine Learning. A interface eletrônica é um dispositivo 

de automação, baseado em IoT, denominado de C0NT3NT3, ou container 

inteligente.  

O objetivo da plataforma, já descrito acima, é o de analisar e indicar 

se um determinado tipo de alimento está próprio ou impróprio para consumos, 

de modo a evitar descartes indevidos. A ideia é que essa plataforma possa ser 
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utilizada como um dispositivo caseiro, ou de cozinhas pequenas, auxiliando as 

pessoas que cozinham a aproveitar melhor os alimentos disponíveis. 

Para esse estudo, e visando um melhor aproveitamento da plataforma 

desenvolvida, visou-se aplicar tal ferramenta para analisar alimentos do tipo 

frutas ou hortaliças, tendo em vista que, em estudos preliminares, observou-se 

que alimento baseados em proteína animal (carnes e laticínios) contém mais 

parâmetros a serem verificados do que frutas e hortaliças, tornando-os mais 

complexos de se examinar (GUSTAVSSON et al., 2011). 

A plataforma, na sua interface eletrônica, se constitui em um circuito 

contendo um microcontrolador, que é o principal gerenciador eletrônico, e três 

tipos de sensores de gás, de modo a ser um sistema similar à ferramenta E-

nose, que é um sistema para detecção de fragrâncias. Há também a parte de 

comunicação, utilizando o protocolo bluetooth para possibilitar o acesso da 

plataforma a um dispositivo móvel simples e vice-versa.  

Já no software, foram realizadas várias medidas, com variados 

parâmetros, inclusive com diferentes tipos de material de caixa, para formar uma 

base de conhecimento a ser utilizada no classificador e analisador das frutas e 

hortaliças utilizadas para o desenvolvimento da plataforma.  

Há dois módulos do software básico, o que vai obter os dados dos 

sensores e formatá-los e o que analisa, com uso da base de conhecimento, se 

o mesmo está em condições de uso. Parte desse software se baseia em uma 

aplicação mobile (APP), que vai estar instalada no dispositivo móvel do usuário 

principal. 

Para ser possível verificar todo o material utilizado no desenvolvimento 

da plataforma, assim como o próprio desenvolvimento em si e os métodos 

utilizados nos testes, esta dissertação se apresenta com introdução, capítulo 1 

abordando os trabalhos relacionados, o capítulo 2 abarcando a concepção da 

ferramenta, o capítulo 3 abrange a coleta de dados, suas tratativas e o modelo 

construído, no capítulo 4 apresenta os resultados obtidos com a experimentação 

da plataforma e finalmente as conclusões e considerações finais. 
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1 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

No levantamento de uma base bibliográfica preliminar para esse 

trabalho, foram procurados artigos na plataforma Google Scholar através da 

pesquisa com uso de termos associados, que foram: electronic, device, food, 

waste, reduce, prevent e quality; o que possibilitou encontrar 259 ocorrências até 

2022. 

Posteriormente, foi realizado a busca em artigos nos motores de 

buscas do ScienceDirect com os mesmos termos e critérios temporais, no qual 

foram localizadas 5736 ocorrências em uma primeira linha de busca. Utilizando-

se de um refinamento para encontrar itens mais específicos, acrescentando 

outros termos: ‘"food waste" and "electronic device" e “reduce or prevent or food 

quality”; foram relacionadas, ao final, 169 artigos até 2022. 

Para melhorar mais ainda a base bibliográfica utilizada neste trabalho, 

outra busca foi realizada no ambiente do ResearchGate com o intuito de localizar 

outros artigos, ainda não publicados ou muito recentes, que não foram 

relacionados nas outras buscas.  

Na primeira tentativa nesse novo ambiente, foram utilizadas as 

mesmas expressões utilizadas na ScienceDirect, no qual foi obtido apenas um 

resultado. Na segunda tentativa, ao invés do uso da expressão "electronic 

device" utilizou-se uma nova estrutura composta de: ‘("food waste") AND (reduce 

OR prevent OR quality) AND (“electronic nose” OR E-nose OR eNose)’. Nessa 

nova estrutura foram encontrados 11 novos artigos. 

Por último, outra busca foi realizada na base da SciELO, utilizando as 

expressões "nariz eletrônico" OR E-nose OR "electronic nose", sendo eu, nesse 

caso, a busca retornou o total de 43 novos artigos relacionados. 

Após a fase de busca, foi realizado um trabalho de classificação e 

escolha de artigos que foram obtidos, com o fim de compor a base bibliográfica 

deste trabalho. De acordo com o representado na Figura 1, separou-se cerca de 

86% dos artigos oriundos do Google Scholar, sendo que 34% apareceram 

apenas nas buscas nessa plataforma. Uma parcela dos artigos selecionados, 
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correspondente à 14%, foram classificados e escolhidos senso aqueles com o 

maior número de citações. Os artigos selecionados serviram para poder extrair 

os conceitos técnicos e matemáticos usados nesse trabalho. 

 

 

Figura 1: Resultados encontrados e suas interseções. 

Fonte: Própria autoria. 

1.1. Sistemas olfativos biológicos 

O olfato para muitas espécies é o sentido mais aguçado e complexo, 

pois dele depende totalmente para sobreviver. Os estímulos sensoriais olfativos 

concedem informações importantes da natureza, limites territoriais e sobre a 

localização de predadores, presas e parceiros (HICKMAN et al., 2016). As pistas 

olfativas do ambiente ajudam no rastreamento e na navegação quando pistas 

visuais são limitadas ou mesmo ausentes (MARIN; SCHAEFER; ACKELS, 

2021). 

No sentido oposto, os seres humanos não possuem uma percepção 

sensorial olfativa desenvolvida, comparada com a de outros mamíferos. Os 

seres humanos possuem a capacidade de distinguir em torno de 10.000 odores 

(CARLSON, 2002) e a percepção olfativa nos cães é pelo menos um milhão de 
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vezes mais sensível (HICKMAN et al., 2016). Segundo Hickman et al. (2016), os 

cães exploram novos ambientes com seu nariz da mesma forma que os 

humanos fazem com os olhos. 

O sistema olfativo nos humanos (Figura 2) se inicia através das 

narinas onde os odores são captados. A cavidade nasal, localizada no interior 

do nariz, é revestida por uma mucosa respiratória, epitélio respiratório e por 

pelos, denominados de vibrissas nasais (NASCIMENTO-JÚNIOR, 2020). O 

muco produzido e as vibrissas nasais funcionam como uma barreira para filtrar 

as partículas sólidas que entram junto com o ar inspirado (VALLE, 2015). 

 

 

Figura 2: Sistema olfativo biológico humano: A) Epitélio olfativo; B) Bulbo olfativo. 

Fonte: Adaptado de Hickman et al. (2016). 

A parte interna do nariz além de promover a filtragem do ar, também 

possui as funções para o aquecimento e umidificação do ar inalado, auxiliando 

na modificação das vibrações da fala, na medida que passam pelas câmaras de 

ressonância, ampliando ou modificando o som (VALLE, 2015). Os padrões de 

fluxo de ar são afetados pelos fatores anatômicos, que auxiliam a direcionar o ar 
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na direção do epitélio olfatório (PINTO, 2011). 

No terço superior da cavidade nasal está localizado o epitélio olfativo 

(Figura 2-A), no qual aparecem as terminações olfatórias posicionadas no fundo 

da cavidade nasal coberto por uma fina camada de muco. Este muco olfativo é 

essencial para o sentido sensorial olfativo, secretado pelos ácinos de Bowman, 

sendo uma substância serosa com a capacidade de diluir substâncias químicas 

odoríferas (PINTO, 2011).  

Na região do epitélio olfatório estão localizados uma variedade de 

células (PINTO, 2011), ou neurônios olfatórios, ligados aos pelos olfativos 

(HICKMAN et al., 2016), (NASCIMENTO-JÚNIOR, 2020). As moléculas de 

odores que entram no nariz através das narinas se ligam a proteínas receptoras 

presentes nos pelos olfativos.  

Ainda de acordo com Nascimento-Júnior (2020), também existem 

feixes amielínicos2 do nervo olfatório, que conduzem os estímulos odoríferos das 

terminações da mucosa até o bulbo olfatório (conforme Figura 2-B) e descem em 

direção a região inferior do cérebro. 

Quando os estímulos sensoriais olfativos alcançam o córtex olfativo, 

os odores são analisados, após esse processo de interpretação, as informações 

obtidas são enviadas para outras áreas do sistema nervoso central influenciando 

funções de apetite, salivação e contração gástrica (PINTO, 2011).  

1.2 Sistemas olfativos artificiais 

A limitação do olfato humano estimulou pesquisadores a propor 

sistemas olfativos artificiais, entre eles o trabalho de Zwaardemaker e Hogewind 

(1920) que é o artigo científico mais antigo com uma proposta de um sistema de 

nariz artificial. Segundo John et al. (2021), os autores deste trabalho de 1920 

apresentaram apenas conceitos, já que a implementação de um protótipo se 

 
2 São os axônios que não possuem um revestimento de múltiplas camadas de proteínas e lipídios 
para formar uma bainha de mielina. Possuem uma velocidade de condução do impulso nervoso 
muito menor em comparação com os axônios mielínicos (VALLE, 2015). 
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tornou inviável por escassez de infraestrutura eletrônica e computacional. 

Na década de 60 do século passado, Wilkens e Hartman (1963), 

apresentaram um protótipo de um sistema artificial, já com uso da tecnologia 

disponível à época. No seu artigo, há a definição prática do que seria o primeiro 

nariz eletrônico desenvolvido (SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019). Depois, 

Persaud e Dodd (1982) construíram uma definição mais robusta do que seria e 

como funcionaria um nariz eletrônico, ou um E-nose. 

Já com os avanços tecnológicos atuais (Estakhroyeh et al, 2018) foram 

possíveis novos desenvolvimento e aprimoramentos do sistema E-nose, no qual 

os receptores biológicos puderam ser implementados por melhores sensores 

artificiais, com a interpretação cerebral substituída por métodos de análise 

baseados em algoritmos inteligentes (Dung et al, 2018).  

A Figura 3 apresenta uma comparação análoga entre os sistemas 

olfativo biológico e o de nariz eletrônico artificial, na qual se percebe que, nos 

sistemas artificiais, o papel do nariz, ou do receptor olfativo biológico, é 

substituído por um conjunto de sensores específicos para tal fim (TAN; XU, 

2020).  

 

 

Figura 3: Analogia entre sistema biológico e nariz eletrônico 

Fonte: Adaptado de Jońca et al. (2022). 

Nessa transformação do biológico para o eletrônico, os sinais elétricos 

gerados pelo sensor ou por uma matriz de sensores são convertidos de 

analógico para digital, tal qual ocorre no epitélio olfatório (TAN; XU, 2020), sendo 
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que, nos sistemas artificiais, os “odores” são processados através de algoritmos 

sofisticados que os transformam em dados interpretáveis e os armazenam e 

classificam (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020). 

Segundo Jońca et al (2022), a fase de classificação deve ser 

caracterizada pela análise através de um algoritmo para identificação de padrões 

para dados multivariados, que serão obtidos da matriz de sensores. Os 

algoritmos empregados nesta fase são do tipo de aprendizado de máquina (AM) 

(Machine Learning), com uso de métodos estatísticos, permitindo detectar novos 

padrões e associá-los a novos odores  

1.3. Sobre tipos de sensores de nariz eletrônico 

Conforme já dito, o “nariz” no sistema E-nose é um conjunto específico 

de sensores e softwares que transformam sinais analógicos em digitais e vice-

versa (AOUADI et al., 2020). Cada sensor é responsável por identificar um tipo 

de odor, formando a composição final da matriz de dados obtida (KARAKAYA; 

ULUCAN; TURKAN, 2020). 

Entre os tipos de sensores a serem utilizados, há os sensores 

químicos, que são compostos por elementos agrupados em 3 (três) blocos 

básicos (conforme visto na Figura 4). Esses blocos são: O de reconhecimento 

capaz de interagir seletivamente com o(s) analito(s); o de transdução, onde a 

informação é transformada, química em informação física, geralmente elétrica e 

o de transmissão, que consiste em um sistema eletrônico de amplificação e 

processamento de sinais, de modo a propagar os resultados (QUIÑONES-

MONTENEGRO; HERRERA-PEDRAZA; ORTEGA-CHÁVEZ, 2013). 

De acordo com Sánchez, Santos e Lozano (2019), a utilização de um 

determinado tipo de sensor varia de acordo com a aplicação ou necessidade, 

pois cada sensor vai tratar de sinais diferentes de formas diferentes. Os sensores 

de gás, por exemplo, são transdutores que transformam as interações químicas 

entre duas camadas em um sinal elétrico (JOńCA et al., 2022). 



25 
 

 

 

Figura 4: Blocos básicos de um sensor. 

Fonte: Adaptado de Quiñones-Montenegro, Herrera-Pedraza e Ortega-Chávez (2013) 

Cada tipo de sensor possui um grupo de características para cada 

aplicação de rastreamento de sinais. De modo a verificar as vantagens e 

desvantagens dos tipos de sensores mais comumente, essas características 

gerais são apresentadas na Tabela 1.  

Analisando cada parte de prós e contras de cada sensor, pode-se, 

então, construir a matriz de sensores adequada para a aplicação proposta, nos 

quais os diferentes tipos de sensores utilizados podem balancear as 

características gerias de detecções, maximizando as vantagens e evitando as 

desvantagens (SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019). 

Um tipo de classificação dos sensores é feito a partir do material ou 

mecanismo aplicado para seu propósito de detecção, ou transdução. Neste tipo 

de classificação, os sensores são separados em quatro categorias: 

eletroacústicos, eletroquímicos, quimiorresistivos e transistor de efeito de campo 

(JOHN et al., 2021), (JOńCA et al., 2022). 
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Tabela 1: Tipos de sensores e suas propriedades. 

Fonte: Adaptado de Dey (2018) e Karakaya, Ulucan e Turkan (2020). 

Tipo de 
Sensor 

Faixa de 
detecção 

Vantagens Desvantagens 

Óxido 
metálico 

semicondutor 
(MOS) 

5-500 ppm 

- Baixo custo 
- Fácil de usar 
- Operação em alta 
temperatura 
- Tempo de resposta rápida 
- Sensível a diversos gases 
- Tamanho pequeno 

- Alta especificidade 
- Envenenamento por enxofre 
- Baixa precisão operando a 
temperatura abaixo de 150 ºC 
(requer Burn-in time) 
- Recuperação lenta 
- Sensível à umidade 
- Alto consumo de energia 

Polímero 
condutor (CP) 

0,1-100 ppm 

- Baixo custo 
- Resiste ao envenenamento 
do sensor 
- Sensível a diversos gases 
- Tempo de resposta rápida 

- Desvio na resposta 
- Sensível à temperatura 
- Sensível à umidade 
- Vida útil limitada do sensor 

Microbalanço 
de cristal de 

quartzo 
(QCM) 

1,5 Hz / ppm 
1 ng de 

mudança de 
massa 

- Boa sensibilidade 
- Limites de detecção baixos 
- Tempo de resposta rápida 

- Difícil de implementar 
- Relação sinal-ruído ruim 
- Sensível à temperatura 
- Sensível à umidade 

Onda 
acústica de 
superfície 

(SAW) 

50-1000 MHz 

- Baixo custo 
- Boa sensibilidade 
- Resposta a quase todos os 
gases 
- Tamanho pequeno 
- Tempo de resposta rápida 

- Desvio na resposta 
- Difícil de implementar 
- Relação sinal-ruído ruim 
- Sensível à temperatura 

Eletroquímico 
(EC) 

0-1000 ppm 
(ajustável) 

- Potência eficiente e robusta 
- Sensível a diversos gases 
- Temperatura de operação 
de alta faixa 

- Sensibilidade limitada 
- Tamanho grande 

Térmicos ou 
calorimétricos 

(CB) 

Grande 
escala 

- Alta especificidade para 
gases combustíveis 
- Tempo de resposta rápida 

- Operar em alta temperatura 
- Somente para compostos 
com oxigênio 

Óptico 

Mudança com 
parâmetros 

de luz (baixo 
ppb) 

- Baixo custo 
- Imune a interferência 
eletromagnética 
- Peso leve do dispositivo 
- Sensibilidade rápida e muito 
alta 

- Afetado por interferência de 
luz 
- Baixa portabilidade 
- Difícil de implementar 

1.3.1 Sensores eletroacústicos 

Os sensores eletroacústicos utilizam a propriedade piezoelétrica do 

cristal de quartzo. Nesse tipo de sensor, o sinal é obtido através da variação de 

frequência gerada pela oscilação do cristal de quartzo em resposta a mudança 
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de massa na superfície do sensor (JOńCA et al., 2022). A medida da frequência 

de ressonância se altera com a percepção de massa, induzida pela adsorção de 

gás na superfície do eletrodo modificado.  

Dentre os diversos sensores eletroacústicos, o sensor microbalanço 

de cristal de quartzo (QCM3) é o mais utilizado em sistemas do tipo E-nose. Esse 

tipo de sensor trabalha com a equação de Sauerbrey (Equação 1) (1959), que 

fornece que a adsorção e dessorção de moléculas de gás na massa do sistema 

transdutor causa alterações na frequência de ressonância (JOHN et al., 2021). 

 

 𝚫𝒇 = −𝑪𝒇 ∗  𝚫𝐦 (1) 

 

Nessa equação: 

𝚫𝒇  é a variação de frequência observada, em Hz; 

𝚫𝐦  é a variação de massa por unidade de área, em ng/cm²; e 

𝑪𝒇  é o fator de sensibilidade do cristal utilizado (ou seja, 56,6 Hz μg-1 

cm² para um cristal de quartzo de corte AT de 5 MHz à temperatura ambiente). 

 

O mecanismo de transdução é dividido em duas fases básicas: 

adsorção e dessorção, como apresentado na Figura 5-A.  Na adsorção, 

conforme moléculas se acumulam na superfície do sensor, mudanças tênues de 

massa, na ordem de nanogramas (ng), ocorrem até alcançar o limite de 

moléculas acumuladas na área total do cristal (ng/cm²). Na dessorção, as 

moléculas se desprendem da placa, ocorrendo a redução da massa obtida 

(conforme visto na Figura 5-B). 

 

 
3 Acrônimo em inglês de Quartz Crystal Microbalance. 
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Figura 5: Mecanismo de transdução em sensores eletroacústicos: A) Processo de adsorção e 

dessorção de moléculas na superfície do sensor QCM; B) Variação da massa ao longo do 

processo de adsorção e dessorção; C) A frequência em função da massa na superfície. 

Fonte: Própria autoria. 

Uma voltagem é aplicada no sensor QCM, fazendo com que o cristal 

de quartzo oscile a uma frequência contínua, formando um nível de referência 

(Figura 5-C). A frequência de oscilação gradativamente diminui de acordo com 

o aumento do número de moléculas depositadas na superfície do sensor. E 

quando as moléculas acumuladas se desprendem da placa do sensor retorna ao 

nível de referência. 

1.3.2. Sensores eletroquímicos 

Os sensores eletroquímicos trabalham com as medições das 

mudanças de corrente geradas por redução ou a oxidação de moléculas na 

superfície do eletrodo catalítico (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020), 
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(JOńCA et al., 2022). A Figura 6-A apresenta o mecanismo de transdução deste 

tipo de sensor, que se baseia em uma configuração com 3 tipos de eletrodos, no 

qual as medidas das mudanças no fluxo de corrente são proporcionais à 

concentração de gás medida (Figura 6-B). 

 

 

Figura 6: Mecanismo de transdução em sensores eletroquímicos: A) Estrutura básica de um 

sensor eletroquímico; B) Mudança do fluxo de corrente. 

Fonte: Adaptada de Szulczyński e Gębicki (2017) e John et al. (2021). 

De acordo com John et al. (2021), os sensores eletroquímicos são 

classificados em quatro subcategorias: 

¶ Amperométricos: Nos quais os três eletrodos são de trabalho 

básico (sensível ao analito), auxiliar (reação eletroquímica, 

ocorre a passagem de corrente) e de referência (Indicador de 

potencial conhecido e constante), conectados por meio de um 

eletrólito. Quando o analito é inserido no eletrólito através da 

membrana de controle, as mudanças de corrente são medidas. 

¶ Potenciométricos de equilíbrio: Este tipo de sensor opera 

mediante os eletrodos de referência e de trabalho, em ambos 

os lados de um eletrólito sólido, medindo com isso a diferença 

de potencial entre eles. 

¶ Potenciométricos mistos: Se baseiam em reações catalíticas 
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concorrentes entre o eletrodo de detecção e o analito, e entre o 

analito e oxigênio (O2). A detecção do sensor é realizada no 

momento em que a medida que as taxas de ambas as reações 

se tornam iguais. 

¶ Impedométricos: Possui similaridade com às demais técnicas 

anteriores, no entanto, a resposta gerada por este sensor é com 

base na tensão, no qual a medida é analisada utilizando um 

circuito elétrico, denominado de circuito de Randles.  

 

O uso dos sensores eletroquímicos é recomendado para aplicações 

de segurança, monitoramento industrial (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 

2020) e em bafômetros (SZULCZYńSKI; GęBICKI, 2017). Possuem boa 

eficiência de energia, ótima robustez, temperatura de operação entre 15º C e 

100º C e capacidade de detectar diversos tipos de gases (KARAKAYA; 

ULUCAN; TURKAN, 2020).  

No entanto, de acordo com o visto no trabalho de Szulczyński e 

Gębicki (2017), existe um limite de moléculas por partículas por milhão (ppm) 

que podem ser detectadas por esse tipo sensor, reduzindo o alcance de uso do 

mesmo.  

Entre os gases que sofrem dessa limitação estão, por exemplo, o 

dióxido de enxofre (SO2), o dióxido de nitrogênio (NO2), a amônia (NH3), o sulfeto 

de hidrogênio (H2S), o formaldeído (HCHO) e o glutaraldeído (C5H8O2). 

1.3.3. Sensores quimiorresistivos 

Os sensores quimiorresistivos comumente são construídos com um 

sistema de dois eletrodos, no qual a resistência da camada de detecção entre 

os eletrodos é monitorada em função do tempo quando exposta ao gás (JOHN 

et al., 2021). Ainda segundo John et al. (2021),  o maior uso deste tipo de sensor, 

entre todas as demais diferentes metodologias, está relacionada com as 
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vantagens de ser de mais fácil de fabricação, determinando um baixo custo, mas 

com uma robusta capacidade de medição eletrônica (JOńCA et al., 2022).  

Os sensores quimiorresistivos operam segundo a Lei de Ohm (JOHN 

et al., 2021), no qual os gases interagem com o mecanismo de detecção, 

acarretando propriedades elétricas de condutividade, gerando assim um sinal de 

tensão (TAN; XU, 2020), (JOHN et al., 2021).  A Figura 7 apresenta como a 

medição da condutividade é obtida, medindo-se a tensão de saída do sensor, 

com base no pico de tensão elétrica, tempo de resposta e tempo de recuperação. 

 

 

Figura 7: Mecanismo de transdução em sensores quimiorresistivos. 

Fonte: Adaptada de Tan e Xu (2020) e John et al. (2021).  

A camada de detecção dos sensores quimiorresistivos são baseadas 

em diferentes materiais, divididos em três grupos: polímeros condutores e seus 

derivados; materiais à base de carbono e os óxidos metálicos semicondutores 

(MOS4), sendo os MOS, os materiais mais utilizados para construir narizes 

eletrônicos do tipo E-nose (TAN; XU, 2020), (JOHN et al., 2021). 

Nos sensores MOS, as partículas do analito se difundem em direção 

 
4 Acrônimo em inglês de Metal Oxide Semiconductor. A propósito, há autores que o nomeiam 
como Semiconducting Metal Oxides (SMO). 
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à superfície receptora, que é o óxido metálico ou o quimiorresistor. Na Figura 8, 

é apresentado o esquema básico deste tipo de sensor, no qual, através da 

bobina de aquecimento, o quimiorresistor permanece a uma temperatura de 

modo que ocorra a quimissorção. Esse processo resulta em mudança de 

resistência do quimiorresistor para consequente formação de sinal 

(SZULCZYńSKI; GęBICKI, 2017). 

 

 

Figura 8: Projeto esquemático do sensor tipo MOS. 

Fonte: Adaptada de John et al. (2021). 

A eficiência do sensor MOS na detecção de gases é dependente do 

que o quimiorresistor (JOHN et al., 2021) pode identificar. Existem 2 (dois) tipos 

de quimiorresistores, de tipo N e tipo P, que respectivamente, reagem na 

presença de compostos redutores e oxidantes (SZULCZYńSKI; GęBICKI, 2017), 

(TAN; XU, 2020).  

O mecanismo de detecção do sensor MOS tipo N se baseia na 

quimissorção entre as moléculas de oxigênio contidas no ar e a superfície do 

quimiorresistor. As moléculas de oxigênio adsorvidas se ligam através de 

reações químicas aos elétrons livres na parede do quimiorresistor (Figura 9-A). 

As moléculas do analito são de caráter redutor e também reagem com o oxigênio 

(Figura 9-B), fazendo com que ocorra a liberação dos elétrons (SZULCZYńSKI; 

GęBICKI, 2017). 
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Com a mudança de resistência é possível realizar as medições para 

detecção do gás.  O nível de referência deste sensor é aquele no qual não há 

elétrons livres (conforme observado na Figura 9-A. Quando o analito reage com 

o oxigênio, se inicia a liberação de elétrons, até o limite máximo, perfazendo a 

detecção do gás pelo quimiorresistor (vide Figura 9-B e Figura 9-C).  

 

 

Figura 9: Funcionamento do sensor MOS. A) Ambiente livre do analito; B) Início da quebra de 

ligações químicas na presença do analito; C) Máximo de detecção pelo quimiorresistor. 

Fonte: Própria autoria. 

Nos sensores MOS tipo P, que alteram sua resistência na presença 

de analitos oxidantes, o princípio é inverso. Moléculas dos compostos gasosos 

removem elétrons do quimiorresistor, produzindo buracos ao longo de sua 

superfície (SZULCZYńSKI; GęBICKI, 2017), (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 

2020).  

A sensibilidade do sensor MOS, em ambos os tipos, é melhor do que 

outros tipos, devido a reatividade da superfície do quimiorresistor (DEY, 2018). 

A principal desvantagem do sensor MOS está relacionada com a sua 

temperatura de operação, que varia entre 150 e 500 ºC. Outras desvantagens 

incluem: elevado consumo de energia (acima de 100 mW), precisam de um 

tempo mais longo de pré-aquecimento para operar com a máxima precisão e 

tem custo maior para sua manutenção (TAN; XU, 2020), (JOńCA et al., 2022). 
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1.3.4. Sensores de efeito de campo 

Os sensores de gás baseados em transistores de efeito de campo 

(FET5) usam o material de detecção como porta ou canal de transmissão de 

elétrons. Nesses casos, quando o sensor é exposto ao analito a ser examinado, 

vai ocorrer uma alteração na tensão limite ou na corrente de drenagem (HONG 

et al., 2021). Existem diversos sensores de gás do tipo FET, que se diferenciam 

mais por aspectos estruturais ou propriedades elétricas (HONG et al., 2021), 

sendo o metal óxido semicondutor (MOSFET6) o mais difundido entre eles 

(CRUZ; JÚNIOR, 2007). 

No trabalho Lundström et al. (1975) foi proposto o primeiro sensor FET 

com porta de metal catalítico, ou o MOSFET. Ao longo dos anos o MOSFET se 

tornou o dispositivo padrão a ser utilizado na fabricação de circuitos integrados, 

por sua facilidade na redução de tamanho e, na época, baixa emissão termiônica 

(CRUZ; JÚNIOR, 2007). 

O mecanismo de funcionamento dos MOSFET se apoia na variação 

do potencial eletrostático, no qual, através do dispositivo transdutor, ocorre 

transformação de uma alteração física ou química do material examinado em um 

conjunto de sinais elétricos (ARSHAK et al., 2004). A principal propriedade 

associada a esse efeito é a impedância elétrica de entrada, que se mantém em 

valores entre 1012 e 1014 Ω, no que resulta numa corrente de porta praticamente 

nula (CRUZ; JÚNIOR, 2007). 

No seu funcionamento básico, uma tensão é aplicada na porta, que é 

composta por um isolante de óxido e uma camada de metal, e vai controlar o 

fluxo de elétrons, através da formação de um canal (ARSHAK et al., 2004). 

Quando a porta é carregada negativamente, uma região de depleção é criada 

interrompendo o fluxo de elétrons no canal. Em contrapartida, quando a porta é 

carregada positivamente, os elétrons são atraídos para o canal, permitindo a 

passagem de corrente. 

 
5 Acrônimo em inglês de Field Effect Transistor. 
6 Acrônimo em inglês de Metal Oxide Semiconductor Field Effect Transistor. 
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O sensor MOSFET se utiliza do princípio de variação na condutividade 

do canal de semicondutor para detectar a presença de gases. Qualquer 

alteração na resistência (pela emissão de gases) é detectada como pelo valor 

da tensão de saída, que vai indicar a concentração do gás detectado (ARSHAK 

et al., 2004). As propriedades de sensibilidade e seletividade deste tipo de sensor 

podem ser amplificadas quando é implementado, na fabricação do mesmo, uma 

camada que vai ser sensível para cada tipo de gás diferente. 

1.4. Algoritmos de aprendizado de máquina 

O termo Aprendizado de Máquina (AM), ou Machine Learning (ML), 

refere-se aos algoritmos que possibilitam um sistema computacional ser capaz 

de identificar padrões a partir de amostras de dados e realizar predições com 

base em novos dados captados(MITCHELL, 1997).  

O AM é utilizado para processar e compreender grandes quantidades 

de dados e fornecer resultados de classificação e reconhecimento (KARAKAYA; 

ULUCAN; TURKAN, 2020), segundo regras específicas. Na área de sistemas E-

nose, os algoritmos de AM estão sendo aplicados para o processamento de 

dados e classificação dos mesmos.  

No trabalho de Alpaydin (2010), é destacado que o AM busca construir 

modelos e sistemas capazes de melhorar seu desempenho em tarefas 

específicas com base na experiência acumulada, permitindo que eles realizem 

previsões ou tomem decisões sem intervenção humana direta. Os algoritmos de 

AM são agrupados em quatro grupos de aprendizado: a) supervisionado; b) não 

supervisionado; c) semi-supervisionado; d) por reforço. 

O aprendizado supervisionado consiste em aprender uma função (ou 

modelo) de mapeamento robusto no qual é treinado a partir de um conjunto de 

dados rotulados de entrada e saída (ALPAYDIN, 2010). O objetivo é que o 

modelo generalize a relação entre os dados, de modo que o mapeamento 

permitirá que o sistema realize previsões de dados não rotulados (KARAKAYA; 
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ULUCAN; TURKAN, 2020). 

Já no aprendizado não supervisionado utiliza-se um conjunto de dados 

contendo apenas entradas. O objetivo é encontrar estruturas, padrões e 

informações úteis nos dados de entrada e identificação de padrões específicos 

observando correlações e relacionamentos (ALPAYDIN, 2010). As técnicas de 

agrupamento, associação e redução de dimensionalidade usam o aprendizado 

não supervisionado (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020). 

O aprendizado semi-supervisionado adapta recursos do aprendizado 

supervisionado e não supervisionado, ou seja, dados rotulados e não rotulados 

no conjunto de dados. A sua finalidade é aproveitar as informações dos dados 

rotulados para melhorar a qualidade da aprendizagem sobre os dados não 

rotulados (ALPAYDIN, 2010). É uma abordagem utilizada em problemas com 

uma grande quantidade de dados não rotulados reduzindo com a complexidade 

computacional e o tempo (KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020). 

No aprendizado por reforço o sistema aprende através de tentativa e 

erro, explorando o ambiente e recebendo recompensas ou punições em resposta 

às suas ações (RIEDMILLER et al., 2009). Esse modelo é utilizado em uma 

variedade de aplicações, robótica, jogos, processamento de linguagem natural, 

otimização de recursos, controle de processos e muitos outros (LI, 2018). 

1.4.1. Reconhecimento de padrões e classificação 

Segundo Bishop (1995) o processo de identificação de padrões 

utilizando um algoritmo de IA é definido como reconhecimento de padrões. A 

técnica de reconhecimento de padrões abrange a análise de um conjunto de 

dados com o objetivo de identificar padrões, tendências ou atributos distintos. A 

partir dos padrões identificados, a classificação é possível, permitindo a 

categorização ou identificação de um conjunto de dados (KARAKAYA; ULUCAN; 

TURKAN, 2020). 

A área de pesquisa de sistemas E-nose utiliza diversas abordagens 
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de reconhecimento de padrões com uso de algoritmos de AM (KARAKAYA; 

ULUCAN; TURKAN, 2020). Na Tabela 2, são listados os principais algoritmos 

usados em aplicações de nariz eletrônico, que são: o Principal Component 

Analysis (PCA); o Linear Discriminant Analysis (LDA); o Support Vector Machine 

(SVM) e o Artificial Neural Network (ANN). 

Tabela 2: Vantagens e desvantagens dos algoritmos utilizados por sistemas de nariz eletrônico. 

Fontes: (KARAKAYA, ULUCAN, TURKAN 2020), (TAN; XU, 2020), (MUNEKATA et al., 2023)  

Algoritmo Vantagem Desvantagem 

PCA 

- Redução da dimensionalidade 
- Eliminação das correlações 
- Mede estimativas de probabilidade 
de dados de alta dimensão 
- Compressão de dados 

- Perda de interpretabilidade 
- Sensibilidade a outliers 
- Pressuposto de linearidade 
- Dependência da escala dos dados 
- Alto tempo computacional ao lidar 
com grande quantidade de dados 

LDA 

- Redução da dimensionalidade 
- Melhora a separação das classes 
- Eficiência computacional 
- Limite de decisão linear 
- Interpretabilidade 

- Dependência das classes rotuladas 
- Sensibilidade a outliers 
- Operações com matrizes complexas 
- Restrição linear 
- Para treinamento exige alto tempo 
computacional 
- Suposição de normalidade 

SVM 

- Eficaz em espaços de alta dimensão 
- Memória relativamente eficiente 
- Bom desempenho em conjuntos de 
dados pequenos 
- Alta capacidade de generalização 
- Rápido na classificação binária e 
múltiplas classe 
- Funciona muito bem com dados não 
lineares 

- Sensível aos parâmetros de ajuste 
- Alto tempo computacional ao lidar 
com grande quantidade de dados 
- Difícil interpretação dos resultados 
- Dados com ruído podem causar 
sobreposição de classes 

ANN 

- Generalização 
- Aprendizado adaptativo (consegue 
operar com conhecimento 
incompleto) 
- Tolerância a falhas 
- Depois de treinadas, as predições 
são rápidas 
- Eficaz com a grande quantidade de 
dados 
- Processamento paralelo 

- Difícil descobrir a estrutura ideal de 
rede neural 
- Requer grande quantidade de dados 
- Complexidade computacional com o 
seu crescimento 
- Interpretabilidade limitada 
- Pode ocorrer Overfitting 

 

Entre eles existem diversas vantagens e desvantagens, sendo que a 

escolha do mais adequado para uma determinada aplicação é baseada no tipo 

de categorização exigida, ou qual o limite de classificação viável para os 

objetivos do sistema. 
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Os métodos de reconhecimento de padrões para sistemas E-nose 

envolvem a utilização de algoritmos de AM, mineração de dados, análise 

estatística e processamento de sinais (BISHOP, 2006). Os dados obtidos a partir 

da matriz de sensores do sistema de nariz eletrônico são analisados por esse 

tipo de algoritmo, de modo a identificar as regularidades ou similaridades 

contidas nos dados.  

De acordo com Wijaya et al. (2022), um sistema de nariz eletrônico 

eficiente é aquele que tem uma mais ampla gama de classificações, através do 

uso de algoritmos de reconhecimento de padrões. 

Exemplos de algoritmos de reconhecimento baseados em AM são os 

PCAs, que são algoritmos de AM não-supervisionados utilizados para a redução 

da dimensionalidade do conjunto de dados (TAN; XU, 2020), (MUNEKATA et al., 

2023). Na área de sistemas E-nose, eles são aplicados por trabalharem com 

espaços de alta dimensão, associado um maior número de sensores de gás e 

também dos múltiplos sinais obtidos (TAN; XU, 2020). 

Outros tipos de algoritmos AM são os LDAs, que são aplicados para 

encontrar combinações lineares das variáveis, de modo a maximizar a 

categorização de classes e minimizar as variações dentro de cada uma dessas 

classes (MCLACHLAN, 2005). Segundo Shlens (2014), a abordagem do LDA é 

particularmente relevante e eficiente em problemas com poucas amostras de 

treinamento e são pouco utilizadas em sistemas E-nose mais complexos. 

Os algoritmos SVM, são do tipo supervisionado usados para resolver 

problemas complexos de classificação com dados de diversos domínios 

(KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020). Ele visa obter um plano específico e 

separador para cada dado, definido por uma função de kernel. Esta função 

permite mapear os dados em um espaço denominado hiperplano no qual irão 

ser separada as classes obtidas. 

O processo para definir a melhor função de kernel é denominado 

mapeamento de kernel ou Kerneling (Figura 10), O Kerneling é uma técnica que 

permite lidar com problemas de classificação não lineares. No caso de conjuntos 

de dados que não são separáveis, o uso de uma função de kernel apropriada é 

necessário para adicionar uma dimensão adicional a este novo espaço de dados 
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(JOńCA et al., 2022).  

 

 

Figura 10: Kerneling do SVM. 

Fonte: (JOńCA et al, 2022). 

Os algoritmos ANN, são algoritmos AM classificadores inspirados no 

funcionamento do cérebro humano (SINHA et al., 2022). Esse tipo de algoritmo 

se apresenta com um modelo composto por vários nós ou neurônios artificiais, 

interconectados em camadas, uma rede multicamada.  

Como demonstrado na Figura 11, a estrutura de uma rede do ANN é 

composta por camadas, no qual, a primeira camada é a camada de entrada, 

seguida por uma ou mais camadas intermediárias (ocultas) e por último a 

camada de saída. (SINHA et al., 2022).  
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Figura 11: Exemplo da estrutura de uma ANN 

Fonte: Adaptado de Karakaya, Ulucan e Turkan (2020). 

Na Figura 12, são listadas as principais funções de ativação utilizadas 

nos algoritmos do tipo ANN, sendo estas as funções de Identidade, etapa binária, 

sigmoide, TanH, ReLU e Softmax  (SINHA et al., 2022). 

 

 

Figura 12: Funções de ativação para neurônios em ANN. 

Fonte: Adaptado de Karakaya, Ulucan e Turkan (2020). 
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1.4.2. Problemas de métricas e avaliação dos algoritmos AM 

Nos algoritmos AM, dois desafios comuns que podem ocorrer ao 

treinar um modelo são o underfitting e o overfitting (Figura 13). Os conceitos 

destes desafios são úteis ao lidar com qualquer tipo de algoritmo AM e servem 

para aprimorar mais a detecção de sinais em sistemas E-nose (MUNEKATA et 

al., 2023). 

 

 

Figura 13: Exemplos de ajustes ao modelo de dados. 

Fonte: Adaptado de Bishop (2006) e Hastie et al. (2009). 

O problema de underfitting acontece quando o modelo não é capaz de 

extrair padrões e suas relações complexas, tendendo a menores ajustes sobre 

os dados de treinamento (BISHOP, 2006). De acordo com Hastie et al. (2009), o 

underfitting ocorre quando o modelo apresenta variância baixa e um viés alto nas 

predições e não possui capacidade de generalizar os dados de forma eficiente. 

Neste caso, acaba sendo um modelo que "decora" os dados de treinamento, ao 

invés de aprender os padrões.  

Por outro lado, o problema de overfitting ocorre quando o modelo se 

ajusta excessivamente aos dados de treinamento (BISHOP, 2006). O modelo se 
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torna muito complexo e específico para os dados de treinamento, perdendo a 

capacidade de generalização para novos dados. Modelos com overfitting são 

caracterizados por uma variância alta e um viés baixo (HASTIE et al., 2009). 

O grande desafio é identificar um equilíbrio entre o viés e a variância, 

para que o modelo seja capaz de generalizar os dados novos, ou não vistos, de 

forma correta. Uma abordagem comum para mitigar o overfitting é a 

regularização, que é uma técnica de penalização do modelo (HASTIE et al., 

2009). Contudo, se a técnica de regularização for utilizada de forma rigorosa e 

intensa, pode ocorrer um underfitting do modelo. 

Segundo Bishop (2006), é recomendado o uso frequente de métodos 

de avaliação, tal como, a validação cruzada (cross-validation) para evitar estes 

problemas sobre os modelos. Uma desses métodos, o K-Fold Cross-Validation, 

é bem simples e amplamente utilizada para estimar o erro de predição (HASTIE 

et al., 2009). O funcionamento básico da técnica K-Fold Cross-Validation é dividir 

o problema em três partes: divisão dos dados, treinamento e teste e avaliação 

do desempenho. 

A divisão dos dados ocorre no conjunto de dados, dividindo-o em 𝐾 

blocos (folds), todos de mesmo tamanho. Em seguida, por 𝐾 vezes o modelo é 

treinado, em cada iteração um dos 𝐾 blocos será utilizado como o conjunto de 

testes e os demais 𝐾 − 1 blocos será utilizado como conjunto de treinamento. A 

partir da matriz de confusão de cada iteração é possível calcular as métricas de 

desempenho para avaliar a qualidade do modelo (HASTIE et al., 2009). 

A matriz de confusão, é uma tabela que apresenta a contagem efetiva 

do modelo de classificação com as previsões corretas e incorretas realizadas 

pelo modelo em cada classe de destino. Os resultados são totalizados em duas 

dimensões: classes verdadeiras e classes preditas. A tabela é composta por 

quatro valores: verdadeiros positivos (TP), falsos positivos (FP), verdadeiros 

negativos (TN) e falsos negativos (FN) (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). 

A análise da matriz de confusão na validação cruzada fornece uma 

visão detalhada do desempenho do modelo. Para auxiliar na identificação de 

problemas, como desequilíbrio de classe, erros sistemáticos, confusão entre 

classes semelhantes, entre outros. De acordo com otrabalho de Karakaya, 
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Ulucan e Turkan (2020), as métricas de avaliação mais aplicadas em sistemas 

de nariz eletrônico são accuracy, precision, recall, specificity e F1-score, 

conforme a Tabela 3. 

Tabela 3: Métricas comumente utilizadas para medir o desempenho de modelos. 

Fonte: Adaptado de Karakaya, Ulucan e Turkan (2020) e Munekata et al. (2023). 

Métrica Descrição 

Acurácia 
(Accuracy) 

Corresponde a proporção de exemplos classificados corretamente em 
relação ao total de exemplos. 
 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖çõ𝑒𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑡𝑎𝑠

𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖çõ𝑒𝑠
 

Ou 

𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
(𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 +  𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠)

𝑁ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖çõ𝑒𝑠
 

 

Precisão 
(Precision) 

Corresponde a proporção de exemplos positivos corretamente classificados 
em relação ao total de exemplos classificados como positivos. 
 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 =  
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

(𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑃𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠)
 

 

Sensibilidade 
(Recall ou 
Sensibility) 

É a proporção de exemplos positivos corretamente classificados em relação 
ao total de exemplos verdadeiramente positivos. 
 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

(𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 + 𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠)
 

 

Especificidade 
(Specificity) 

Mede a capacidade do modelo em identificar corretamente os exemplos 
negativos em relação ao total de exemplos verdadeiramente negativos. 
 

𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠

(𝐹𝑎𝑙𝑠𝑜𝑠 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠 +  𝑉𝑒𝑟𝑑𝑎𝑑𝑒𝑖𝑟𝑜𝑠 𝑛𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑣𝑜𝑠)
 

 

F1-score 

É a média harmônica entre precisão e a sensibilidade. Ao combinar as duas 
métricas, obtém-se uma visão geral do desempenho do modelo. 
 

𝐹𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 𝑥 (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 𝑥 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒)

(𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠ã𝑜 + 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒)
 

 

 

As métricas de avaliação são também utilizadas para prevenir 

problemas situações de underfitting e overfitting. Um modelo com underfitting 

possui um desempenho baixo nas métricas de avaliação, como baixa precisão, 

recall ou acurácia. Com overfitting o modelo apresenta um desempenho alto nas 

métricas de avaliação com os dados de treinamento, mas um desempenho baixo 
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com os dados de teste (HASTIE et al., 2009). 

1.5. Sobre Sistemas de E-nose 

As limitações biológicas do nariz humano na identificação de 

diferentes odores, de novas fragrâncias e na detecção de gases tóxicos fez surgir 

as áreas de desenvolvimento de sistemas eletrônicos de detecção de sinais 

gasosos, ou os sistemas E-nose (TAN et al., 2022).  

Nos últimos dez anos, ocorreu um maior número de projetos de 

desenvolvimento de aplicações baseadas em E-nose (WILSON, 2013), (JOHN 

et al., 2021), (JOńCA et al., 2022). Algumas dessas aplicações trabalham no 

emprego de sistemas olfativos artificiais em seus processos para melhoria de 

eficiência de serviços e também para contribuições em sistemas sustentáveis 

(DUNG et al., 2018). Entre as diversas aplicações possíveis identificadas para 

sistemas E-nose tem-se: 

¶ Agricultura (WILSON, 2013), (JIA et al., 2019), (SEESAARD et 

al., 2022).  

¶ Autenticação biométrica (JHA, 2017), (YANG; LEE, 2018), 

(VESOVIć; ZLATANOVIć; TEODOROVIć, 2019), (KANAKAM; 

CHAKRAVARTHY, 2021), (JIRAYUPAT et al., 2022). 

¶ Ciência forense (WILSON, 2014), (FERREIRO-GONZÁLEZ et 

al., 2016), (LEITE et al., 2021). 

¶ Detecção de anomalias: 

o Adulteração (HONG; WANG, 2014), (HEIDARBEIGI et 

al., 2015), (XIA; CAI; SHAO, 2015), (ROY; YADAV, 

2021), (ZAREZADEH et al., 2021). 

o Contaminação: 

Á Patogênica (BONAH et al., 2020), (EZHILAN et 

al., 2020), (BONAH et al., 2021). 

Á Fúngica (SANAEIFAR et al., 2017), (SHEN et al., 
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2018), (LIU et al., 2018). 

Á Microbiana (SBERVEGLIERI et al., 2014). 

o Deterioração (ESTAKHROYEH; ESMAT; MAHDIYEH, 

2018), (XING et al., 2018), (GAMBOA et al., 2019), 

(VAJDI et al., 2019), (ANDRE et al., 2022). 

o Gases perigosos7 (WILSON, 2012), (WONGCHOOSUK 

et al., 2014), (RUBIO et al., 2015), (JOńCA et al., 2022), 

(TAN et al., 2022). 

¶ Distinção de material:  

o Compostos orgânicos voláteis (RUBIO et al., 2017). 

o Ervas (ESTAKHROYEH; ESMAT; MAHDIYEH, 2018). 

o Produtos derivados do petróleo (ALIAÑO-GONZÁLEZ et 

al., 2018), (ESTAKHROYEH; ESMAT; MAHDIYEH, 

2018). 

¶ Indústria: 

o Aeroespacial (REIDT et al., 2017), (TAN et al., 2022). 

o Cervejeira (NIMSUK, 2019), (VIEJO; FUENTES, 2020). 

o Cosméticos (EAMSA-ARD et al., 2018). 

o Farmacêutica (WASILEWSKI et al., 2019). 

¶ Forças armadas (BRUDZEWSKI; OSOWSKI; PAWLOWSKI, 

2012), (LÓPEZ et al., 2017), (NAGAPPAN; SUBRAMANIAM; 

WANG, 2017). 

¶ Medicina: 

o Anosmia / hiposmia8 (PINGER et al., 2021), (HANY et al., 

2022). 

o Diagnóstico médico (BRUINS et al., 2013), (WILSON, 

2015), (SAIDI et al., 2018), (FARRAIA et al., 2019), 

(WOJNOWSKI et al., 2019), (LIU et al., 2021), 

(KUCHMENKO et al., 2022). 

 
7 São classificados como compostos orgânicos voláteis (do original em inglês Volatile Organic 
Compund – VOCs) (TAN et al., 2022). 
8 Se referem, respectivamente, a perda completa ou parcial do olfato (PINGER et al., 2021). 
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¶ Monitoramento: 

o Ambiental (WILSON, 2012), (CAPELLI; SIRONI; 

ROSSO, 2014), (JOHN et al., 2021). 

o Industrial (DESHMUKH et al., 2015). 

¶ Nível de frescor em produtos perecíveis: 

o Camarão (JIANG et al., 2016), (SRINIVASAN et al., 

2020). 

o Carnes frescas (HUANG et al., 2014), (LI et al., 2014), 

(GÓRSKA-HORCZYCZAK et al., 2016), (WIJAYA et al., 

2017), (LIU et al., 2022). 

o Frango (LU et al., 2017), (WOJNOWSKI et al., 2017), 

(EDITA et al., 2018). 

o Frutos do mar (GRASSI et al., 2022). 

o Peixes (HAN et al., 2014), (GÜNEY; ATASOY, 2015), 

(RADI et al., 2021). 

¶ Qualidade: 

o Armazenamento / prazo de validade (XIONG et al., 

2014), (XING et al., 2018), (COZZOLINO et al., 2021), 

(JOHN et al., 2021), (MODESTI et al., 2021). 

o Características organolépticas (RIZZOLO et al., 2013), 

(QUARTO et al., 2017), (HASAN; SARNO; SABILA, 

2020), (FUJIOKA, 2021). 

o Comparação de produtos (GÓRSKA-HORCZYCZAK et 

al., 2017), (CAO; WU; WENG, 2020), (FUJIOKA, 2021). 

o Controle de qualidade (FALASCONI et al., 2012), (AL-

DAYYENI et al., 2021). 

o Formulações alimentícias (TALAWAR et al., 2021), (LI et 

al., 2022). 

o Perfis sensoriais (SONG et al., 2014), (JO et al., 2016), 

(BASSEY et al., 2022). 

o Saturação (SIHOMBING; RITONGA, 2021). 

o Uniformidade do cultivo / lote (JIA et al., 2019), (ALI et 
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al., 2020), (SHARMILAN et al., 2022). 

o Vigilância alimentar (YANG et al., 2021). 

¶ Silvicultura (WILSON, 2013). 

 

Entre as soluções de problemas para esses sistemas, incluem-se os 

trabalhos de Romain e Nicolas (2010) e Zhang et al. (2013), nos quais são 

propostas pesquisas para reduzir o desgaste e envelhecimento nat6ural dos 

sensores, que provocam desvios nas leituras ao longo do tempo, interferindo no 

percentual de precisão (JOHN et al., 2021).  

Em relação a garanta de confiabilidade do sistema, os trabalhos de 

Zhang et al. (2017), Yi e Li (2019) propuseram métodos para reduzir a detecção 

incorreta ou a má-interpretação de algoritmos. Outros trabalhos, como os de Cao 

et al. (2021), Tian et al. (2021), Zhu et al. (2021), Guo et al. (2022) e Yan et al. 

(2022), também tem novos desenvolvimentos, tanto de hardware, quanto de 

software, sobre técnicas mais ágeis de compensação de desvios de medida que 

possam ocorrer. 

1.6. Sobre problemas, soluções e iniciativas ligadas a sustentabilidade e 

controle de desperdício de alimentos 

Considerando que o desperdício de alimentos é um problema que 

afeta aspectos econômicos, ambientais e sociais na sociedade e que se tornou 

uma preocupação global devido ao seu impacto negativo na capacidade de 

pessoas produzirem ou comprarem alimentos em quantidades suficientes para 

suas necessidades diárias (situação definida pela FAO com a sigla SAN) (FAO, 

2012), esse aspecto da sustentabilidade é um dos nortes filosóficos deste 

trabalho. 

Com o objetivo de abarcar melhor esse problema e propor soluções 

eficazes, a ONU (2023) através de uma série de metas, promoveu os objetivos 

de desenvolvimento sustentável (ODS) como parte da agenda 2030. Os ODS 
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compõem-se de 17 objetivos interconectados, que abrangem áreas ligadas ao 

desenvolvimento econômico, social e ambiental, sendo que cada objetivo é 

acompanhado por metas específicas a serem alcançadas. 

Estima-se que um terço de toda produção de alimentos para consumo 

humano seja perdido ou desperdiçado (GUSTAVSSON et al., 2011). Um dos 

principais objetivos da ONU (2023) está relacionado a ODS nº 12, que informa: 

“assegurar padrões de produção e de consumo sustentáveis”.  

A perda ou desperdício ocorrem em diferentes pontos da cadeia 

alimentar, desde a produção agrícola até o consumo final (HALL et al., 2009). O 

item 12.3 do ODS nº 12 apresenta como meta, in verbis: 

 “Reduzir pela metade o desperdício de alimentos per capita 

mundial, nos níveis de varejo e do consumidor, e reduzir as perdas 

de alimentos ao longo das cadeias de produção e abastecimento, 

incluindo as perdas pós-colheita”. 

As perdas de alimentos são maiores em países com menor índice de 

desenvolvimento, pois esses possuem infraestrutura de armazenamento, 

transporte e processamento de alimentos menos desenvolvidos (GUSTAVSSON 

et al., 2011). Isso causa graves impactos sociais nestes países, o que aponta 

para os objetivos da ODS nº 1 (“erradicação da pobreza”) e da ODS nº 8 

““trabalho decente e crescimento econômico””, ambas associadas à ODS nº 12. 

O trabalho de Parfitt, Barthel e Macnaughton (2010) relata que o 

comportamento dos consumidores é a principal causa do desperdício de 

alimentos. Os consumidores que possuem hábito de comprar em excesso, não 

planejam as refeições deixando os alimentos estragarem e os que preferem por 

consumir apenas produtos visualmente perfeitos contribuem para o desperdício 

de alimentos (QUESTED et al., 2013).  

O desperdício de alimentos também contribui para as emissões de 

gases de efeito estufa e o uso inadequado dos recursos naturais. Devido a esse 

volume de desperdício, visando também atender à crescente demanda por 

alimentos, a “solução” do problema passa pelo aumento das áreas de plantio, 

implicando em destruição de ecossistemas naturais e consequente aumento de 

CO2 e outros gases prejudiciais a atmosfera. (QUESTED et al., 2013)  
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A produção de alimentos requer utilização de energia, água e terras 

agrícolas, e quando esses alimentos são desperdiçados, esses recursos são 

perdidos (GUSTAVSSON et al., 2011), (FAO, 2013), (MASSON-DELMOTTE et 

al., 2021). A pesquisa de Hall et al. (2009), relata que, por ano, um quarto do uso 

total de água doce é destinada a produção dos alimentos desperdiçados.  

Os alimentos descartados que se putrefazem nos aterros são 

responsáveis por uma elevada produção de metano (SILVA; CHILANTI; 

THEODORO, 2018). Dos gases relacionados com o efeito estufa, o metano 

(𝐶𝐻4) é o mais prejudicial ao meio ambiente, por ser 25 vezes mais agressivo 

que o CO2 (HALL et al., 2009), (FAO, 2013). Além de produzir gases nocivos, os 

alimentos descartados em aterros sanitários, também provocam a contaminação 

dos lençóis freático e do solo. 

A contribuição do desperdício de alimentos para a mudança climática 

é tão significativa quanto ao consumo de combustível fóssil e seu impacto nas 

mudanças climáticas (HALL et al., 2009). O ODS nº 13 reconhece a necessidade 

urgente de reduzir as emissões de gases de efeito estufa, aumentar a resiliência 

e capacidade de adaptação aos efeitos do clima (MASSON-DELMOTTE et al., 

2021).  

O combate ao desperdício de alimentos exige uma abordagem que 

envolva todos os setores da sociedade, seja por indivíduos que se despertem as 

necessidades de se evitar essas situações, ou das nações se conscientizarem 

para tratar deste problema. Em três trabalhos, foram apontadas diferentes 

propostas de soluções para a mitigação do problema: 

¶ Melhoria da eficiência na produção agrícola: Promover a 

utilização de técnicas agrícolas sustentáveis, como práticas de 

irrigação eficientes, a utilização de fertilizantes e pesticidas 

ecológicos. (GUSTVASSON, 2011) 

¶ Inovar na colheita e armazenamento: Embarcar modernas 

tecnologias para a redução de danos físicos aos alimentos na 

colheita. Investir em modernas tecnologias de embalagem e 

processamento para garantir o adequado prolongamento da 

vida útil dos alimentos atenuando as perdas por deterioração. 
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(GUSTVASSON, 2011) 

¶ Melhoria na logística e distribuição: Evolução dos sistemas 

de transporte e distribuição para redução do tempo evitando as 

perdas de alimentos. (GUSTVASSON, 2011) 

¶ Investimentos em infraestrutura e tecnologia: Inserir o uso 

de sistemas para rastreamento e monitoramento ao longo da 

cadeia de suprimentos (GUSTVASSON, 2011) 

¶ Sensibilização e educação do consumidor: Estabelecer 

campanhas de conscientização sobre os diversos impactos do 

desperdício alimentar. Promover a utilização de técnicas de 

armazenamento adequado e o aproveitamento integral dos 

alimentos. Encorajar práticas de planejamento de refeições e 

aproveitamento de sobras (BUZBY, FARAH-WELLS, HYMAN, 

2014). 

¶ Padronização de embalagens e porções: Estabelecer 

padrões de embalagem para atender as necessidades de 

consumo. Evitando com isso o desperdício de alimentos no 

preparo de porções superdimensionadas em razão do uso de 

embalagens excessivamente grandes (BUZBY, FARAH-

WELLS, HYMAN, 2014). 

¶ Tecnologias de processamento e conservação: Incentivar o 

uso de tecnologias avançadas para o processamento de 

alimentos, como a desidratação, congelamento e conservação 

por alta pressão, para prolongar a vida útil dos alimentos e 

reduzir perdas por deterioração (BUZBY, FARAH-WELLS, 

HYMAN, 2014). 

¶ Políticas e regulamentações: Implementação de políticas 

governamentais e regulamentações que incentivem a redução 

do desperdício de alimentos, como a padronização de práticas 

de rotulagem, estabelecimento de metas de redução de 

desperdício e incentivos fiscais para empresas que adotam 

práticas sustentáveis (BUZBY, FARAH-WELLS, HYMAN, 
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2014). 

¶ Monitoramento e análise de dados: Desenvolver sistemas de 

monitoramento e coleta de dados para acompanhar e avaliar o 

desperdício de alimentos em toda a cadeia alimentar. Para 

identificar problemas e implementar medidas corretivas 

eficazes (STENMARCK, 2016). 

¶ Doações e redistribuição de alimentos: Organizar parcerias 

entre produtores, varejistas e organizações sociais para captar 

doações de alimentos excedentes ou próximos do prazo de 

validade para organizações de combate à fome, instituições de 

caridade e bancos de alimentos. Viabilizar incentivos fiscais 

para encorajar as empresas a doarem alimentos não vendidos 

em vez de descartá-los. Propor políticas e regulamentações 

que facilitem a doação de alimentos excedentes. 

(STENMARCK, 2016) 

¶ Aproveitamento integral dos alimentos: Promover ações 

para o engajamento do consumo de partes não convencionais: 

casca, folhas, talos, sementes e flores dos alimentos por meio 

de receitas e técnicas culinárias adequadas. (STENMARCK, 

2016) 

¶ Utilização de alimentos imperfeitos: Desenvolver produtos e 

mercados para alimentos "fora dos padrões" estéticos 

(STENMARCK, 2016) 

 

Diferentes movimentos e iniciativas sociais surgiram para combater o 

desperdício de alimentos, um destes movimentos, Dumpster Diving, se refere à 

prática de obter itens jogados fora, neste caso alimentos para consumo jogado 

em lixeiras (EIKENBERRY; SMITH, 2005). Neste movimento, visa-se uma forma 

de aproveitar os alimentos que seriam descartados, reduzindo assim o 

desperdício.  

Um outro movimento, Freeganism, possui como ideal, procurar por 

alimentos e outros produtos ainda utilizáveis em lixeiras. Segundo Moré (2011), 
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o foco nesta filosofia de vida se concentra no resgate de itens como frutas, 

legumes e outros recursos descartados, evitando consumir novos produtos. Os 

freegans são motivados por preocupações ambientais, éticas e econômicas. 

O Ugly food é outro movimento contra o desperdício alimentar e à 

conscientização sobre a SAN (CALVO-PORRAL; MEDÍN; LOSADA-LÓPEZ, 

2017). O termo Ugly food é usado para descrever alimentos que não atendem 

aos padrões de beleza ou aparência dos consumidores. Fazendo com que 

muitos desses alimentos sejam descartados pelos produtores, varejistas e 

mercados antes mesmo de chegar às prateleiras. 

De acordo com os autores Calvo-Porral, Medín e Losada-López 

(2017), diversos varejistas vêm comercializando os produtos “feios” não 

utilizando a referência Ugly para descrevê-los. 

Existem outros movimento e grupos associados a solução de 

problemas contra o desperdício de alimentos, tais como, o Foodsharing 

(SCHANES; STAGL, 2019); o Food Not Bombs (VO-THANH et al., 2021); o Too 

Good To Go (CARMEN et al., 2022) entre outros. Esta gama de movimentos 

sociais indica a importância de desenvolvimento de ferramentas, acessíveis às 

pessoas comuns, que possam ajudar no problema de desperdício de alimentos. 

1.7. Sobre o uso de sistemas E-nose contra o desperdício de alimentos 

Um recurso útil para tratar de problema de desperdício de alimentos é 

poder identificar se um alimento ainda está apto ou não para o consumo, 

evitando seu descarte antecipado. Entre os recursos disponibilizados estão os 

dos dispositivos com sistemas E-nose ou de nariz eletrônicos, que, por captação 

de “cheiro” ou dos gases emitidos, podem ser treinados para verificação da 

utilidade de um alimento. (GUO et al., 2020). 

No trabalho de GUO et al (2020), é apresentado um modelo de nariz 

eletrônico composto por um código de barras colorimétrico para avaliar o frescor 

da proteína animal de um alimento. Os códigos de barras compreendem de 20 
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tipos diferentes de nanocompósitos9 que reagem com os gases produzidos ao 

longo do processo de decomposição. A marca combinatória do código de barras 

é avaliada por redes neurais convolucionais profundas que preveem o frescor ou 

não da carne. (GUO et al., 2020). 

De acordo com o trabalho de Malochleb (2021), a capacidade de 

utilização do nariz artificial no trabalho de Guo et al (2020), pode ser aplicada 

também aos materiais de embalagem do alimento. Quando testado em amostras 

de frango, peixe e carne bovina embaladas comercialmente, a rede neural previu 

o quanto as embalagens poderiam influenciar no frescor das carnes, usando o 

mecanismo de barras colorimétricas.  

No trabalho de Nair et al. (2021) é apresentado um outro 

desenvolvimento de um sistema E-nose para tratar da revisão do prazo de 

validade de frutas embaladas. Ele consiste na análise dos valores oriundos dos 

sinais do sensor de gás para frutas, que são submetidos ao exame na fase de 

maturação. Sobre esses dados obtidos são aplicados diversos algoritmos de AM 

que indicam a previsão da fruta estar ou não dentro da data de validade da 

embalagem. 

No trabalho de Bajwa et al. (2021), foi construído um sistema E-nose 

para detectar emissões de metano, gás carbônico e amônia de diferentes itens 

alimentares, auxiliada por um mecanismo de balança para garantir a precisão e 

eficiência do sistema. Os dados são analisados pelo algoritmo de árvore de 

decisão apresentando como resultado uma previsão do descarte do item. 

1.8. Sobre as fases de existência e consumo de frutas, legumes e hortaliças 

O exame da disponibilidade alimentícia de frutas, legumes e hortaliças 

depende do seu comportamento em suas fases de existência na cadeia 

alimentar, que vão desde a colheita até o descarte irreversível, passando pela 

fase de crescimento, maturação, amadurecimento e senescência (conforme 

 
9 São materiais em que pelo menos um de seus componentes apresentam dimensões nanométricas. 
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ilustrado na Figura 14) (BAUER; WALLY; PETER, 2014). 

 

 

Figura 14: Fases de desenvolvimento do fruto. 

Fonte: Adaptado de (ESCALANTE-MINAKATA et al., 2013). 

Observa-se que, após a colheita, frutas, legumes e hortaliças 

continuam a respirar e a transpirar (BAUER; WALLY; PETER, 2014). Na 

respiração aeróbia ocorre a liberação da energia presente na matéria orgânica 

combinada com o oxigênio (O2) livre, resultando na formação de gás carbônico 

e água (LUENGO et al., 2007). A respiração ocorre por meio de pequenas 

aberturas chamadas estômatos, presentes em suas superfícies, como cascas e 

folhas (TAIZ et al., 2017). 

As frutas nesse processo são classificadas como climatéricas ou não 

climatéricas, também de acordo com suas características respiratórias (BAUER; 

WALLY; PETER, 2014).  Frutos climatéricos são colhidos verdes, para ampliar o 

tempo de conservação, uma vez que continuam em processo de 

amadurecimento apresentam taxas respiratórias mais elevadas.  

Os frutos não climatéricos não apresentam aumentos na taxa 

respiratória e na produção de etileno (C2H4) e só podem ser colhidos quando 

reúnem características adequadas ao consumo (LUENGO et al., 2007), (BRON; 

JACOMINO, 2007), (TAIZ et al., 2017). 

Durante a etapa de maturação ocorre o desenvolvimento do fruto e 

das hortaliças, marcada por intensas alterações estruturais, fisiológicas e 
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bioquímicas. Entre a maturação e a senescência das frutas climatéricas, na 

subfase de amadurecimento, ocorre grande liberação do etileno que age como 

hormônio catalizador. Na fase de senescência, é iniciado o processo de 

degradação dos frutos, legumes e hortaliças (BAUER; WALLY; PETER, 2014). 

Na fase de degradação, ocorre o surgimento de pigmentos marrons, 

invasão de microrganismos, desidratação e enfraquecimento do invólucro 

natural. Assim, o fruto perde as características sensoriais do odor, coloração e 

doçura, o que faz com que se inicie o exame sobre seu descarte.   

Ainda nas situações iniciais da fase de degradação, o valor nutricional 

desses tipos de alimento pode estar conservado, mas como sua aparência não 

produz agrado ao consumidor, as pessoas tendem a descartar um alimento que 

ainda poderia ser aproveitado (BARROZO et al., 2019). 

O processo de decomposição final da matéria orgânica acontece pela 

ação de organismos heterótrofos, como bactérias e fungos. Como a matéria 

orgânica é constituída principalmente de carbono, hidrogênio, oxigênio e 

nitrogênio, os organismos decompositores liberam minerais e outras substâncias 

inorgânicas. Assim, como resultado do processo ocorre a liberação de água, 

amônia (NH3), gás carbônico e metano (CH4) para o meio ambiente e o alimento 

fica, então, imprestável para consumo (TAIZ et al., 2017). 
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2 C0NT3NT3 

Neste capítulo será possível acompanhar as fases de concepção do 

sistema e as motivações a ele associado. Tendo em vista a importância de 

desenvolvimento de sistemas do tipo E-nose acessíveis as pessoas comuns, 

cujo custo, tanto de produção do sistema, quanto uma provável comercialização, 

não inviabilize adquirir uma unidade, faz-se importante a proposta deste sistema 

E-nose (CONT3NT3) apresentado nesse trabalho. 

Esse sistema visa preencher lacunas, trabalhando no envolvimento de 

pessoas comuns (os usuários do sistema) no campo da sustentabilidade. Eles 

estariam adquirindo um sistema complexo, mas com fácil manipulação, servindo 

aos propósitos e objetivos (as ODS), tanto da ONU, quanto dos diversos dos 

movimentos sociais que trabalham nesse campo.  

2.1. Objetivo 

A contínua onda de evolução tecnológica favorece com que as novas 

tecnologias sejam constantemente disponibilizadas ao público em geral, permitindo 

o rápido barateamento das tecnologias que deixam de ser de ponta. Com o uso de 

tecnologias de mais baixo custo e que consumem menos energia, é plausível a 

construção de uma ferramenta precisa que contribua na luta contra o desperdício 

de alimentos.  

No backstage do projeto C0NT3NT3, a crença é que a menor das 

ações pode fazer a diferença. Embora o problema do desperdício de alimentos 

seja complexo, cada indivíduo pode contribuir para a redução através de suas 

escolhas e comportamentos. Além disso, cada ação positiva para a redução é 

capaz de inspirar outras pessoas ao seu redor. 

Por isso, o sistema CONT3NT3 visa ser uma ferramenta acessível, de 

fácil manipulação, de baixo custo de fabricação, com baixo consumo de energia 

e capaz de trabalhar na identificação de situações de consumo de alimentos, 
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podendo indicar se os mesmos estão ainda em condições de consumo ou não. 

Isso tudo aliado ao desenvolvimento de um software, utilizando algoritmos de 

AM, capaz de indicar e prever a capacidade de consumo dos mesmos, através 

de uma base de conhecimento configurável e que possa elevar a precisão das 

suas indicações 

A filosofia associada a motivação e objetivo da CONT3NT3 se baseia 

na “Teoria da Autodeterminação” de Edward Deci e Richard Ryan (2013), na qual 

se parte do pressuposto que todos os indivíduos têm uma tendência para o 

crescimento, o desenvolvimento e a autorrealização,  

Ela destaca também a importância das ações individuais positivas em 

um contexto social mais amplo, dando suporte a autonomia e às necessidades 

psicológicas de cada um desses indivíduos envolvidos, através de 

compartilhamento de ideias e ações (DECI; RYAN, 2013).  

2.2. Concepção da Plataforma 

Conforme apresentado na Figura 15, a plataforma CONT3NT3 

consiste em dois artefatos interligados, o container, com os componentes 

eletrônicos, e o aplicativo para dispositivos móveis. O circuito com os 

componentes eletrônicos forma um dispositivo robótico, no modelo IoT, que é 

responsável pelas medições dos gases emitidos pelos alimentos que são 

colocados no interior do container. 

O conjunto de microcontroladores e detectores de gases constituem-se 

no sistema E-nose construído para a CONT3NT3. Acoplado a esse sistema há 

um transmissor para que os dados possam ser enviados a um dispositivo móvel, 

que possua o aplicativo para a CONT3NT3, para isso se utiliza da comunicação 

via protocolo Bluetooth.  

A utilização de microsserviços está pautado na premissa de que o 

aplicativo deve ser utilizado por qualquer indivíduo. As operações que exigem 

maior processamento e recursos do smartphone são microsserviços na nuvem. 
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Desta forma, indivíduos que possuam smartphone mais fraco poderão utilizar 

sem maiores problemas. 

 

 

Figura 15: Concepção do projeto C0NT3NT3. 

Fonte: Própria autoria. 

O aplicativo para dispositivo móvel utilizará os dados para realizar os 

processamentos e apresentará os resultados em tela. Esse aplicativo poderá ser 

baixado de uma loja de aplicativos, ou via acesso a um link de instalação (através 

de acesso via QRCODE, por exemplo). A seguir serão apresentadas cada fase 

do projeto, desde a análise de requisitos, até a implementação física do mesmo. 

2.2.1. Análise dos requisitos 

Nesta fase visa-se levantar as necessidades do sistema, descrevendo 

suas funcionalidades e restrições. A definição dessas características, 

dependências e comportamentos previstos ao sistema procuraram mapear as 

tarefas e descobrir suas operacionalidades, bem como, minimizar erros de 

desenvolvimento em si. 

Os requisitos garantem que os objetivos e regras de negócio sejam 
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aplicadas na ferramenta desde a sua concepção. Para os desenvolvimentos do 

hardware e software desta plataforma, os requisitos funcionais estão listados na 

Tabela 4. 

Tabela 4: Requisitos funcionais. 

Referência 
 

Requisito funcional 
 

 
Descrição 

 

RF01 Realizar conexão. 

O sistema deve permitir que o usuário 
através do aplicativo, instalado no 
dispositivo móvel, realize conexão 
através de bluetooth com o dispositivo 
eletrônico. 

RF02 Informar status de conexão. 
O sistema deve informar o status de 
conexão do dispositivo móvel com o 
dispositivo eletrônico. 

RF03 Verificar burn-in time.  
O dispositivo eletrônico deve somente 
iniciar a captura de dados quando 
estiver ligado por no mínimo 3 minutos. 

RF04 Medir amostra 

Uma vez a amostra colocada no 
container, o sistema vai verificar as 
medidas obtidas pelos sensores, 
comparar com a base de conhecimento 
que foi previamente configurada e 
emitir um resultado 

RF05 Obter dados. 

O sistema deve somente permitir 
acesso aos dados medidos pelo 
sistema E-nose quando houver 
disponibilidade sistêmica. 

RF06 Apresentar Resultados 
O sistema vai mostrar na tela do 
dispositivo móvel o resultado de análise 
sobre o alimento ali depositados 

 

Os requisitos não funcionais descrevem as funcionalidades que não 

estão diretamente relacionadas com o desenvolvimento do projeto de software 

ou do dispositivo eletrônico. Não é um tipo de requisito vinculado à uma regra de 

negócio, mas que indica como o sistema se comportará diante de uma situação 

específica (BEZERRA, 2015). Os requisitos não funcionais para este trabalho 

estão listados na Tabela 5. 
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Tabela 5: Requisitos não funcionais. 

Código 
 

Categoria 
 

 
Descrição 

 

RNF01 Disponibilidade 
O dispositivo eletrônico deve estar disponível após 
ser iniciado. 

RNF02 Eficiência O aplicativo deve permitir conexões simultâneas. 

RNF03 Eficiência 
O aplicativo deve permitir exclusivamente que 1 
(uma) única medição seja executada por vez.  

RNF04 Eficiência 
O aplicativo deve se desconectar automaticamente 
do dispositivo eletrônico após 5 (cinco) minutos de 
inatividade. 

RNF05 Eficiência 
O aplicativo deve se desconectar automaticamente 
do dispositivo eletrônico após a execução de uma 
medição quando houver conexões simultâneas. 

RNF06 Ético 
O aplicativo não deve compartilhar quaisquer dados 
de cunho privativo. 

RNF07 Ético 
O aplicativo somente deve solicitar permissão para 
acesso e controle para uso do bluetooth no 
dispositivo móvel. 

RNF08 Legais 
O aplicativo não irá capturar, redirecionar ou expor 
quaisquer informações do dispositivo móvel 
conectado.  

RNF09 Portabilidade 
O aplicativo deve ser executado em qualquer 
plataforma. 

RNF10 Produto 
O dispositivo eletrônico deve estar com a tampa 
fechada para que seja realizada uma coleta mais 
eficiente sem interferência do meio externo. 

RNF11 Produto 

O aplicativo deve fornecer dicas para descarte de 
forma sustentável quando o resultado de uma 
medição indicar que o alimento está impróprio para o 
consumo humano. 

RNF12 Usabilidade 
O aplicativo deve permitir a seleção dos idiomas 
português e inglês. 

2.2.2. Diagrama de Casos de Uso 

A partir do exame dos requisitos, tornou-se possível traçar o Diagrama 

de Caso de Uso representativo da plataforma CONT3NT3. Esse tipo de 

diagrama apresenta a sequência de ações executadas entre o sistema e um ou 

mais agentes externos (BEZERRA, 2015). Os casos de uso do projeto 

C0NT3NT3 são apresentados na Figura 16. 
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Figura 16: Diagrama de Casos de Uso da plataforma CONT3NT3. 

Fonte: Própria autoria. 

 

Para esse Diagrama de Casos de Uso, relaciona-se o requisito RF1 

com o Caso de Uso “Conectar Ao Dispositivo Eletrônico”; o requisito RF2 com 

os Casos de Uso “Status da Conexão”, “TimeOut” e “Desconexão”; o requisito 

RF3 com o caso de Uso “Burn-InTime”; o requisito RF4 com o Caso de Uso 

“Medição” e os requisitos RF5 e o RF6 com o Caso de Uso “Resultado”. 

2.3. Desenvolvimento do Software 

2.3.1. Arquitetura 

O projeto visa conectar um dispositivo eletrônico com uma aplicação 

específica, através de bluetooth, para que possa executado a análise da situação 
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(no caso, se um alimento está ou não apto ao consumo) no próprio dispositivo 

móvel do usuário.  

Entretanto, a utilização de um estimador10 representando um modelo 

preditivo na aplicação mobile, retrata um desafio, devido ao grande volume de 

dados do conjunto de treinamento e validação. Com isso, para instalar a 

aplicação, previa-se muito um uso excessivo de recurso de armazenamento do 

dispositivo. 

Sendo o CONT3NT3 um facilitador para vida de usuário comum, ao 

invés de uma ferramenta que cause problemas no dispositivo móvel do mesmo, 

principalmente em modelos mais antigos de smartphones; adotou-se como 

solução própria para o software da CONT3NT3, uma arquitetura baseada em 

microsserviços (MCs) (apresentada na Figura 17), que vai permitir disponibilizar 

serviços independentes e autônomos. Essa arquitetura permite uma instalação 

com baixa taxa de uso do espaço de armazenamento de um dispositivo móvel. 

 

 

Figura 17: Arquitetura do projeto para uso do aplicativo. 

Fonte: Própria autoria. 

 
10 Um estimador é uma ferramenta estatística que ajuda a estimar ou prever valores desconhecidos com 
base em informações já conhecidas. Em outras palavras, de acordo com Guimarães (2018), é qualquer 
estatística cujos valores são usados para estimar θ (ou uma função de θ). 
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Nesta arquitetura, cada MC disponível é responsável por uma 

funcionalidade da aplicação, de modo que geram funcionalidades executadas de 

forma independente das demais (VALENTE, 2020). Essa independência das 

funcionalidades permite manter e atualizar cada uma delas sem afetar o 

funcionamento de outras. Existem três outras vantagens, que são: a 

escalabilidade, o uso da tecnologia adequada e a resiliência (VALENTE, 2020). 

A escalabilidade flexibiliza os MCs para que sejam escalonados de 

forma independente, permitindo disponibilizar recursos (como CPU e memória) 

para os MCs de maior criticidade. Esta característica também permite a 

escalabilidade horizontal, que consiste em disponibilizar instâncias da aplicação 

em diversas máquinas (VALENTE, 2020). 

Em termos de tecnologia utilizada, cada MC pode ser implementado 

utilizando uma tecnologia mais apropriada para a sua tarefa, de modo que se 

pode utilizar a linguagem de programação, o framework ou o banco de dados 

mais adequado.  

Isso permite um paralelismo no desenvolvimento, no qual equipes 

separadas de forma autônoma possam trabalhar em diferentes partes do 

aplicativo, de forma independente em termos de qual tecnologia utilizada. Isso 

facilita o desenvolvimento ágil, acelera o processo de desenvolvimento e permite 

a entrega de novos recursos mais rapidamente. 

Já em relação a resiliência, ela está associada com tolerância a falhas. 

Como os MCs são independentes, um erro em um MC não compromete o 

funcionamento de toda a aplicação. Na arquitetura monolítica quaisquer falhas 

são plenas, fazendo com que todas as funcionalidades sejam impactadas 

(VALENTE, 2020). 

A comunicação com os MCs ocorre por meio de Interfaces de 

Programação de Aplicativos (APIs). As APIs são um conjunto de regras que 

exercem um papel essencial nas interconexões sistêmicas de forma eficiente e 

consistente, fazendo com que uma aplicação possa utilizar recursos de outra 

aplicação, interagir com serviços, controlar hardware entre outras tarefas 

(VALENTE, 2020). 

Um tipo de API para a aplicações de classificação são as APIs 
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Gateway, que servem para simplificar a comunicação da aplicação principal com 

os MCs distribuídos, evitando o envio de solicitações para cada serviço 

individualmente, de modo que a aplicação principal se comunique apenas com 

o gateway. Além dessa facilidade, uma API Gateway fornece uma camada extra 

de segurança no gerenciamento de autenticações e tokens de acesso, 

protegendo os serviços subjacentes de ataques diretos.  

Neste projeto, a API Gateway foi construída com o uso do Java Spring 

Boot com Maven. O Java Spring Boot é uma extensão do Spring Framework, 

sendo um framework específico para a criação de aplicações Java baseadas em 

MC. O Maven é uma ferramenta usada para gerenciar a construção e as 

dependências em projetos Java, para simplificar todo o processo de 

implementação e documentação de artefatos. 

As rotas do gateway foram construídas com Spring Cloud Gateway, 

um projeto dentro do ecossistema Spring Cloud. Na Figura 18, é apresentado 

um trecho de código Java deste projeto, que é a implementação das rotas do 

gateway. Com esse gateway, há apenas um único canal de acesso. 

 

 

Figura 18: Trecho de código apresentando a configuração das rotas no API Gateway. 

Fonte: Própria autoria.  
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Os MCs Catálogo usam a porta 8081 e os MCs Qualidade a porta. 

8084. Ambos foram implementados em Java com auxílio do Spring Framework. 

Por outro lado, os MCs Conector, que usam a porta 8082, o Estimador, 

configurado para a porta: 8083 e Treinamento, que faz uso da porta 8085, foram 

desenvolvidos em Python com apoio do microframework Flask, dentro da 

filosofia que os MCs podem ser programados com tecnologias diferentes.  

O MC Catálogo possui a responsabilidade de gerenciar as sugestões 

ou dicas disponibilizadas no aplicativo mobile, que são aqueles que informa o 

que fazer com o alimento, caso seja descartado. O acesso ao CRUD11 do 

Catálogo é possível através de APIs especificas, vistas na Figura 19-A. 

 

 

Figura 19: MC Catálogo. A) CRUD ; B) API POST; C) Banco H2 para suportar o CRUD. 

Fonte: Própria autoria.  

 
11 É o acrônimo de quatro operações básicas de um banco de dados: [C]: create, [R]: read, [U]: update e 
[D]: delete. 
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Nesta Figura, observa-se que a inclusão de novos registros deve ser 

utilizada a função indicada como POST, a implementação do POST é observada 

na Figura 19-B. A função indicada como GET vai servir para a leitura de registros, 

já as funções de PUT ou PATCH servem para acessar atualizações e a DEL 

para excluir registros no banco de dados de sugestões ou dica.  

O banco de dados de dicas ou sugestões, nomeado na Figura 19-C 

como H2, vai ser preenchido de acordo com o tipo de alimentos ao qual a 

CONT3NT3 irá averiguar, que, no caso dos testes, foram certas frutas ou 

hortaliças. 

O MC Conector é responsável por iniciar o processamento dos dados, 

através da interface Apache Spark, que é um framework usado em computação 

distribuída para grandes conjuntos de dados (conforme visto na Figura 20). Essa 

ferramenta fornece recursos para o processamento distribuído através de 

diversos executores, com armazenamento gerenciado pelo Apache HBase (um 

BD NoSQL distribuído).  

 

 

Figura 20: Interface web do Apache Spark.  

Fonte: Própria autoria. 

Após o MC Conector retornar com os dados processados, ele os vai 

enviar para o MC Treinamento, que é a responsável pelos modelos de 

treinamento e AM utilizado (vide Figura 21-A). O MC Conector pode trabalhar 
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com cerca de 10.000 tuplas aleatórias e distintas do BD Hbase, que vai conter 

os dados obtidos pelos sensores. O BD HBase tem capacidade de trabalhar com 

até de 1 milhão de registros dos sensores. 

 

 

Figura 21: Microsserviço treinar. A) Trecho de código do verbo POST em Python; B) 

Armazenamento dos modelos após treinados; C) Teste de treinamento através da API.  

Fonte: Própria autoria. 

O MC Treinamento é o serviço que retorna as métricas de avaliação e 

treinamento, com seus erros anotados (vide Figura 21-C). A estratégia 

implementada foi a de salvar cada modelo gerado após passar pelo Treinamento 

(conforme visto na Figura 21-B) para que o MC Estimador pudesse acessá-los 

de forma imediata. A execução do Treinamento, para geração dos modelos de 

treinamento, foi configurada com o parâmetro tempo otimizado, e, nos testes, 

levou cerca de um segundo para processar 10.000 registros no formato JSON 
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(conforme observado na Figura 21-C). 

O MC estimador, assim como o MC catálogo, são os serviços mais 

utilizados pela aplicação mobile. A atribuição do MC estimador é a de receber os 

dados, aplicar sobre o modelo previamente salvo e retornar com a predição. O 

retorno deste serviço será “0” (Figura 22-A) para alimentos que podem ser 

consumidos, “1” para alimentos que devem ser consumidos imediatamente 

(Figura 22-C) e “2” (Figura 22-B) para alimentos que devem ser descartados.  

 

 

Figura 22: Microsserviço estimador com retornos de informação:  A) Alimento “consumível”;     

B) Alimento “não-consumível; C) Alimento ”Consumo imediato” 

Fonte: Própria autoria. 
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O MC Qualidade realiza os tratamentos e validações nos dados 

obtidos, através da matriz de sensores, visando tratar de inconsistências e 

problemas com os mesmos. Uma parte da sua programação visa utilizar uma 

instância do banco H2 para tratar de persistência e configuração dos modelos 

de fragmentos (Vide Capítulo 3 para ver a solução proposta).  

Todos os cinco MCs implementados são desacoplados, cada um 

executa uma função específica, interagindo entre si por meio de APIs. Durante 

os testes observou-se alta performance, devido a facilidade de isolar partes do 

sistema e dedicar mais recursos. Os MCs catálogo e estimador possuem 

processamento síncrono e dedicado, pois precisam ser concluídas de imediato. 

2.3.2. Framework para o módulo de Aprendizado de Máquina 

Analisar grandes volumes de dados e identificar padrões complexos é 

uma tarefa difícil para os seres humanos. É importante ressaltar que, para 

alcançar resultados relevantes e eficazes, é crucial possuir um entendimento 

profundo do domínio específico da aplicação. Sendo assim, o modelo de AM é 

um artefato de grande importância ao projeto. 

A principal função do modelo de AM é aprender com os dados e usar 

o conhecimento adquirido para realizar previsões ou tomadas de decisões. Após 

análise de diversas técnicas, verificou-se que o modelo deveria possuir alta 

precisão, ótima generalização e eficiência computacional. Então, o modelo 

construído foi baseado na combinação das técnicas PCA (Principal Component 

Analysis), LDA (Linear Discriminant Analysis) e SVM (Support Vector Machine).  

Com a técnica PCA é possível reduzir a dimensionalidade dos dados, 

preservando a maior parte da variabilidade. No LDA, maximizar a separação 

entre classes nos dados, obtendo desta forma a máxima distância entre as 

médias das classes e a mínima dispersão intraclasse. O SVM é um algoritmo de 

classificação para encontrar o hiperplano que melhor separa as classes, 

maximizando a margem entre elas. 
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O modelo combinado aplicado sobre os dados do projeto demonstrou 

alta performance no treinamento e teste. A Figura 23-A apresenta as métricas 

utilizadas para avaliação do desempenho do modelo, como acurácia, precisão, 

recall e F1-score e as métricas de erro, como MAE (Mean Squared Error), MSE 

(Mean Absoluto Error) e R2. Estas métricas ajudam avaliar diferentes aspectos 

do desempenho do modelo. 

 

 

Figura 23: Avaliação do modelo combinado. A) Métricas; B) Curva de aprendizado. 

Fonte: Própria autoria. 
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A curva de aprendizado é uma representação gráfica da evolução do 

desempenho de um modelo à medida que mais dados são acrescentados ao 

treinamento. A Figura 23-B ilustra que o modelo apresenta boa performance 

tanto para os dados de treinamento quanto de teste. Indicando inclusive que não 

será útil adquirir novos dados para treinar o modelo, pois a capacidade de 

generalização do modelo foi alcançada. 

Devido ao elevado índice de acurácia nos conjuntos de treinamento e 

teste, indica que o modelo: 

¶ Facilidade em identificar padrões nos dados de treinamento. 

¶ Desempenho excelente ao generalizar para dados não vistos, 

representados pelo conjunto de teste. Indicando que não sofre 

de overfitting. 

¶ Propensão para capturar as relações de maneira geral e as 

características importantes dos dados. 

 

O acompanhamento da curva de aprendizado é uma prática comum 

durante o desenvolvimento do modelo de AM. Através desta análise é possível 

otimizar a escolha de hiperparâmetros, arquiteturas de modelo e quantidade de 

dados de treinamento. A análise realizada corrobora que o modelo combinado é 

apropriado para a tarefa em questão.  

 

2.3.3. Construção da interface de usuário 

O projeto da aplicação mobile utiliza a arquitetura de microsserviços. 

A aplicação mobile é responsável por ser a interface gráfica de interação com o 

usuário. As possíveis ações da aplicação são simples, permite ao usuário se 

conectar ou desconectar com o dispositivo eletrônico e a de realizar uma ou mais 

verificações dos alimentos quando conectado (Figura 24). 
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Figura 24: Diagrama de sequência das funcionalidades na aplicação mobile. 

Fonte: Própria autoria. 

A aplicação mobile foi construída em Java Spring Boot com Maven. 

Inicialmente, a aplicação foi desenvolvida para a plataforma Android utilizando a 

API Android Bluetooth. O escopo do projeto não contempla a plataforma iOS, 

pois o código será significativamente diferente e deverá ser construído apoiado 

no framework Core Bluetooth da Apple. 

No contexto de Bluetooth, foi atribuído um UUID12 ao componente do 

dispositivo eletrônico C0NT3NT3 para ser identificado facilmente. O UUID é útil 

para identificar exclusivamente informações em sistemas distribuídos. Assim, o 

UUID, representa o serviço de comunicação serial padrão para a comunicação 

Bluetooth serial (SPP - Serial Port Profile). 

A aplicação foi desenvolvida para ser simples e intuitiva ao usuário. 

Os botões estão sincronizados, ao conectar com o dispositivo (Figura 25-B) o 

botão INICIAR (Figura 25-C) é habilitado. Ao iniciar, a aplicação realiza a coleta 

 
12 Acrônimo de Universally Unique Identifier. O UUID é um identificador único universalmente, que é uma 
sequência de 128 bits (16 bytes). Uma sequência de 32 caracteres alfanuméricos e 4 hifens. 
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de 10 conjuntos de dados e os envia para o serviço estimador ao longo deste 

processamento (Figura 25-D). 

 

 

Figura 25: Telas da aplicação mobile. A) Não conectado; B) Conectando; C) Conectado; D) 

Início do processo de coleta; E) Indicação do consumo; F) Indicação de consumo imediato; G) 

Indicação para não consumir; H) Análise dos dados coletados. 

Fonte: Própria autoria. 

O resultado após a análise indica se o alimento pode ser consumido 

(Figura 25-E), consumido imediatamente (Figura 25-F) e se o alimento não deve 

ser consumido (Figura 25-G). Na tela de resultado é possível visualizar os dados 

capturados ao longo das 10 medições (Figura 25-H). E ao desconectar retorna 

ao estado inicial (Figura 25-A). 



74 
 

2.4. Desenvolvimento do Hardware  

2.4.1. Projeto do Circuito eletrônico (Sistema E-nose) 

Na Figura 26, o circuito eletrônico, com seus componentes, é apresentado, 

no qual, o sensor MQ135 é o que vai ser usado para identificar o dióxido de carbono, o 

MQ137 é o que vai identificar a amônia, o MQ4 vai identificar o metano, o DHT11 é para 

captar dados sobre temperatura e umidade e o HC06 é o dispositivo de comunicação 

Bluetooth utilizado, sendo que os resistores R1, R2, R3 e R4 variam entre 2K ohms e 

10K ohms. O microcontrolador utilizado é um ATMEGA328P, que fisicamente no circuito 

foi implementado através da placa de interface Arduino R3. 

Os sensores MQ utilizam como porta para conexão e envio dos dados 

captados, a porta que tratam sinais analógicos do microcontrolador, que é a porta C. 

Estes sensores também utilizam porta de interface geral, identificadas no ATMEGA38P 

como porta B.  

O sensor de umidade também está conectado na porta B. O módulo HC06 

precisa estar conectado nos pinos de recepção e transmissão do microcontrolador, que, 

no caso, são os pinos PD3 e PD2 (porta D). A fonte utilizada deve funcionar entre 5V e 

5.5V no máximo. 

O ATMEGA328P é um microcontrolador da família AVR, que possui uma 

arquitetura interna baseada no modelo Havard, na qual há uma memória Flash de 32KB, 

para conter os programas propriamente ditos; uma memória RAM (de cerca de 2KB), 

para conter as variáveis e os valores dos registradores principais, e uma memória 

EEPROM de 1KB, para conter as constantes que são carregadas no momento de ligar 

o dispositivo (BANZI; SHILOH, 2015). 

O ATMEGA328P possui 23 pinos de entrada e saída, divididos em 4 portas 

(A, B, C e D), sendo que 6 destes pinos trabalham com entradas analógicas e os 

restantes com as entradas e saídas digitais. Dois destes pinos digitais são reservados 

para comunicação serial de qualquer espécie, mas também possui outros pinos que 

tratam de comunicação serial do tipo I2C e ISP (BANZI; SHILOH, 2015). 

A escolha na utilização da placa de interface Arduino R3, que possui 

o microcontrolador ATMEGA328P, se deve ao fato dela ser uma plataforma de 
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prototipagem eletrônica de hardware livre, de baixo custo, de fácil e rápida 

implementação. Com ela é possível utilizar uma grande quantidade de sensores 

e componentes e também existe a possibilidade de utilizar Shields para expandir 

suas funcionalidades. 

 

 

Figura 26: Desenho do circuito eletrônico representativo do hardware digital do sistema E-nose 

da CONT3NT3. 

Fonte: Própria autoria. 

 

Os sensores de gás são do tipo MOS e foram escolhidos devido ao 

fato de serem os mais utilizados em sistemas de narizes eletrônicos (TAN; XU, 

2020), (JOHN et al., 2021), além de possuírem uma faixa de detecção entre 5-

500 ppm, alta sensibilidade aos gases, baixo tempo de resposta, pequeno 
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tamanho, fácil implementação e serem de baixo custo (DEY, 2018), 

(KARAKAYA; ULUCAN; TURKAN, 2020), (LAUDON; LAUDON, 2011). 

A detecção em cada um dos sensores da matriz está baseada nas 

mudanças de condutividade na presença do gás. Cada sensor seletivamente 

será responsável por adsorver um gás. Através da interação do material do 

sensor e os analitos ocorrem mudanças nas propriedades físicas e químicas 

resultando na alteração da condutividade (JOHN et al., 2021). 

Também em relação aos sensores de gás, é recomendado que, para 

uma maior precisão nas medições, seja necessário ter tempo de pré-

aquecimento (Preheat time) ou tempo de queima (Burn-in time). No Datasheet 

dos sensores, informa-se que, para obter a máxima precisão nos sensores, no 

MQ-4 o tempo ótimo de Burn-in time ocorre após 48 horas, já nos sensores MQ-

135 e MQ-137 ocorrem após 24 horas, contudo, a melhora da precisão já ocorre 

após três minutos de aquecimento. 

Para os testes, e também como recomendação do uso comum, foi 

usado um tempo de aguardo de três minutos, após a ligação do dispositivo, para 

que fosse executado as medições da matriz de sensores. Esse tempo de espera 

permite o pré-aquecimento das resistências R1, R2 e R3 para que a medição já 

começasse com uma melhor precisão. 

A comunicação, conforme já dito, é executada com o emprego do 

módulo HC06. Este módulo trabalha com frequência de 2,4 GHz e possui um 

alcance de transmissão/recepção de dez metros. Em versões mais atuais deste 

módulo, estão disponíveis recursos para autenticação e encriptação dessas 

conexões, fornecendo maior garantia de segurança. 

2.4.2. Sobre o Container  

O invólucro, container ou meramente caixa é o item mais simples e 

cuja características também influenciam a captura de dados, sendo importante 

para a pesquisa. Devido a necessidade da entrada de oxigênio para o processo 
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de decomposição do alimento, foi buscado uma caixa não-hermética para os 

experimentos. No entanto, percebeu-se que a caixa precisava ser constituída de 

um material resistente a umidade e a temperatura. 

Nos primeiros testes, a caixa utilizada era feita de papelão, cuja 

escolha foi pautada pelo fato de ser um material reciclável. Todavia, em pouco 

tempo de utilização, deformidades surgiram na caixa indicando um problema. 

Desta forma, foi necessário buscar por outros materiais que pudessem atender 

o parâmetro de resistência, pois a caixa final também vai ficar sujeitas às 

condições ambientais externas. 

Testes foram executados com diferentes materiais, conforme ilustra a 

Figura 27, sendo que as caixas permaneceram em observação durante 10 dias, 

visando verificar o comportamento do material a transferência de calor e a 

robustez contra umidade entre o ambiente interno e o externo da caixa. 

Após os primeiros testes, determinou-se um primeiro teste específico 

com 3 tipos de caixas, feitas com papelão, madeira e MDP (Medium Density 

Particleboard), visando encontrar o tipo de material adequado para o invólucro 

da caixa. Na Tabela 6, seguem os valores referentes as propriedades térmicas 

dos materiais utilizados. 

Tabela 6: Propriedades térmicas dos materiais e resistência a umidade. 

Fonte: Ashrae (2001). 

 
Material 

 

 
Condutividade 

térmica 
(𝑾 𝒎𝑲⁄ ) 

 

 
Calor 

específico 
(𝒌𝑱 (𝒌𝒈 ∗ 𝑲)⁄ ) 

 

 
Resistência à Umidade 

 

Papelão 0,07 1,40 
Baixa resistência. Suscetível a 

deformação e danos estruturais. 

Madeira 0,11 a 0,26 1,70 
Baixa a moderada resistência. 
Depende do tipo de madeira. 

MDP 0,10 a 0,17 2,30 
Resistência moderada a alta. 

Depende do aglutinante utilizado. 

Vidro 1,00 0,84 
Não sofre os efeitos da umidade. 

Não é um material poroso.  

Ferro (Aço) 55 0,50 
Suscetível à oxidação e corrosão 

quando exposto à umidade. 

 

Na Figura 27, pode ser observado que não ocorreu grandes variações 
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para A (papelão), B (madeira) e C (MDP), correlatos a ação da temperatura. No 

caso do MDP, este apresentou uma propriedade de maior calor específico em 

comparação com o papelão e a madeira (conforme visto na Tabela 6). 

 

 

Figura 27: Teste dos invólucros de papelão, madeira e MDP. 

Fonte: Própria autoria. 

Com relação a característica de reação ante a umidade, a umidade 

externa penetrou mais nas caixas de papelão (Figura 27-D) e madeira (Figura 

27-E) do que na de MDP (Figura 27-F). Isso se deve ao fato de que o MDP é 

fabricado com partículas de madeira e resina, que proporcionam resistência e 

estabilidade ao material, já o papelão e a madeira são materiais que possuem 

estrutura celular porosa, com muitos espaços vazios. 

Em outro ciclo de testes, foi realizado outro rastreamento com outros 

três tipos de caixas. O objetivo foi de se obter confirmação dos resultados da 

caixa de MDP. Para esse ciclo, foram adicionadas uma caixa de vidro e uma de 

ferro com 2 mm de espessura. As caixas foram monitoradas durante 5 dias.  

Conforme ilustra a Figura 28, com a apuração foi possível verificar a 

influência das propriedades térmicas dos materiais nos resultados detecção, 

conforme apresentado na Tabela 6. Verificou-se que a temperatura média no 
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interior da caixa manteve-se em torno de 23 °C, influenciado pela energia térmica 

gerada pelos 3 sensores, conforme indicado na Figura 28-A.  

Na caixa de ferro, a variação da temperatura no ambiente interno da 

caixa de ferro cresceu em cerca de 5 °C, aumentando a temperatura média para 

28 °C (Figura 28-B), enquanto na caixa de vidro a variação de temperatura 

interna foi de ±2 °C em relação à temperatura da caixa MDP, gerando uma 

temperatura interna entre 21 °C e 25 °C (Figura 28-C). 

Conforme visto, em relação aos parâmetros de umidade e temperatura 

interna, as caixas de ferro e vidro não apresentaram bons resultados. O melhor 

material identificado foi o MDP, que apresentou os melhores índices frente, tanto 

a umidade, quanto frente a temperatura interna. 

As caixas de ferro e vidro apresentaram problemas nas trocas de ar 

Ao observar as caixas de ferro e vidro com uma lupa de 30x foi possível visualizar 

frestas nas junções e nos cantos favorecendo essas trocas de ar, que acabaram 

influenciando negativamente nos resultados da umidade e temperatura interna. 

 

 

Figura 28: Variações dos parâmetros de temperatura interna e umidade dos invólucros feitos 

com MDP (A, D), ferro (B, E) e vidro (C, F). 

Fonte: Própria autoria. 
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Para verificar a influência de frestas nos parâmetros examinados, foi 

realizado um teste consistiu na imersão com as caixas de cada material em um 

tonel com água. Ao imergir totalmente a caixa de ferro, verificou-se que a 

pressão interna foi alterada, visualizada pela liberação bolhas de ar dos pontos 

com vazamentos. Em sequência, a caixa de vidro ao ser imersa não suportou a 

pressão e se desfez, comprovando que a vedação apresentava fragilidades em 

relação a pressão externa maior. 

Observou-se que, por problemas de fabricação destes tipos de 

invólucros, a solda na caixa de ferro apresentou-se estar oca em determinados 

pontos. Na caixa de vidro a temperatura interna mais elevada, em pouco tempo 

ressecou o silicone, deixando-o poroso e quebradiço, o que facilitou sua 

desintegração quando na imersão no tonel de água.  

Além deste teste de imersão, a média dos resultados (Figura 29) 

obtidos dos testes de umidade e temperatura (Figura 27 e Figura 28), foram 

suficientes para indicar ser a caixa de MDP como o melhor invólucro também 

neste grupo. A média da temperatura interna dos invólucros de ferro e vidro 

foram vistas como mais elevadas quando comparadas com a do invólucro de 

MDP. 

 

 

Figura 29: Médias na escala log. A) Temperatura; B) Umidade. 

Fonte: Própria autoria. 
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Desse modo, verificando outros tipos de material para a fabricação da 

caixa, a escolha do invólucro de MDP para ser aplicado no projeto baseou-se 

nas melhores medidas dos dois parâmetros, comprovando ser o MDP o material 

adequado para ser utilizado nesse trabalho. Além disso, verificou-se que a caixa 

de MDP representou uma melhor na relação custo-benefício que todo os outros 

materiais pesquisados. 
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3 BASE DE TREINAMENTO 

Neste capítulo são descritos os processos realizados nesta pesquisa 

para a coleta dos dados e as tratativas necessárias para o refinamento dos 

dados utilizados para montagem da base de conhecimento a ser usada nos 

testes do protótipo da CONT3NT3 (caixa MDP com o circuito do item 2.5.1.).  

Esta análise mostra todas as tecnologias, métodos e problemas da 

construção da base de treinamento utilizada para a classificação das amostras 

usada nos testes. Para a coleta dos dados para a base de treinamento, foi 

acrescentado, na parte eletrônica, um módulo SD Card para armazenamento 

destes dados. 

3.1. Tipos de amostras e sua preparação para os testes 

Para o mapeamento dos dados usados para a construção da base de 

conhecimento aplicados na pesquisa, foram separados sete tipos de alimentos, 

entre frutas e hortaliças, conforme visto na Tabela 7.  Esta tabela também mostra 

a quantidade de amostras usadas em cada tipo de alimento, que totalizou 54 

amostras. 

Os alimentos foram selecionados de acordo com a sazonalidade, de 

forma que não houvesse equidade nas amostras, evitando-se um “efeito 

memória”. Além disto, tal procedimento evitou a contaminação de obtenção 

destes dados pelo efeito de sazonalidade e disponibilidade da amostra em si. 

Para formar a base de conhecimento, essas amostras permaneceram 

no dispositivo pôr 20 dias, no qual foram registradas as leituras dos sensores de 

gás, medidos por minutos, gerando assim, uma coleção de aproximadamente 28 

mil registros para cada amostra. As medições de temperatura e umidade foram 

coletadas em intervalos de 15 minutos, gerando em torno de 1.920 registros em 

cada amostra. 
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Entretanto, como as amostras não apresentaram um padrão de 

senescência, fez-se necessário uma outra busca, visando coletar mais dados 

essenciais para entender, mapear e classificar os diversos processos de 

decomposição aos quais essas amostras passaram. 

Tabela 7: Distribuição de amostras. 

 
Alimento 

 

 
Nome Científico13 

 

 
Tipo 

 

 
Número de 
Amostras 

 

Banana prata 
Musa acuminata Colla x 
Musa balbisiana Colla 

(grupo AAB) 
Climatérico 5 

Limão Citrus aurantifolia Swing Não climatérico 9 

Pêssego premier Prunus persica Climatérico 2 

Maça gala Malus Communis Climatérico 12 

Morango Fragaria vesca L. Não climatérico 6 

Tomate 
Lycopersicum 

esculentum Mill. 
Climatérico 13 

Uva verde Vitis vinífera L. Não climatérico 7 

 

Na Tabela 8, apresenta-se a classificação das amostras ao longo do 

processo de decomposição, com suas características anotadas, verificando se 

houve mudança de cor, textura, proliferação de fungos ou líquidos. 

Tabela 8: Classificação das amostras. 

 

Tipo 

 

 
Descrição das Características 

 

 
Número de 
Amostras 

 

Mudança de cor 
Apresenta escurecimento ou desbotamento 
da parte externa da amostra. 

14 

Mudança de 
textura 

Apresenta textura enrugada, murcha e menos 
firme ou seca e quebradiça.  

6 

Proliferação de 
fungos 

Apresenta machas brancas ou pretas na parte 
externa da amostra. 

25 

Produção de 
líquidos 

Rompimento da parede estrutural da amostra 
com excessiva produção de líquidos. 

9 

 
13 Fonte dos nomes científicos: Núcleo de Estudos e pesquisas em Alimentação (NEPA, 2011). 
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As amostras selecionadas foram preparadas de modo que 

cumprissem com a exigência de possuir peso entre 130 e 140 gramas. Isso para 

evitar o caso de alimentos menores, no qual observou-se a incapacidade de o 

medir os dados com acuracidade. 

Para melhor exame do comportamento das amostras, elas foram 

distribuídas em dois supergrupos. Uma parcela das amostras foi destinada para 

se registrar todos os detalhes ao longo de todo o processo (vide Tabela 8). 

Mesmo assim, com a aleatoriedade no tipo de processos de decomposição, foi 

necessário aumentar a parcela de dados, para que fosse registrado o maior 

número de variantes no processo. 

A outra parcela, em menor em número, foi separada com o propósito 

de medir os gases produzidos antes e depois que uma parte do alimento fosse 

afetada e precisasse ser removida. Esse tipo de amostras foi separado de modo 

a verificar, a influência da umidade, calor e oxigênio no processo da 

decomposição. 

Conforme já visto, esses parâmetros (umidade, calor e oxigênio) tem 

influência tanto sobre os componentes da plataforma, quantos nos alimentos 

examinados. Notou-se, nos testes, que a umidade proporcionou à proliferação 

de fungos e bactérias, o calor acelerou a decomposição gerando mais micro-

organismos e o oxigênio auxiliou a respiração celular desses micro-organismos.  

Adicionalmente, com objetivo de obter mais precisão, as medições da 

temperatura e umidade obtidas do interior da caixa foram comparadas com a 

base de dados do Sistema Alerta Rio da Prefeitura do Rio de Janeiro (2021-

2023), dia a dia. Esta base contém os registros de temperatura e umidade da 

região na qual os testes foram executados. 
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3.2 Procedimentos da coleta de dados e seus problemas 

Como o tempo de coleta de dados de uma amostra foi de 20 dias, para 

obter os dados de todas as amostras escolhidas, foram precisos cerca de 30 

meses de tempo de coleta total e suas tratativas. Durante este período houve 

obtenções intercaladas ao longo do processo, para cada grupo de amostra. O 

tempo médio por grupo de amostras foi de dois meses. 

Após o período de seis meses, no qual obteve-se dados de nove 

amostras, observou-se quatro tipos de processos de decomposição. Como o 

processo de coleta dos dados estava relativamente lento, e precisava-se de 

dados de comparação, dois outros protótipos semelhantes foram construídos e 

incluídos ao processo de coleta. 

A partir deste ponto, por mais 18 meses, auxiliado pelos três 

protótipos, alcançou-se o exame de 81 amostras. Entretanto, um terço das 

amostras foram descartadas por apresentarem inconsistências na fase de 

captação de dados. A Figura 30 apresenta toda as etapas da coleta de dados, 

relacionando-a a cada grupo de amostras.  

 

 

Figura 30: Mapeamento temporal das amostras, com informações sobre meses, o número de 

amostras aproveitadas e descartadas. 

Fonte: Própria autoria. 
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Como resultado dos protótipos permanecerem ininterruptamente 

ligados, os seus componentes apresentaram desgastes naturais pela 

manutenção deste tempo contínuo de operacionalidade. Além de sofrerem com 

as falhas devido à sobrecargas de corrente, curto-circuito e surtos de energia ou 

ainda pelo excesso de aquecimento, o tempo contínuo causou desgastes nos 

circuitos MOS dos sensores. 

Devido a esse desgaste e falhas no decorrer do processo de coleta de 

dados, todos os componentes tiveram que ser substituídos ao menos uma vez. 

Componentes, como o sensor MQ-137, tiveram que ser importados de sites 

internacionais, por sua ausência no mercado nacional, o que elevou o custo do 

projeto.  

A Tabela 9 apresenta uma listagem dos problemas das coletas, 

relacionando-os com os problemas dos componentes da plataforma e causas 

extras que foram identificadas. Destaca-se que, a reposição de componentes 

defeituosos por novos foi suficiente para sanar os problemas identificados. 

Tabela 9: Problemas na obtenção dos dados e suas causas. 

 
Problema 

 

 
Descrição 

 

 
Causa 

 

Dados ausentes 
Valores faltantes ou incompletos em 
uma ou mais variáveis.  

Falha nos sensores por 
defeito ou desgaste 

Dados 
duplicados 

Grandes faixas de conteúdo com 
conteúdo duplicado. 

Falha no 
microcontrolador por 
problemas elétricos 

Dados 
inconsistentes 

Ausência de quebras de linha e 
espaço entre os conteúdos coletados, 
não permitindo identificar os padrões 
característicos dos dados. 

Falha no módulo SD 
Card por problemas 

elétricos 

Dados errôneos 
ou inválidos 

Erro na coleta e inserção dos dados, 
produzindo caracteres e símbolos ao 
invés de um conteúdo numérico. 

Falha no módulo SD e 
no microcontrolador 

Perda total dos 
dados 

Arquivo corrompido, danificado ou 
com sua estrutura comprometida de 
alguma forma, tornando-o inacessível. 

SD Card danificado por 
problemas elétricos 

 

Devido aos problemas ocorridos com o sistema eletrônico de captação 

de dados (o módulo SD Card), e para formar uma base de conhecimento com o 

máximo de dados possíveis, incluiu-se etapas de recuperação de dados para 
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tratamento de dados inconsistentes, inválidos ou perdidos.  

No caso dos dados ausentes, por meio da imputação estatística, a 

reposição dos valores faltantes foi estimada com base em dados de outras 

amostras. Também foi observado a ocorrência de ruídos na obtenção de 

algumas coletas de dados, que prejudicaram a identificação da influência da 

umidade e temperatura nas amostras e caixa, o que gerou não-conformidade 

dos dados. Para esses casos, optou-se pelo descarte. 

Para os dados duplicados ou inválidos, foi realizado um processo de 

Listwise deletion para remoção destas duplicações ou defeitos (conforme Figura 

31-B). Todavia, essa abordagem para a remoção não foi aplicada para todos 

dados com problemas, pois esta retirada iria reduzir em muito do total de dados 

coletados.  

 

 

Figura 31: Exemplo de dados de amostras, no qual as linhas horizontais em branco 

representam dados ausentes: A) Amostra com dados íntegros; B) Amostra com dados para 

serem recuperados; C) Amostra descartada. 

Fonte: Própria autoria. 

Quando um sensor apresentava problemas, o dado não era registrado 

(ficando como dado ausente), sendo que o reparo ou substituição deste foi 
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imediato, para não se formar um grande bloco de dados ausentes (como visto 

na Figura 31-C). Nos casos das amostras que redundaram em aproveitamento 

de suas coletas abaixo de 60% optou-se também pelo descarte. 

3.2. Tratamento dos dados coletados 

Para tratar a recuperação de dados das amostras que tiveram 

decomposição e apresentaram dados inválidos, utilizou-se os dados das 

amostras integras ou que não apresentaram erros na sua leitura para 

comparações.  

Para a recuperação de dados que apresentaram inconsistências, foi 

aplicada a técnica Múltiplas Imputações (MI - Multiple Imputation) proposta por 

D. B. Rubin (1987). Nesta técnica, a primeira fase consiste em assumir que os 

dados faltantes são do tipo perdas ao acaso (MAR - Missing at Random) (RUBIN, 

1987), que, no caso da pesquisa, foram representados por dados relacionados 

com temperatura e de umidade. 

Todavia, conforme já visto, os dados dos três sensores de gases foram 

obtidos de minuto a minuto (conforme Figura 32-A), enquanto as variáveis 

auxiliares de temperatura e umidade em ciclos de 15 minutos. Com a finalidade 

de potencializar e, consequentemente, reduzir o tempo de processamento da 

técnica MI, os dados das amostras foram suavizados e agrupados com base em 

uma série temporal. 

O processo de suavização foi realizado com o propósito de reduzir o 

ruído ou variabilidade desta série temporal, tornando-a mais simples de analisar 

e interpretar (conforme Figura 32-B). A média móvel foi utilizada como uma parte 

do método para suavização de dados. Considerando a série temporal aplicada, 

o cálculo da média dos pontos adjacentes foi realizado, a fim de identificar 

padrões subjacentes e tendências ao longo do tempo das coletas. 

O agrupamento de dados, foi realizado para duas instâncias, sendo a 

primeira, o agrupamento da série temporal para períodos de 15 em 15 minutos, 
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conforme visto na Figura 32-C, e a segunda para períodos de hora em hora, 

sendo observada na Figura 32-D.  

 

 

Figura 32: Procedimentos aplicados às instâncias preparadas. A) Dados originais; B) 

Suavização dos dados; C) Agrupamento de 15 em 15 minutos; D) Agrupamento de hora em 

hora. 

Fonte: Própria autoria. 

Houve perdas de informações na instância de agrupamento por hora, 

em comparação com a outra instância referente ao agrupamento de 15 em 15 

minutos. Quanto mais elevado o agrupamento da série temporal, maior foi a 

dificuldade para o tratamento de valores ausentes, prejudicando o cálculo o de 

valores faltantes, o que prejudicou também a visualização de padrões e 

tendências (RUBIN, 1987). 

A fim de mitigar esse problema, foi estabelecido uma padronização 

das bases, de modo a ter-se um agrupamento de dados de ¼ de hora, igualando, 

desta forma, da frequência de medições de temperatura e umidade (que foi de 

15 em 15 minutos).  

Foi possível, então, verificar o comportamento das diferentes 

abordagens de imputação de dados na base de conhecimento e verificar a 
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eficiência de identificação do conjunto de dados para uma amostra específica, 

levando-se em conta a forma aleatória que o processo de obtenção e tratamento 

dos dados levou. 

3.2.1. Sobre as técnicas de imputação para dados ausentes ou com 

problemas 

Antes da definição do Estimador de imputação dos dados ausentes 

nas amostras com inconsistências, foi necessário realizar análise dos melhores 

métodos de imputação. A Amostra-01, que não possui não possui valores 

ausentes e mantém todos os seus obtidos dados íntegros, foi selecionada como 

amostra modelo para aplicação do Estimador.  

Para aplicar o Estimador e usar essa amostra modelo, proporcionou-

se que 20% dos valores fossem removidos artificialmente, gerando uma nova 

versão do modelo de dados da Amostra-01 com esses dados ausentes de forma 

intencional. 

Com esse modelo da Amostra-01, foi possível verificar o desempenho 

entre um conjunto de dados completo com o desempenho dos outros conjuntos 

de dados imputados. Nos primeiros processos com a Amostra 01 foi identificado 

que as pequenas falhas de dados foram sanadas com a aplicação de um 

processo de agrupamento de dados simples (conforme visto na Figura 33).  

O agrupamento de dados resolveu o problema das pequenas faixas 

de dados com problemas, contudo, para as faixas mais largas de dados 

ausentes, o agrupamento não resolveu.  
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Figura 33: Modelo de dados da Amostra-01. A) Dados originais; B) Dados ausentes 

artificialmente; C) Dados após o agrupamento em quarto de hora. 

Fonte: Própria autoria. 

Para resolver os problemas dessas faixas mais largas, foi necessário 

aplicar outras técnicas de imputação. A cada aplicação de uma nova técnica, foi 

produzido uma nova versão de dados imputados, conforme ilustra a Figura 34. 

A técnica de imputação por alisamento exponencial (Figura 34-B) foi 

útil para prever valores futuros em séries temporais. O papel da constante de 

alisamento 𝛼 foi de regular o grau de suavização das flutuações nos dados e 

fornecer estimativas razoáveis para os valores ausentes do conjunto de dados. 

(DELURGIO, 1998). 

A imputação por KNN condicional (Figura 34-C) usou uma variação do 

algoritmo KNN tradicional para estimar os valores ausentes em um conjunto de 

dados. A técnica consistiu na seleção dos K vizinhos, que nesta pesquisa, foram 

os 25 vizinhos mais próximos dos os pontos de dados que possuíam valores não 

ausentes, e aplicação de uma predição baseada nestes vizinhos. Esta 

abordagem demonstrou-se ser útil por preservar as relações entre as variáveis 

ao imputar dados ausentes. 

Na imputação utilizando Hot-Deck (LOCF - Last Observation Carried 

Forward) (Figura 34-D) a técnica demonstrou ser também útil, quando se 

trabalhou com dados de uma série temporal. Consistiu na imputação dos valores 
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ausentes pelo valor da última observação válida anterior. Nesta técnica, a 

seleção dos valores não ocorreu de forma aleatória, mas baseada em uma 

ordenação padrão (DE CASTRO; FERRARI, 2016). 

 

 

Figura 34: Dados ausentes artificialmente e versões imputadas. 

Fonte: Própria autoria. 

Com a imputação por State Space Models (Figura 34-E), o processo 

de estimação dos valores ausentes nos dados observados foi auxiliado pelo as 

informações do modelo da Amostra-01. A filtragem de Kalman (1960) foi aplicada 

para predição de um estado, utilizando média ponderada. O valor imputado foi 

uma estimativa, que descreveu a evolução do estado latente não observável ao 

longo do tempo. 

A imputação por Decision Tree (Figura 34-F) foi a técnica que que se 

utilizou de árvores de decisão. Nela, os dados foram divididos em ramificações 
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ou nós, com base em critérios específicos. A árvore de decisão não se utilizou 

de imputação por base na média global, mas se utilizou da média como se fosse3 

um dos critérios de divisão. 

Na imputação por média local (Figura 34-G) utilizou-se os 10 valores 

disponíveis nas proximidades de um espeço de valor ausente para criar modos 

de previsão. Foi levado em consideração a estrutura dos dados, de modo a se 

manter a coerência das informações. Ao invés de calcular a média global de 

todos os valores existentes gerando uma única constante, foi aplicado a média 

apenas dos valores próximos ao ponto de dado ausente. 

Outra técnica usada foi o XGBoost (Figura 34-H), que também é um 

algoritmo de AM baseado em árvores. Embora o XGBoost não seja uma técnica 

de imputação de dados, ele pôde ser aplicado nesta pesquisa. O algoritmo por 

se basear em árvores apresentou um mecanismo de imputação de dados 

semelhante a abordagem por Decision Tree (Figura 34-F). 

Na imputação utilizando a mediana (Figura 34-I), os valores ausentes 

foram imputados com a mediana dos valores observados no conjunto de dados. 

Ao ser aplicada demonstrou ser menos sensível a problemas de outliers, nos 

quais ocorre um efeito negativo na área der valores extremos, ou em regiões d 

o conjunto de dados que contêm grande quantidade de zeros. 

A imputação por interpolação (Figura 34-J) foi utilizada para estimar 

valores ausentes em um conjunto de dados por meio da interpolação de pontos 

conhecidos. Nesta técnica, o preenchimento dos espaços vazios considerou os 

valores conhecidos ao redor dos pontos ausentes. Tanto a interpolação linear 

quanto a polinomial apresentaram desempenho análogo, apresentando 

predições de modo que conjunto de dados pôde seguir um padrão contínuo e 

suave. Ligando os espaços ausentes. 

Na imputação por SVD (Singular Value Decomposition) (Figura 34-L) 

os dados ausentes foram preenchidos através de uma matriz de dados usando 

a decomposição SVD. Com a redução da dimensionalidade, a grande 

quantidade de zeros em determinadas variáveis influenciou negativamente na 

imputação dos dados para todo o conjunto. Além disso, ocorreu o truncamento 

de valores corretos por um valor próximo de zero, elevando exponencialmente o 
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número de outliers do conjunto. 

A imputação por Random Forest Regressor (Figura 34-M) foi utilizada 

para predizer os valores ausentes com base em outras variáveis independentes 

no conjunto de dados que estão completas. O conjunto de dados foi dividido em 

duas partes, uma parte com valores completos e outra com valores ausentes, 

sendo que a parte completa é utilizada como treinamento. Os dados imputados 

por esta abordagem foram semelhantes a imputação State Space Models 

(Figura 34-E). 

Todas essas técnicas foram aplicadas aos conjuntos de dados que 

apresentaram problemas, gerando diferentes versões com soluções de 

preenchimento para os casos de ausência de dados, baseada nas estatísticas 

da amostra íntegra Amostra-O1.  

No item a seguir, essas versões criadas foram analisadas e avaliadas 

para verificar aquela que melhor reduziria o problema de viés causado pelo 

processo de inserção de dados. As métricas de avaliação foram criadas com a 

finalidade de auxiliar na identificação de qual das técnicas aplicadas seriam as 

mais eficientes para esta pesquisa. 

3.2.2 Análise das técnicas de imputação e das versões geradas 

A metodologia de avaliação as técnicas de imputação foram realizadas 

com duas etapas. A primeira baseada na análise de dispersão da imputação e a 

segunda baseada na aplicação de análises estatísticas, para fornecer mais 

detalhes sobre o desempenho destas técnicas de imputação. 

A análise de dispersão da imputação permitiu visualizar a relação entre 

os valores imputados e os valores reais. Serviu para fornecer insights iniciais 

sobre a qualidade da imputação, todavia não substituiu análises estatísticas mais 

detalhadas. 

O gráfico de dispersão permitiu avaliar quão próximos os valores 

imputados estavam dos valores reais. Caso os pontos no gráfico estivessem 
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próximos de uma linha diagonal, indicariam uma boa imputação, enquanto 

pontos dispersos, indicariam uma imputação imprecisa.  

Além de permitir uma visualização rápida e visual da qualidade da 

imputação de dados, o gráfico de dispersão permitiu identificar padrões, detectar 

outliers nos valores imputados e comparar as diferentes técnicas de imputação 

vistas no item anterior. 

Na segunda fase, foram utilizadas as métricas MSE, MAE e R2 para 

as análises estatísticas. Essa combinação de métricas permitiu obter uma visão 

do desempenho de cada técnica, além de também permitir uma ampla 

comparação deste desempenho com as técnicas de imputação de dados 

utilizadas entre si. 

A métrica MSE foi utilizada para calcular a média de diferença entre o 

valor imputado com o real (aplicando a Equação 2). Quanto menor o valor 

calculado do MSE, mais foi técnica de imputação realizou imputações dentro do 

modelo Amostra-01, ou seja, com mais precisão, significando estar mais 

próximos dos valores reais (BRUCE; BRUCE, 2019). Logo, as técnicas com 

valores maiores representaram valores distantes dos valores reais. 

No uso da métrica MAE foi determinado a média das diferenças 

absolutas entre o valor real com o imputado. Quanto menor for o valor do MAE, 

melhor foi considerado o desempenho da técnica, pois indicou que as 

imputações estão muito próximas dos valores reais. O cálculo do MAE (utilizando 

a Equação 3) não é afetado pelos outliers, ou seja, é menos sensível a valores 

extremos, tal como na métrica MSE. 

Outra métrica utilizada foi a do coeficiente de determinação, também 

chamado de estatística de R-quadrado ou R2 (BRUCE; BRUCE, 2019) que 

representa o grau de variância dos dados. Nesta métrica, os resultados devem 

variar entre 0 a 1 (conforme a Equação 4). 

Para essa consideração de valores da R2, valores mais próximos de 

1 representaram que os dados imputados foram próximos dos valores reais; 

enquanto, valores próximos de 0, indicaram que a versão ou modelo não possuía 

nenhuma variabilidade ou flutuações nos valores observados, estando mais 

distantes dos valores ideais ou reais. 
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𝒊=𝟏
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𝒊=𝟏

      (Equação 4) 

 

 

No qual, para (Eq. 2), (Eq, 3) e (Eq, 4), 𝒏 é o número de dados 

faltantes; 𝒚  representa os valores reais; ŷ  significa os valores imputados pela 

abordagem; e ӯ é a média dos valores reais. 

Conforme dito, a Amostra-01 foi usada como a base de comparação, 

por representar dados íntegros. Comprando os dados obtidos por cada métrica, 

gerou-se o gráfico de dispersão de dados originais e dados imputados, visto na 

Figura 35. Ocorreu que sete modelos de imputações (versões diferentes) que 

apresentaram maiores dispersões, enquanto, em quatro versões, os outliers se 

concentram próximo da linha de igualdade. 

Na coluna AM1-CH4, da técnica de imputação por XGBoost, ocorreu 

imputação de diversos valores próximo de zero, o que não seria adequado; na 

imputação por SVD a substituição e o truncamento de valores na coluna AM1-

CO2 forçaram o deslocamento da linha de igualdade, o que poderiam prejudicar 

a montagem da base de conhecimento.  

Outro ponto a ser destacado ocorreu com a imputação por alisamento 

exponencial, no qual diversos valores foram atribuídos com base no parâmetro 

de alisamento 𝛼 para suavizar as flutuações nos dados. 
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Figura 35: Gráfico de dispersão de dados originais vs. dados imputados, nos quais a coluna 

AM1-CO2 apresenta a obtenção de dados para o gás carbônico, a AM1-CH4 para o metano e 

a AM1-NH3 para a amônia. 

Fonte: Própria autoria. 

Ao observar o gráfico de dispersão verificou-se precisar de mais dados 

para concluir quais seriam as melhores técnicas de imputação de dados a serem 

utilizadas para montagem da base de conhecimento final. Assim as métricas 

MSE, MAE e R² (Figura 36) foram aplicadas sobre também as versões imputadas 

para também avaliar essas técnicas de imputação, incrementando a precisão 

sobre quais delas tem resultados mais próximos do ideal. 

Com base nas aplicações destas três métricas, foi possível classificar 

quais técnicas seriam a mais e menos apropriadas para o tipo de dados a ser 

recuperado. As técnicas menos apropriadas, por apresentar resultados muito 

destoantes, foram a XGBoost e a SVD.  

A interpolação foi a melhor técnica, por ter seus valores mais próximos 

da situação ideal, seguida por hot-deck imputation, com média local k igual a 10 

e a técnica KNN condicional, com média local k igual a 25. 
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Figura 36: Aplicação das métricas de avaliação nas versões de dados inseridos pelas 

diferentes técnicas de imputação. 

Fonte: Própria autoria. 

3.3 Mapeamento dos perfis da fase de decomposição das amostras 

Neste tópico serão apresentadas as diversas formas de identificação 

de situações relativas a decomposição dos alimentos. Os alimentos podem 

sofrer decomposição por ação de fungos, putrefação natural (por 

microrganismos), por ação combinada da temperatura, umidade e nível de 

oxigenação e por desidratação. 

Neste caso, foi importante identificar e mapear o comportamento de 

cada uma destas situações de decomposição, de modo que a classificação de 

alimentos (se ainda disponíveis ou em situação de descarte), pudesse ser 

cruzada com estas informações e aumentar a precisão do resultado. 
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Cada situação de decomposição vai apontar para uma classificação final 

relativa ao alimento poder ainda ser consumido ou não, pois cada uma delas tem ênfase 

na emissão dos gases examinados e vão compor a base de dados de conhecimento 

utilizada para essa verificação final. 

3.3.1 Decomposição fúngica 

A degradação por fungos é um processo que auxilia a reciclagem da 

matéria orgânica junto ao meio ambiente, pois os fungos fazem a quebra da 

matéria orgânica em componentes mais simples, devolvendo os nutrientes de 

volta ao ambiente (TAIZ et al., 2017).  

Essa degradação fúngica se inicia com a colonização da matéria 

orgânica pelos esporos, que são transportados pelo ar ou pela água, de modo 

que, quando os esporos encontram um ambiente adequado, germinam e formam 

uma rede que se estende sobre a matéria orgânica. 

Conforme a Figura 37 apresenta, em frutos climatérios, identificou-se 

a decomposição fúngica na fase de senescência, com a emissão de amônia e a 

elevação da umidade no interior da caixa.  

De acordo com Taiz et al. (2017, p. 659), em frutos climatéricos a 

elevação da respiração indica o início do amadurecimento e o início da fase de 

senescência do alimento, que também gera uma queda na taxa respiratória do 

mesmo. 
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Figura 37: Dados obtidos com a degradação fúngica em fruto climatérico usando o modelo da 

Amostra-01. A) Nas medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) na medição da umidade; C) na 

medição da temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

A Figura 38 apresenta os mesmos dados para um fruto não 

climatérico, no qual percebe-se que há características distintas em comparação 

com o visto na Figura 37. 

 Como esses frutos que permanecem na planta até atingir o estado 

ótimo de amadurecimento, quando colhidos, de acordo com a espécie do fruto, 

possuem poucos dias para serem consumidos. Estes frutos tendem a manter 

uma taxa de respiração relativamente constante e em declínio após a colheita.  

 



101 
 

 

Figura 38: Dados obtidos com a degradação fúngica em fruto não climatérico da Amostra-16. 

A) Nas medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da umidade; C) Na medição da 

temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

Ao comparar as Figura 37-B e Figura 38-B, verifica-se a elevação da 

umidade interna tornando o ambiente ideal para a proliferação fúngica. Com a 

disponibilidade de nutrientes, ocorre o crescimento do fungo, que decompõem a 

matéria orgânica e, com o metabolismo da colônia de fungos, são liberados 

subprodutos no ambiente (TAIZ et al., 2017).. 

Um desses subprodutos é a amônia, um composto químico com odor 

desagradável e que pode indicar deterioração ou contaminação dos alimentos. 

Nas Figura 37-A e Figura 38-A, foi possível observar a detecção de amônia em 

ambos os casos.  
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A caixa foi outro fator observado na proliferação fúngica, sendo que 

ela pôde influenciar esse tipo de decomposição da seguinte forma: 

¶ Por ausência de Luz:  Como os fungos não necessitam de luz 

direta para crescer e muitos prosperam mais rapidamente em 

ambientes escuros, não havendo fonte de iluminação no interior 

da caixa, isso favoreceu a essa decomposição; 

¶ Por ausência de circulação de ar: Uma circulação de ar eficiente 

auxilia na redução da umidade e ajuda a dispersar os esporos 

dos fungos. Como a caixa não possui circulação de ar, isso 

também favoreceu esse tipo de decomposição; e 

¶ Pela relação da temperatura: A temperatura no interior da caixa 

variou entre 21 e 25 ºC, que é um intervalo de temperatura ideal 

para crescimento de fungos. 

Cerca de 64% das amostras apresentaram aspectos de decomposição 

do tipo fúngico, mostrando características semelhantes as apresentadas nas 

Figura 37 e Figura 38. A principal característica que se observou nas amostras, 

relativa a esse tipo de decomposição, foi a subida abrupta de amônia após o 

aumento da umidade. 

3.3.2 Decomposição natural por putrefação 

Após 20 dias na caixa, percebeu-se que, as amostras de alimentos 

que apresentaram a característica de mudança de cor e produção de líquidos 

(conforme visto na Tabela 8) tiveram o mesmo tipo de processo de 

decomposição. Ambas as características fazem parte do processo geral de 

putrefação, mas são estágios diferentes dentro deste processo. 

Devido ao desconhecimento do verdadeiro estágio de senescência 

nestas amostras, as características físicas do processo ocorridas durante os 20 

dias, não se comportaram dentro da mesma linha do tempo das demais 

amostras. Assim, algumas dessas amostras foram retiradas no estágio “1” de 
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putrefação, outras no estágio “2” ou “3”. 

A mudança de cor na superfície do fruto é a fase inicial da 

decomposição por putrefação, ou estágio “1”, enquanto o rompimento da parede 

estrutural da amostra foi observado na fase posterior (estágio “2), sendo à 

liberação de líquidos a fase final do processo de putrefação (estágio “3”). 

O escurecimento ou desbotamento da parte externa da amostra foi 

relacionado com a oxidação de compostos fenólicos causada por enzimas 

presentes no próprio fruto (TAIZ et al., 2017) ou por atuação de microrganismos 

(REECE et al., 2015).  

A decomposição interna, que leva ao colapso da estrutura e à 

liberação de líquidos, ocorreu quando microrganismos se proliferaram no interior 

do fruto. A quebra dos componentes orgânicos, açúcares, amidos e pectina, 

levou à produção de gases e líquidos, acarretando o aumento da pressão interna 

fazendo com que a estrutura do alimento fosse rompida. 

Foi observado também que a temperatura internada caixa se elevou 

gradativamente, à medida que a presença de microrganismos aumentou e a 

atividade metabólica se intensificou, conforme pode ser observado nos gráficos 

da Figura 39. 

A Amostra-07 foi um exemplo da que sofre por todo esse processo, no 

qual também foi possível identificar duas elevações de temperatura interna ao 

longo do processo de putrefação (vide dados da Figura 39-C). A primeira subida 

da temperatura correspondeu a quebra inicial dos compostos orgânicos com 

produção de gases. Além do mais, os gases, que não foram liberados para fora 

da caixa, se acumularam e resultaram no aumento da pressão interna da caixa. 

A segunda elevação na temperatura da Amostra-07 causou o 

rompimento da estrutura e a liberação de líquidos. Com o colapso da estrutura 

do alimento, a parte interna do mesmo entrou com o oxigênio contido na caixa o 

que gerou um aumento na velocidade da decomposição e o crescimento mais 

rápido da população de microrganismos. 
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Figura 39: Dados obtidos com a putrefação em fruto climatérico da Amostra-07. A) Nas 

medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da umidade; C) Na medição da 

temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

Com a Amostra-23, que é um fruto não climatérico, a tendência da 

decomposição por putrefação apresentou uma estabilidade no parâmetro de 

umidade, com este índice se estabelecendo acima dos 60%, e também mostrou 

uma ausência de amônia. Com a temperatura, ocorreu gradativa se elevação, 

com a liberação de metano, conforme visto nos gráficos da Figura 40, 

 



105 
 

 

Figura 40: Dados obtidos com a putrefação em fruto não climatérico da Amostra-23. A) Nas 

medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da umidade; C) Na medição da 

temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

Em outras amostras que apresentaram apenas mudança de cor como 

aspecto resultante do processo, ou seja, o primeiro estágio deste processo de 

decomposição, Os dados indicaram apenas uma única elevação da temperatura 

em comparação com as da Amostra-7 (Figura 39) e Amostra-23 (Figura 40). As 

outras características são muito semelhantes, bem como, a liberação de metano. 

Observou-se que em condições de maior temperatura e umidade 

externa, a decomposição ocorreu de forma mais rápida, pois a temperatura 

externa alta influenciou no aumento da temperatura interna da caixa. Já em 

períodos de menor temperatura e de pouca umidade externas, a evolução do 



106 
 

processo foi mais lenta. 

Em condições normais de temperatura e umidade, o processo de 

putrefação é bem menos comum de ocorrer, pois esse processo ocorre melhor 

em um ambiente com bactérias anaeróbias, que prosperam em lugares de baixo 

oxigênio.  

Com os dados obtidos nesse processo, foi possível trazer uma melhor 

predição de quando esse processo de putrefação pode ocorrer, que seria nos 

casos em que: as amostras estejam já contaminadas por bactérias anaeróbicas; 

ou elas já estavam danificadas; ou possuíam alguma lesão no epicarpo que 

viabilizou a invasão de microrganismos ou quando a caixa for mais sensível a 

umidade e sem ventilação adequada, tornando a amostra propensa à 

putrefação. 

3.3.3. Decomposição multifatorial 

Sete amostras apresentaram em seus dados características 

diferentes, que identificaram um outro tipo de decomposição. O processo 

associado a esse tipo especial de decomposição do alimento foi denominado, 

para este trabalho, como processo ou decomposição multifatorial. 

Geralmente, esses tipos de decomposição ocorrem por circunstâncias 

e em ambientes diferentes. A decomposição é influenciada por diversos fatores, 

temperatura, umidade, o nível de oxigenação e a composição orgânica presente. 

Conforme a Figura 41, a identificação de metano e amônia na Amostra-11, são 

indícios de alguma sobreposição entre a decomposição fúngica e a putrefação. 
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Figura 41: Dados obtidos com a decomposição multifatorial em fruto climatérico da Amostra-11. 

A) Nas medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da umidade; C) Na medição da 

temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

A aparência final da Amostra-11 apresentou semelhança com uma as 

amostras do grupo de decomposição fúngica, mas na comparação e análise dos 

fenômenos desses outros processos, percebeu-se que a ocorrência da liberação 

de metano indicou que outros fatores estavam atuando sobre essa amostra.  

A amostra que sofreu do processo multifatorial apresentou a tendência 

da umidade e da temperatura se manterem ascendentes ao longo dos seus 

processos de decomposição, conforme podem ser vistos nas Figura 41-B e 

Figura 41-C, que foi um fator diferencial sobre os outros tipos de decomposição. 
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3.3.4. Decomposição por desidratação 

A decomposição por desidratação é um processo químico que envolve 

a retirada de água da amostra (REECE et al., 2015). A desidratação ocorre 

devido as condições específicas de temperatura e umidade, e não está, de forma 

direta, relacionada com exposição e intensidade da luz solar (TAIZ et al., 2017). 

Em locais com sol forte e clima seco, no entanto, pode haver mais 

influência sobre a taxa de desidratação. Colocar o alimento nesses ambientes, 

geralmente, é relevante quando o objetivo é a secagem de alimentos, 

preservando suas características alimentícias, como é o caso da secagem de 

grãos de café. 

O processo de desidratação, com o uso da caixa, ocorreu de forma 

aleatória e inesperada. Com base nas aparências das outras decomposições e 

nas características físicas observadas nas amostras, verificou-se que ocorreu 

um processo de quebras das ligações químicas, resultando na desidratação de 

seis das amostras examinadas. 

Observou-se que o processo de desidratação encontrou condições 

específicas para acontecer. Entretanto, observando as amostras e os dados 

obtidos, não foi possível identificar a ação de algum catalizador para promover a 

reação química.  

Com o auxílio dos dados coletados, foi possível verificar que ocorreu 

total supressão de gás carbônico durante o processo (conforme visto na Figura 

42-A). A liberação de gás carbônico aconteceu através do processo da 

respiração do fruto ou também da atividade metabólica dos microrganismos nele 

existentes. Também, não houve vestígios da detecção de metano e de amônia 

nas amostras que sofreram desidratação. 
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Figura 42: Dados obtidos com a decomposição por desidratação em fruto não climatérico da 

Amostra-29. A) Nas medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da umidade; C) na 

medição da temperatura. 

Fonte: Própria autoria. 

A curva de tendência da umidade (Figura 42-B) e temperatura (Figura 

42-B) apresentaram uma correlação inversa. Como a água é um produto da 

desidratação, a condição de ambiente mais seco da caixa evitou que ocorresse 

a reabsorção a água no fruto, enquanto, a elevação da temperatura indicou que 

a amostra sofreu uma reação química. 
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4. RESULTADOS 

Neste capítulo são descritos os resultados obtidos com o auxílio do 

modelo treinado (estimador) para a identificação de alimentos que podem ou não 

ser consumidos; uma vez que o sistema foi treinado para identificar o tipo de 

decomposição que o alimento sofreria e que também foi programado para 

associar esse tipo de decomposição a característica do alimento ser ou não apto 

para consumo. 

A tarefa de verificação levou em conta os indicativos emitidos pelo 

fruto, captado pelos sensores e classificados pela base de treinamento, 

possibilitando predições mais acuradas. Foi possível realizar os testes sobre a 

viabilidade da CONT3NT3 na execução da tarefa de verificar o reaproveitamento 

ou não de um alimento, trabalhando com os dados do estágio inicial do seu 

processo de decomposição. 

4.1. Testes com alimento que pode ser consumido a longo prazo 

Para este teste foi utilizado um tomate de pequeno tamanho, adquirido 

dentro de um dia, com boas características visuais e olfativas. A amostra foi 

posta na caixa (Figura 43-A), que foi ligada para que fosse aquecido os resistores 

dos sensores. 

Com um dispositivo móvel contendo o aplicativo principal, foi 

estabelecido o pareamento com a caixa. Uma vez estabelecido a comunicação, 

foi dado o comando que iniciou todo o processo de análise do alimento.  Após 5 

minutos, foi apresentado o resultado, indicando que o alimento poderia ser 

consumido sem riscos (Figura 43-B). 
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Figura 43: Tomate (Lycopersicum esculentum Mill) em ótimo estado, próprio para o consumo. 

Fonte: Própria autoria. 

O aplicativo realizou 10 rápidas leituras ao longo do processo de 

análise, verificando se havia a qualidade nos dados, para então submeter esses 

dados ao MC que compara com a base e retorna à predição sobre as condições 

do alimento.  

A fim de confirmar essa primeira análise, que informou ser o alimento 

próprio para o consumo, outras 30 coletas, totalizando 300 leituras, foram 

realizadas durante o período de 60 minutos através do aplicativo. A informação 

final de todo processo consolidado pode ser observada na Figura 44. 

Conforme pode ser visto nos dados obtidos, não foram identificadas 

oscilações nos dados dos gases (Figura 44-A), da temperatura (Figura 44-B) ou 

na umidade (Figura 44-C), também não houve registros dos gases metano e 

amônia ao longo das 30 medições 

A amostra tinha uma coloração vermelha bem nítida e um elevado 

índice de dióxido de carbono, fator esse que indicou estar a amostra no ápice da 

fase de amadurecimento, também demonstrando que, através do processo de 



112 
 

análise, a CONT3NT3 identificou apreciação do tomate.  

 

 

Figura 44: Teste 01 - Medições da validação do teste para o tomate. A) Medições dos gases 

𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Medição da temperatura; C) Medição da umidade; D) Resultado. 

Fonte: Própria autoria. 

A Figura 44-D apresenta a análise final com a indicação verde, pois, 

uma vez não resultando, na comparação, nenhuma restrição em relação a gases 

nocivos, umidade ou temperatura, o aplicativo retorna com indicação positiva, ou 

seja, o valor 0. A construção da visualização gráfica do resultado para o usuário 

aparece na core verde. 

4.2. Testes com alimento que deve ser consumido imediatamente (sem 

intervenção humana) 

Para esse caso, foi inserida na caixa uma maçã de epicarpo bem 
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rugoso (Figura 45). Também, exala um aroma intenso, indicando que o fruto é 

suculento e doce. Ao ser colocada na caixa, apresentou um quadro de emissão 

similar ao visto na Figura 46.  

 

 

Figura 45: Maça gala (Malus Communis) no estágio inicial de decomposição. 

Fonte: Própria autoria. 

Nesta mesma figura (Figura 46), pode-se observar que, ao longo do 

tempo, há o aparecimento de metano em baixa concentração. O odor fétido 

deste gás em baixas concentração é imperceptível aos seres humanos, todavia 

o sistema E-nose conseguiu identificá-lo. Isso é um indicativo de que o fruto 

iniciou a fase de decomposição e se aproxima do limite de se tornar não 

consumível. 

Neste caso, o sistema E-nose indica um resultado marcado como “1”, 

o que significa que o alimento ainda é consumível, mas tem que ser consumido 

em no máximo 2 dias, antes que ele ingresse na fase de se tornar totalmente 

inconsumível.  
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Figura 46: Teste 02 - Medições da validação do teste para a maça. A) Medições dos gases 

𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Medição da temperatura; C) Medição da umidade; D) Resultado. 

Fonte: Própria autoria. 

Para esse caso, é indicado uma cor de atenção (amarela), conforme 

visto na Figura 46-D. Isso informa que esse alimento está no limite para ser 

consumido sem problemas. Essa indicação auxilia para que se evite o descarte 

antecipado.  

Essa situação também pode contribuir para que o alimento possa ser 

submetido ao processo visto no item posterior (de remoção da camada 

degradada), levando a novas fases de medidas.  

4.3. Testes com alimento tratado com intervenção humana 

Dois alimentos foram selecionados para essa modalidade de teste, 

uma maçã (Figura 47-A) e um pêssego (Figura 47-B). Ambos apresentando 
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sinais mais acentuados do processo de decomposição. Enquanto a maça 

mostrou sinais do processo de decomposição por putrefação, o pêssego 

apresentou a degradação fúngica. 

 

 

Figura 47: Alimentos no estágio de decomposição. A) Maça gala (Malus Communis); B) 

Pêssego premier (Prunus persica). 

Fonte: Própria autoria. 

A abordagem deste tipo de teste se concentrou no registro das 

medições de controle em duas etapas. Para a primeira etapa, foram registradas 

as medições do alimento no estado inicial, sem a intervenção humana. E na 

segunda etapa, os registros foram obtidos após a remoção de parcela do 

alimento que apresentaram sinais da decomposição (Figura 48). Essas novas 

medições mostraram a situação dos alimentos após uma intervenção manual, 

que removeu as partes desinteressantes. 
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Figura 48: Remoção das partes atingidas pela decomposição. A) Maça; B) Pêssego. 

Fonte: Própria autoria. 

Para as novas medições, não foi necessário incluir os dados de 

temperatura e umidade na consolidação dos resultados. A flutuação destas 

características não variou, ao contrário do que ocorreu com os gases dióxido de 

carbono, metano e amônia que apresentaram variações em relação aos dados 

anteriormente obtidos dentro de um curto espaço de tempo. 

Antes de expurgar o tecido danificado da maçã, foram coletadas 30 

medições, conforme a Figura 49-A, no qual o aplicativo indicou em todas as 

medições estar o alimento em condições de não ser consumido (resultado visto 

na Figura 49-B). 

Com a remoção do tecido degradado, novas 30 medições foram 

realizadas e a indicação do aplicativo apresentou modificação (Figura 49-D), 

indicando que a maçã estava apta para consumo.  

Também, não foram identificadas medições de metano, devido a 

remoção da área afetada. Com a diminuição do peso do alimento, ocorreu a 

diminuição na emissão de dióxido de carbono (Figura 49-A e Figura 49-C). 
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Figura 49: Medições e resultados antes e após a remoção da região afetada pela 

decomposição do tecido da maça. A) Medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3 antes da remoção; 

B) Resultado da verificação antes da remoção; C) Medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3 após a 

remoção; D) Resultado após a remoção do tecido. 

Fonte: Própria autoria. 

O mesmo processo foi repetido com a amostra do pêssego, obtendo-

se medições do alimento com a parte degrada e depois com a extração manual 

desta parte. O aplicativo, após a remoção, também indicou a possibilidade de 

consumo da parte restante do alimento (Figura 50). Neste caso, durante os 30 

minutos, não houve registros de gases produzidos. 

Em ambos os casos, após a remoção da parte degradada, o alimento 

foi considerado apto para consumo a longo prazo, indicado pela cor verde no 

resultado, diferente da situação anterior, na qual, sem intervenção humana, o 

alimento indicou a necessidade de consumo rápido. Isso auxilia na tomada de 

decisão de consumo ou descarte por parte do usuário da C0NT3NT3. 
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Figura 50: Medições e resultados antes e após a remoção da região afetada pela 

decomposição do tecido do pêssego. A) Medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3 antes da 

remoção; B) Resultado da verificação antes da remoção; C) Medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 

𝑁𝐻3 após a remoção; D) Resultado após a remoção do tecido. 

Fonte: Própria autoria. 

4.4. Testes com alimento para o descarte imediato 

Neste teste, foi utilizado uma maça tomada por fungos ao longo de sua 

superfície (Figura 51). Com base nas características visuais, devido aos 

indicativos do estágio avançado de decomposição, concluiu-se, de forma 

empírica, que o alimento não deveria ser consumido.  

Para contribuir com a conclusão empírica, que foi baseada apenas na 

observação visual, o alimento foi submetido ao mesmo processo que os casos 

anteriores, no qual, após a análise, o aplicativo recomendou que este alimento 

não fosse consumido, indicando isso com o resultado parecendo com a cor de 
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fundo vermelha (que informa que o retorno das análises foi 2). 

 

 

Figura 51: Maçã gala (Malus Communis) em avançado estágio de decomposição. 

Fonte: Própria autoria. 

Após o primeiro resultado fornecido pelo aplicativo, por 30 minutos, 

novas coletas foram realizadas. Estas novas medições tiveram como objetivo 

verificar se o aplicativo manteria a decisão sobre o alimento. Conforme a Figura 

52-D apresenta, a análise do aplicativo manteve o resultado com base nos gases 

capturados pelo sistema E-nose, comparação nas bases de conhecimento 

extraídas e nas demais características. 
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Figura 52: Resultado da validação do teste para a maçã que não é consumível. A) Nas 

medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Na medição da temperatura; C) Na medição da 

umidade; D) Indicação de fruto não consumível. 

Fonte: Própria autoria. 

4.4. Discussão sobre resultados 

Nos testes realizados, duas amostras apresentaram as características 

de serem consumidas de imediato (sinalização amarela), independente das 

condições visuais, que indicariam degradação e descarte imediato (Figura 53). 

 Isso mostra que as chances de reaproveitamento do alimento são 

menores de acordo com o avanço do processo de decomposição. Três quartos 

das amostras foram classificadas como inaproveitável de forma plena, conforme 

ilustra a Figura 53. A grande parcela destas amostras apresentou a característica 

de contaminação fúngica. 

Contudo, na experiência sobre essas amostras, provou-se que a 

CONT3NT3 consegue “enxergar” além das decisões empíricas, baseadas em 
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olho e cheiro captados por órgãos humanos. Com critérios de IA, a CONT3NT3 

consegue “salvar” do descarte prematuro alimentos que ainda podem ser 

reaproveitados, mesmo que em curto espaço de tempo. 

Além disso, no experimento com intervenção humana, a CONT3NT3 

também demostrou ser capaz de identificar até que limite os dados da 

decomposição podem colocar um alimento na condição de descarte irreversível. 

Sendo um instrumento de tomada de decisão, os testes demostraram 

que a CONT3NT3 tem condições de atender as necessidades dos pequenos 

cozinheiros e “salvar” alimentos antes de uma ação de descarte muito 

apressada, contribuindo para a redução no desperdício de alimentos. 

 

 

Figura 53: Amostra após a remoção da área comprometida pelo processo de decomposição. A) 

Medições dos gases 𝐶𝑂2, 𝐶𝐻4 e 𝑁𝐻3; B) Resultados das verificações. 

Fonte: Própria autoria. 

Inicialmente, nas primeiras medições, em quatro amostras não foram 

detectadas a presença de amônia. Conforme a amostra permanecia no interior 

da caixa, o aplicativo indicou o consumo imediato e depois, com a continuidade 

da amostra ao longo do tempo, iniciou a apresentação das situações de descarte 

irreversível (Figura 53Erro! Fonte de referência não encontrada.-B).  

É importante ressaltar que esse processo de reaproveitamento do 

fruto, foi possível em apenas um quarto do total de amostras destinadas para 

este tipo de teste, incluindo as que apresentaram, condição amarela. Quanto 
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mais rápida e precoce a identificação do processo de decomposição, maior será 

a possibilidade de reaproveitamento com segurança alimentar. 

Também, identificou-se que se o alimento apresentar deterioração no 

epicarpo (região externa, superfície) e a propagação seguir para o centro, mais 

fácil e rápida será a propagação para as regiões restante do fruto. Quanto mais 

avançado o processo de decomposição, maior o risco de contaminação por 

bactérias, fungos e outros microrganismos. Alimentos que estão visivelmente 

deteriorados, apresentam algum odor desagradável, textura alterada ou com a 

presença de mofo, tendem a não ser consumidos, sendo, em sua maioria, 

descartados. 

O consumo de alimentos deteriorados pode levar a intoxicações 

alimentares e outros problemas de saúde; mas a conciliação deste exame de 

descartar ou não um alimento, com um grau de segurança alimentar satisfatório, 

foi uma tarefa bem menos complicada com o uso da CONT3NT3, que dirimiu as 

dúvidas visuais e possibilitou impedir descartes prematuros, ou consumo 

equivocado de alimentos já contaminados. 
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

A experiência de utilizar a CONT3NT3 foi iniciada com o planejamento 

do projeto em 2019. A primeira versão operacional do dispositivo C0NT3NT3 foi 

exposta no evento internacional Green Rio de 2021, que foi um evento em 

parceria com o SELEA 21, e visava apresentar soluções para sustentabilidade, 

com apoio da UNESCO. 

 Neste evento, o projeto C0NT3NT3 e outros projetos, obtiveram 

notoriedade da comunidade acadêmica, junto a outras soluções para os temas 

de alimentação saudável e sustentável, luta contra o desperdício de alimentos e 

o impacto no meio-ambiente. 

A partir daí a CONT3NT3 foi desenvolvida para ser uma plataforma no 

apoio a sustentabilidade, visando reduzir o desperdício de alimentos, indicando 

se um alimento está ou não apto de ser consumido. A base de sua tecnologia é 

que o menor sinal de decomposição é captado através da matriz de sensores do 

sistema de nariz eletrônico C0NT3NT3 e processado através da plataforma. 

A coleta e tratamento dos dados utilizou-se de uma ampla pesquisa e 

aplicação dos métodos ligados a AM para a construção de um modelo eficiente 

de base de treinamento para identificar os padrões de decomposição e classificar 

a condição do alimento. 

O modelo de AM construído com a combinação das técnicas PCA, 

LDA e SVM alcançou desempenho satisfatório durante o treinamento, obtendo 

um grau de precisão na classificação e predição da situação de alimentos de 

cerca de 96%  

O aplicativo foi criado com foco em ser de fácil utilização e intuitivo, de 

forma que, os usuários executem as funcionalidades de forma simples. Todas 

as informações contidas no aplicativo têm como objetivo de ensinar o usuário 

sobre ações para ajudar o meio ambiente de maneira geral. 

A plataforma de microsserviços foi construída para ser independente, 

tolerante a falhas, escalável e utilizando a tecnologia apropriada para a sua 

tarefa. Durante o uso, a velocidade na execução dos serviços, promoveu ao 
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usuário um processamento rápido e eficaz. 

Durante os testes foram demonstradas a capacidade de identificação 

do estado do alimento através da plataforma C0NT3NT3. Mediante uma rápida 

verificação o aplicativo foi possível informar o estado do alimento, indicando se 

deve ou não ser consumido. Esta aplicação pode ser utilizada em diversos 

setores, desde início da cadeia de produção, distribuição e entrega de um 

produto. 

O projeto pode ser adaptado com a finalidade de ser utilizado para o 

reaproveitamento de alimentos na indústria alimentícia. Mas para alcançar este 

objetivo, se faz necessário estudos mais detalhados sobres a contaminação do 

alimento em estágios mais avançados no processo de decomposição. 

Entretanto, a OMS alerta sobre os principais cuidados em consumir 

frutas e legumes parcialmente podres ou descartados. Todavia, existindo uma 

ferramenta que seja precisa em captar o odor de quaisquer toxinas produzidas 

por fungos e bactérias torna essa possibilidade muito tangível. 

As recomendações para trabalhos futuros no que tange o combate ao 

desperdício de alimentos: 

¶ Implementação de um dispositivo que contenha nariz e língua 

eletrônica. Os sabores podem fornecer informações mais ricas 

para entendimento do processo de decomposição; 

¶ Expandir a capacidade do E-nose com sensores capazes de 

identificar toxinas produzidas por fungo e bactérias; 

¶ Inserir sensores de etileno e pressão para buscar melhor 

compreensão sobre a influência ao longo do processo de 

amadurecimento em frutos climatéricos. 

¶ Inserir uma balança de precisão para medir o ganho e a perda 

do peso do alimento ao longo das fases de desenvolvimento, 

amadurecimento e senescência. 

 

Acrescenta-se que a CONT3NT3 foi um projeto que gerou um registro 

de depósito de patente, conforme as regras do INPI em 2022, gerando o 

processo associado e em estágio de exame de patente iniciado em outubro de 
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2023, respeitando-se os seis meses de tempo de espera para projetos 

acadêmicos (INPI, 2022). Espera-se que o exame possa, ao final, registrar a 

patente da CONT3NT3 como um invento que possa ser comercializado e 

fabricado serialmente. 
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