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RESUMO 

 

Atualmente, o abuso de drogas ilegais tornou-se um problema de saúde pública 

mundial, com várias implicações médicas, sociais e legais. O tráfico de drogas é o 

maior negócio ilícito mundial, movimentando cerca de US $ 322 bilhões por ano. O 

controle do tráfico de drogas nas fronteiras é realizado principalmente por meio de 

abordagens aleatórias e pelo uso de cães farejadores, o que permite que grande parte 

das ilegalidades não sejam percebidas. As drogas apreendidas são analisadas 

preliminarmente por métodos de triagem (spot tests), seguindo-se de métodos 

validativos, como cromatografia gasosa ou líquida acoplada a espectrometria de 

massa. Essas técnicas, além de demoradas e caras, são destrutivas, impossibilitando, 

em muitos casos, que as amostras sejam reanalisadas. O teste de drogas requer 

melhoria contínua e implementação de novas tecnologias que forneçam informações 

ou evidências corroborativas com precisão, rapidez e eficiência. Assim, um nariz 

eletrônico (e-nose) pode ser uma alternativa portátil de baixo custo, não invasiva e 

não destrutiva para teste de drogas. Esses dispositivos imitam o sistema olfativo 

humano e são compostos de uma matriz de sensores com especificidade parcial e um 

sistema de reconhecimento de padrões capaz de reconhecer odores simples ou 

complexos. Este estudo apresenta um dispositivo e-nose recém projetado com base 

em sensores de gás disponíveis comercialmente para detectar amostras de maconha. 

Os sinais elétricos correspondentes aos perfis de odor de maconha apreendida, 

cigarros de tabaco e amostras de maconha pseudo-narcótica foram registrados pelo 

sistema. Após o pré-processamento, foi realizada a análise exploratória por Análise 

de Componentes Principais (PCA) para verificar a distribuição das amostras e 

identificar agrupamentos naturais dos dados. Para a classificação das amostras, 

foram utilizadas a Modelagem Independente Suave de Analogia de Classe (SIMCA) e 

análise discriminante linear por algoritmo de projeções sucessivas (SPA–LDA). Uma 

arquitetura IoT (Internet of Things) baseada em nuvem foi implementada como 

solução online e em tempo real, permitindo resultados preliminares mais rápidos 

durante a medição usando uma parte inicial dos sinais. A comunicação entre o 

protótipo e o ambiente de nuvem ocorreu usando o protocolo Transporte de Telemetria 

do Serviço de Enfileiramento de Mensagens (MQTT). Os resultados da PCA 

mostraram que apenas dois PCs explicam 100% da variância dos dados e permitiu a 

discriminação entre as classes de amostras. O modelo SIMCA obteve 100,0, 99,0 e 



98,6% de sensibilidade, precisão e especificidade, respectivamente. Usando o SPA-

LDA, o número de variáveis foi reduzido de 355 para 10, obtendo 100,0% de 

sensibilidade, precisão e especificidade. Os resultados demonstraram que o  sistema 

e-nose pode ser utilizado de forma eficiente para detecção in situ de maconha 

provendo resultados em tempo real e pode ser expandido para detectar outras classes 

de drogas ilícitas. 

 

Palavras-chave: Teste de drogas; nariz eletrônico; e-nose; maconha; array de 

sensores. 

  



ABSTRACT 

 

Nowadays, the abuse of illegal drugs has become a worldwide public health problem, 

with various medical, social, and legal implications. Drug trafficking is the largest global 

illicit business, leading to $322 billion per year. Drug trafficking control at borders is 

carried out mainly through random approaches and the use of sniffer dogs which 

sometimes allow the entrance of drugs without being noticed. Seized drugs are 

analyzed preliminarily by spot tests following by validated methods, such as gas or 

liquid chromatography coupled with mass spectrometry. These techniques are time-

consuming and expensive besides destroy the sample, which in many cases can not 

be re-analyzed. Drug testing requires continuous improvement and implementation of 

new technologies that accurately, quickly, and efficiently provide new types of 

information or corroborative evidence. Thus, an e-nose could be a low-cost, non-

invasive, non-destructive portable alternative to drug testing. These devices are 

analogous to the human olfactory system, comprising of a matrix of partially specific 

electronic chemical sensors and a pattern recognition system capable of recognizing 

simple or complex odors. This study proposes a newly developed electronic nose (e-

nose) based on commercially available gas sensors to detect marijuana samples. 

Electrical signals corresponding to odorant profiles of marijuana, tobacco cigarettes, 

and pseudo-narcotic marijuana samples were recorded by system. After 

preprocessing, exploratory Principal Component Analysis (PCA) was performed to 

verify the distribution of samples and identify natural clusters of data. Soft Independent 

Modelling of Class Analogies (SIMCA) and Successive Projections Algorithm—Linear 

Discriminant Analysis (SPA–LDA) were used to classify the samples. An architecture 

based on internet-of-things (IoT) cloud is implemented as an online and real-time 

solution, allowing faster preliminary results during measurement using an early portion 

of the signals. Communication between the prototype and the cloud environment 

occurred using the Message Queuing Telemetry Transport (MQTT). PCA results 

showed that only two PCs explain 100% of the data variance and allowed for 

discrimination between sample classes. SIMCA model obtained 100.0, 99.0 and 98.6% 

sensitivity, precision and specificity, respectively. Using SPA-LDA, the number of 

variables was reduced from 355 to 10, obtaining 100.0% sensitivity, precision and 

specificity. The results demonstrated that the e-nose system can be used efficiently for 



in situ detection of marijuana providing real-time results and can be expanded to detect 

other classes of illicit drugs. 

 

Keywords: Drug testing; electronic nose; e-nose; marijuana; sensor array. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

 Atualmente, o abuso de drogas ilegais tornou-se um problema de saúde pública 

mundial, sendo associado a diversos problemas médicos, sociais e legais (CHEN; 

HSU; WU, 2016; DE OLIVEIRA PENIDO et al., 2016; MOHSENI; BAHRAM; BAHERI, 

2017). De acordo com UNODC (United Nations Office on Drugs and Crime), o tráfico 

de drogas é o maior mercado ilícito do mundo, envolvendo cerca de US$ 322 bilhões 

por ano, com aproximadamente 585.00 mortes relacionadas a drogas em 2017 

(UNODC, 2016, 2019). 

 A maconha é a droga mais usada em todo o mundo. Apenas em 2018, estima-

se que 188 milhões de pessoas fizeram uso desta substância. O continente americano 

é o responsável pela maior parte das apreensões de maconha. A América do Sul 

respondeu por 38 % das apreensões globais em 2017 (UNODC, 2019). No Brasil, o 

seu consumo é ilegal. Segundo a Polícia Federal, cerca de 354 toneladas de maconha 

foram apreendidas em 2018 e mais de 268 toneladas em 2019 (PF, 2019).  

 O controle do tráfico de drogas nas fronteiras é realizado principalmente por 

meio de abordagens aleatórias e pelo uso de cães farejadores em diversos países do 

mundo (LANCASTER; HUGHES; RITTER, 2017). Devido à aleatoriedade, grande 

parte das ilegalidades podem não ser percebidas e os cães, como todos os 

mamíferos, também são suscetíveis a uma variedade de condições e distúrbios que 

afetam seu olfato (JEZIERSKI; ENSMINGER; PAPET, 2016). Além desses fatores, o 

uso desses animais é limitado pelo treinamento caro (~ USD 50.000 por cão) e 

precisão relativamente baixa em situações reais (90% em condições controladas, < 

50% em situações do mundo real) (POTYRAILO, 2017).  

 As apreensões de drogas ilícitas são analisadas preliminarmente in loco por 

meio de spot tests, para possibilitar a localização e/ou confirmar a natureza química 

do material apreendido e, então, encaminhá-lo a análises mais específicas. 

Entretanto, vários destes testes, como por exemplo, o Teste de Duquenois-Levine e o 

Teste de Scott, utilizados no exame preliminar de maconha e cocaína, 

respectivamente, apresentam reações cruzadas com outras substâncias. Esta 

reações podem produzir resultados falso-positivos, invalidar laudos de constatação da 

droga e, consequentemente uma investigação criminal (O’NEAL; CROUCH; FATAH, 

2012). Recentemente, equipamentos baseados em espectrometria de mobilidade 

iônica (IMS, do inglês, ion mobility spectrometry) também vêm sendo utilizados em 
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aeroportos e fronteiras. Esta técnica é baseada na separação em fase gasosa de 

compostos ionizados sob um campo elétrico à pressão ambiente. Sua principal 

desvantagem também é a ocorrência de falsos positivos (FERNANDEZ-MAESTRE, 

2018; YANINI et al., 2018) 

 Após os métodos preliminares, métodos analíticos são utilizados para confirmar 

se as amostras apreendidas são substâncias ilícitas. A  cromatografia gasosa 

combinada com espectrometria de massa (GC/MS, do inglês, gas 

chromatography/mass spectrometry), cromatografia líquida de alta eficiência (HPLC, 

do inglês, high performance liquid cromatography), espectrofotometria ultravioleta, 

espectroscopia no infravermelho por transformada de Fourier (FTIR, do inglês, 

Fourier-transform infrared spectroscopy) e difração de raios-X estão entre os métodos 

atualmente utilizados na toxicologia forense para a detecção de drogas ilícitas (DE 

OLIVEIRA PENIDO et al., 2016). No entanto, essas técnicas não são portáteis para 

serem utilizadas in loco, dependem de um laboratório, possuem um alto custo, 

frequentemente requerem limpeza e derivação das amostras, exigem operadores 

qualificados para manusear e interpretar os resultados, além de um longo tempo para 

análise e a utilização de reagentes tóxicos ao operador e ao meio ambiente (BACIU 

et al., 2015; DE OLIVEIRA PENIDO et al., 2016; HADLAND; LEVY, 2016).  

 Tendo em vista que o tráfico, consumo e a produção de drogas são um dos 

maiores geradores de marginalização e criminalidade no mundo, faz-se necessário o 

desenvolvimento de ferramentas analíticas que visem a identificação in loco, rápida e 

eficaz de drogas ilícitas, bem como identificar a sua procedência, para ajudar as 

investigações criminais de forma a determinar os principais focos de distribuição e 

comercialização dos narcóticos, com uma consequente redução dos níveis de acesso 

da população ao uso de drogas. 

 Um sistema analítico que vem sendo amplamente utilizado em diferentes 

aplicações para análises qualitativas e quantitativas, é o nariz eletrônico (e-nose, do 

inglês, electronic nose) (SANAEIFAR et al., 2014). O e-nose pode ser definido como 

um dispositivo que compreende uma matriz de sensores eletroquímicos seletivamente 

responsivos a uma variedade de compostos voláteis, e um sistema apropriado para 

reconhecer formas de odores simples e complexos (GARDNER; BARTLETT, 1994; 

JHA et al., 2019). Esses sistemas são capazes de identificar compostos voláteis de 

diversas fontes, possuindo inúmeras aplicações como diagnósticos médicos e 

biomédicos (GUPTA; SINGH; YADAVA, 2018; SAIDI et al., 2018; SÁNCHEZ; 
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SANTOS; LOZANO, 2019; WILSON, 2018), controle de qualidade de produtos 

alimentícios (GHASEMI-VARNAMKHASTI; AGHBASHLO, 2014; LOUTFI et al., 2015; 

MAJCHRZAK et al., 2018; SHI; ZHANG; ADHIKARI, 2018), qualidade ambiental 

(JASINSKI et al., 2018; WU et al., 2019) e ciências forenses (ESTEVES et al., 2018; 

GIANNOUKOS; AGAPIOU; TAYLOR, 2018; HADDI et al., 2011b). Logo, um sistema 

e-nose pode ser uma alternativa viável para detecção de drogas devido à sua 

miniaturização e consequente portabilidade, por ser não destrutivo e de baixo custo 

comparado com métodos cromatográficos e espectrométricos, além de possuir alta 

sensibilidade e resposta rápida. 
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2 REVISÃO DE LITERATURA 

 

2.1 SISTEMA OLFATIVO BIOLÓGICO 

 

 O sistema olfativo é essencial para muitas espécies animais na obtenção de 

informações sobre seu ambiente (MARIN; SCHAEFER; ACKELS, 2021). Este sistema 

é capaz de detectar e discriminar milhares de compostos de baixo peso molecular 

(odorantes) com diversas estruturas e propriedades químicas em concentrações muito 

baixas (DUNG et al., 2018; SELA; SOBEL, 2010).  

 Em 1991, Buck e Axel, ganhadores do Prêmio Nobel de Medicina e Fisiologia 

em 2004, realizaram uma série de estudos pioneiros, esclarecendo o funcionamento 

do sistema olfativo (BUCK; AXEL, 1991). Receptores olfativos (ORs, do inglês, 

olfactory receptors) pertencem a classe de receptores acoplados a proteína Guanina 

(GPCRs, do inglês, G protein-coupled receptor), reconhecem uma série de compostos 

odoríferos com alta seletividade e realizam transdução de sinal nos neurônios olfativos 

(DUNG et al., 2018).  Humanos possuem cerca de 851 GPCRs codificadas e cerca de 

50% são pseudogenes não funcionais, ou seja, incapazes de expressar proteínas 

(BLOCK, 2018). Os cães farejadores, por sua vez, possuem um sistema olfativo mais 

evoluído, com aproximadamente 1100 GPCRs codificados e apenas 20,3% 

pseudogenes inativos (SACHARCZUK et al., 2019). 

 A representação funcional do sistema olfativo biológico é mostrada na Figura 

1. As moléculas odoríferas alcançam os ORs por meio do transporte ortonasal através 

das narinas durante o cheiro. Estas moléculas são capturadas por ORs específicos 

localizados no epitélio olfatório na parte superior da cavidade nasal. As proteínas ORs 

são ligadas à proteína de ligação do nucleotídeo guanina (proteína G). Quando os 

odorantes se ligam aos receptores olfatórios, uma mudança na forma do OR é 

induzida. Esta modificação estrutural do receptor induz sua ligação à proteína G 

(ZHANG et al., 2018). A informação olfatória é transportada até o bulbo olfatório. No 

bulbo, os nervos olfatórios fazem suas primeiras sinapses com neurônios de segunda 

ordem (célula mitral). O trato olfatório é responsável por transmitir as informações do 

bulbo olfatório para o núcleo olfatório anterior, o tubérculo olfatório, o córtex piriforme 

e a amígdala e, eventualmente, para centros cerebrais superiores que processam os 

sinais olfatórios (BLOCK, 2018; PEARCE et al., 2006).  
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Figura 1 – Representação funcional do sistema olfativo biológico. Os odores transportados pelo ar, 
representados em círculos coloridos e polígonos, entram no muco nasal se ligam aos ORs no epitélio 
nasal. Odorantes se ligam aos ORs, ativando os neurônios receptores e enviando sinais elétricos aos 

glomérulos, que por sua vez se conectam às células mitrais do bulbo olfatório e, em seguida, ao 
córtex piriforme (olfatório) no cérebro. 

 
Fonte: Fundação Nobel [https://www.nobelprize.org/prizes/medici ne/2004/press-release/]. 

 

 Atualmente, a pesquisa olfativa vem focando em potenciais aplicações 

comerciais (DUNG et al., 2018). O nariz eletrônico com o seu design biomimético vêm 

obtendo avanços significativos em diversos campos de aplicações (KARAKAYA; 

ULUCAN; TURKAN, 2020). 

 

2.2 SISTEMAS OLFATIVOS ARTIFICIAIS 

 

 Devido aos avanços na tecnologia de aroma-sensor, sensores, eletrônica, 

bioquímica e inteligência artificial, tornou-se possível desenvolver aplicações de 

sistemas e-nose. Com isso, têm havido um interesse crescente em seus estudos e 

implementações (ESTAKHROYEH; RASHEDI; MEHRAN, 2018; WILSON; BAIETTO, 

2009). 
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 A ideia de nariz eletrônico como um sistema inteligente e capaz de detectar e 

especificar odores complexos usando matriz de sensores foi inicialmente levantada 

no início da década de 80 (PERSAUD; DODD, 1982). Os primeiros dispositivos 

comerciais passaram a ser produzidos em 1993 (HEIDARBEIGI et al., 2015; 

MAJCHRZAK et al., 2018).  

 Um dispositivo e-nose é definido por Gardner e Bartlett como um instrumento 

que compreende uma matriz de sensores químicos eletrônicos com especificidade 

parcial e sistema de reconhecimento de padrões, capazes de reconhecer odores 

simples ou complexos (GARDNER; BARTLETT, 1994). No entanto, esta definição 

vem sendo atualizada devido ao surgimento de alguns e-noses que também 

empregam técnicas analíticas bem estabelecidas tais como espectrometria de massa 

e cromatografia gasosa. Os sistemas e-nose podem então ser definidos como 

dispositivos usados para identificação rápida e classificação de misturas de 

compostos voláteis, para os quais é utilizada análise multivariada (DYMERSKI; 

CHMIEL; WARDENCKI, 2011; MAJCHRZAK et al., 2018). 

 Os sistemas e-nose simulam a resposta olfativa de mamíferos aos odores, 

onde a especificidade do odor se origina do fato de que um padrão de resposta único 

é gerado a partir de várias centenas de receptores olfativos (ESTEVES et al., 2018; 

HAI; WANG, 2006; ZHAO et al., 2018). A partir dos dispositivos eletrônicos, compostos 

voláteis são introduzidos através do mecanismo de amostragem e transferidos para 

uma câmara contendo uma matriz de sensores (MAJCHRZAK et al., 2018). Sob a 

influência de um estímulo de odor, o conjunto de sensores gera uma impressão digital 

característica correspondente ao cheiro de cada amostra. A soma dessas impressões 

digitais fornecem um padrão de reconhecimento, de modo que a análise qualitativa 

pode ser realizada com a ajuda de ferramentas apropriadas de análise multivariada. 

(ALCAÑIZ et al., 2012; ARSHAK et al., 2004; GHASEMI-VARNAMKHASTI et al., 

2011; GUPTA; SINGH; YADAVA, 2018; SANAEIFAR et al., 2014). 

 Os sistemas e-nose são baseados em matrizes de sensores e surgiram para a 

identificação de amplas faixas de analitos. Sensores com sensibilidade cruzada na 

matriz do sistema produzem um padrão de resposta exclusivo para cada analito por 

completo,  sem a necessidade de um sensor específico para um único odorante 

(ZHAO et al., 2018). Estes sistemas não fornecem informações sobre compostos 

específicos que influenciam o aroma nem sobre sua identidade. No entanto, com a 

ajuda de técnicas de reconhecimento de padrões apropriadas e métodos estatísticos, 
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sistemas e-nose são capazes de reconhecer o padrão de aroma de uma amostra 

particular e distingui-lo de outras amostras (HADDI et al., 2015). 

 A Figura 2 apresenta uma analogia entre o funcionamento de um sistema 

olfativo biológico e o artificial (GHASEMI-VARNAMKHASTI; AGHBASHLO, 2014; 

KIANI; MINAEI; GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). Na etapa de aquisição, ocorrem 

as interações entre compostos voláteis contendo misturas complexas de gases e os 

seus respectivos receptores. No sistema biológico, o nariz é o receptor e consiste em 

tecido sensorial composto por células receptoras odoríferas em uma área do epitélio 

fino. Em humanos, este tecido contém aproximadamente cinquenta milhões de 

neurônios receptores olfativos. Ele funciona como um transdutor, gerando sinais 

elétricos a partir de estímulos químicos. Esses sinais são pré-processados no bulbo 

olfatório que é uma área primária do cérebro, são armazenados e utilizados para 

identificar odores no estágio de reconhecimento. Analogamente, em um sistema e-

nose, os componentes voláteis interagem com a matriz de sensores, produzindo 

variações elétricas de sinal. Uma conversão analógico-digital é realizada para pré-

processar os sinais através de um dispositivo microcontrolador. Os dados pré-

processados então são armazenados no banco de dados de uma máquina de 

reconhecimento de padrões que é utilizada para identificar os aromas que são 

aprendidos.  (ARSHAK et al., 2004; ESTAKHROYEH; RASHEDI; MEHRAN, 2018; 

GUPTA; SINGH; YADAVA, 2018; SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019). 

 
Figura 2 – Etapas e similaridades entre o sistema olfativo biológico e o funcionamento de um sistema 

e-nose. 

 
Fonte: Adaptado de (KIANI; MINAEI; GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). 

  

 O método de amostragem de coleta adequada e sua transferência para a matriz 

de sensores representam um desafio durante o projeto e uso de um sistema e-nose. 

O sistema mais simples possível utiliza amostragem manual. A amostra é armazenada 
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em um volume fechado e os voláteis são extraídos com uma seringa e injetados na 

câmara contendo a matriz de sensores. Uma outra forma é a amostragem dinâmica, 

onde geralmente são utilizados sistemas pneumáticos, minimizando o tempo de 

resposta e a recuperação do sistema a medida em que os analitos são liberados. A 

escolha da técnica de amostragem a ser usada depende principalmente da 

sensibilidade dos sensores no sistema de detecção, das diferenças na composição 

das amostras e do estado da matéria em que elas se encontram (MAJCHRZAK et al., 

2018).  

 Durante a amostragem, a resposta da matriz de sensores é dada em função do 

tempo. A primeira etapa na análise de odor é a liberação de um gás de referência para 

obtenção de uma linha de base. Em seguida, os sensores são expostos ao odorante, 

causando alterações em seu sinal de saída até que o sensor atinja o estado 

estacionário. O odorante é então liberado da câmara onde estão os sensores usando 

o gás de referência e o sensor retorna à sua linha de base, como mostrado na Figura 

3. O tempo durante o qual o sensor é exposto ao odorante é chamado de tempo de 

resposta, enquanto o tempo que leva o sensor para retornar à sua resistência de linha 

de base é chamado de tempo de recuperação (ARSHAK et al., 2004; PEARCE et al., 

2006). 

 
Figura 3 – Resposta do nariz eletrônico para um odor. 

 
Fonte: Resposta do nariz eletrônico para um odor. Adaptado de: (ARSHAK et al., 2004). 

 

 A principal desvantagem dos sistemas e-nose, assim como no olfato humano, 

é que eles também são afetados pelos elementos do ambiente, tais como temperatura 
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e umidade do ar. Para suprir esta lacuna, sistemas de calibração e algoritmos para 

controle de variáveis são utilizados (BALDWIN et al., 2011; KIANI; MINAEI; 

GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016).  

 O nariz eletrônico é composto por unidades específicas de hardware e software 

e sua construção é portátil e relativamente simples em comparação com técnicas 

analíticas avançadas, como a cromatografia gasosa, espectrometria de massa, entre 

outras. A matriz de sensores é um dos componentes de hardware e sua escolha varia  

com base na aplicação (ESTAKHROYEH; RASHEDI; MEHRAN, 2018). Devido a 

diversidade de aplicações, sensores baseados em diferentes princípios de detecção 

foram desenvolvidos (SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019). Estes sensores sofrem 

alterações físicas e/ou químicas quando expostos a presença de gases. Este 

processo é reversível e permite que os sensores sejam usados novamente em outros 

testes (WILSON, 2013). 

 Os tipos de sensores mais comumente utilizados em narizes eletrônicos são os 

semicondutores de óxido metálico (MOS, do inglês, metal oxide semiconductor), 

transistores de efeito de campo de semicondutor de óxido metálico (MOSFET, do 

inglês, membrane oxide semiconductor field effect transistors), sensores baseados em 

polímeros condutores (CP, do inglês, conducting polymers), eletroquímicos, ópticos e 

piezoeléctricos. Entre os sensores piezoeléctricos, destacam-se os sensores de 

ondas acústicas de superfície (SAW, do inglês, surface acoustic wave) e de volume 

(BAW, do inglês, bulk acoustic wave). Recentemente, narizes eletrônicos baseados 

em espectrometria de massa (MS, do inglês, mass spectrometry) e cromatografia 

gasosa (GC, do inglês, gas chromatography) também foram introduzidos 

(MAJCHRZAK et al., 2018; SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019). 

 Os sensores MOS são os mais utilizados na literatura (SHI; ZHANG; 

ADHIKARI, 2018), especialmente os sensores baseados em óxido de estanho, por ser 

um dos óxidos metálicos mais comuns e que apresenta alta sensibilidade a uma ampla 

gama de vapores orgânicos (CASALINUOVO et al., 2006; ESTAKHROYEH; 

RASHEDI; MEHRAN, 2018). Além da sensibilidade, o tempo de resposta rápido, baixo 

custo financeiro comparado a outros tipos de sensores e a simplicidade de projeto e 

de construção do circuito também são algumas de suas principais vantagens 

(BRUDZEWSKI; OSOWSKI; GOLEMBIECKA, 2012). O princípio de detecção dos 

sensores MOS é baseado em mudanças na condutividade decorrentes da presença 

de gases alvo. Estes sensores possuem um módulo de aquecimento integrado. 
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Devido ao aquecimento, o oxigênio do ambiente é absorvido pelo material 

semicondutor da superfície do sensor, estabelecendo sua resistência elétrica para um 

estado estável. Durante a medição, os componentes voláteis próximos a camada de 

detecção reagem (oxidação ou redução) com as moléculas de oxigênio absorvidas e 

causam uma mudança nas propriedades elétricas. Como a diminuição da 

concentração de oxigênio na superfície é proporcional à concentração de gases alvo 

presentes no ar, a resistência do sensor diminui proporcionalmente, realizando a 

detecção de voláteis presentes no ar (HUANG; WU, 2020; NAZEMI et al., 2019). 

 As vantagens e desvantagens dos principais tipos de sensores utilizados em 

sistemas e-nose são resumidas na Tabela 1 (BRUDZEWSKI; OSOWSKI; 

GOLEMBIECKA, 2012; MAJCHRZAK et al., 2018). 

 A saída de um sistema multissensorial apresenta um conjunto complexo de 

dados. Nesses sistemas, cada sensor é capaz de mudar seu comportamento quando 

é exposto a substâncias voláteis liberadas pelos analitos. Essas respostas são sinais 

analíticos diferentes para cada sensor e dependendo das diferenças entre amostras 

específicas, a mudança na sua amplitude pode ser minúscula (ESTEVES et al., 2018; 

MAJCHRZAK et al., 2018). Por essa razão, é necessário usar métodos de análise de 

dados para interpretar adequadamente o sinal de saída (DYMERSKI; CHMIEL; 

WARDENCKI, 2011). O objetivo principal dos métodos de análise de dados é enfatizar 

as semelhanças e diferenças entre os componentes do conjunto de dados por meio 

da redução da dimensionalidade. 

 Os algoritmos de pré-processamento e de reconhecimento de padrões 

compõem as partes de software do sistema e-nose (ESTAKHROYEH; RASHEDI; 

MEHRAN, 2018). O pré-processamento de sinais multivariados em matrizes de 

sensores representa uma parte essencial do sistema de medição (KIANI; MINAEI; 

GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). Esta fase é utilizada para melhorar a qualidade 

da informação obtida pela matriz de sensores e otimizar os sinais de resposta antes 

que sejam submetidos aos métodos de reconhecimento de padrões (HEIDARBEIGI 

et al., 2015). O pré-processamento é necessário para reduzir a variabilidade 

associada a possíveis flutuações nos sinais eletrônicos do sistema e-nose e para 

minimizar outras fontes de variação que também afetam o sinal dos sensores. Filtros 

de redução de ruídos, correções de linha de base e normalização, em vez de sinais 

absolutos, são comumente utilizados. 
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Tabela 1 – Vantagens e desvantagens dos principais tipos de sensores utilizados para construção de 
sistemas e-nose. 

Tipo de 
detecção 

Vantagens Desvantagens 

Sensores 
semicondutores 
de óxido 
metálico (MOS) 

Variedade de modelos comerciais 
disponíveis; baixo custo; resposta 
rápida; alta sensibilidade; resposta 
em amplo espectro; facilidade de 
implementação. 

Sensor suscetível a 
envenenamento por algumas 
substâncias; influência de 
temperatura e umidade. 

Transistores de 
efeito de campo 
de 
semicondutor 
de óxido 
metálico 
(MOSFET) 

Tamanho reduzido; alta 
seletividade e sensibilidade; 
impacto mínimo da temperatura. 

Baixa sensibilidade ao dióxido 
de carbono e amônia; linha de 
base instável. 

Polímeros 
condutores (CP) 

Alta sensibilidade; impacto mínimo 
da temperatura; baixo custo. 

Alta susceptibilidade a 
umidade; complexidade de 
transdução; variação das 
respostas com o tempo; vida 
útil curta. 

Sensores 
eletroquímicos 

Baixo consumo de energia; alta 
durabilidade; alta 
sensibilidade; impacto mínimo da 
temperatura e umidade no sinal. 

Número limitado de sensores 
comercialmente disponíveis; 
tamanho grande; sensibilidade 
limitada. 

Sensores 
piezoeléctricos 
(SAW, BAW) 

Tamanho reduzido; curto tempo de 
resposta; comportamento 
reversível; alta sensibilidade e 
seletividade. 

Baixo número de sensores 
disponíveis no mercado; baixa 
relação sinal-ruído; alto custo 
de elaboração; baixa 
reprodutibilidade de medição; 
complexidade do circuito. 

Opticos Alta sensibilidade, seletividade e 
estabilidade. Tempo de resposta 
curto. 

Requer calibração periódica; 
complexidade do sensor; 
problemas de miniaturização. 

Baseado em MS Alta sensibilidade; aplicação 
universal; grande quantidade de 
variáveis obtidas; 
informações quantitativas e quali-
tativas. 

Construção complexa e de 
grande porte; alto consumo de 
energia; alto custo. 

Baseado em GC Aplicação universal; grande 
quantidade de dados coletados; 
grande quantidade de variáveis 
obtidas; possibilidade de análises 
quantitativa e qualitativa simples. 

Construção complexa e de 
grande porte; alto custo; 
necessidade de gás 
transportador; tempo de 
análise relativamente longo. 

Fonte: O autor (2021). 
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 Os métodos de reconhecimento de padrões, por sua vez, podem ser divididos 

pelos termos paramétricos ou não paramétricos, supervisionados ou não 

supervisionados. Um método será paramétrico se os dados do sensor podem ser 

descritos por uma função de densidade de probabilidade, caso contrário, é uma 

técnica não paramétrica. Nos métodos supervisionados, o treinamento dos 

classificadores ocorre utilizando dados de uma série de amostras em que as classes 

correspondentes são conhecidas (conjunto de treinamento). Já os métodos não 

supervisionados avaliam a existência de agrupamentos naturais sem utilizar 

conhecimento prévio dos membros das classes. (ESTAKHROYEH; RASHEDI; 

MEHRAN, 2018; MAJCHRZAK et al., 2018; SHI; ZHANG; ADHIKARI, 2018). 

 Segundo Yan e colaboradores, alguns métodos de reconhecimento de padrões 

podem ser usados para refinar ou reduzir a dimensionalidade de dados como a análise 

de componentes principais (PCA, do inglês, principal component analysis), análise 

discriminante linear (LDA, do inglês, linear discriminant analysis) e análise 

discriminante linear não paramétrica (NPLDA, do inglês, non-parametric linear 

discriminant analysis) (YAN et al., 2015). Usando esses métodos, a dimensionalidade 

do problema pode ser reduzida selecionando a melhor projeção ou combinação de 

recursos. Outros métodos lineares também são utilizados no reconhecimento de 

padrões em sistemas e-nose, são eles a análise de cluster hierárquica (HCA, do 

inglês, hierarchical cluster analysis), a modelagem independente suave de analogia 

de classe (SIMCA, do inglês, soft independent modeling of class analogy), o método 

dos mínimos quadrados parciais (PLS, do inglês, partial least squares), análise de 

funções discriminantes (DFA, do inglês, discriminant function analysis), análise de 

cluster (CA, do inglês, cluster analysis) e análise discriminante canônica (CDA, do 

inglês, canonical discriminant analysis). Para respostas não lineares, muitas técnicas 

de reconhecimento de padrões baseadas em inteligência artificial têm sido 

exploradas, por exemplo os k-vizinhos mais próximos (k-NN, do inglês, k-nearest 

neighbors), redes neurais artificiais (ANN, do inglês, artificial neural network), máquina 

de vetores de suporte (SVM, do inglês, support vector machine), função de base radial 

(RBF, do inglês, radial basis function), mapa auto-organizável (SOM, do inglês, self-

organizing map) e máquina de vetor de relevância (RVM, do inglês, relevance vector 

machine) (GLISZCZYŃSKA-ŚWIGŁO; CHMIELEWSKI, 2017; HADDI et al., 2015; 

KIANI; MINAEI; GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). 
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2.3 APLICAÇÕES DE SISTEMAS OLFATIVOS ARTIFICIAIS 

 

 Nos últimos anos, o desenvolvimento e o desempenho dos narizes artificiais 

tiveram um enorme progresso (MARTINELLI et al., 2015). Estes dispositivos vêm 

sendo utilizados para identificar uma grande variedade de analitos desde o seu 

desenvolvimento em 1982, auxiliando diversos campos do conhecimento. A análise 

de alimentos é a área com mais estudos relatados na literatura. Devido a maioria dos 

produtos da indústria alimentícia ser de origem animal ou vegetal, contêm, portanto, 

uma grande variedade de elementos químicos em sua composição, passíveis de 

análise por narizes eletrônicos (LUO et al., 2018). 

 Antes da década de 90, o nariz humano já era comumente utilizado para 

avaliação da aceitabilidade de mercado e no controle de qualidade de produtos da 

indústria alimentícia. Este tipo de análise é conveniente, mas não é precisa, 

reprodutível ou objetiva. Além disso, os narizes humanos são mais facilmente 

influenciados por muitos fatores ambientais ou condições internas, como saúde física 

e mental (PEARCE et al., 2006; SHI; ZHANG; ADHIKARI, 2018). Recentemente, os 

sistemas e-nose vêm sendo utilizados na área de alimentos frescos, devido à sua 

detecção rápida e objetiva para distinguir tipos de carne e identificar níveis de 

qualidade e deterioração (GRASSI et al., 2019; HADDI et al., 2015; PAPADOPOULOU 

et al., 2013; RAMÍREZ et al., 2018). Outras aplicações no campo de alimentos frescos 

são facilmente encontradas na literatura (LOUTFI et al., 2015; SHI; ZHANG; 

ADHIKARI, 2018).  

 Na indústria de alimentos secos, são encontrados estudos da aplicação de 

sistemas e-nose na tecnologia de secagem de alimentos, visando monitorar o teor de 

umidade do produto, valor nutricional e características sensoriais a fim de melhorar a 

qualidade final dos alimentos (GHASEMI-VARNAMKHASTI; AGHBASHLO, 2014). A 

abordagem da tecnologia como dispositivo para verificação de autenticidade de 

alimentos também é bastante relatada na literatura. A determinação de aditivos 

alimentares, utilizados para melhorar o sabor e preservar a aparência de alimentos, 

também é explorada a partir de aplicações e-nose (GLISZCZYŃSKA-ŚWIGŁO; 

CHMIELEWSKI, 2017; GONZALVEZ; ARMENTA; DE LA GUARDIA, 2009; 

HEIDARBEIGI et al., 2015; PERIS; ESCUDER-GILABERT, 2016; QIU; WANG, 2017). 

 Ainda no campo de tecnologia de alimentos, os sistemas olfativos artificiais vêm 

sendo utilizados com sucesso na análise de óleos comestíveis, em particular na 
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determinação da origem geográfica do produto e na detecção de adulteração, bem 

como a deterioração causada por fatores externos (HADDI et al., 2011a, 2013; 

MAJCHRZAK et al., 2018; MELUCCI et al., 2016; XU et al., 2016). Estudos também 

relatam aplicações de sistemas e-nose em frutas frescas como um instrumento não 

destrutivo para monitoramento de mudanças no perfil volátil durante o processo de 

maturação (SANAEIFAR et al., 2014). A previsão de índices de qualidade tais como 

sólidos solúveis totais, acidez, pH e firmeza de frutas é abordado em diferentes 

estágios de vida útil do fruto (SANAEIFAR et al., 2016). Sistemas e-nose também vem 

sendo utilizados na previsão do tempo de decomposição de frutos de pêssego 

(HUANG et al., 2017), assim como a deterioração em maçãs, avaliação da maturação 

e podridão na manga, perfil aromático da espécie timo e determinação de compostos 

voláteis em bagas de uva (VALLONE et al., 2012). A determinação e classificação de 

perfis aromáticos de frutos também já foi abordado (BAIETTO; WILSON, 2015; 

CIPTOHADIJOYO et al., 2016). 

 No campo da saúde, a tecnologia de sistemas olfativos artificiais surgiu como 

uma abordagem promissora para a análise da respiração. Esta tecnologia revelou-se 

rápida e simples para redução do tempo e custos de um diagnóstico precoce de 

doenças (SAIDI et al., 2018). Em contraste com as técnicas químicas analíticas, o 

nariz eletrônico não fornece informações sobre a composição da respiração, mas é 

treinado para detectar a impressão digital de cheiro na respiração usando métodos de 

reconhecimento de padrões. Recentemente, estudos utilizando sistemas e-nose 

foram aplicados na análise de componentes voláteis expirados e relacioná-los com 

algumas patologias como doenças gastrointestinais, doença renal crônica e diabetes 

mellitus, além das doenças respiratórias como a asma, câncer de pulmão, obstrução 

pulmonar crônica, síndrome do desconforto respiratório agudo, sarcoidose pulmonar, 

discinesia ciliar primária e fibrose cística (BRINKMAN et al., 2017; CAVALEIRO RUFO 

et al., 2019; GUPTA; SINGH; YADAVA, 2018; SAIDI et al., 2018; SÁNCHEZ; 

SANTOS; LOZANO, 2019; TIRZITE et al., 2017; WILSON, 2018).  

 Além das áreas de saúde e alimentícia, os sistemas olfativos artificiais ainda 

são amplamente utilizados no monitoramento ambiental (CIPRIANO; CAPELLI, 2019; 

HERRERO et al., 2016), agricultura e aplicações florestais (DYMERSKI et al., 2013; 

WILSON, 2013), fermentação e outras aplicações microbianas (JIANG et al., 2015; 

NÚÑEZ CARMONA et al., 2017; TAN et al., 2018), indústria têxtil (KINKELDEI et al., 

2012) e ciências forenses que será objeto de estudo na próxima subseção. 
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2.4 CIÊNCIAS FORENSES 

 

 As ciências forenses são áreas interdisciplinares do conhecimento, aplicadas e 

que utilizam métodos científicos analíticos para gerar evidências em relação a 

processos judiciais. Químicos, engenheiros, psicólogos e cientistas da computação 

estão entre os profissionais requisitados a aplicar seus conhecimentos no contexto 

forense. O termo "forense" refere-se ao propósito da aplicação do método analítico e 

à maneira pela qual esse método é realizado (JAMES; NORDBY; BELL, 2014; 

OGDEN; MAILLEY, 2016; TILSTONE et al., 2006).  

 A ciência forense recebeu considerável atenção pública nos últimos anos, 

através da exposição na imprensa popular e na indústria do entretenimento com séries 

televisivas tais como CSI, Dexter, Criminal Minds, entre outras. Embora esse interesse 

generalizado tenha beneficiado a disseminação forense, também resultou em muitos 

mal-entendidos sobre o que é ciência forense e o que o termo forense significa 

(OGDEN; MAILLEY, 2016). Através de sua contribuição de confiabilidade científica, 

as ciências forenses devem ajudar o tribunal a garantir que os culpados recebam 

punição e que os inocentes permaneçam livres (JAMES; NORDBY; BELL, 2014). 

 Nas ciências forenses, todas as amostras de um crime são recebidas como 

evidências. A cadeia de custódia é responsável por manter e documentar a história 

cronológica da evidência, preservando-a para que possa ser utilizada pelo julgador no 

fundamento de decisões (MENEZES; BORRI; SOARES, 2018). A ciência forense é 

dividida em diversos ramos que estudam desde a genética até a antropologia, 

anatomia, entomologia e balística forense, entre outros. A toxicologia forense também 

é um dos ramos e tem como principal objetivo a detecção e quantificação de 

substâncias tóxicas. Análises químicas forenses são realizadas através exames 

laboratoriais em várias amostras orgânicas e inorgânicas encaminhadas para fins 

periciais, a pedido de autoridades policiais, judiciárias e/ou militares (GOMES, 2013).  

 A detecção de traços de drogas ilícitas representa um importante desafio nas 

rotinas periciais. A convenção única sobre entorpecentes de 1961 descreveu a planta 

de cannabis (popularmente conhecida como maconha ou marijuana) e seus produtos 

como drogas narcóticas (LANDE, 1962). O ∆9-tetraidrocanabinol (THC) é o principal 

fito-canabinóide psicoativo encontrado na maconha (Figura 4) (VILCHES; TAYLOR; 

FILBEY, 2021). Este composto é altamente lipofílico, facilitando a penetração no 
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sangue e possibilitando a ações de mudança na membrana celular (ATALAY et al., 

2020). 

Figura 4 – Fórmula estrutural do ∆9-tetraidrocanabinol (THC). 

 
Fonte: PubChem. 

 

 Cães de detecção de drogas, ou cães farejadores, são usados em muitos 

países como uma estratégia de policiamento de alta visibilidade na interceptação de 

substâncias ilegais, como narcóticos, explosivos e outros contrabandos (HAYES et 

al., 2018; LANCASTER; HUGHES; RITTER, 2017). Esses animais são utilizados 

pelos serviços alfandegários para encontrar drogas ilegais rotineiramente, incluindo 

cocaína, heroína, metanfetamina e maconha. Sua utilização consiste no rastreando 

milhões de pessoas e itens que cruzam fronteiras internacionais através de 

aeroportos, portos marítimos e por serviços de entrega de correspondências. Além 

disso, também são utilizados pela polícia em escolas e locais de trabalho para detectar 

e impedir o uso e/o comércio de substâncias ilícitas (BROWNE; STAFFORD; 

FORDHAM, 2006; LORENZO et al., 2003). No entanto, as habilidades olfatórias de 

cães são difíceis de determinar e existem poucos estudos que investigaram os limites 

de detecção canina (HAYES et al., 2018). Os cães, como todos os mamíferos, também 

são suscetíveis a uma variedade de condições e distúrbios que afetam seu olfato. 

Exemplos incluem idade, trauma, medicação e fatores ambientais (JEZIERSKI; 

ENSMINGER; PAPET, 2016). Segundo Furton e Myers as principais desvantagens 

dos cães como detectores incluem a influência de seus manipuladores, fatores 
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relacionados à fisiologia (como a exaustão), bem como a escassez de pesquisas 

(FURTON; MYERS, 2001). A avaliação da eficácia em relação aos cães de detecção 

continua a ser enraizada em um entendimento tradicional e não científico (HAYES et 

al., 2018). 

 Além da detecção por cães, spot tests também são utilizados em uma 

abordagem preliminar. Para detecção de maconha, o teste colorimétrico Duquenois-

Levine é comumente utilizado (JACOBS; STEINER, 2014). O reagente é composto 

por etanol, acetaldeído e vanilina e é adicionado a mostra em um ambiente ácido, 

normalmente obtido através do uso de ácido clorídrico concentrado. A reação ocorre 

com a posição livre do grupo fenol do THC. Uma das limitações deste teste é a 

distinção da mudança de cor e falso positivo para reações a compostos não 

canabinoides tais como hortelã, patchouli e eucalipto (LOBEGEIER et al., 2020). Além 

das análise preliminares, métodos analíticos como GC/MS, cromatografia líquida de 

alta eficiência, espectrofotometria ultravioleta, espectroscopia no FTIR e difração de 

raios-X estão entre os métodos atualmente utilizados na toxicologia forense para a 

detecção de drogas ilícitas (DE OLIVEIRA PENIDO et al., 2016). No entanto, essas 

técnicas não são portáteis, requerem longo tempo de análise e possuem um alto custo  

(BACIU et al., 2015; DE OLIVEIRA PENIDO et al., 2016; HADLAND; LEVY, 2016). 

Um outro aspecto importante, é que os métodos forenses atuais para detecção e 

identificação de drogas de abuso, tais como a maconha e a cocaína,  são destrutivos, 

de modo que as evidências não podem ser reanalisadas (DE OLIVEIRA PENIDO et 

al., 2016). 

 Portanto, a melhoria contínua dos métodos e ferramentas usadas para facilitar 

a aquisição de provas reunidas em investigações criminais e forenses requer o 

reconhecimento e a implementação de novas tecnologias que forneçam novos tipos 

de informação, evidências corroborativas ou informações mais detalhadas por meios 

mais precisos, rápidos ou eficientes. O desenvolvimento e uso de novas tecnologias 

analíticas forenses, em última análise, aceleram o progresso das investigações 

criminais, levando a resoluções mais rápidas e conclusivas de processos judiciais por 

meio de litígios (AD, 2014). Neste sentido, os sistemas e-nose representam novos 

tipos de tecnologias a partir de aromas e podem ter um vasto poder de aplicação 

também na área forense. 
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2.4.1 Sistemas e-nose nas ciências forenses 

 

 No campo das ciências forenses, o sensoriamento químico e biológico local de 

compostos associados à segurança e a ataques terroristas é de interesse mundial. 

Alguns tópicos de biomonitoramento incluem a identificação de indivíduos que 

representam uma ameaça através do tráfico de drogas ilícitas, fabricação explosiva, 

bem como a busca de vítimas de tráfico de pessoas (GIANNOUKOS; AGAPIOU; 

TAYLOR, 2018).  

 A identificação rápida e sensível de drogas ilícitas por um método livre de 

contato permanece um desafio por anos (LIU et al., 2018). Haddi e colaboradores 

relatam a capacidade de um sistema e-nose para classificar diferentes tipos de drogas 

(HADDI et al., 2011b). Este trabalho foi o pioneiro a demonstrar que a tecnologia de 

nariz artificial pode ser aplicada com sucesso na identificação de drogas ilícitas. 

Recentemente, foi desenvolvido um sistema e-nose para detecção de ketamina, 

cigarros de ketamina e tabaco com uma acurácia de classificação de 95.92% (WU; 

CHIU; TANG, 2019). Ketamina é uma droga comumente utilizada no Taiwan e é 

consumida de diferentes formas, tais como injetáveis, pílulas, diluídas em bebidas, 

cheiradas ou adicionadas a cigarros. 

 Uma outra abordagem para detecção de drogas através das alterações 

metabólicas da superfície da pele humana causadas pelo consumo de maconha já foi 

proposta (VOSS et al., 2014). Através do odor corporal, foram analisados dois grupos 

de 20 pessoas com pessoas que fumam tabaco e o outro, maconha, respectivamente. 

Para a análise, foi necessária uma preparação da superfície da pele antes da leitura 

dos sensores e foram utilizados os algoritmos: PCA, discriminante linear (DA, do 

inglês, discriminant analysis) e SVM. Através do dispositivo, foi possível realizar uma 

classificação dos grupos com taxas de 92.5, 95 e 90% de acurácia, sensibilidade e 

especificidade, respectivamente.    

 Considerando a necessidade de detecção de opioides, Mohseni e 

colaboradores desenvolveram pela primeira vez um arranjo de sensores 

colorimétricos baseado em nanopartículas de ouro não modificadas (AuNPs) para 

detectar e identificar sensivelmente múltiplos opioides estruturalmente similares, 

incluindo morfina, codeína, oxicodona, noroxicodona, tebaína, tramadol e metadona 

em meio aquoso (MOHSENI; BAHRAM; BAHERI, 2017). As respostas do arranjo de 

sensores foram diferenciadas por PCA e HCA em uma análise exploratória. 
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 A imitação fraudulenta de produtos comerciais é um problema em todo o 

mundo. No Brasil, a indústria de tabaco e o governo perdem milhões de reais 

anualmente em vendas ilegais e impostos não arrecadados devido a esta atividade. 

Geralmente, uma inspeção visual realizada por um agente não é suficiente para 

identificar a falsificação, exigindo um método analítico auxiliar para dar suporte. No 

Brasil, a grande maioria dos cigarros falsificados entra no país através de fronteiras 

terrestres e, como normalmente estão localizados em áreas florestas densas, de difícil 

acesso, é necessário um sistema portátil, de baixo custo e com uma rápida resposta 

de análise (ESTEVES et al., 2018). Neste campo de estudo Brudzewski e 

colaboradores utilizaram um sistema e-nose para o reconhecimento de marcas de 

cigarro com base no cheiro de suas folhas (BRUDZEWSKI; OSOWSKI; 

GOLEMBIECKA, 2012). Utilizando SVM como técnica de reconhecimento de padrões, 

11 marcas de cigarro foram classificadas e diferenciadas com um erro médio de 

classificação inferior a 1,06%. Esteves e colaboradores também propuseram um 

sistema e-nose para utilização por agentes de fronteira que combatem o contrabando 

de cigarros.  O sistema é composto por três sensores baseados em polímero condutor 

dopado com diferentes porfirinas e demonstrou-se capaz de diferenciar em análise 

exploratória três tipos de tabaco (Burley, Flue Cured e Oriental) e oito marcas de 

cigarros (ESTEVES et al., 2018). Lin e Chang mostram que um nariz eletrônico 

também pode ser utilizado como uma ferramenta de teste para detecção rápida e 

quantitativa do conteúdo de alcaloides de nicotina no tabaco (LIN; ZHANG, 2016).  

 No campo de detecção de explosivos, há um maior número de estudos quando 

comparados a identificação de drogas ilícitas e adulteração de cigarros. Uma revisão 

é apresentada por Yinon sobre como os sistemas portáteis e-nose de detecção de 

substâncias químicas oferecem vantagens em relação ao tradicional cão farejador de 

explosivos (YINON, 2003). Um protótipo de nariz eletrônico para detecção de 

explosivos é apresentado para testes em ambientes controlados (LÓPEZ et al., 2017). 

Brudzewski e colaboradores propuseram um e-nose para o reconhecimento do 

Trinitrotolueno (TNT), Tetranitrato de Pentaeritrina (PETN) e 

Ciclotrimetilenotrinitramina (RDX) nos ambientes complexos sob seu armazenamento 

(BRUDZEWSKI; OSOWSKI; PAWLOWSKI, 2012). Um outro estudo é apresentado 

como prova de conceito para discriminar substância explosivas tais como TNT e 

pólvora combinando PCA e DA (GUAMAN; LOPEZ; TORRES-TELLO, 2019). Já 

Askim e colaboradores propuseram um nariz optoeletrônico portátil para a 
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identificação de fase gasosa de materiais explosivos utilizando uma matriz de 

sensores colorimétricos (ASKIM et al., 2016). Outras aplicações de sistemas e-nose 

para detecção de explosivos também são apresentados por Gardner e colaboradores 

(GARDNER; YINON, 2004).  

 

2.5 ANÁLISE MULTIVARIADA DE DADOS 

 

 Uma das vantagens do desenvolvimento sistemas e-nose é que o processo 

analítico não requer a separação de amostras em produtos químicos individuais, pois 

este tipo de dispositivo é capaz de detectar e analisar a volatilidade da fração da 

amostra como um todo. Assim, os sensores não são projetados para detectar um 

componente volátil único, mas são capazes de aprender novos padrões e os associam 

a odores através de funções de treinamento de dados (AMPUERO; BOSSET, 2003; 

HUANG et al., 2015).  

 Os dados obtidos a partir da matriz de sistemas e-nose necessitam de análise 

multivariada para extrair adequadamente informações significativas de maneira 

eficiente. O pré-processamento de sinais multivariados em matrizes de sensores 

representa uma parte essencial do sistema e-nose. (LOUTFI et al., 2015). Um pré-

processamento comumente utilizado nesses sistemas é o filtro de suavização 

Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964), aplicado quando se deseja melhorar a 

relação sinal/ruído. Os métodos tradicionais de pré-processamento de sinal têm por 

finalidade a redução de ruído, filtragem e normalização dos dados (JING et al., 2014; 

SCOTT; JAMES; ALI, 2006).  

 Após a etapa de pré-processamento, a interpretação dos conjuntos de dados 

obtidos através de sistemas de nariz artificial é realizada por meio da análise 

multivariada de dados (KIANI; MINAEI; GHASEMI-VARNAMKHASTI, 2016). Este tipo 

de análise possibilita distinguir diferenças entre os dados gerados a partir de cada 

amostra com base nos componentes voláteis liberados (KIANI; MINAEI; GHASEMI-

VARNAMKHASTI, 2016). 

 Para respostas lineares, diversas técnicas de reconhecimento de padrões são 

utilizadas na análise multivariada de dados obtidos a partir de sistemas e-nose. 

Podem-se destacar as análises de PCA, LDA, HCA, SIMCA, DFA, CA e CDA. Para 

respostas não lineares, são utilizados k-NN, ANN, SVM, RBF, SOM, RVM, entre 
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outras (MAJCHRZAK et al., 2018; SÁNCHEZ; SANTOS; LOZANO, 2019; SHI; 

ZHANG; ADHIKARI, 2018).  

 Uma abordagem comum para classificar dados de sistemas de nariz eletrônico 

é a conversão dos dados em componentes principais, utilizando PCA para então, 

servir como entrada para um algoritmo classificador, como SIMCA, ANN ou SVM (GU 

et al., 2019; HADDI et al., 2011b; SANAEIFAR et al., 2014; WANG; YE; DUANMU, 

2009; ZOU et al., 2014). Esta abordagem permite reduzir a complexidade do conjunto 

de dados, através da redução de sua dimensionalidade baseado na variância do 

conjunto, mesmo sem informações prévias sobre classificação das amostras 

(HEIDARBEIGI et al., 2015).  

 

2.5.1 Técnicas de pré-processamento 

 

 As técnicas de pré-processamento de sinais são utilizadas para melhorar a 

qualidade da informação disponível e otimizar a saída da matriz de sensores antes 

dos sinais serem utilizados pelos métodos de reconhecimento de padrões 

(HEIDARBEIGI et al., 2015). Os três métodos mais comumente utilizados são 

mostrados na Tabela 2.  

 

Tabela 2 – Métodos de pré-processamento. 𝑥𝑠 (𝑡): resposta do sensor, 𝑥𝑠 (0): resposta da linha de 

base e 𝑦𝑠  (𝑡): resposta normalizada. 
 

Método Fórmula 

Diferencial 𝑦𝑠(𝑡) = 𝑥𝑠(𝑡) − 𝑥𝑠(0) 

Relativa 
𝑦𝑠(𝑡) =  

𝑥𝑠(𝑡)

𝑥𝑠(0)
 

Fracionário 
𝑦𝑠(𝑡) =  

𝑥𝑠(𝑡) − 𝑥𝑠(0)

𝑥𝑠(0)
 

 
Fonte: (ARSHAK et al., 2004; HEIDARBEIGI et al., 2015). 

 

 No método diferencial, valor da linha de base 𝑥𝑠(0) é subtraído da resposta 

dinâmica do sensor 𝑥𝑠(𝑡) para remover qualquer ruído presente. Já no método 

relativo, o valor da resposta dinâmica do sensor 𝑥𝑠(𝑡) é dividido pelo valor da linha de 

base 𝑥𝑠(0) e no fracionário, o valor da linha de base 𝑥𝑠(0) é subtraído da resposta 

dinâmica 𝑥𝑠(𝑡) e depois dividido pela linha de base para obter manipulação fracionária. 
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A resposta pré-processada 𝑦𝑠(𝑡) neste método fornece uma resposta normalizada 

adimensional que compensa diferenças de escala. 

 

2.5.1.2 Filtro de Suavização Savitzky-Golay 

 

 O filtro de suavização Savitzky-Golay (SG) (SAVITZKY; GOLAY, 1964) é 

considerado um tipo de filtro digital de resposta de impulso finito (FIR, do inglês, finite 

impulse response), que é representado por equações polinomiais. SG ajusta de forma 

ideal um conjunto de pontos de dados a um polinômio no sentido de mínimos 

quadrados (DE OLIVEIRA et al., 2018; SAVITZKY; GOLAY, 1964). Este filtro é 

aplicado quando se deseja melhorar a relação sinal x ruído. Em sua versão original, o 

subconjunto de dados está sujeito a um número ímpar 2𝑚 + 1. Uma nova versão do 

filtro de suavização é estendida para dados com números pares (LUO; YING; BAI, 

2005).  

 

2.5.2 Técnicas de reconhecimento de padrões 

 

 Para análise qualitativa dos dados, existem os métodos de reconhecimento de 

padrões que têm por finalidade encontrar diferenças e similaridades entre grupos de 

amostras submetidas a algum tipo de análise. Existem dois tipos distintos de 

reconhecimento de padrões, aqueles usados como técnicas exploratórias e 

confirmatórias. A maioria das técnicas exploratórias não é supervisionada, enquanto 

os classificadores são supervisionados (SCOTT; JAMES; ALI, 2006). A escolha de um 

método de análise estatística apropriado depende do número de objetos e suas 

variáveis, da complexidade do problema, dos recursos físicos e das capacidades 

computacionais do software (MAJCHRZAK et al., 2018). Métodos não 

supervisionados podem ser usados para obter informações iniciais, reconhecimento 

inicial de dependências ou para definir os outliers. Eles avaliam a existência de 

agrupamentos naturais sem utilizar o conhecimento prévio dos membros das classes. 

Por outro lado, as técnicas supervisionadas são comumente usadas para classificação 

e discriminação entre amostras quando há uma amostra de referência com 

características desejáveis, que é então comparada com outras amostras. Em métodos 

supervisionados, para treinar o modelo, os resultados de entrada e de saída são 

fornecidos. A Figura 5 apresenta a taxonomia das técnicas de reconhecimento de 
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padrões supervisionada e não supervisionadas mais utilizadas na análise de dados 

multivariados.  

Figura 5 – Taxonomia das técnicas de reconhecimento de padrões supervisionadas e não-
supervisionadas mais utilizadas na análise de dados multivariados. 

 
Fonte: Adaptado de (MAJCHRZAK et al., 2018). 

 

2.5.2.1 PCA 

 

 PCA é uma técnica de reconhecimento de padrões linear e não supervisionada 

(WU et al., 2017). É utilizada na análise exploratória de dados, seu objetivo é 

representar a variação do conjunto de dados em um espaço de dimensionalidade 

reduzida, permitindo a interpretação de conjuntos de dados com múltiplas variáveis 

(BRO; SMILDE, 2014; PEREIRA et al., 2014). 

 O funcionamento da PCA acontece da seguinte forma (JOLLIFFE, 1986): 

considerando um conjunto de 𝑛 medições em um vetor 𝑥 de 𝑝 variáveis aleatórias, 

deseja-se reduzir a dimensão de 𝑝 para 𝑞, onde 𝑞 é tipicamente muito menor que 𝑝. 

Através da PCA, são encontradas combinações lineares 𝑎1
′ 𝑥, 𝑎2

′ 𝑥, … , 𝑎𝑞
′ 𝑥, chamados 

de componentes principais, que têm sucessivamente a variância máxima para os 

dados, sujeitos a não serem correlacionados com 𝑎𝑘
′ 𝑥s. Resolvendo este problema de 

maximização, descobrimos que os vetores 𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑞 são os autovetores da matriz 

de covariância, 𝑆, dos dados correspondentes aos 𝑞 maiores autovalores. Os 

autovalores fornecem as variâncias de seus respectivos componentes principais, e a 

razão entre a soma dos primeiros autovalores 𝑞 e a soma das variâncias de todas as 

variáveis originais representa a proporção da variância total no conjunto de dados 

original contabilizada pelas primeiras componentes principais 𝑞. 
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 PCA utiliza transformação ortogonal para converter um conjunto de 

observações de variáveis possivelmente correlacionadas em um conjunto de valores 

de variáveis lineares não correlacionadas, chamadas componentes principais. 

Conforme ilustra a Figura 6, a primeira componente principal (𝑃𝐶1) carrega a maior 

parte da informação (maior variância entre os dados). 𝑃𝐶2 é posicionado 

ortogonalmente a 𝑃𝐶1 e descreve a segunda maior variância, e assim por diante para 

as demais componentes principais. (QIU; GAO; WANG, 2014; SETSER; WADDELL 

SMITH, 2018). Nesse novo sistema de eixos, as coordenadas das amostras relativas 

aos componentes principais são chamadas de escores que descrevem propriedades, 

diferenças ou semelhanças entre as amostras (SILVA et al., 2013). As contribuições 

dos eixos originais para cada componente principal são denominadas de loadings 

(cossenos dos ângulos entre os eixos das variáveis e os eixos das componentes 

principais). 

 

Figura 6 – Representação gráfica da distribuição espacial de um conjunto de amostras em um espaço 
multidimensional em termos da definição de componentes principais por uma PCA. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

 Os loadings podem variar de −1 a +1, onde −1 é a contribuição negativa 

máxima de uma variável para uma componente principal, zero indica ausência de 

contribuição e +1 é a contribuição máxima positiva. A partir desses dados, os gráficos 

de loadings podem ser gerados para visualizar as variáveis que mais contribuem para 

a variância e, portanto, o posicionamento das amostras no gráfico de escores 

(SETSER; WADDELL SMITH, 2018). 
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2.5.2.2 SIMCA 

 

 Proposto por Svante Wold, o SIMCA é um método supervisionado bem 

estabelecido na literatura e é amplamente utilizado na classificação de amostras em 

conjuntos de dados com alta dimensionalidade. O SIMCA baseia-se na avaliação dos 

componentes principais de cada categoria, configurando uma distância crítica com 

significado probabilístico e o cálculo da distância de cada objeto a partir do modelo de 

cada grupo. Assim, o SIMCA possibilita a construção de um limite de confiança para 

cada classe com a ajuda da análise de componentes principais para então projetar as 

novas amostras em cada espaço de componentes principais e atribuí-las à classe na 

qual elas se encaixam melhor (MAJCHER et al., 2015; SILVA et al., 2013; WOLD; 

SJOSTROM, 1977). 

 O foco do SIMCA é a similaridade dentro de uma classe e o número de 

componentes deve ser determinado para cada modelo (WU et al., 2017). Esse método 

de classificação fornece três possíveis resultados de previsão: 

i) a amostra pode se enquadrar somente em uma classe pré-definida, 

ii) a amostra pode se encaixar em mais de uma classe pré-definida, e 

iii) a amostra pode não se ajustar a nenhuma classe. 

 As semelhanças entre as amostras de uma categoria são descritas utilizando 

um método de componentes principais baseado em k componentes, de acordo com a 

Equação 1, tal que: 

 

𝑥𝑖𝑗
𝐶 =  ∑ 𝑡𝑖𝑎

𝐶 𝑝𝑗𝑎
𝐶 + 𝑒𝑖𝑗

𝐶

𝑘𝐶

𝑎=1

 (1) 

onde 𝑡𝑖𝑎
𝐶  e 𝑝𝑗𝑎

𝐶  são os scores e loadings para o a-ésimo componente do modelo da 

classe 𝐶 e 𝑒𝑖𝑗
𝐶  são os resíduos. Assim, uma amostra é aceita pela categoria específica 

se sua distância ao modelo não for significativamente diferente (em um nível de 

confiança especificado) do desvio padrão residual da classe (MARINI et al., 2006). 

 Na análise SIMCA, há resultados variáveis chamados de poder de modelagem, 

o que significa a contribuição dessa variável para o modelo de classe ou grupo. Em 

um sistema de duas classes, o poder de modelagem 𝑃𝑀 de uma variável 𝑗 em uma 

classe 𝑞 é definido pela Equação 2: 
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𝑃𝑀𝑗 = 1 − 

𝑆𝑗(𝑞)

𝑆𝑗
 (2) 

onde 𝑆𝑗(𝑞) é o desvio padrão residual da variável 𝑗 na classe 𝑞 e 𝑆𝑗 é o desvio padrão 

da variável 𝑗. Já o poder de discriminação 𝑃𝐷, que significa o papel de uma variável 𝑗 

de discriminar entre diferente modelos de classes, pode ser definido pela Equação 3 

como:  

 

 

𝑃𝐷𝑝𝑞𝑗 =  √
(𝑆𝑝𝑞𝑗)2 + (𝑆𝑞𝑝𝑗)2

(𝑆𝑝𝑝𝑗)2 +  (𝑆𝑞𝑞𝑗)2
− 1 (3) 

onde (𝑆𝑝𝑞𝑗)2 é a variância residual de pontos na classe 𝑝 ajustados ao modelo da 

classe 𝑞 para a variável 𝑗 e o oposto para (𝑆𝑞𝑝𝑗)2. O denominador da equação contém 

a variância residual de pontos em 𝑝 ajustados ao modelo de 𝑝 para a variável 𝑗 e 

semelhante para a classe 𝑞. 

 A forma gráfica 𝑆𝑖/𝑆𝑜 𝑣𝑠. 𝐻𝑖 (Figura 7) é amplamente utilizada para 

interpretação das previsões geradas pelo SIMCA. 𝑆𝑖 (raiz quadrada da variância 

residual da amostra) é a medida da distância de uma amostra ao grupo modelado, 𝑆𝑜 

e é a base dos critérios estatísticos para decidir a nova amostra pertencente e 𝐻𝑖 

(alavancagem) expressa como uma diferença na amostra pode ser considerada a 

partir dos outros membros da classe (KUMAR et al., 2015). As amostras da classe 

representada devem pertencer ao quadrante inferior esquerdo, se outras amostras 

estiverem presentes nesta área, significa que também pertencerá à classe. O nível 

dos limites é controlado pela significância usada na classificação. 

 

2.5.2.3 LDA 

 

 A LDA é uma técnica de reconhecimento de padrões supervisionada proposta 

por Fisher e é utilizada por muitos autores em diversas aplicações que utilizam 

sistemas olfativos artificiais (BURATTI et al., 2015; LOUTFI et al., 2015; PERIS; 

ESCUDER-GILABERT, 2016; QIU; WANG, 2017; XU et al., 2016). 

 Assim como a PCA, a LDA também é considerada uma técnica de redução de 

dimensionalidade. Ao contrário da PCA que seleciona uma direção que retém a 

máxima  variância  dos   dados   em   uma   menor  dimensão,  a  LDA  baseia-se  na  
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Figura 7 – Representação gráfica 𝑆𝑖/𝑆𝑜 𝑣𝑠. 𝐻𝑖 do SIMCA para amostras de uma classe. 

 
Fonte: O autor (2021). 

 

determinação de funções discriminantes lineares, que maximizam a taxa de variação 

entre classes e minimizam a razão de variação dentro da classe, que foi aplicada para 

os dados coletados (MAJCHER et al., 2015; WU et al., 2017; XU et al., 2016). Este 

classificador fornece um modelo, caracterizado por uma dependência linear dos 

escores de classificação em relação aos descritores. A primeira função discriminante 

linear (LDF1) explica a maioria das informações do conjunto de dados e a segunda 

(LDF2), explica a segunda maior informação e assim sucessivamente (QIU; GAO; 

WANG, 2014). Em LDA, cada nova amostra é classificada como pertencente a apenas 

uma classe (SETSER; WADDELL SMITH, 2018). 

 Apesar de ser um método redutor de dimensionalidade, uma das limitações do 

LDA em relação a outros métodos de reconhecimento de padrões supervisionados, é 

que a técnica só é apropriada para conjuntos de dados com pequenas dimensões. O 

LDA exige que o número de variáveis seja menor ou igual ao número de amostras, o 

que dificulta o seu uso em análises multivariadas. Uma outra limitação está 

relacionada a capacidade de generalização de modelos LDA serem comprometidas 

por problemas relacionados à inversão de matrizes, como colinearidade e quase 

colinearidade de colunas da matriz de covariância, utilizada na técnica (DE ALMEIDA 

RIBEIRO et al., 2015; NÆS; MEVIK, 2001).  
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 Uma maneira usual de reduzir o número de variáveis colineares do modelo é 

através de técnicas de seleção de variáveis. O algoritmo de projeções sucessivas 

(SPA, do inglês, successive projections algorithm) tem sido empregado com sucesso, 

acoplado à análise discriminante linear, em problemas de classificação envolvendo 

técnicas instrumentais, principalmente para minimizar problemas de colinearidade do 

modelo LDA (MILANEZ et al., 2017). 

 

2.5.2.4 SPA-LDA 

 

 O SPA-LDA é utilizado para seleção de variáveis em problemas de 

classificação. O objetivo do algoritmo consiste em encontrar um pequeno conjunto 

representativo de variáveis com ênfase na minimização da colinearidade. A seleção é 

guiada a partir de uma função que mede o custo associado ao risco médio de erro de 

classificação a partir da LDA (PONTES et al., 2005). 

 A função custo representa o risco médio de erro de classificação por um modelo 

LDA quando o subconjunto de variáveis sob avaliação é empregado. Esse custo é 

calculado no conjunto de validação de acordo com a Equação 4: 

 

𝐺 =  
1

𝐾𝑣
∑ 𝑔𝑘

𝐾𝑣

𝑘=1

 (4) 

onde 𝐾𝑣 é o número de misturas da validação e 𝑔𝑘 (risco de uma classificação 

incorreta do objeto 𝑥𝑘 da n-ésima amostra de validação) é definido de acordo com a 

Equação 5 abaixo: 

 
𝑔𝑘 =  

𝑟2(𝑥𝑘, 𝜇𝐼𝑘) 

𝑚𝑖𝑛𝐼𝑗≠𝐼𝑘𝑟2(𝑥𝑘, 𝜇𝐼𝑗)
 (5) 

 Na equação acima, o numerador 𝑟2(𝑥𝑘, 𝜇𝐼𝑘) é o quadrado de Mahalanobis entre 

o objeto 𝑥𝑘 (com índice de classe 𝐼𝑘) e a média de sua classe 𝜇𝐼𝑗. O denominador da 

equação corresponde ao quadrado da distância de Mahalanobis entre o objeto 𝑥𝑘 e o 

centro da classe errada mais próxima. Assim, 𝑔𝑘 deve ser o maior possível de forma 

que o objeto 𝑔𝑘 deve estar próximo do centro de sua verdadeira classe e distante dos 

centros de todas as outras classes (no sentido estatístico definido pela distância de 

Mahalanobis). 
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2.6 ANÁLISE DE DESEMPENHO DE CLASSIFICADORES 

 

 Uma matriz de confusão resume o desempenho de um classificador em relação 

ao conjunto de testes (TING, 2017). Esta é composta por duas dimensões, onde uma 

dimensão é indexada pelos valores reais e a outra é indexada pela classe prevista 

pelo classificador. A Tabela 3 apresenta a forma geral de uma matriz de confusão para 

uma classificação multiclasse, com classes 𝐴1, 𝐴2,…, 𝐴𝑛. Na matriz de confusão, 𝑁𝑖𝑗 

representa o número de amostras pertencentes a classe  𝐴𝑖 mas classificadas como 

classe 𝐴𝑗 e a diagonal principal contém as amostras classificadas corretamente.  

 

Tabela 3 – Representação de uma Matriz de Confusão. 

 Classe prevista 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑖 . .. 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑗 . .. 𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑛 

C
la

ss
e 

V
er

d
a
d

ei
ra

 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑖 𝑁𝑖𝑖  𝑁𝑖𝑗  𝑁𝑖𝑛 

..
. 

 

 ..
.  

  ..
. 

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑗 𝑁𝑗𝑖 . .. 𝑁𝑗𝑗 . .. 𝑁𝑗𝑛 

..
.   ..
.   

𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠𝑒𝑛 𝑁𝑛𝑖  𝑁𝑛𝑗  𝑁𝑛𝑛 

 
Fonte: Adaptado de (DENG et al., 2016). 

 

 A partir da matriz de confusão, as medidas de desempenho da classificação 

podem ser mensuradas. A acurácia, ou exatidão, é a proporção do número total de 

previsões que foram classificadas corretamente. Logo, esta medida não distingue 

entre o número de rótulos corretos de diferentes classes. Esta medida é obtida através 

da Equação 6 abaixo: 

                                           𝐴𝑐𝑢𝑟á𝑐𝑖𝑎 =  
𝑉𝑃 + 𝑉𝑁

𝑉𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑉𝑁
 (6) 

onde, 𝑉𝑃 é verdadeiro positivo, 𝑉𝑁 é verdadeiro negativo, 𝐹𝑁 é falso negativo, e 𝐹𝑃 é 

falso positivo. Por outro lado, duas medidas que estimam separadamente o 

desempenho de um classificador em diferentes classes são sensibilidade e 

especificidade (SOKOLOVA; JAPKOWICZ; SZPAKOWICZ, 2006). A sensibilidade 

mede a habilidade do classificador para prever amostras pertencentes às suas classes 
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e a especificidade mede a habilidade do classificador para rejeitar amostras de outras 

classes. Estas duas medidas podem ser obtidas a partir das Equações 7 e 8. 

                                           𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑃

𝑉𝑃 + 𝐹𝑁
 (7) 

  

                                           𝐸𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑑𝑎𝑑𝑒 =  
𝑉𝑁

𝐹𝑃 + 𝑉𝑁
 (8) 
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3 OBJETIVOS 

 

3.1 OBJETIVO GERAL 

 

 Desenvolver um dispositivo e-nose para as ciências forenses, de resposta 

rápida, portátil, de baixo custo e com resultados em tempo real, capaz de detectar 

amostras de maconha apreendidas. 

 

3.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

 

 Desenvolver um modelo de dispositivo e-nose capaz de detectar componentes 

voláteis e gerar assinaturas de perfis de substâncias em condições otimizadas;   

 Construir, ajustar e calibrar um protótipo definindo os melhores componentes 

para o funcionamento a estabilidade do sistema;  

 Identificar e implementar os métodos adequados para redução da 

dimensionalidade dos dados, análise exploratória e classificatória dos dados 

adquiridos; 

 Avaliar o desempenho do sistema e-nose na identificação de maconha e outras 

amostras com compostos voláteis similares; 

 Desenvolver uma arquitetura baseada em IoT e computação em nuvem, capaz 

de fornecer resultados do sistema em tempo real independente de localização; 

 Realizar um levantamento das aplicações de sistemas e-nose nos últimos cinco 

anos considerando os principais campos de aplicação e as ciências forenses. 
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4 ARTIGO 1 – ELECTRONIC NOSE SYSTEM: ADVANCES AND APPLICATIONS 

 

 Autores: Lucas Sampaio Leite, Valeria Visani, Priscila Gubert, Jones Oliveira 

de Albuquerque, and José Luiz de Lima-Filho.  

  

 Artigo submetido na revista IEEE Sensors Journal, (ISSN:1558-1748), JCR 

Impact Factor 3.073 (2019). 

  

 

Abstract: In recent years, with advances in sensors, materials, and discoveries in the 

field of machine learning and artificial intelligence, several applications of artificial 

olfactory systems have appeared in the most varied fields of knowledge. An electronic 

nose system (e-nose) consists of an array of sensors to detect profiles of volatile 

organic compounds and an algorithm for pattern recognition. In general, e-nose 

systems are designed to detect and discriminate complex odors without the need for 

special sample preparation to determine the product’s aroma. This review looks at 

electronic nose devices and the latest scientific and technological applications in the 

food and beverage industry, health, and forensic science. Future trends and 

opportunities are also presented.  
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5 CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

 Esta tese apresentou um sistema e-nose de resposta rápida, portátil, de baixo 

custo financeiro e com resultados e tempo real, capaz de detectar amostras de 

maconha apreendidas. Um protótipo foi construído, ajustado, calibrado, e demonstrou 

ser capaz de detectar componentes voláteis e gerar assinaturas de perfis para 

amostras de maconha apreendida, maconha pseudo-narcótica e cigarros de tabaco. 

PCA foi utilizado para analise exploratória, SIMCA para classificação e SPA-LDA para 

redução de variáreis e classificação.  Para fornecer a visualização de dados em tempo 

real, um sistema de telemetria em nuvem foi implementado usando o protocolo MQTT 

e a plataforma ThingsBoard. O desempenho do sistema foi avaliado em termos de 

sua precisão, sensibilidade e especificidade. O modelo SPA-LDA reduziu o número 

de variáveis (tempos de leitura) de 355 para 10, obtendo 100,0% de precisão, 

sensibilidade e especificidade. Além disso, foi realizado um levantamento das 

principais aplicações recentes de sistemas e-nose nas áreas da indústria de alimentos 

e bebidas, saúde e ciências forenses. 
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