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Resumo

Um dos desafios tecnológicos e industriais gerados após a descoberta do pré-sal,

é a detecção de gás carbônico (CO2) presente no gás natural (GN). Tal contami-

nante (CO2) é um posśıvel causador de corrosão interna das instalações de petróleo

e gás natural. Além disso, para comercialização em território nacional, faz-se neces-

sário garantir a qualidade do gás natural processado com requisitos mı́nimos deste

contaminante, de tal forma que atenda as especificações técnicas de acordo com as

legislações. Contudo, existe séria dificuldade no desenvolvimento de sensores apro-

priados à detecção de CO2, em decorrência de tratar-se de um gás com alto grau

corrosivo e que precisa ser detectado em ambiente de alta pressão. Portanto, existe

a necessidade de desenvolvimento de um sensor com material resistente ao ambiente

corrosivo, e que apresente fácil integração a cadeia de produção. Tendo em vista

essa motivação, este projeto teve como objetivo suprir a demanda da Petrobras em

obter sensores com tamanho compacto, resposta rápida e seletiva para detecção do

contaminante CO2 em gás natural.

Estudos recentes mostram o grande potencial dos nanomateriais de carbono para

aplicação como sensores devido às suas propriedades elétricas, ópticas e estruturais.

Com isso, as atividades desenvolvidas durante este projeto envolvem a produção,

bem como a caracterização elétrica do nanodispositivo em atmosfera de CO2. Neste

trabalho, será apresentado a confecção dos nanodispositivos utilizando a tinta de

nanotubos funcionalizada e o sistema de caracterização elétrica desenvolvido exclu-

sivamente para simulação em ambiente relevante. Serão apresentados os experimen-

tos desde as primeiras detecções de CO2 em ambiente argônio, a detecção de CO2

em ambiente de metano (CH4) e finalmente a detecção de CO2 em ambiente de gás

natural o qual se aproxima de uma aplicação real. Resultados obtidos de medidas

da resposta do sensor em tempo real, durante a detecção de CO2 em ambiente de

GN, indicaram que o sensor é capaz de detectar uma ampla faixa de concentra-

ções (0 - 100%) com tempo de 10min entre medidas, em temperatura ambiente e

pressão atmosférica. Por meio de diversos ensaios, demonstraremos que o sensor

permanece estável e com um tempo de vida superior a 8 meses. Apresentaremos

também, o teste feito com mais de 2000 medidas de concentrações de CO2 aplicadas

de forma aleatória, obtendo como resposta do sensor curvas capazes de distinguir as

concentrações aplicadas sem saturação do sensor. Uma abordagem utilizando Ma-

chine Learning será apresentada no intuito de realizar a calibração e estimativa das

concentrações através das medidas realizadas pelo sensor. Para finalizar o trabalho,



propostas do mecanismo de detecção do CO2 serão discutidas. Sendo assim, o sensor

de CO2 proposto neste trabalho apresenta a possibilidade de produção escalável e

integração a cadeia de produção para monitoramento da qualidade do gás natural.

Palavras-chave: nanomateriais de carbono, nanotubos de carbono, tinta de nanotu-

bos, sensor de gás, CO2, dióxido de carbono, gás natural.



Abstract

One of the technological and industrial challenges generated after the pre-salt

discovery is the detection of carbon dioxide (CO2) present in natural gas (NG).

This contaminant (CO2) is a possible cause of internal corrosion in oil and natural

gas installations. Moreover, for distribution in the national territory, is necessary

to guarantee the quality of the natural gas processed with minimum requirements

of this contaminant, insomuch that they meet the technical specifications following

with the legislation. However, it is difficult to develop sensors for detecting CO2, as

is a highly corrosive gas, that needs to be detected in a high-pressure environment.

Therewith, is necessary to develop a sensor with a material resistant to the corrosive

environment, and which presented uncomplicated integration into the production

chain. Because of this motivation, this project aimed to meet Petrobras demand for

sensors with a compact size, quick and selective response for the detection of the

contaminant CO2 in natural gas.

Recent studies indicate the great potential of carbon nanomaterials for the

application as sensors because of their electrical, optical, and structural properties.

The activities developed during this project involve the production and the electrical

characterization of the nanodevice in the atmosphere of CO2. In this work,

manufacturing nanodevices using functionalized nanotube ink and the electrical

characterization system developed only for simulation in a relevant environment

will be presented. We will show from the first detections of CO2 in an argon

environment, the detection of CO2 in a methane environment (CH4), and finally

the detection of CO2 in a natural gas environment, which is approximately from

a real application. Results obtained from measurements of the sensor response in

real-time, during the detection of CO2 in a NG environment, tested to be a sensor

capable of detecting a wide range of concentrations (0 - 100%) with a time of 10min

between measurements, at room temperature and atmospheric pressure. Through

several tests, we demonstrate that the sensor remains stable and with a lifetime of

over 8 months. We will also present the test carried out with over 2000 measurements

of concentrations of CO2 applied randomly, getting a sensor response curves capable

of distinguishing the applied concentrations without sensor saturation. An approach

using Machine Learning will be presented to perform the calibration and estimated of

the concentrations through the measurements performed by the sensor. To complete

the work, the proposals for the detection mechanism of CO2 will be valid. Therefore,

this work presents a CO2 sensor with the possibility of scalable production and



integration into the production chain for monitoring the quality of natural gas.

Keywords: carbon nanomaterials, carbon nanotubes, nanotube ink, gas sensor, CO2,

carbon dioxide, natural gas.
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4.3.4 Recuperação do sensor às condições iniciais . . . . . . . . . . . . . . 63

4.3.5 Tempo de vida do sensor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

4.3.6 Reprodutibilidade de dispositivos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.3.7 Efeito de saturação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

4.3.8 Escolha do algoritmo de análise das concentrações . . . . . . . . . . 70

4.3.8.1 Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

4.3.8.2 Análise por Regressão Linear . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.3.8.3 Análise por Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.3.9 Calibração do sensor e avaliação das concentrações . . . . . . . . . . 75

4.3.9.1 Dataset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

4.3.9.2 Abordagem por Machine Learning . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

5 MECANISMO DE INTERAÇÃO DO CO2 COM O SENSOR
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1 Introdução

A descoberta do pré-sal foi uma das mais importantes no mundo e para o Brasil,

representou autossuficiência em relação ao petróleo com redução considerável de im-

portação, além disso, causou impactos tecnológicos, sociais e ambientais. O pré-sal

constitui-se em grandes áreas compostas por grandes acumulações de óleo leve de

excelente qualidade e alto valor comercial. Essa descoberta colocou o Brasil em uma

posição estratégica frente a grande demanda de energia mundial [1]. Tal posição

trouxe consigo inúmeros desafios tecnológicos para que se tenha operações com efici-

ência em águas ultraprofundas (figura 1). Desses desafios, nasceram oportunidades

que geraram parcerias, como por exemplo, o Centro de Tecnologia em Nanotubos de

Carbono e Grafeno (CTNano-UFMG), pioneiro no Brasil na śıntese em larga escala

de nanotubos de carbono, e a PETROBRAS. Visando tal oportunidade, abriu-se a

possibilidade de aplicação e desenvolvimento de nanossensores, a fim de suprir os

desafios impostos.

Um desses desafios é o alto teor de CO2 presente nos poços, uma vez que o CO2

é o principal causador do efeito estufa e de corrosão das instalações [2, 3]. Desta

forma, faz-se necessário a obtenção de soluções no manejo para que este gás não seja

despejado diretamente na atmosfera e não cause problemas nas instalações. Uma

das possibilidades é sua reinjeção de volta no poço, o que elevaria a pressão dentro

do mesmo, aumentando o volume recuperável de óleo e gás. Para isso, torna-se

necessária a separação de CO2 do gás natural. Assim, foram desenvolvidas plantas

de separação, tratamento e manejo dos gases extráıdos dos poços [2].

No Brasil, para a comercialização do gás natural, é necessário atender as normas

da Portaria N°.104 da ANP, onde é estabelecido a porcentagem limite de contami-

nantes [4]. Assim, existe todo um processamento do gás natural, até chegar em fase

de comercialização. Durante esse processamento, sensores são utilizados em diversos

pontos da planta, visando o monitoramento dos ńıveis de contaminantes. Com isso,

tal sensor deve ser resistente a corrosão, suportar as condições de temperatura e

pressão do ambiente de trabalho, e apresentar fácil integração a cadeia de produ-

ção. Dessa forma, existe então o desafio de escolha do sensor adequado para este

ambiente complexo.

Em geral, utilizam-se algumas técnicas como cromatografia gasosa, sensores ele-

troqúımicos e sensores de óxidos semicondutores ou infravermelho (seção 2.2) para a

análise de CO2 e outros componentes presentes no gás natural. Mas, em resumo, de-

vido ao alto custo, baixo tempo de vida útil, necessidade de mão de obra qualificada
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e dif́ıcil integração a cadeia de produção, esses sensores acabam não atendendo to-

talmente a demanda exigida. Com isso, existe uma necessidade para sensoriamento

de CO2 por meio de dispositivos que sejam seletivos, pequenos, portáteis, de fácil

integração à cadeia de produção e distribuição, e que possam realizar medidas in

situ e em tempo real.

Estudos recentes mostram que os nanomateriais de carbono, como nanotubos

de carbono e grafeno, possuem enorme potencial em aplicações na área de sensores

devido às suas excelentes propriedades mecânicas, elétricas, grande área superficial

e resistência à ambientes corrosivos (seção 2.1). Tais caracteŕısticas tornam estes

materiais candidatos naturais para uma nova plataforma de nanosensores.

Neste trabalho, será discutido o processo de fabricação de um dispositivo a partir

da tinta de nanotubos de carbono, os quais são fornecidos pelo CTNano-UFMG. No

caṕıtulo 3, serão descritos os processos de produção dos nanotubos, bem como sua

funcionalização, preparação da tinta e produção dos dispositivos. Apresenta-se tam-

bém o sistema constrúıdo para caracterização elétrica do dispositivo (seção 3.3), onde

foram realizadas as primeiras detecções de CO2 em ambiente de argônio. Posterior-

mente, detecções de CO2 em ambiente de metano (CH4). E finalmente, simulando

o ambiente relevante para detecção de CO2 especificamente em Gás Natural.

No caṕıtulo 4, inicialmente, será demonstrada a metodologia utilizada para co-

leta e análise das medidas realizadas, além da caracterização elétrica do elemento

sensitivo na detecção de CO2 em ambiente inerte de argônio. Diversos experimentos

empregando diferentes materiais para fabricação do sensor foram realizados, até a

definição da tinta de nanotubos como material padrão para confecção dos nanosen-

sores. Em seguida, a detecção de CO2 em ambiente de CH4, principal elemento que

compõe o GN, é apresentada, demonstrando o potencial do sensor. E finalmente me-

didas em ambiente mais próximas do real, ou seja, detecção de CO2 em GN, serão

apresentadas. Demonstra-se também uma proposta de metodologia para calibração

e previsão das concentrações em aplicação real do sensor a partir dos resultados

obtidos durante os experimentos de caracterização.

No caṕıtulo 5 apresenta-se os experimentos realizados no intuito de descrever o

mecanismo de interação entre o elemento sensitivo e os gases em questão, a fim de

elaborar propostas para o mecanismo de detecção detecção do CO2.

Finalmente, apresenta-se a conclusão (Caṕıtulo 6) de todos os experimentos re-

alizados e resultados obtidos, os quais estão sintetizados em uma tabela com as

principais caracteŕısticas do sensor desenvolvido. É posśıvel verificar a plena ca-

pacidade do sensor em realizar a detecção de CO2 em condições de ambiente mais

próximas o posśıvel da realidade em que será empregado. Além disso, são discutidas
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as perspectivavas para este projeto.

Figura 1 – Imagem demonstrando as camadas e suas respectivas profundidades do
ńıvel do mar até a camada do pré-sal. [5]

Essa dissertação foi realizada com base no termo de cooperação entre UFMG e

a Petrobras intitulado: “DESENVOLVIMENTO DE NANOSSENSORES A GRA-

FENO PARA MEDIÇÃO DE FLUIDOS”.
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2 Revisão Bibliográfica

2.1 Nanotubos de Carbono

Desde muito tempo, segmentos da ciência e tecnologia buscam por materiais e

dispositivos em escala cada vez menores. Dessa necessidade, vem o grande inte-

resse em pesquisa por nanomateriais. Dentre os nanomateriais, existe a classe dos

materiais nanoestruturados de carbono, tais como os nanotubos de carbono e gra-

feno. Estes materiais de carbono apresentam grande interesse em diversas áreas de

conhecimento, que vão desde a f́ısica da matéria condensada, qúımica, engenharia,

até biomateriais e medicina [6–12]. Com isso, existe uma vasta pesquisa envolvendo

materiais nanoestruturados de carbono.

Em 1991, Ijima sintetizou de um tipo de estrutura finita de carbono com mor-

fologia ciĺındrica e nanométrica, chamando-a de nanotubo de carbono (NTC) [13].

Como esses materiais possuem diâmetros da ordem de poucos nanômetros e com-

primento da ordem de mı́crons, tem-se grandes razões de comprimento/diâmetro.

A combinação de fatores como dimensionalidade, estrutura e topologia, faz com

que os NTC apresentem propriedades especiais [14–16]. Sua constituição básica

são as ligações covalentes C-C, como nas camadas do grafite. Com isso, nos NTC

também se encontra uma hibridização nominal sp². Isso proporciona caracteŕısticas

de um material com forte resistência mecânica, alta condutividade térmica e elétrica

[17,18].

Existem duas categorias de NTC [19]: Nanotubos de parede única ou simples

(NTPS), que são como uma única folha de grafeno enrolada formando um cilindro;

Nanotubos de paredes múltiplas (NTPM), que são constitúıdos de vários cilindros de

grafeno concêntricos. A figura 2 ilustra três nanotubos com diferentes quantidades

de paredes e diâmetros.
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Figura 2 – Três NTPM com diferentes quantidades de folhas de grafeno enroladas:
(a) NTPM com 5 folhas e diâmetro de 6.7nm; (b) NTPM com 2 folhas e
diâmetro de 5.5nm; (c) NTPM com 7 folhas e diâmetro de 6.5nm. [13]

As propriedades eletrônicas dos NTPS dependem de sua estrutura, ou seja, de-

pendem do raio e simetria (ou quiralidade). Desta forma, eles podem se comportar

como semicondutores ou metais. O que acontece, é que dependendo da direção em

que a folha de grafeno, a qual compõe o NTC, for enrolada, tem-se propriedades

diferentes. Assim, essas propriedades são dependentes do diâmetro e ângulo quiral,

que está relacionado a helicidade.

Os parâmetros diâmetro e helicidade são cristalograficamente definidos pelos ı́n-

dices (n,m), chamados ı́ndices de Hamada [20]. Dessa forma é posśıvel classificar a

forma como a folha de grafeno é enrolada para formar um NTC quiral ou não quiral

conforme demonstra a figura 3(d). Um NTC é do tipo armchair quando m = n e

zigzag quando m = 0, sendo estes do tipo não quiral. Um NTC é do tipo quiral

quando n ̸= m e m ̸= 0, além disso, podem ter comportamento metálico quando a

diferença n-m for um múltiplo de três, caso contrário, é semicondutor com largura

do GAP inversamente proporcional ao diâmetro do tubo [16, 21, 22]. A figura 3

demonstra a helicidade dos NTPS do tipo: (a) armchair, (b) zigzag e (c) quiral.
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Figura 3 – Helicidade dos NTPS: (a) configuração armchair; (b) arranjo zigzag; (c)
conformação quiral. (d) Classificação da folha de grafeno pelos ı́ndices n
- m. [16]

Os NTPM possuem propriedades mais próximas do grafite, onde apresentam

iterações do tipo van der Waals entres os cilindros de grafeno concêntricos. Cada

folha de grafeno que compõe as paredes do nanotubo pode ser enrolada de forma

aleatória, apresentando vários NTPS com quiralidades diferentes. Dessa forma,

todos os NTPM podem conduzir cargas apresentando um comportamento do tipo

metálico [23, 24]. Estudos sugerem que o transporte em NTPM é baĺıstico. Um

único NTPM é capaz de transportar alta corrente (7.27 mA) em baixa tensão (0.25

V), a depender do seu diâmetro e quantidade de camadas. As camadas servem

como múltiplos canais condutores participando do transporte baĺıstico [25]. A figura

4(a) apresenta uma imagem de microscopia eletrônica de varredura (MEV) de um

único NTPM, o qual foi aplicado um potencial através do contato de uma ponta

de tungstênio para as medições. A figura 4(b) apresenta uma curva I x V de um

único NTPM, a curva demonstra um comportamento linear indicando que o NTPM

é metálico com resistência de 34.4 Ohms.

Tendo em vista as excelentes propriedades dos NTC, este tornou-se o material

de escolha para estudo e desenvolvimento de diversos tipos de compósitos para di-

ferentes tipos de aplicações, inclusive a deste presente trabalho.

2.1.1 Crescimento via deposição qúımica na fase de vapor

Um dos métodos utilizados para produção de nanotubos de carbono é o cres-

cimento via deposição qúımica na fase de vapor (CVD). Basicamente, essa técnica

consiste em colocar um catalisador no interior de um reator aquecido, enquanto gases

hidrocarbonetos como metano ou etileno alimentam o reator, fornecendo o carbono

percursor para o crescimento dos nanotubos de carbono. Também utiliza-se gás
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Figura 4 – (a) Imagem MEV de um único NTPM. (b) Curva I x V obtida por
medições em um único NTPM. [25]

argônio como carreador, responsável por criar um atmosfera inerte e controlada, e

transportar algum tipo de impureza gerada através do processo de crescimento do

reator até a exaustão [23,26].

Os catalisadores mais utilizados são metais de transição como Fe (ferro), Ni

(Nı́quel) e Co (Cobalto) ou seus óxidos, em forma de nanopart́ıculas. Estes são

responsáveis por promover uma catálise heterogênea, ou seja, promover uma sele-

tividade na reação de crescimento dos NTC de forma que ocorra preferencialmente

na superf́ıcie destas nanopart́ıculas. Quando submetidas em um ambiente rico em

carbono e altas temperaturas (600-1200°C), as nanopart́ıculas metálicas absorvem o

carbono e se tornam saturadas, ocorrendo a precipitação do carbono em forma de

tubo. Assim, são crescidos os nanotubos de carbono, onde a depender do processo,

tem-se uma certa distribuição de diâmetro, quiralidade e quantidade de paredes [23].

A figura 5 apresenta um esquemático do sistema de crescimento dos NTC. A disso-

ciação do gás hidrocarboneto e adsorção do carbono na superf́ıcie do catalisador é

evidenciada, mostrando a formação dos NTC enquanto a superf́ıcie continua ativa

para reação, já que o carbono não se acumula sobre a mesma.
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Figura 5 – Desenho esquemático do sistema de crescimento de nanotubos de carbono
por CVD. [23]

Através do método de crescimento CVD, é posśıvel obter NTC em quantidades

da ordem de gramas ou kilos. Além disso, demonstra ser um processo controlado e

eficaz para produção desse material que servirá como fonte de pesquisa e aplicação

neste presente trabalho.

2.1.2 Funcionalização dos nanotubos de carbono

A funcionalização dos NTC é importante pois ela modifica suas propriedades

eletrônicas e mecânicas, possibilitando o uso dos NTC em compósitos, sensores,

dispositivos eletrônicos, etc. Além disso, esse processo pode proporcionar interações

dos nanotubos com poĺımeros, semicondutores e substâncias orgânicas. Introduzindo

assim os nanotubos de carbono na nanotecnologia aplicada [23,26,27].

Ocorrem dois tipos interações na funcionalização:

1 - Interação covalente: Ligação qúımica dos grupos funcionais ao carbono da

parede do NTC.

2 - Não covalente: Imobilização de compostos qúımicos por iterações fracas de

Van der Walls.

É necessário soluções altamente reativas para para realizar ligações covalentes

nos NTC, pois eles possuem superf́ıcie de alta estabilidade qúımica, de modo que

poucas moléculas podem reagir diretamente com sua estrutura [28].

A rota qúımica aplicada é a de funcionalização covalente com grupos carbox́ılicos,

seguindo rotas de refluxo, com ácidos ńıtrico (HNO3) e sulfúrico (H2SO4) [29–31].
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Este processo é feito em ultrassom de banho com temperatura (45 - 55°C) e

agitação (290 - 570 S/rpm), por um tempo de duas a três horas, onde dependendo

destes parâmetros se alcança diferentes graus de funcionalização em massa (6.1 -

11.2 Grau de funcionalização / massa%) [27].

Nesse tipo de funcionalização, grupos funcionais -OH e -COOH ligam-se cova-

lentemente com o carbono dos NTC. A interação não covalente, imobiliza moléculas

anfif́ılicas à parede dos NTC, promovendo dispersão em solventes de média ou alta

polaridade. Assim, a parte hidrofóbica da molécula interage com a superf́ıcie dos

NTC, enquanto a parte hidrof́ılica permanece livre, o que permite a dispersão desse

material em água [23, 26, 27]. A figura 6 mostra uma representação ilustrativa da

dispersão de NTPM em água. É posśıvel observar a interação entre as partes hidro-

f́ılicas e hidrofóbicas de dois diferentes NTPM.

Figura 6 – Esquema ilustrativo da funcionalização e dispersão de NTPM em água.
[27]

A dispersão aquosa dos NTPM demonstrada é muito importante para diversas

aplicações, incluindo a deste trabalho, onde fabricou-se a tinta de nanotubos para o

desenvolvimento do nanosensor de gás.
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2.2 Sensores de CO2

Sensores são amplamente utilizados no dia a dia das pessoas. Seja na indústria,

em casa, hospitais e etc, existe uma infinidade de aplicações das quais depara-se com

algum tipo de sensor. Para o caso mais espećıfico deste trabalho, realizou-se estudos

de sensores do tipo gasoso.

Um sensor de gás é capaz de detectar moléculas em estado gasoso, produzindo

um sinal elétrico que é compat́ıvel com a concentração do gás em um determinado

ambiente. Assim, um equipamento mede quantitativamente a concentração de um

único gás ou vários gases ao mesmo tempo [32,33].

Os tipos de sensores mais utilizados para medição de gases são: cromatografia

gasosa, sensores eletroqúımicos, sensores de óxidos semicondutores ou ópticos. Nessa

seção serão discutidos o prinćıpio de funcionamento e principais aplicações para cada

um desses sensores. Vale ressaltar que cada um desses tipos de sensores, possuem

vantagens e desvantagens a depender do tipo de aplicação, condições do ambiente e

medidas em que serão expostos.

2.2.1 Cromatografia gasosa

A cromatografia gasosa é um dos métodos mais utilizados para detecção de CO2,

afinal, é um método preciso e capaz de fornecer medidas quantitativas e qualitativas.

Resume-se em um método f́ısico-qúımico de separação. Através da técnica, é posśıvel

mensurar um gás puro ou mistura de gases, podendo ser determinada as quantidades

relativas de um determinado componente, e/ou ajudar a identificar um determinado

composto [32,34].

Em resumo, o gás de interesse entra no sistema misturado a um gás de arraste

(argônio ou hélio), e passa por uma “coluna” com certos tipos de configurações ou

preenchimento interno espećıfico, onde de fato ocorre a separação dos compósitos

do gás. A figura 7 mostra um desenho esquemático representativo de um sistema

cromatógrafo. Então, substâncias separadas saem da “coluna” dissolvidas no gás de

arraste e passam por um detector gerando um sinal elétrico proporcional à quanti-

dade de part́ıculas separadas. O sinal em função do tempo é registrado e aparecem

como picos. Os picos representam a assinatura da substância contida no gás e são

proporcionais à sua massa, possibilitando a análise quantitativa [32,34].

A análise qualitativa é baseada na velocidade em que cada componente da mis-

tura atravessa a “coluna”, chamado de tempo de retenção. O tempo de retenção

trata-se do tempo gasto desde o momento em que a mistura é injetada, até o mo-

mento em que o maior número de moléculas da substância sai do sistema croma-
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tógrafo e é detectado [32, 34]. A figura 8 exemplifica a passagem de uma amostra

contendo material A+B pela coluna. Este material é separado e ao passar pelo de-

tector gera-se um gráfico de Detecção x Tempo com os picos correspondentes a cada

substância. Os limites de detecção dependem do tipo de detector utilizado.

Figura 7 – Representação esquemática de um sistema de cromatografia. [35]

Figura 8 – Exemplo de separação de substâncias de uma amostra em uma coluna
de um cromatógrafo. A amostra contendo material A+B é separada e
detectada gerando um sinal elétrico com picos correspondentes a cada
substância. (Imagem gerada pelo autor)
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• Vantagens:

- Faz análise de mistura de gases.

- Análise qualitativa (identifica os componentes do gás).

- Seletividade ao CO2.

• Desvantagens:

- Custo elevado.

- Necessidade de mão de obra qualificada para operação e manutenção.

Este tipo de sensor é robusto e preciso. Aplicações na área de petróleo e gás exige

a instalação de sensores de CO2 em vários pontos da planta de separação. Devido

ao alto custo, torna-se inviável a aplicação desse tipo de sensor em muitos pontos

da linha de produção.

A tabela 1 mostra um modelo de cromatógrafo especificamente para análise de

componentes do GN integrado a tubulação de produção.

2.2.2 Sensores infravermelho

Para detecção de CO2, pode-se utilizar também os sensores infravermelho não

dispersivo [32], os chamados NDIR (non-dispersive infrared). Este sensor não utiliza

de elementos dispersivos, como prisma ou grade de difração, para separar o largo

espectro da luz em um espectro estreito adequado para detecção de gás. Para seu

funcionamento, faz-se necessário o uso de uma lâmpada de emissão no comprimento

de onda do infravermelho (IR), dentro de um tubo preenchido com o gás de detecção.

O gás se move em direção a um filtro óptico que fica por cima de um detector de luz

IR. A radiação IR produzida pela lâmpada, está muito próxima da absorção de 4.26µ

do CO2. Como o espectro infravermelho do CO2 é único, sua correspondência com o

comprimento de onda da fonte de luz, faz com que se possa identificar a molécula de

CO2 presente no tubo. A medida que a luz IR passa pelo comprimento do tubo, as

moléculas de CO2 absorvem a banda espećıfica da luz IR e deixam passar os outros

comprimentos de onda da luz. Do outro lado do tubo, a luz contendo o comprimento

de onda restante, atinge o filtro óptico que absorve todos os comprimentos de onda

da luz, exceto o comprimento de onda absorvido pelas moléculas de CO2 no tubo.

Um segundo detector, efetua a leitura do restante de luz que não foi absorvida pelas

moléculas de CO2 ou pelo filtro óptico. Assim, a diferença entre a quantidade de

luz irradiada pela lâmpada IR e a quantidade de luz IR recebida pelo detector é

medida. Essa diferença é o resultado da absorção da luz pelas moléculas de CO2 no

gás dentro do tubo, sendo diretamente proporcional ao número dessas moléculas no

tubo. A relação entre a intensidade da luz IR absorvida e a incidente é dada por:
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I = I0e
−kcl (2.1)

onde, k é o coeficiente de absorção (depende do gás), l é comprimento do caminho

óptico e c a concentração do gás.

A figura 9 contém um esquemático de funcionamento de um sensor NDIR.

Segundo os trabalhos de Xiao Liu [32] e Raul Rodrigues [33], este tipo de sensor

possui vantagens e desvantagens.

• Vantagens:

- Apresenta tempo de resposta pequeno < 60s.

- Pode-se preservar o sensor com correto revestimento.

- Seu revestimento pode deixá-lo resistente a diferentes condições de pressão,

temperatura e atmosfera.

- Se comparado a sensores qúımicos apresenta elevado tempo de vida (≈ 2 anos).

• Desvantagens:

- Sensores que detectam múltiplos gases- requer conhecimento prévio da atmos-

fera, ou uso de membranas.

- Associação de mais de um sensor em um mesmo equipamento.

- Indicado para materiais diatômicos.

Figura 9 – Esquema de funcionamento de um sensor NDIR. (Imagem gerada pelo
autor)

Os sensores infravermelho encontrados no mercado são para medir ńıveis de CO2

referente a qualidade do ar em ambientes industriais. Não foram encontrados sen-

sores do tipo que possam ser incorporados diretamente a uma tubulação de GN.

A tabela 1, mostra um modelo de sensor infravermelho projetado para ambientes

industriais severos na indústria alimentar, em áreas como a de processamento de

alimentos, congeladores de explosão, salas de máquinas, cervejarias e adegas.
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2.2.3 Sensores de óxidos semicondutores

Sensores de óxidos semicondutores utilizam um ou mais óxidos de metais de

transição, como por exemplo, óxido de zinco, óxido de ńıquel e outros. O dispositivo

utiliza um elemento de aquecimento que pode atingir altas temperaturas. Assim,

quando o sensor atinge sua temperatura operacional e é exposto ao gás, ele dissocia

o gás em ı́ons carregados, o que acarreta em transferência de elétrons quando em

contato com o óxido metálico. Então, uma mudança na condutividade elétrica ocorre

proporcionalmente à concentração de gás [32–34]. A figura 10 contém uma imagem

de um sensor de óxido semicondutor produzido para detecção de gases tóxicos.

Figura 10 – Sensor de óxido semicondutor usado para detectar mais de 100 gases
tóxicos, desenvolvido pelo IST em 1972. [33]

• Vantagens:

- Baixo tempo de resposta (< 60s).

- Baixo Custo.

- Design simples.

• Desvantagens:

- Necessidade de um elemento de aquecimento (300 - 500°C).
- Senśıvel a ambiente corrosivo.

- Senśıvel a outros gases.

A necessidade do elemento de aquecimento neste sensor torna-se inviável devido

a questões de segurança perante as propriedades inflamáveis do gás natural, além

disso, o gás de trabalho em questão é corrosivo, deixando o sensor com um curto

tempo de vida útil. Em geral, os sensores encontrados comercialmente são para

análise de qualidade do ar em ambientes industriais.

A tabela 1, mostra um modelo de sensor óxido semicondutor de baixo custo

utilizado para medição da qualidade do ar.
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2.2.4 Sensores eletroqúımicos

Sensores eletroqúımicos operam reagindo quimicamente com o gás a ser detec-

tado, produzindo um sinal elétrico proporcional à concentração do gás. Seu fun-

cionamento envolve um processo de oxidação e redução. Sua composição consiste

em um eletrodo de detecção e um eletrodo reagente. Entre estes eletrodos, existe

uma peĺıcula chamada de eletrólito com o objetivo de facilitar a reação e transportar

cargas iônicas. Sendo assim, na presença do gás, tem-se a reação onde o eletrodo rea-

gente sofre um processo de oxidação ou redução, então, uma intensidade de corrente

elétrica proporcional a concentração do gás é medida. Em geral, sensores eletroqúı-

micos necessitam também de uma membrana hidrofóbica para evitar contato com

umidade, o material mais comumente utilizado é o Poli Tetra Flúor Etileno (PTFE).

Além disso, utiliza-se também, um filtro para evitar a detecção de gases indesejáveis

,5. A figura 11 mostra o esquema de um sensor eletroqúımico t́ıpico.

Figura 11 – Esquema de um sensor eletroqúımico t́ıpico. [33]

• Vantagens:

- Baixo tempo de resposta (< 60s).

- Seletivos.

- Podem ser portáteis.

• Desvantagens:

- Baixo tempo de vida útil.

Encontra-se na literatura vasta pesquisa de sensores eletroqúımicos para detecção

de CO2. A tabela 1 apresenta um trabalho demonstrando esse tipo de sensor para

detecção de CO2, já que um sensor de porte comercial não foi encontrado.

Apresentou-se aqui os métodos mais comuns utilizados para detecção de CO2

industrialmente, bem como a tabela 1 contendo alguns sensores comerciais. Em ge-

ral, encontra-se comercialmente muitos sensores do tipo óptico e para aplicações de

medição da qualidade do ar. Para medição em na área de petróleo e gás, o cromató-

grafo gasoso demonstrou ser o sensor mais preparado para aplicação diretamente a
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linha de produção. Mas devido ao seu alto custo, torna-se inviável aplicar em vários

pontos da linha de produção. Com isso, existe séria necessidade em desenvolver um

sensor de CO2 comercial de baixo custo que possa ser integrado diretamente a cadeia

de produção.

2.2.5 Revisão literária de sensores de CO2

Atualmente existem muitas pesquisas envolvendo a detecção e controle das con-

centrações de CO2 no ambiente. Dentre as plataformas de detecção tem-se o desta-

que para os sensores resistivos, que em geral, são sensores simples, de baixo custo

e tamanho reduzido. Por possuir propriedades quimicamente estáveis, o CO2 é um

gás de dif́ıcil detecção pelos métodos resistivos. Tornando-se um grande desafio a

produção e desenvolvimento de sensores de CO2 confiáveis e baratos. Nesta seção

serão apresentados um resumo dos sensores resistivos encontrados na literatura pro-

duzidos com diferentes nanomateriais. As tabelas (2, 3, 4) a seguir mostram suas

principais caracteŕısticas conforme descritas nos artigos.

A tabela 2, mostra as carateŕısticas de sensores produzidos com NTC. Em geral,

são sensores resistivos que funcionam em temperatura ambiente, possuem tempos

de recuperação e resposta na ordem de segundos, trabalham em uma curta faixa de

concentração (com exceção da referência [40], que mediu de 0 a 100% de CO2) e

apresentam o mecanismo de troca de cargas entre o CO2 e os NTC.

Sensores produzidos com PEI (Poly(ethyleneimine)), funcionam como um sensor

quimio-resistor para detecção de CO2. Em geral, o PEI contém aminas primárias,

secundárias e terciárias, as quais reagem com o CO2 produzindo ı́ons carbamato.

Nessa reação, ocorre a doação de elétrons e uma mudança na condutividade é ob-

servada. Estes sensores tem uma dependência com a umidade relativa (UR) do

ambiente. Ocorre um melhora na absorção de CO2 e tem-se a produção de ı́ons bi-

carbonato na presença de umidade. Todas essas reações são reverśıveis. A primeira

linha da tabela 3 apresenta as propriedades de um sensor feito da combinação de

NTPS com PEI para detecção de CO2.

O PANI (polyaniline) é um poĺımero condutor flex́ıvel, geralmente empregado

como medidor de PH. O trabalho apresentado na segunda linha da tabela 3, mostra

uma combinação dos dois materiais (PANI-PEI) para formar o sensor de CO2, sendo

apresentadas suas caracteŕısticas.

S-PEEK (poly(ether ether ketone)) tem sido empregados como sensor por pos-

súırem rigidez, durabilidade, resistência qúımica e mecânica. Na segunda linha da

tabela 3, apresenta-se as caracteŕısticas de um sensor de NTPM combinado com

S-PEEK.
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Os sensores apresentados na tabela 3, em geral apresentam curta faixa de con-

centração (0.05% - 10%) e possuem dependência com umidade para detecção de

CO2.

Sensores produzidos com óxidos metálicos em geral dependem do oxigênio ad-

sorvido em sua superf́ıcie. Quando em altas temperaturas (200 - 300°C), o CO2

reage com o oxigênio (Oxidorredução) adsorvido e uma mudança na condutividade

é observada.

Para o caso do trabalho apresentado na primeira linha da tabela 4, o CO2 é

exposto ao filme de TiO2-PANI a temperatura de 30°C. Segundo o trabalho, as mo-

léculas de CO2 reagem com o oxigênio adsorvido na superf́ıcie do sensor, ocasionando

na troca de cargas e uma mudança na condutividade do TiO2 dopado com PANI.

Os sensores apresentados na tabela 4, possuem bons tempos de resposta e recu-

peração, porém não exploram uma faixa de concentração e a maioria necessita de

altas temperaturas para detecção de CO2.

Como pode-se observar pelos trabalhos aqui apresentados, ainda tem-se um longo

caminho a percorrer para a obtenção de sensores de CO2 confiáveis, que meçam em

ampla faixa de concentração, sejam seletivos, tamanho reduzido, duráveis, baratos

e trabalhem em diferentes tipos de aplicações, para atender a demanda de controle

e monitoramento do CO2. Além disso, os trabalhos não citam ou realizam experi-

mentos em ambiente de gás natural.
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çã
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(Ó
x
id
o

d
e

C
ád

-
m
io
)

25
0°
C

0.
5%

0.
01
%

T
R
es
p
.
=

3.
3m

in
.

T
R
ec
u
p
.
=

5m
in

[4
9]

L
aO

C
l-
S
n
O

2
30
0°
C

0.
1%

3.
7%

T
R
es
p
.

=
11
0s
.

T
R
ec
u
p
.
=

40
s

[5
0]

L
a 2
O

2
C
O

3
30
0°
C

0.
5%

0.
62
%

T
R
es
p
.

=
53
s.

T
R
ec
u
p
.
=

12
0s

[5
1]

T
ab

el
a
4
–
R
ev
is
ão

d
a
li
te
ra
tu
ra

d
e
se
n
so
re
s
d
e
C
O

2
p
ro
d
u
zi
d
os

co
m

Ó
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2.3 Aprendizado de máquina (Machine Learning)

Aprender é uma mudança adaptativa de comportamento causada por experiên-

cias. A técnica de aprendizado de máquina utiliza dados e algoŕıtimos para causar

essa mudança adaptativa na máquina, de forma a sempre melhorar seus resultados

em uma determinada tarefa. Utiliza-se dessa técnica quando uma tarefa é dif́ıcil de

ser executada. Basicamente, o que se faz é ensinar a máquina através de exemplos

dados a partir de entradas e sáıdas. Depois de ensinada, a máquina produz sáıdas

corretas para novos dados de entrada. Essa técnica é chamada de aprendizado su-

pervisionado [52,53] e vem sendo aplicada em campos da estat́ıstica, reconhecimento

de padrões, mineração de dados e etc.

Existem dois tipos de algoritmos supervisionados:

1 - Regressão: Aplicada em dados cont́ınuos, que gera uma curva de “fitting” ou

uma função aproximação.

2 - Classificação: Aplicada em dados discretos, como por exemplo caracteŕısticas

de uma pessoa (peso, altura, etc), gera um separador de que consegue distinguir

uma classe da outra.

Para este trabalho em questão, utilizou-se o algoritmo supervisionado de regres-

são, uma vez que o conjunto de dados é cont́ınuo, e necessita-se de uma estimativa

da concentração do gás medido através dos inputs fornecidos.

Para aplicar a técnica de aprendizado supervisionado, inicialmente separa-se o

conjunto de dados em dados de treino e dados de teste. Os dados de treino servem

para ensinar o modelo na identificação das sáıdas quando utilizado um novo conjunto

de entradas. Os dados de teste servem para validar o sistema. Vale ressaltar que

aprendizado não é memorização, portanto, quanto mais dados de treino o modelo

obtiver, melhores os resultados.

Depois de encontrado e treinado o modelo, inseri-se os dados de teste no mesmo.

Com isso, o modelo faz as predições a partir das entradas inseridas, comparara essas

predições com as sáıdas conhecidas, e gera a taxa de acerto. Um modelo que prevê

sáıdas corretas, é chamado de modelo generalizado.

Resolveu-se incorporar o uso de Machine Learning neste projeto, a fim de prever

os resultados obtidos através das medidas feitas pelo sensor de gás, no intuito de

comparar as taxas de acerto das previsões com os métodos tradicionais (como re-

gressão linear), para escolha e utilização do melhor método em um futuro protótipo.
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2.3.1 Escolha do algoritmo de aprendizado

Devido a existência de diversos algoritmos de aprendizado com diferentes técni-

cas e caracteŕısticas [54, 55], faz-se necessário determinar qual o melhor algoritmo

a ser utilizado para aprendizado e previsão dos resultados envolvendo o problema.

Para isso, utiliza-se dados conhecidos em alguns algoritmos de escolha, executa-se

o treino e teste, e faz-se uma avaliação do desempenho de cada algoritmo. O algo-

ritmo que obtiver menor erro, será capaz de realizar as melhores previsões de dados

novos. Assim, determina-se o algoritmo de escolha para ser utilizado na resolução

do problema. Vale ressaltar que cada algoritmo contém uma série de parâmetros

a ser programado para controle do aprendizado (Hyperparameters), e deve-se levar

em conta a calibração destes parâmetros para se obter melhores resultados [56,57].

Desenvolvi um software em python, exclusivamente para a função de análise

e escolha do algoritmo, bem como para o ajuste dos parâmetros do modelo. As

métricas utilizadas para avaliação do desempenho dos modelos foram o coeficiente

de determinação (R2) e erro quadrático médio (MSE) [58].

A figura 12(a) detalha um fluxo de trabalho t́ıpico para determinar os melhores

parâmetros de um determinado algoritmo. Como pode-se observar, o conjunto de

dados (dataset) é dividido em dados de treino (Training data) e teste (Test data).

Parâmetros são inseridos no algoritmo que é treinado e avaliado pelo método de

validação cruzada (Cross-validation). O método de validação cruzada está exempli-

ficado na figura 12(b), onde os dados de treino estão divididos em 5 partes (Fold 1

- Fold 5 ). Inicialmente, o Fold 1 é utilizado para treinar e os demais para validar o

algoritmo, e uma taxa de acerto é calculada. Em seguida, o Fold 2 é utilizado para

treinar e os demais para validar o algoritmo, e uma nova taxa de acerto é calculada.

Este processo é feito repetidas vezes até o Fold 5, calibrando os parâmetros do algo-

ritmo. No final, é calculado uma média da taxa de acerto dos processos realizados

do Fold 1 ao Fold 5, o melhor parâmetro é determinado onde se obtém o menor erro

(Best parameters como demonstrado na figura 12(a)). Observa-se que a principal

caracteŕıstica do método de validação cruzada é sempre treinar e testar o algoritmo

em diferentes configurações do conjunto de dados, ou seja, é o equivalente a testar

e treinar o algoritmo com novos conjuntos de dados em cada processo realizado do

Fold 1 ao Fold 5, isso é o que torna o método de validação cruzada uma medida

confiável do desempenho do algoritmo. Então, selecionado o melhor parâmetro para

este determinado algoritmo, ele é retreinado (Retreined model), e finalmente avaliado

com novos dados de teste sendo determinado como modelo final. Todo esse proce-

dimento é repetido em cada algoritmo de escolha tanto para determinar a escolha

dos melhores parâmetros, quanto para avaliar o desempenho dos mesmos. No final,
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seleciona-se como algoritmo/modelo de trabalho aquele com melhor capacidade de

generalização, ou seja, aquele que mais prevê as sáıdas de forma correta.

Figura 12 – (a) Fluxograma t́ıpico de trabalho com o uso de cross validation para
determinar a escolha do melhor algoŕıtimo e seus melhores parâmetros.
(b) Esquema de funcionamento do método de validação cruzada. [59,60]

Na seção 4.3.8 demonstra-se os algoritmos selecionados, bem como o desempe-

nho e calibração dos mesmos na previsão de concentrações de CO2 em gás natural,

utilizando os procedimentos aqui citados. Apresenta-se na seção 4.3.9 uma taxa de

acerto próxima dos 90%, considerando uma precisão de ±0.5% por concentração de

CO2 aplicada, dos modelos selecionados na seção 4.3.8.
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2.3.2 Algoritmo Árvore de Decisão

O algoritmo Árvore de Decisão (Decision Tree) é um método de aprendizado

supervisionado utilizado para classificação ou regressão. O algoritmo cria um mo-

delo a partir do aprendizado de regras de decisões simples, pela análise dos dados

inseridos. O modelo basicamente começa com uma “raiz”, e segue divisões com base

nos resultados até que um nó “folha” seja alcançado e o resultado seja dado, fluindo

visualmente como uma árvore [61–63].

Na figura 13 tem-se um diagrama de árvore de decisão para um exemplo de da-

dos de sobreviventes do Titanic. A árvore inicia com o atributo/condição com um

pergunta a respeito do sexo do passageiro que estava a bordo, sendo uma passageira

do sexo feminino, sobrevive. Caso contrário, segue o caminho para outro atributo

sendo o atributo/condição de idade, e prossegue seguindo o fluxo da árvore se divi-

dindo em nós até que uma resposta seja alcançada. Em resumo deste exemplo, as

chances de sobrevivência eram boas se o passageiro fosse do sexo feminino ou um

menino de no máximo 9.5 anos de idade com menos de 3 irmãos [64].

Figura 13 – Exemplo de uma árvore de decisão para análise de passageiros sobrevi-
ventes do Titanic. [64]

As árvores de decisão são formadas com base nos atributos existentes. No caso do

exemplo da figura 13, tem-se apenas 3 atributos. Para escolha do primeiro atributo,

os dados de treinamento passam por cada um dos atributos existentes e é calculado

o custo de cada divisão. No caso espećıfico do exemplo, o atributo de menor custo

é o sexo do passageiro, por isso, é selecionado para realizar a primeira divisão.
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Depois, o custo das divisões é calculado novamente com os atributos restantes e

assim sucessivamente. Problemas reais envolvem um grande conjunto de atributos,

com isso, muitas vezes é necessário parar o crescimento das árvores. Uma das formas

de parar o crescimento da árvore de decisão é definir um número mı́nimo de entradas

de treinamento para chegar a uma decisão, por exemplo, pode-se usar um mı́nimo de

10 passageiros para chegar a uma decisão (morrer ou sobreviver) e ignorar qualquer

“folha” que leve menos de 10 passageiros. Outra forma é definir uma profundidade

máxima para a árvore [61–63].

O algoritmo árvore de decisão está entre os algoritmos selecionados como de

melhor desempenho nesse projeto, pois demonstrou a maior taxa de acerto (95%)

na previsão das concentrações de CO2 em GN conforme apresenta-se na seção 4.3.9.
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2.3.3 Algoritmo Random Forest

O algoŕıtimo Random Forest, é uma generalização do método árvore de decisão.

A principal caracteŕıstica do algoŕıtimo Random Forest, é utilizar de um artif́ıcio

chamado aprendizado em conjunto. Para isso, o algoritmo separa uma pequena

quantidade dos dados de treino (uma amostra contendo uma pequena quantidade

de pontos), e cria um modelo de árvore de decisão a partir dessa amostra de pontos

coletada. São coletadas várias amostras de pontos e gerados vários modelos, em

seguida é calculada uma média dos resultados, e um modelo final robusto é gerado

com base na combinação de várias árvores de decisão. Com a utilização deste método

se obtém uma variância reduzida [65–67].

Na figura 14 tem-se um exemplo de dados que demostram uma relação entre

temperatura e buracos na camada de ozônio. As curvas em cinza são obtidas a

partir de amostras contendo alguns pontos azuis, ou seja, cada curva cinza é um

modelo de uma árvore de decisão. Após obter várias curvas cinzas, ou seja vários

modelos, uma curva média em vermelho é gerada, sendo um modelo final mais

robusto quanto à variância dos dados [68].

Figura 14 – Dados de demostração de uma relação entre temperatura e buracos na
camada de ozônio, apenas para exemplo de funcionamento do algoritmo
Random Forest. Retirado da Wikipedia, licenciada sob domı́nio público
[68]

O algoritmo Random Forest está entre os algoritmos selecionados como de melhor

desempenho, pois demonstrou a segunda maior taxa de acerto (89%) na previsão

das concentrações de CO2 em GN conforme apresenta-se na seção 4.3.9.

O uso de Machine Learning neste trabalho proporcionou um protocolo inicial

para calibração e estimativa das concentrações de CO2 através das medidas realiza-

das pelo sensor, logo, um passo a mais em direção a um futuro protótipo.
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3 Metodologia Experimental

Neste caṕıtulo, serão abordadas as etapas experimentais realizadas desde a fa-

bricação dos nanotubos de carbono e sua funcionalização, produção da tinta e fabri-

cação do elemento sensitivo (dispositivo) até a demonstração do sistema de medidas

fabricado especialmente para a simulação do ambiente relevante.

3.1 Produção dos nanotubos funcionalizados

Utiliza-se nanotubos de carbono de múltiplas paredes, produzidos no CTNano-

UFMG, pela técnica de deposição qúımica na fase vapor. Para a realização da śıntese

de nanotubos de carbono por crescimento CVD, tem-se um sistema constitúıdo por

um forno de parede quente com um tubo de quartzo em seu interior. Este tubo gira

em torno do seu eixo de rotação, em uma temperatura de aproximadamente 730°C.
Um fluxo constante de argônio (2L/min) cria uma atmosfera inerte sob pressão at-

mosférica, e efetua o arraste de impurezas geradas pelo processo de crescimento no

interior do tubo para a exaustão. Utiliza-se também um fluxo constante de gás

etileno (1.5L/min) como fonte de carbono para śıntese dos NTC. O sistema é con-

tinuamente alimentado com um catalisador constitúıdo de nanopart́ıculas de óxido

de Fe e Co, suportados por part́ıculas de Al2O3, através de um alimentador conec-

tado à entrada do tubo. O tubo de quartzo é mantido inclinado 10° em relação a

horizontal e gira a uma velocidade de 6 RPM, a fim de promover o transporte do

catalisador através da zona quente do forno. Os NTC são formados no catalisador

e transportados para armazenagem em um recipiente acoplado ao final do tubo.

Após o processo de śıntese, os NTC são funcionalizados pela frente de poĺımeros do

CTNano-UFMG. Nesse processo, grupos -OH e -COOH são adicionadas as paredes

dos NTC através de um processo de tratamento ácido (HNO3/H2SO4), o qual é

realizado em ultrassom de banho em temperatura controlada. O processo de fun-

cionalização é necessário para que seja posśıvel a diluição do nanotubo de carbono

em água ou solventes orgânicos conforme explicado na seção 2.1.2. Depois disso, o

material é lavado e centrifugado várias vezes, para depois ser seco em uma mufla

(100°C por 24h) e móıdo em moinho de pistilo automatizado.

Finalmente, para a produção da tinta, os nanotubos de carbono são dispersos

em água deionizada a uma concentração inicial de 2% m/v, em ultrassom de banho

por 4 horas. A suspensão obtida é centrifugada a 300 RPM por 30 minutos, e o

material sobrenadante é separado do precipitado. Em seguida, a concentração do
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sobrenadante é aferida. Em geral, após esse processo a tinta apresenta concentração

em torno de 1.2 a 1.3% m/v. Finalmente, dilui-se a tinta em álcool isoproṕılico

até obter-se a concentração padrão de 0.6% m/v. Denomina-se a tinta obtida pelos

processos aqui descritos como tinta de nanotubos padrão.

3.2 Preparação e produção dos sensores

Findado o processo de confecção da tinta de nanotubos padrão, inicia-se o pro-

cesso de produção dos sensores. Para isso, realizou-se o corte de uma máscara em

uma impressora à laser dispońıvel no CTNano-UFMG, através de um desenho feito

em um computador, para evaporação dos contatos elétricos (comprimento = 1 mm

e largura = 3 mm), e uma outra máscara para posteriormente realizar a pintura

do canal condutor (comprimento do canal de NTC = 2 mm e largura do canal de

NTC = 1 mm). Utilizando-se o método de evaporação térmica, contatos elétri-

cos de 3nm de cromo (Cr) e 50nm de ouro (Au), são depositados na superf́ıcie de

um substrato composto por uma camada de óxido de siĺıcio sobre um substrato de

siĺıcio (SiO2/Si), este processo é realizado no Departamento de F́ısica da UFMG.

Conclúıda a deposição dos contatos, realiza-se a pintura do canal condutor do dis-

positivo utilizando a tinta de nanotubos. Nesse processo, o CTNano-UFMG contém

um aerógrafo integrado a eixos que se movimentam no plano cartesiano XY contro-

lados por computador. A figura 15(a) mostra a tinta de nanotubos armazenada em

recipiente de vidro, e a máquina de pintura automática contendo o aerógrafo aco-

plado. O substrato fica localizado logo abaixo do aerógrafo, sobre uma base térmica

à 140°C, para que os solventes evaporem e impeçam que os nanotubos difundam

pela superf́ıcie e se aglomerem. Assim, é posśıvel executar a deposição de filmes de

nanotubos de forma precisa e controlada. Uma das formas de controle de reprodu-

tibilidade adotadas, é a medida da resistência do canal condutor durante o processo

de pintura, onde a resistência será proporcional à altura das camadas depositadas,

já que o comprimento e largura são fixos, definidos pelo tamanho da máscara. Ti-

picamente, os dispositivos são pintados com três camadas de tinta, apresentando

resistência na faixa 1kΩ até 2kΩ.

Conclúıda a pintura do substrato, inseri-se o mesmo em um chip, e o contato

entre o canal condutor e os pinos que compõem o chip é confeccionado utilizando

uma máquina chamada Wire Bonder no Laboratório de Nanomateriais de carbono,

localizado no departamento de f́ısica da UFMG. Finalmente conclúıdo o sensor,

insere-se o mesmo no sistema de medidas. Defini-se como dispositivo NTC padrão

os sensores confeccionados com a tinta de nanotubos padrão. A figura 15(b) mostra
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um elemento sensitivo inserido em um chip e evidencia o canal condutor formado pela

deposição da tinta. Em (c), tem-se imagens de microscopia eletrônica de varredura

e transmissão, evidenciando a morfologia dos nanotubos de paredes múltiplas de um

dispositivo pintado.

Figura 15 – (a) Tinta de nanotubos e equipamento para a aplicação da tinta sobre
diferentes substratos de forma controlada e reprodut́ıvel; (b) dispositi-
vos de tinta de nanotubos em substrato de SiO2/Si, fixado em um chip
comercial; (c) Imagens de microscopia eletrônica de varredura e trans-
missão, evidenciando a morfologia dos nanotubos de paredes múltiplas
(Imagens do Centro de Microscopia da UFMG).
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3.3 Sistema de medidas elétricas

Para este trabalho, desenvolvi um sistema de medidas para a caracterização

elétrica dos sensores de gás produzidos. O sistema é composto de um tubo de

quartzo envolto de uma manta térmica, capaz de trabalhar desde a temperatura

ambiente até temperaturas de 200°C de forma controlada eletronicamente (figura

17(b), formando um forno tubular(figura 17(c)). Por segurança, e a fim de isolar

o forno para menores interferências do ambiente, o forno tubular foi envolto de

camadas de material isolante térmico. Este forno possui entrada e sáıda de gases

controlada eletronicamente (figura 17(a)). O sensor é inserido no forno tubular por

meio de um passante elétrico totalmente vedado a vazamento de gases, de forma que

o sensor fique localizado no centro do forno. Esse passante elétrico é responsável

pela comunicação entre o elemento sensitivo contido no chip e os equipamentos de

medida (figura 17(b)).

3.3.1 Configuração em ambiente de argônio

Inicialmente trabalhou-se em uma configuração de medidas em ambiente de argô-

nio. Para produzir diferentes concentrações de CO2 em argônio são adicionadas con-

taminações de CO2 no mesmo. Para isso, controla-se eletronicamente o fluxo dos

gases que passarão pela câmara, com a concentração desejada.

Utiliza-se dois controladores de fluxo, onde tem-se dois diferentes gases de tra-

balho (argônio e CO2). Esses gases saem do cilindro e passam pelos controladores

eletrônicos de fluxo chamados “Mass Flow Controler” (MFC). Após os MFC’s, tem-

se uma “pré-câmara” (misturador) onde ocorre a mistura dos gases, mais especifi-

camente, a mistura do CO2 e argônio. Depois de passar pelo misturador, os gases

entram no forno tubular onde está localizado o sensor, sendo então, realizada a de-

tecção do gás desejado. O argônio é utilizado para criar uma atmosfera inerte e como

gás de arraste para auxiliar na dessorção de CO2 quando presente na câmara. Pra

finalizar o caminho realizado pelos gases de trabalho, tem-se uma exaustão aberta

para a pressão atmosférica. A figura 16 mostra um desenho esquemático do sistema

contendo 4 gases de trabalho, no entanto, a depender do experimento, seleciona-se

apenas os gases desejados. Para o caso mais espećıfico desta seção foram selecionados

os gases CO2 e argônio. A seção 4.1 demonstra os primeiros resultados de detecção

de CO2 no sistema, bem como os diferentes materiais testados nesta configuração.
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Figura 16 – Representação esquemática do sensor para detecção de contaminações
de CO2 em diferentes ambientes dependendo da configuração.

3.3.2 Configuração em ambiente de CH4

O gás natural é composto em sua maioria por metano. Com isso, após medidas de

CO2 em ambiente de argônio, adicionou-se ao sistema um cilindro de CH4, para uma

aproximação do sistema à realidade em que o sensor será empregado. Então, são

adicionadas contaminações de CO2 em CH4 para produzir diferentes concentrações.

Dessa forma, os gases saem dos MFC’s até o misturador, ocorrendo a mistura entre

CO2 e CH4, e percorrendo até o interior da câmara. Assim, é realizada a detecção

de CO2 em ambiente de CH4. O argônio é utilizado para criar uma atmosfera

inerte e como gás de arraste para auxiliar na dessorção da mistura CO2 e CH4

quando presente na câmara. A figura 16 mostra um desenho esquemático do sistema

contendo 4 gases de trabalho, no entanto, para a configuração desta seção, utilizou-

se os gases argônio, CO2 e CH4. A seção 4.2 demonstra os resultados de detecção

de CO2 em ambiente de CH4.

3.3.3 Configuração em ambiente de Gás Natural

Para simular o ambiente relevante da Petrobras, adquiriu-se um cilindro de gás

natural e adaptou-se sua ligação na tubulação do sistema. O cilindro foi abastecido

em um posto onde o gás é fornecido pela empresa GASMIG. Segundo informações

do site da GASMIG, o gás natural é composto em sua maioria de metano, parcelas

menores de etano, propano e outros hidrocarbonetos de maior peso molecular.
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A composição t́ıpica de gás natural é dada pela Tabela 5.

Elemento Percentual (%)
Metano 88.5
Etano 6.2

Propano 2.2
C4+ 0.8
CO2 1.8
N2 0.5

Tabela 5 – Composição t́ıpica do gás natural, segundo o site da GASMIG. [69]

Para reproduzir o ambiente relevante, e com base nas informações da GASMIG,

realizou-se testes do sensor em ambiente de GN. Para produzir diferentes concen-

trações de CO2 em gás natural, são adicionadas contaminações de CO2 no mesmo.

Utiliza-se três controladores de fluxo, onde tem-se três diferentes gases de traba-

lho, sendo estes o argônio, CO2 e GN. Esses três gases saem do cilindro e passam

pelos MFC’s até o misturador onde ocorre a mistura dos gases de detecção, mais

especificamente, a mistura do CO2 e GN. A mistura percorre até o interior da câ-

mara onde é realizada a detecção de CO2 em ambiente de GN. O argônio é utilizado

para criar uma atmosfera inerte e como gás de arraste para auxiliar na dessorção

da mistura CO2 e GN quando presente na câmara. A figura 16 mostra um desenho

esquemático do sistema contendo 4 gases de trabalho, no entanto, para a configura-

ção desta seção, utilizou-se os gases CO2, GN e argônio. A figura 17 mostra fotos

em detalhes de todos os componentes do sistema de medidas. Os resultados obtidos

nessa configuração de sistema são apresentados na seção 4.3.
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Figura 17 – Fotos separadas por partes do sistema de medidas do sensor de gás. (a)
Foto detalhada dos MFC’s e misturador de gases. (b) Foto detalhada
dos equipamentos de medida e controle de temperatura. (c) Foto deta-
lhada da câmara contendo o sensor de gás internamente localizado na
região central da manta de aquecimento.
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3.3.4 Software de coleta e controle de medidas

Para esse sistema desenvolvi também um software para coleta e controle das

medidas. Todo o software foi desenvolvido via MatLab e realiza o controle e moni-

toramento de todo o sistema durante as medidas. Dessa forma, é posśıvel realizar

o controle da temperatura do forno, programar o fluxo de gás que irá passar pela

câmara, o momento em que o MFC será ligado ou desligado, ou seja, todo o controle

necessário entre componentes eletrônicos do sistema. Além do controle, é posśıvel

monitorar tudo o que realizado em tempo real, através de um display mostrado

na tela do computador (figura: 19). Esse display mostra uma leitura de todos os

sensores conectados ao sistema (temperatura do forno, fluxo dos gases e etc), além

de mostrar a informação de qual ação está sendo executada. Simultaneamente ao

controle e monitoramento, é realizada a aquisição de dados do sensor inserido na

câmara com armazenamento em tempo real. Portanto, todo o controle do sistema

é feito de forma remota e automática, podendo ser monitorado online de qualquer

computador ou celular desde que tenha autorização de acesso. A figura 18 mostra a

interface desenvolvida para programação de todos os parâmetros de controle a serem

executados durante as medidas.

Figura 18 – Interface do software desenvolvida para coleta de dados. Todos os pa-
râmetros são inseridos aqui antes de iniciar a aquisição de dados auto-
mática.
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Figura 19 – Display para monitoramento das ações e sensores conectados ao sistema.

Depois de inserido os parâmetros apresentados na figura 18 e pressionado o botão

“Run”, a rotina de caracterização elétrica é iniciada. Ao final de cada medida cole-

tada, além de armazenar os dados de leitura do sensor de gás, cria-se um arquivo

.txt com um resumo dos parâmetros utilizados para aquela determinada medida,

conforme mostrado na figura 20.

Figura 20 – Arquivo .txt contendo um resumo dos parâmetros utilizados para um
condicionamento de amostra e para uma determinada medida.

Para mais detalhes do sistema e coleta de medidas, veja o v́ıdeo acessando o link:

https://www.youtube.com/watch?v=rKTsDL_mxK8

https://www.youtube.com/watch?v=rKTsDL_mxK8
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4 Detecção de CO2

Realizou-se vários experimentos para a detecção de CO2, os quais, acarretaram

em diferentes configurações de medidas e resultados. Neste caṕıtulo apresenta-se as

medidas realizadas conforme as três configurações do sistema apresentadas na seção

3.3 até a chegada do estágio atual do sensor.

4.1 Caracterização elétrica em ambiente de argônio

Inicialmente testou-se o nanosensor fabricado com a tinta padrão, depois dispo-

sitivos contendo diferentes tipos de materiais e também diferentes materiais mistu-

rados a tinta padrão, na configuração de sistema de CO2 em argônio. Esta seção

demonstra como foram realizadas as medidas de detecção de CO2 em sensores con-

feccionados com a tinta padrão de nanotubos, lista os diferentes materiais testados

e os diferentes materiais misturados a tinta padrão.

4.1.1 Medidas do sensor produzido com tinta de nanotubos padrão

A caracterização elétrica é iniciada conforme os parâmetros inseridos na interface

demonstrada na seção 3.3.4. Inicialmente, o chip contendo o elemento sensitivo é in-

serido na câmara, e passa por um tratamento térmico padrão para limpeza, chamado

de condicionamento. Esse procedimento consiste em aquecer a amostra a uma tem-

peratura (T) de 110°C por 8 horas com um fluxo de argônio constante (300 sccm).

Verifica-se que após o condicionamento, a resistência (R = 2.5 kΩ) diminui quando

comparada com a resistência antes do condicionamento (R = 2.7 kΩ), conforme

mostrado na figura 21. Essa mudança de resistência pode estar associada à melhora

na qualidade dos contatos elétricos, além da dessorção de moléculas contaminantes

presentes na superf́ıcie do dispositivo.
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Figura 21 – Medidas de corrente em função do potencial realizadas antes do condi-
cionamento (curva preta) e após condicionamento (curva azul), ambas
em temperatura fixa de 30°C.

Após as 8 horas, a temperatura do forno é programada automaticamente para

diminuir até 30°C, e o sistema aguarda até que se estabilize nessa temperatura. Ao

atingir a temperatura programada (30°C), inicia-se automaticamente as medidas de

detecção do gás de interesse, indicando assim o fim da rotina de condicionamento.

Para as medidas de detecção do gás, aplica-se uma diferença de potencial de 1

Volt entre os contatos elétricos do sensor, e inicia-se a mediação de corrente que

passa pelo sistema. Aplica-se também um fluxo de argônio constante (300 sccm),

correspondente ao fluxo total que irá passar no sistema, e continua-se monitorando

a corrente do circuito. Após aproximadamente 15 segundos aplicando somente o

fluxo de argônio e medindo a corrente do circuito, cria-se a linha de base da medição

conforme ilustra a primeira etapa da figura 22. A partir dáı o fluxo de argônio é

reduzido (270 sccm) e liga-se o fluxo de CO2 (30 sccm) conforme a segunda etapa

da figura 22, referente a uma concentração de 10%. Então, uma mudança na con-

dutividade do elemento sensitivo é observada pelo monitoramento da corrente, de

forma que ocorre um aumento da resistência, ou seja, o equivalente a uma diminui-

ção da corrente. O fluxo total da mistura é correspondente ao fluxo total de argônio

aplicado na linha de base, mantendo sempre o fluxo total do sistema constante, ou

seja:
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Fluxo de argônio = Fluxo de CO2+Fluxo de argônio(Detecção) = Fluxo Total do Sistema

(4.1)

Essa condição é imposta para garantir que a medição feita é de fato a detecção

de CO2 e não a variação do fluxo dos gases.

A concentração de CO2 na mistura (CO2 + argônio) é dada por:

[CO2] = Fluxo de CO2

Fluxo Total
× 100% (4.2)

Assim são aplicadas variadas concentrações de CO2 em argônio na câmara con-

tendo o sensor, a fim de distinguir as diferentes concentrações através do monitora-

mento da corrente do circuito.

Depois de 70 segundos aplicando a mistura (CO2 + argônio) na câmara, desliga-

se o fluxo de CO2 e retorna-se com o fluxo de argônio total (300 sccm), para que

ocorra a dessorção de CO2 no elemento sensitivo, e consequentemente, a corrente do

circuito retorne a seu estado inicial conforme ilustrado na última etapa da figura 22.

Figura 22 – Etapas realizadas para coleta de uma medida de concentração de 10%
de CO2 em argônio.
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Na figura 23 apresenta-se uma curva t́ıpica do monitoramento da corrente durante

a detecção de CO2 em argônio, a uma concentração de 5 e 10% e temperatura da

câmara fixa em 30°C.

Figura 23 – Curvas I × Tempo para o dispositivo NTC padrão, em exposição à 5 e
10% de CO2 em ambiente de argônio, com tempo de exposição (região
realçada em azul) igual a 70 segundos.

Como os dispositivos podem apresentar diferentes valores de resistência e conse-

quentemente diferentes valores de corrente, para estabelecer uma comparação entre

os sensores frequentemente utiliza-se à normalização ou Ganho definido como:

Ganho = |(ICO2 - IBase)|
IBase

× 100% (4.3)

Onde ICO2 é o valor da corrente em exposição ao CO2 e IBase é o valor inicial da

corrente na ausência de CO2. Assim obtém-se o gráfico de ganho para as concentra-

ções de 5 e 10% em ambiente de argônio apresentado na figura 24.
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Figura 24 – Curvas de Ganho x Tempo para uma exposição à 5 e 10% de CO2 em
argônio, obtida através da equação 4.3.

Este resultado demonstra o potencial do sensor para detecção de CO2 em am-

biente de argônio. A partir daqui, iniciou-se a investigação no desenvolvimento e

aprimoramento do sensor baseado em tinta de nanotubos.

4.1.2 Teste com diferentes materiais

Realizou-se uma investigação utilizando diferentes materiais para verificar o de-

sempenho destes quanto a detecção de CO2, e compara-los com os resultados utili-

zando a tinta de nanotubos padrão. Com isso, apresenta-se a tabela 6 indicando os

diferentes materiais testados, o procedimento de preparação das amostras e os res-

ponsáveis pelo fornecimento dos materiais, além do peŕıodo em que foram realizados

os testes. A escolha destes materiais foi motivada através de trabalhos presentes na

literatura.
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Material Preparação Data

Filme de PANI + nanopart́ıcu-
las de SiO2 (PH 1.5, espessura do
filme de 158 nm)

Filmes finos preparados pela pro-
fessora Táıse Manhabosco do De-
partamento de F́ısica da UFOP.

Julho de
2021

Filme de PANI sem nanopart́ıcu-
las (PH 1.5, espessura do filme de
185 nm)

Filmes finos preparados pela pro-
fessora Táıse Manhabosco do De-
partamento de F́ısica da UFOP.

Julho de
2021

Filme de PANI + nanopart́ıculas
de Au (PH 6, espessura do filme
de 14.5 nm)

Filmes finos preparados pela pro-
fessora Táıse Manhabosco do De-
partamento de F́ısica da UFOP.

Julho de
2021

Grafeno com evaporação de 3 nm
de Al2O3

Dispositivo 2D de grafeno obtido
através de esfoliação mecânica,
com evaporação térmica de 3 nm
de Al2O3, preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Agosto de
2021

Grafeno com contato de cromo
oxidado

Dispositivo 2D de grafeno ob-
tido através de esfoliação mecâ-
nica, com evaporação térmica de
contados elétricos de cromo oxi-
dado e Au, preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Agosto de
2021

Dispositivo de grafeno + Nano-
rods de ouro com grupos amidas

Dispositivo 2D de grafeno es-
foliado preparado pela equipe
CTNano-UFMG + funcionaliza-
ção com nanorods de Au pre-
parados pela equipe da Prof.
Ĺıvia/CTNano-UFMG.

Setembro
de 2021

Dispositivo de monocamada de
Grafeno Epitaxial, com trata-
mento de 30 min em atmosfera de
O2

Dispositivo 2D de grafeno epi-
taxial preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Setembro
de 2021

Dispositivo de monocamada de
Grafeno epitaxial com tratamento
com atmosfera de H2

Dispositivo 2D de grafeno epi-
taxial preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Setembro
de 2021

Dispositivo de MoS2 com conta-
tos elétricos de ouro (Au)

Dispositivo 2D de monocamada
de MoS2 com contados elétri-
cos de Au preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Setembro
de 2021

Dispositivo de MoS2 com conta-
tos elétricos de prata (Ag)

Dispositivo 2D de monocamada
de MoS2 com contados elétri-
cos de Ag preparado pela equipe
CTNano-UFMG.

Setembro
de 2021

Tabela 6 – Diferentes nanomateriais testados para detecção de CO2.
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Realizou-se também, testes em dispositivos onde misturou-se a tinta de NTC pa-

drão funcionalizada com diferentes nanomateriais, visando tanto o aumento do ganho

do sensor, quanto a melhora na diferenciação de distintas contaminações de CO2. A

tabela 7, apresenta os diferentes materiais testados, o procedimento de funcionaliza-

ção, além do peŕıodo em que foram realizados os testes. Neste caso, adotou-se duas

principais abordagens para funcionalização: Depositou-se uma camada do novo ma-

terial sobre a tinta de nanotubos padrão já em substrato ou realizou-se uma mistura

da tinta padrão com novo material e pulverizou-se sobre o substrato.

Material Preparação Data

Dispositivo NTC + ZnO em pó Dispositivo com pulverização de
duas camadas de Tinta NTC pre-
viamente misturada com suspen-
são de ZnO.

Julho de
2021

Dispositivo NTC + 3 nm de TiO2

evaporado
Evaporação térmica de 3 nm de
TiO2 sobre o dispositivo NTC pa-
drão.

Julho de
2021

Dispositivo preparado com mis-
tura de tinta NTC + pó comercial
de Al2O3

Dispositivo com pulverização de
duas camadas de Tinta NTC pre-
viamente misturada com suspen-
são de Al2O3.

Agosto de
2021

Śılica fornecida pela Jordana
(equipe do professor Manuel)

Dispositivo com pulverização de
duas camadas de Tinta NTC +
1 camada de suspensão de part́ı-
culas de Śılica. A Śılica foi cedida
pelo Professor Manuel/CTNano-
UFMG

Outubro
de 2021

Dispositivo NTC + 1 camada de
MOF/Mg

Dispositivo com pulverização de
duas camadas de Tinta NTC +
1 camada de suspensão de part́ı-
culas de MOF contendo Mg. O
Material MOF + Mg cedido pela
doutoranda em F́ısica Juliana As-
sunção da UFMG.

Novembro
de 2021

Tabela 7 – Diferentes nanomateriais utilizados para funcionalizar dispositivos NTC.

Dentre todos estes materiais e abordagens, a tinta de nanotubos padrão sempre

apresentou o maior ganho e melhor identificação das concentrações de CO2 aplicadas

em ambiente de argônio. Com isso, definiu-se o uso da tinta de nanotubos padrão

para confecção dos sensores. A partir desta seção, todos os resultados apresentados

neste trabalho são de sensores confeccionados com a tinta de nanotubos padrão.
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4.2 Medidas CO2 em ambiente de CH4

Após os resultados promissores de detecção de apenas CO2 em atmosfera inerte

de argônio, passou-se a detectar contaminações de CO2 em atmosfera de CH4, o

principal elemento que compõe o gás natural, conforme a configuração do sistema

demonstrado na seção 3.3.2. Então, a amostra passa pelos mesmos procedimentos

conforme descrito em 4.1, com a diferença na troca do gás argônio pelo CH4 durante

a etapa de detecção. Então, após o procedimento de condicionamento, cria-se uma

linha de em um fluxo de 300 sccm de argônio por aproximadamente 10 minutos

conforme ilustra a primeira etapa da figura 25. Depois, o fluxo de argônio é desligado

e liga-se o fluxo de mistura (CO2 + CH4) por 18 min (1080s) conforme ilustra a

segunda etapa da figura 25, referente a uma concentração de 10%. O fluxo total

da mistura é correspondente ao fluxo total de argônio aplicado na linha de base,

mantendo sempre o fluxo total do sistema constante, ou seja:

Fluxo de argônio = Fluxo de CO2+Fluxo de CH4 = Fluxo Total do Sistema (4.4)

Depois de 18 min aplicando a mistura (CO2 + CH4) na câmara, desliga-se o fluxo

de mistura e retorna-se com o fluxo de argônio total (300 sccm), para que ocorra a

dessorção de CO2 no elemento sensitivo, e consequentemente, a corrente do circuito

retorne a seu estado inicial conforme ilustrado na última etapa da figura 25.

Figura 25 – Etapas realizadas para coleta de uma medida de concentração de 10%
de CO2 em CH4.
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Essas medidas foram realizadas na época em que o sistema de medidas ainda

não estava totalmente otimizado, onde o forno apresentava formato em cruz, sem o

misturador padrão empregado atualmente. Portanto, nesta configuração verificou-se

que, para medidas em sequência aleatória de concentrações na faixa de 1 a 10%, com

tempo curto de 100 segundos em exposição ao CO2, não foi posśıvel distinguir cla-

ramente todas as concentrações. Por esse motivo, adotou-se um tempo de exposição

mais longo ao CO2 em torno de 18 min (1080s). Esse aumento no tempo de expo-

sição, causou também um aumento no tempo de dessorção. Deste modo, a medida

completa passou a durar em torno de 1 hora. A figura 26 mostra esse resultado.

Figura 26 – Curvas de Ganho x Tempo para uma exposição de diferentes concentra-
ções de CO2 em CH4, obtida através da equação 4.3.

Observa-se na figura 26 um valor de ganho máximo próximo de 0.4% para a

concentração de 10%, além disso existe uma separação visual entre as curvas de

cada concentração aplicada, com exceção de poucas sobreposições de curvas entre as

concentrações de 3 e 5% (aprox. 3 curvas sobrepostas). Considerando detecção de

CO2 em ambiente de CH4, ou seja, um ambiente um pouco mais próximo de uma

aplicação real, o sensor foi capaz distinguir as diferentes concentrações.
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4.3 Detecção de CO2 em Gás Natural

Depois dos resultados promissores de detecção de CO2 em ambiente de CH4,

decidiu-se aproximar o sistema ainda mais da realidade em que será aplicado, por

meio da incorporação um cilindro de gás natural abastecido em posto de combus-

t́ıveis, conforme descrito na seção 3.3.3. Esta seção mostra como são realizadas as

medidas de detecção de CO2 em GN, resultados obtidos nas medições, abordagens

para calibração e estimativa das concentrações medidas pelo sensor.

4.3.1 Caracterização elétrica do elemento sensitivo

A caracterização elétrica do elemento sensitivo em GN, é semelhante ao descrito

na seção 4.1, a diferença é que utiliza-se de três gases (argônio, CO2 e GN) para

realização das medidas. Então, após o procedimento de condicionamento em argônio,

realiza-se as medições conforme ilustra as etapas da figura 27. Inicialmente, meça-

se uma linha de base em argônio (300 sccm) por 3 minutos. Depois o argônio é

desligado e liga-se um fluxo de mistura (CO2 e GN) por 60 segundos. Finalmente o

fluxo de mistura é desligado e liga-se o fluxo de argônio (300 sccm) para dessorção

da mistura. O fluxo total do sistema é constante e dado por:

Fluxo de argônio = Fluxo de CO2 +Fluxo de GN = Fluxo Total do Sistema (4.5)

A concentração de CO2, na mistura continua sendo dada por:

[CO2] = Fluxo de CO2

Fluxo Total
× 100% (4.6)

Assim são aplicadas variadas concentrações de CO2 em GN na câmara contendo

o sensor, a fim de distinguir as diferentes concentrações através do monitoramento

da corrente do circuito.
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Figura 27 – Etapas realizadas para coleta de uma medida de concentração de 10%
de CO2 em GN.

Na figura 28 apresenta-se uma curva t́ıpica do monitoramento da corrente durante

a detecção de 10% de CO2 em GN e temperatura da câmara fixa em 30°C.

Figura 28 – Curva I × Tempo para o dispositivo NTC padrão, em exposição à 10%
de CO2 em ambiente de GN, com tempo de exposição (região realçada
em azul) igual a 60 segundos.

Portanto, definiu-se a utilização desta configuração para realização dos experi-

mentos de detecção de CO2 em GN.
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4.3.2 Determinação do tempo de exposição aos gases

Para determinar o tempo de exposição do sensor ao gás de detecção, realizou-

se o procedimento de condicionamento, e, logo em seguida, um experimento com

diferentes tempos de exposição a 10% de CO2 em GN, em temperatura fixa de 30°C
e pressão atmosférica. Verificou-se que a linha de base (região antes de ligar o CO2

+ GN) e a região de dessorção de gás (após desligar o CO2 + GN) nas curvas

de Ganho x Tempo não contribuem para análise dos gráficos, deste modo, serão

apresentados gráficos com zoom na região de interesse. A figura 29 apresenta dois

diferentes regimes de adsorção: um regime rápido com saturação em torno de 60s,

e um regime lento com saturação em torno de 300s. A condição de regime rápido

(60s) pode ser visto na figura 29 entre a seta de cor preta (momento em que o fluxo

da mistura é ligada) e amarelo (momento em que o fluxo da mistura é desligada).

A condição de regime lento (300s) está entre a seta de cor preta e roxa.

Figura 29 – Curvas de Ganho × Tempo para diferentes tempos de exposição à 10%
de CO2 em T = 30°C e pressão atmosférica. A seta preta indica o
tempo em que o CO2+GN foi ligado, a seta vermelha, verde limão, verde
claro, azul e lilás indicam os tempos em que o CO2+GN foi desligado
correspondentes a 30, 60, 90, 150 e 300 s, respectivamente.

Posteriormente, realizou-se medidas de diferentes concentrações de CO2 em GN,

para os tempos de exposição de 60s e 300s de mistura, conforme apresentado na

figura 30. De acordo com o resultado apresentado anteriormente, o tempo de ex-

posição em 60s adotado para esse teste, apresenta o máximo ganho para o regime

de saturação rápida. Já o tempo de 300s, corresponde ao regime de saturação mais
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lento. Neste experimento a temperatura foi mantida fixa em 30°C e pressão at-

mosférica. Nota-se que, em oposição as curvas de 60s de exposição, as curvas com

tempo de 300s não seguem um padrão espećıfico que pode ser associado com cada

concentração de CO2 aplicada, tal como o ganho máximo ou área das curvas. Deste

modo, a melhor opção é trabalhar no regime mais rápido de adsorção, com melhor

identificação entre as concentrações e menor tempo total de medida. Então, como

procedimento padrão, fixou-se o tempo de exposição ao gás de detecção igual a 60s.

Portanto, desta seção em diante todos os gráficos com a região realçada em azul

correspondem ao tempo de fluxo de mistura (CO2 + GN) ligado por 60s (Gás ON).

Figura 30 – Curvas de Ganho × Tempo para diferentes concentrações de CO2 em
T=30°C e pressão atmosférica. (a) Medidas com tempo de exposição
de 60s; (b) Medidas com tempo de exposição de 300s.
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4.3.3 Faixa de operação

Em seguida, a fim de verificar a faixa de operação do sensor, curvas de Ganho

x Tempo foram coletadas na condição em que o sensor foi exposto a concentrações

aleatórias de 0% (GN puro) até 100% de CO2 no tempo de 60s, conforme definido

anteriormente. A figura 31 nos mostra a capacidade do sensor em distinguir todas

as concentrações aplicadas, sem ocorrência de saturação, mesmo para valores altos

tal como 100% de CO2. Em (a) é apresenta-se as curvas completas, em (b) são as

mesmas curvas porém focadas na região de interesse.

Figura 31 – Curva de Ganho × Tempo para exposição 0% (GN puro) até 100% de
CO2 durante 60s. (a) Curvas completas. (b) Zoom das curvas em (a)
focado na região de interesse.
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4.3.4 Recuperação do sensor às condições iniciais

Em aplicações reais, provavelmente o sensor será exposto a condições de conta-

minação, para isso torna-se necessário estabelecer um procedimento de recuperação

do sensor (retorno as condições iniciais) e garantir que o mesmo mantenha as carac-

teŕısticas de medições. Para determinar um procedimento de recuperação do sensor,

realizou-se diferentes rodadas seguidas de exposição do sensor ao ar e a aplicação

de novos procedimentos de condicionamentos a 110°C por 8 horas. Em cada rodada

a amostra foi exposta ao ar, condicionada, e, posteriormente, realizou-se medidas

de diferentes concentrações de CO2 de forma aleatória. Ao observar as curvas de

Ganho x Tempo somente para concentração de 10% de CO2 em diferentes rodadas,

observa-se que as curvas são praticamente coincidentes (figura 32(a)). Pelos valores

de ganho máximo e área média de cada uma das rodadas apresentados na figura

32(b)(c), observa-se que ficaram bem próximos. Esses valores foram calculados na

região em que a mistura CO2 + GN permanece ligada. Portanto, conclui-se que o

procedimento de condicionamento é valido para reestabelecer as condições iniciais de

ganho do sensor, não sendo alterada de forma significativa as caracteŕısticas de medi-

ção do sensor, mesmo depois de exporto ao ar e realizados sucessivos procedimentos

de condicionamento.

Figura 32 – (a) Curvas de Ganho × Tempo para exposição 10% de CO2 em diferentes
rodadas; (b) e (c) Ganho máximo e Área média calculados na região
CO2+GN ligado para cada rodada.
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4.3.5 Tempo de vida do sensor

Uma caracteŕıstica importante de sensores, é seu tempo de vida. Sensores que

necessitam de trocas e manutenções constantes podem não ser muito interessantes

devido aos custos, tempo de parada para reparo, manejo por mão de obra qualifi-

cada etc. Com isso, faz-se necessário a avaliação do tempo de vida do sensor. Para

isso, foram realizadas diferentes rodadas de experimentos que somam mais de 5.000

medidas em um mesmo dispositivo ao longo de 8 meses. Na figura 33 são apresen-

tadas algumas curvas de Ganho x Tempo para cada um dos meses de medidas. Vale

ressaltar que ao longo desse peŕıodo, o sensor foi retirado da câmara e exposto ao ar

inúmeras vezes. Observa-se que, mesmo na presença de variações no perfil das cur-

vas em alguns meses, o sensor continua distinguindo as concentrações de 0, 5, 7, 10

e 12% adotadas para estes testes, demonstrando a robustez do sensor desenvolvido

e seu potencial para aplicações em longos peŕıodos de tempo.

Figura 33 – Tempo de vida do sensor. Curvas de Ganho × Tempo para diferentes
concentrações obtidas em um único dispositivo NTC padrão, em T =
30°C e pressão atmosférica, durante 8 meses. O elemento sensitivo man-
teve sua capacidade de distinguir diferentes concentrações, confirmando
seu longo tempo de vida.
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4.3.6 Reprodutibilidade de dispositivos

Para testar a reprodutibilidade da produção de elementos sensitivos, quatro dife-

rentes dispositivos foram fabricados. Em cada rodada de medidas para determinada

amostra, coletou-se um total de 30 curvas, sendo 5 medidas por cada concentração

de 0 a 12%. Conforme pode ser observado na figura 34, todas as amostras apresen-

tam comportamento geral bastante parecido, além de separação satisfatória entre

as diferentes concentrações de CO2 em GN. Nas figuras 35 e 36 são apresentadas as

curvas de calibração em termos do Ganho Máximo Médio x Concentrações e Área

Média x Concentrações, respectivamente. Os śımbolos em vermelho, verde claro e

ciano, correspondem aos dispositivos de reprodução (Rep.) 1, 2 e 3 pintados com

a mesma tinta, chamada de tinta 1, o śımbolo em roxo, corresponde ao disposi-

tivo de reprodução 4 pintado com uma nova tinta produzida seguido os mesmos

procedimentos de preparação, a qual recebeu o nome de tinta 2. Todas as curvas

apresentam comportamento linear, mas nem todas possuem valores de inclinação

próximos (tabelas 8 e 9), isso não é um problema pois cada sensor possui uma cali-

bração para operação. Isso demonstra que diferentes dispositivos e diferentes lotes

de fabricação de tinta, não interfere significativamente na detecção e identificação

das concentrações de CO2 em GN.

Figura 34 – Reprodutibilidade do elemento sensitivo. (a) Curvas de Ganho x Tempo
para 4 diferentes dispositivos obtidas em T = 30°C e pressão atmosférica.
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Regressão Linear:

y = ax + b (4.7)

Figura 35 – Curva de calibração em ganho máximo médio para diferentes dispositi-
vos de tinta de NTC.

Tinta 1 Tinta 2

Coeficientes Rep. 1 Rep. 2 Rep. 3 Rep. 1

a 4.66e-3±0.07e-3 4.55e-3±0.13e-3 3.79e-3±0.18e-3 5.62e-3±0.20e-3

b 5.23e-2±0.06e-2 6.14e-2±0.10e-2 5.33e-2±0.14e-2 7.95e-2±0.16e-2

R2 1.0000 0.9999 0.9997 0.9999

Tabela 8 – Valores dos coeficientes (a,b e R2) obtidos pela regressão linear feita na
figura 35.
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Figura 36 – Curva de calibração em área média das curvas de ganho para diferentes
dispositivos de tinta de NTC.

Tinta 1 Tinta 2

Coeficientes Rep. 1 Rep. 2 Rep. 3 Rep. 1

a 0.40±0.03 0.39±0.03 0.28±0.03 0.48±0.04
b 5.85±0.28 6.72±0.28 6.28±0.24 9.16±0.33
R2 0.9992 0.9993 0.9993 0.9995

Tabela 9 – Valores dos coeficientes (a,b e R2) obtidos pela regressão linear feita na
figura 36.



4.3. DETECÇÃO DE CO2 EM GÁS NATURAL 68

4.3.7 Efeito de saturação

Sensores podem apresentar condições de saturação após repetidas exposições ao

gás de trabalho, interferindo diretamente na precisão das medições. Visando obser-

var posśıveis saturações no sensor, realizou-se a coleta de mais de 2.000 curvas em

um mesmo dispositivo, ao longo de aproximadamente 15 dias de medidas sem no-

vos procedimentos de condicionamento. Na figura 37 são apresentadas as curvas de

Ganho x Tempo para as concentrações de 0, 5, 7, 10, 12 e 15% de CO2 aplicadas de

forma aleatória durante todo o peŕıodo. Observou-se que ao longo do tempo todas

as curvas sofrem um deslocamento global para valores menores de ganho. Porém,

a diferença entre ganhos máximos para concentrações adjacentes permanece basica-

mente constante, não interferindo na capacidade de diferenciação das contaminações

de CO2. Para evidenciar essa afirmação, a figura 38 apresenta os gráficos de Ganho

x Tempo para conjuntos de 200 curvas (cerca de 33 horas de medida). Além disso,

a figura 39 apresenta os parâmetros de ganho máximo médio e área média da curva

de ganho por concentração, bem como seu desvio padrão, calculados no intervalo

de exposição ao gás, para as 2.000 curvas coletadas. Como é posśıvel observar, a

barra de desvio padrão em cada concentração não sobrepõe a concentração adja-

cente, mais um ind́ıcio da capacidade de diferenciação das concentrações utilizando

estes parâmetros. Esse resultado demonstra que o sensor pode trabalhar com gran-

des quantidades de medições sem alterações significativas na detecção e identificação

das concentrações de CO2 em GN.

Figura 37 – Estabilidade do sensor ao longo de mais de 2000 mil medidas aleatórias
sem interrupção. Curva de Ganho × Tempo para exposição 0% (GN
puro) até 15% de CO2.
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Figura 38 – Curvas de Ganho x Tempo retiradas de 37 e divididas em grupos de
200 em 200 curvas. A numeração logo abaixo indica qual sequencia de
curvas o gráfico apresenta, ou seja, a ordem temporal dos grupos.

Figura 39 – Curvas de calibração em ganho máximo médio (a) e área média das
curvas de ganho (b) para diferentes concentrações das 2.000 curvas co-
letadas em 37.
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4.3.8 Escolha do algoritmo de análise das concentrações

Para determinar as concentrações medidas pelo sensor, utilizou-se a regressão

linear e algoritmos deMachine Learning. Utilizando-se o conjunto de dados (dataset)

com mais de duas mil medidas coletadas por um sensor (figura 37), realizou-se uma

análise de qual seria o melhor método a ser utilizado, bem como uma avaliação da

taxa de acerto, assunto o qual será discutido nesta seção.

4.3.8.1 Dataset

Antes de iniciar o estudo dos métodos de previsão das concentrações, é interes-

sante realizar uma rápida análise a respeito do conjunto de dados utilizado. A tabela

10 mostra a composição do dataset, demonstrando ser um conjunto de dados balan-

ceado. Defini-se como balanceado um conjunto de dados que possui quantidades de

curvas bem próximas entre as diferentes concentrações.

Concentração (%) Quantidade de curvas
0 356
5 328
7 367
10 354
12 347
15 325

Total 2077

Tabela 10 – Composição dos dados para análise via Regressão Linear e Machine
Learning.

Para que o algoritmo tenha um melhor desempenho, analisa-se apenas a região de

interesse das curvas de ganho, ou seja, apenas no intervalo de exposição a mistura de

gás (CO2 + GN). Deste intervalo, retira-se informações como ganho máximo e área

de cada curva, com sua respectiva concentração, definindo assim um protocolo de

avaliação utilizando esses dois parâmetros. Na figura 40(a) é visualmente posśıvel

observar uma certa separação entre as concentrações de mistura de gás aplicada,

quando analisada com relação aos dois parâmetros de ganho máximo e área. Existe

a exceção de alguns pontos que aparecem sobrepostos a concentrações adjacentes,

os histogramas da figura 40(b)(c) evidenciam essa informação. Observa-se que uma

quantidade abaixo de 50 curvas (em um total de mais de 2.000) apresentam uma

certa sobreposição em ambos os histogramas, o que pode ocasionar em concentrações

erroneamente previsas pelos modelos a gerados, mas é um número muito baixo em

relação a quantidade total de pontos o que provavelmente não será um problema.
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Figura 40 – (a)Curva de avaliação das concentrações através dos parâmetros de ga-
nho máximo e área da curva de cada concentração aplicada; (b) e (c)
Histogramas das concentrações avaliados em relação aos parâmetros de
ganho máximo e área da curva.

4.3.8.2 Análise por Regressão Linear

Desenvolvi um software em Python exclusivamente para criar um modelo de

previsão das concentrações utilizando Regressão Linear. A ideia é obter as taxas de

acerto através de um modelo simples como a Regressão Linear, para posteriormente

comparar os resultados com os modelos de Machine Learning.

Inicialmente, dividiu-se os dados da seguinte maneira:

- Pacote 1: 80% (1661 curvas).

- Pacote 2: 20% (416 curvas).

Utiliza-se o Pacote 1 para gerar o modelo de Regressão Linear. Posteriormente

utiliza-se o Pacote 2 para testar o modelo gerado e avaliar seu desempenho. Ini-

cialmente avaliamos os resultados através das métricas escolhidas, sendo estas, o

coeficiente de determinação (R2) e erro quadrático médio (MSE), os quais estão

demonstrados na tabela 11. Vale ressaltar que valores de (R2) próximos de 1 são

ideais; enquanto para o MSE valores próximos de 0 são ideais.
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Regressão Linear:

y = ax + b (4.8)

Parâmetro coef.(a) Iterc.(b) R2 MSE

Área 1.68 -2.93 0.96 0.89
Ganho Máximo 141.02 -3.85 0.97 0.68
Valor Médio 71.35 -3.39 0.97 0.79

Tabela 11 – Valores dos coeficientes e resultados através das métricas escolhidas: co-
eficiente de determinação (R2) e erro quadrático médio (MSE), obtidos
através da Regressão Linear.

Considerando uma precisão de ±0.5% do sensor, avalia-se como correto os valo-

res de previsão obtidos dentro dessa faixa por concentração através do modelo de

Regressão Linear. Essa consideração é feita para observar a taxa de acerto do mo-

delo. A figura 41 mostra a matriz de confusão do resultado obtido pelo modelo de

Regressão Linear, em relação aos parâmetros de área e ganho máximo. Observa-se

que quanto maior o valor obtido no cruzamento entre previsão e concentração real,

melhor a taxa de acerto do modelo. Para melhor entendimento do leitor, segue

um exemplo de leitura da matriz de confusão: Avaliando a concentração de 0% em

relação ao parâmetro de área (figura 41(a)), observa-se que o modelo de Regressão

Linear previu 35 curvas como sendo realmente 0%, 33 curvas como sendo de 1% e 3

curvas como sendo de 2%, ou seja, num total de 71 curvas de 0% ele prevê correta-

mente apenas 35, o correspondente a uma taxa de acerto de aproximadamente 49%

para a concentração de 0%.

Figura 41 – Matriz de confusão dos resultados obtidos via Regressão Linear.

A tabela 12, exibe as taxas de acerto obtidas por parâmetro, bem como seu valor

médio. O modelo de Regressão Linear obteve uma baixa taxa de acerto (53%) nas

previsão das concentrações de 0, 5, 7, 10, 12 e 15%, através dos dados obtidos pelo

experimento descrito na seção 4.3.7.
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Parâmetro Taxa de acerto (%)

Área 48
Ganho Máximo 59
Valor Médio 53

Tabela 12 – Taxa de acerto do modelo gerado via Regressão Linear.

4.3.8.3 Análise por Machine Learning

Para análise via Machine Learning também desenvolvi um software em Python

exclusivamente para análise dos dados. Para esta análise em questão, seguiu-se

as etapas descritas na seção 2.3.1, as quais são ilustradas pela figura 12. Para

comparação dos resultados, dividiu-se os dados de maneira semelhante ao modelo

de Regressão Linear, e de forma correspondente a primeira etapa da figura 12(a):

- Pacote 1: 80% (1661 curvas).

- Pacote 2: 20% (416 curvas).

Em seguida, os dados do Pacote 1 são inseridos em vários algoritmos, os quais

são treinados e testados várias vezes realizando a calibração dos seus respectivos

parâmetros pelo método de validação cruzada. Neste caso em questão, aplicou-

se uma divisão de 4 partes (Fold 1 ao Fold 4 ) na utilização deste método. Isso

significa que, foram realizados 4 rodadas onde 1248 curvas eram selecionadas para

treino e 416 para teste do modelo. Realizou-se uma divisão de 4 partes para que a

quantidade de dados de teste neste método seja semelhante a quantidade de dados

do Pacote 2, assim tem-se uma boa comparação dos resultados dos modelos finais

com os resultados obtidos via validação cruzada. O ideal é que ambos os resultados

fiquem muito próximos, pois o método de validação cruzada é uma medida mais

confiável. A tabela 13, mostra os resultados obtidos para cada algoritmo utilizando

o método de validação cruzada. As métricas utilizadas também foram o coeficiente

de determinação (R2) e erro quadrático médio (MSE).

Algoritmo R2 MSE
Decision Tree 0.984±0.003 0.37±0.07

SVM 0.969±0.004 0.74±0.07
k-NN 0.976±0.003 0.56±0.06

Random Forest 0.984±0.002 0.37±0.06
Gradient Tree Boosting 0.864±0.004 3.20±0.15

Tabela 13 – Valores obtidos através do uso de Machine Learning com o método
de validação cruzada em relação as métricas escolhidas: coeficiente de
determinação (R2) e erro quadrático médio (MSE).

Depois de ajustado os parâmetros de cada algoritmo como feito na etapa ante-
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rior, pode-se considerar os mesmos como modelos finais. Então, insere-se os dados

do Pacote 2 nos modelos ajustados, para avaliar o desempenho dos mesmos com

utilização de dados novos. A tabela 14, contém os resultados dos modelos finais em

relação as métricas escolhidas. Observa-se que os resultados são muito parecidos

com os da tabela 13, onde o procedimento foi realizado com validação cruzada. Isso

significa que os modelos gerados mantém a capacidade de previsão constante na

utilização de dados novos, sendo assim um bom resultado.

Algoritmo R2 MSE
Decision Tree 0.985 0.36

SVM 0.967 0.78
k-NN 0.977 0.54

Random Forest 0.984 0.37
Gradient Tree Boosting 0.865 3.17

Tabela 14 – Valores obtidos através do uso de Machine Learning pelos algoritmos
com os parâmetros já ajustados, em relação as métricas escolhidas.

É de se esperar que os modelos Decision Tree e Random Forest demonstrem as

melhores taxas de acerto, afinal obtiveram os valores de MSE mais baixos (0.36 e

0.37 respectivamente) em relação aos demais.

A figura 42 mostra a matriz de confusão dos modelos Decision Tree e Random

Forest quando já ajustados e testados com o conjunto de dados do Pacote 2. Pode-se

observar que ambos os modelos preveem de forma correta uma quantidade maior de

concentrações em relação ao modelo de Regressão Linear, conforme demonstrado na

figura 41.

Figura 42 – Matriz de confusão dos resultados obtidos pelos melhores modelos ge-
rados via algoritmos de Machine Learning.

Ao analisar a taxa de acerto de cada modelo ajustado, pode-se observar que de

fato os modelos Decision Tree e Random Forest obtiveram melhores desempenhos

em relação aos demais, conforme demonstra a tabela 12.
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Algoritmo Taxa de acerto (%)
Decision Tree 87

SVM 55
k-NN 81

Random Forest 85
Gradient Tree Boosting 20

Tabela 15 – Taxa de acerto dos modelos gerados via algoritmos de Machine Lear-
ning.

A tabela 16, mostra um comparativo de resultados entre os melhores modelos ge-

rados via Machine Learning (Decision Tree e Random Forest) e a Regressão Linear.

Observa-se que a menor taxa de acerto (53%) e o maior MSE (0.79), pertencem ao

método de Regressão Linear quando comparado aos demais. Enquanto o algoritmo

Decision Tree obteve a maior taxa de acerto (87%) e o menor MSE (0.36) quando

comparado aos demais, sendo este o de melhor desempenho. Portanto, o algoritmo

Decision Tree é um forte candidato para escolha como algoritmo de trabalho na

previsão das concentrações medidas pelo sensor.

Algoritmo Taxa de acerto (%) MSE
Regressão Linear 53 0.79
Decision Tree 87 0.36
Random Forest 85 0.37

Tabela 16 – Comparativo de resultados entre os melhores modelos gerados via Ma-
chine Learning (Decision Tree e Random Forest) e a Regressão Linear.

4.3.9 Calibração do sensor e avaliação das concentrações

Pensando em uma abordagem mais próxima da realidade em que o sensor será

aplicado, discutiremos a seguir os procedimentos de calibração do sensor e avali-

ação das concentrações utilizando os algoritmos Decision Tree e Random Forest,

os quais obtiveram o melhor desempenho em relação aos demais. Utilizaremos os

dois modelos devido ao fato de que ambos obtiveram resultados muito próximos

conforme demonstrado na seção anterior, além disso, nesta nova abordagem reduzi-

remos drasticamente a quantidade de dados de treino (de 1248 para 45), podendo

afetar diretamente o desempenho dos modelos na previsão das concentrações.

Verificou-se melhores resultados quando analisado os dados de faixa temporal

de até 200 curvas (figura 38). Então, a ideia desta nova abordagem é que o sensor

passe um tempo calibrando (cerca de 7.5 horas), e um tempo maior prevendo as

concentrações (cerca de 26 horas). Este tempo de calibração corresponde às primei-

ras 45 curvas, ou seja, os dados de treino. As demais curvas coletadas (155 curvas),
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terão as concentrações previstas pelo modelo. Pode-se pensar que 7.5 horas é um

tempo longo para calibração, mas pode-se utilizar uma arquitetura de dois sensores

em paralelo, onde enquanto um mede as concentrações, outro está no processo de

calibração e vice-versa. Fato é que essa ideia será discutida em outra fase do projeto,

por ora seguiremos com a abordagem sugerida inicialmente nesta seção.

4.3.9.1 Dataset

Utilizou-se o mesmo dataset da seção anterior (seção 4.3.8.1), porém o conjunto

de dados foi dividido em faixas temporais de até 200 curvas. A tabela 17, mostra os

grupos de curvas com suas respectivas quantidades em relação a cada concentração.

Observa-se um conjunto de dados com balanceamento variado.

Quantidade de curvas por grupo

Concentração (%) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0 36 26 28 42 34 42 38 37 30 29

5 39 27 32 31 36 24 35 33 29 32

7 32 47 46 35 43 35 33 32 25 32

10 31 30 27 35 27 39 31 35 35 47

12 28 49 31 23 34 34 33 27 42 32

15 34 21 36 34 26 26 30 36 39 28

Total 200 200 200 200 200 200 200 200 200 200

Tabela 17 – Composição dos dados para análise por grupos.

As figuras 43 e 44, mostram a separação das concentrações para dois grupos

diferentes. Observa-se uma certa separação das concentrações quando analisados

em relação aos parâmetros de ganho máximo e área nos gráficos 43(a) e 44(a).

Porém, analisando apenas os gráficos 43(b)(c) referente ao grupo 1, verifica-se que as

concentrações de 7, 10, 12% contêm uma quantidade relevante de dados sobrepostos

entre si, enquanto os gráficos 44(b)(c) referente ao grupo 4, apresenta poucos dados

sobrepostos. Esta condição pode ser o que ocasionou uma pior taxa de acerto quando

avalia-se os dados do grupo 1, enquanto para o grupo 4 obteve-se a melhor taxa

de acerto quando analisados via Machine Learning, conforme demonstra-se mais

adiante.
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Figura 43 – Gráficos referentes aos dados do grupo de curvas 1 de cada concentração
aplicada relacionados aos parâmetros de ganho máximo e área da curva.
(a) Separação das concentrações. (b) e (c) Histogramas dos dados.

Figura 44 – Gráficos referentes aos dados do grupo de curvas 4 de cada concentração
aplicada relacionados aos parâmetros de ganho máximo e área da curva.
(a) Separação das concentrações. (b) e (c) Histogramas dos dados.
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4.3.9.2 Abordagem por Machine Learning

Inseriu-se os dados de treino utilizando os algoritmos Decision Tree e Random

Forest já parametrizados conforme feito na seção 4.3.8.3, e obtém-se os resultados

conforme demonstrado na tabela 18 em relação as métricas de R2 e MSE por grupo.

A tabela 19, mostra um comparativo entre os resultados obtidos com o uso da técnica

de validação cruzada (tabela 13) e os valores médios obtidos pela divisão de grupos

(tabela 18). Observa-se que os valores médios por divisão de grupos são muito

próximos dos valores com validação cruzada, demonstrando que mesmo dividindo

em faixa temporal de até 200 curvas a capacidade de previsão do modelo permanece

constante.

Métrica: R2

Grupo

Algoritmo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valor Médio

Decision Tree 0.951 0.996 0.940 1.00 0.999 0.997 0.993 0.996 0.992 0.996 0.986

Random Forest 0.977 0.988 0.933 0.99 0.999 0.996 0.990 0.998 0.996 0.994 0.987

Métrica: MSE

Decision Tree 1.28 0.07 1.37 0.00 0.03 0.06 0.17 0.12 0.19 0.08 0.34

Random Forest 0.58 0.23 1.54 0.02 0.03 0.10 0.23 0.06 0.09 0.14 0.30

Tabela 18 – Taxa de acerto para análise por grupos via Machine Learning.

Valores com validação cruzada (tabela 13)
Algoritmo R2 MSE

Decision Tree 0.984±0.003 0.37±0.07
Random Forest 0.984±0.002 0.37±0.06
Valores médios da divisão por grupos (tabela 18)
Decision Tree 0.986 0.34
Random Forest 0.987 0.30

Tabela 19 – Comparativo de resultados entre os valores com validação cruzada (ta-
bela 13) e os valores médios da divisão por grupos (tabela 18) dos mo-
delos via Machine Learning (Decision Tree e Random Forest).

As figuras 45 e 46, mostram a matriz de confusão dos grupos de curvas 1 e 4 res-

pectivamente, em relação aos algoritmos Decision Tree e Random Forest. Observa-se

na figura 45 (Grupo 1), que os modelos acertaram todas as curvas de concentrações

de 0 e 5%, erraram a previsão de poucas curvas (de 2 a 4 curvas) de concentrações de

7 e 10% e erraram a previsão de muitas curvas (de 12 a 17 curvas) de concentrações

de 12 e 15%. Já na figura 46 (Grupo 4), o algoritmo Decision Tree foi capaz de acer-

tar todas as concentrações (46(a)), enquanto o algoritmo Random Forest previu de

forma errada apenas 3 curvas da concentração de 12% como sendo de 11% (46(b)).
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Vale ressaltar que os mapas de calor foram gerados considerando uma precisão de

±0.5% por concentração medida pelo sensor, como feito em seções anteriores.

Figura 45 – Matriz de confusão dos resultados obtidos pelo grupo 1, gerado pelos
modelos via Machine Learning.

Figura 46 – Matriz de confusão dos resultados obtidos pelo grupo 4, gerado pelos
modelos via Machine Learning.

A tabela 20, mostra a taxa de acerto para cada grupo, bem como o valor médio.

Observa-se que o grupo 1 obteve a pior taxa de acerto: 79% - Decision Tree /

75% Random Forest ; Enquanto o grupo 4 obteve a melhor taxa de acerto: 100% -

Decision Tree / 98% - Random Forest.

Diante da discussão apresentada, conclui-se que o algoritmo Decision Tree obteve

melhor taxa de acerto média em relação ao algoritmo Random Forest, onde se obteve
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Taxa de acerto por grupo (%)

Algoritmo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Valor Médio (%)

Decision Tree 79 95 81 100 99 99 97 99 97 99 95

Random Forest 75 75 77 98 98 97 87 97 95 95 89

Tabela 20 – Taxa de acerto para análise por grupos via Machine Learning.

uma taxa de acerto de 95% e 89% respectivamente (tabela 20). Vale ressaltar que

essa taxa de acerto é obtida ao considerar uma precisão de ±0.5% por concentração.

Com isso, o algoritmo Decision Tree é um forte candidato para o trabalho de previsão

das concentrações medidas pelo sensor.
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5 Mecanismo de interação do CO2 com

o sensor baseado em nanotubos de car-

bono

Para determinar o mecanismo de interação do gás com o elemento sensitivo do

sensor, realizou-se alguns experimentos, os quais serão discutidos neste caṕıtulo. Ini-

cialmente, observa-se a importância da funcionalização dos nanotubos de carbono na

detecção do CO2 em GN. Posteriormente, demonstra-se a influência da temperatura

relacionando resultados da literatura com resultados apresentados neste trabalho. E

finalmente, apresenta-se uma proposta de mecanismo de interação entre o gás CO2

e a “rede” de nanotubos contida no elemento sensitivo.

5.1 Importância da funcionalização

Sensores foram fabricados a fim de observar o efeito da funcionalização dos na-

notubos de carbono com os grupos funcionais -OH e -COOH na detecção do CO2.

Fabricou-se um dispositivo utilizando tinta de nanotubos sem funcionalização (puro),

e um segundo dispositivo com tinta de nanotubos padrão (funcionalizado). Como

os nanotubos de carbono sem funcionalização não dispersão em água, foi necessário

utilizar como o solvente Dimetilformamida (DMF). Para a deposição da suspensão

resultante sobre os contatos metálicos foi utilizada a técnica de drop casting. De-

vido a dificuldade de obter camadas finas por esse método, a amostra resultante

apresentou uma resistência em torno de 198 ohms.

A fim de evitar interferência nos resultados devido ao método de preparação,

também produziu-se um dispositivo utilizando a tinta padrão com nanotubos fun-

cionalizados pelo método drop casting. Este dispositivo apresentou uma resistência

em torno de 314 ohms.

As imagens de Microscopia Eletrônica de Varredura a seguir mostram os dois

dispositivos (figura 47). Através dessas imagens percebe-se que o filme produzido

com nanotubos não funcionalizados é menos uniforme, com maior presença de aglo-

merados.
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Figura 47 – Imagens feitas por Microscopia Eletrônica de Varredura. A esquerda
dispositivo fabricado com tinta de nanotubos não funcionalizados, a
direita dispositivo fabricado com tinta de nanotubos funcionalizados.
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5.1.1 Detecção de CO2 em dispositivo funcionalizado e não funcionali-

zado

Ambos os dispositivos fabricados foram testados quanto a eficiência na detecção

de CO2 em GN. A figura 48 mostra as curvas de ganho de ambos os dispositivos

para uma faixa de concentração de 0 a 15%. Como é posśıvel observar, a figura 48(c)

contendo a tinta funcionalizada, manteve o perfil da curva semelhante ao mostrado

em resultados anteriores, bem como o ganho máximo (próximo de 0.2%) e a viśıvel

separação entre concentrações. Enquanto a figura 48(a)(b), contendo a tinta não

funcionalizada, apresenta um valor de ganho máximo muito baixo (abaixo de 0.05%),

e não demonstrou separação das concentrações de 5, 7, 10, 12, 15%. Apenas a de 0%

é visivelmente separada das demais, mas mesmo assim, muito próxima das outras

conforme evidencia a figura 48(b). Isso é um indicativo de que a funcionalização é

essencial para a detecção e identificação das concentrações de CO2 em GN.

Figura 48 – Curvas de ganho obtidas em medidas de detecção de CO2 em GN. Em
(a), medidas feitas em dispositivo contendo tinta de nanotubos não fun-
cionalizados. Em (b), zoom para evidenciar que não houve separação
das curvas em (a). Em (c), medidas feitas em dispositivo contendo tinta
de nanotubos funcionalizados.

Cabe ainda ressaltar que o dispositivo funcionalizado preparado pelo método drop

casting, apresenta uma resistência muito inferior, cerca de uma ordem de grandeza,

em comparação aos dispositivos preparados pela técnica padrão (seção 3.2). No

entanto, essa diminuição na resistência não afeta a detecção de CO2, visto que

os ganho obtidos para esse sensor são comparáveis aos dispositivos padrões (seção

4.3.6). Portanto, a resistência do dispositivo, e consequentemente a espessura do

filme, não parecem afetar na interação do sensor com o gás CO2.
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5.2 Influência da temperatura

Realizou-se um experimento com o objetivo de observar o efeito da temperatura

na detecção de CO2 em GN. Para isso, utilizou-se das mesmas amostras fabricadas

para verificação do efeito da funcionalização na detecção (Seção 5.1). Com isso,

a amostra contendo a funcionalização e a sem funcionalização foram submetidas a

medidas de concentrações de 10% de CO2 em GN, perante diferentes temperaturas.

A figura 49(a) apresenta o ganho máximo obtido em cada temperatura a qual a

amostra sem funcionalização foi submetida. Enquanto na figura 49(b), é apresen-

tado o resultado obtido pela amostra contendo a funcionalização. Observa-se que o

comportamento de ambas as amostras apresentam um decaimento exponencial com

o aumento da temperatura, com exceção de um ponto na temperatura de 110°C da

amostra sem funcionalização da figura 49(a), o qual não se sabe explicar o que pode

ter ocorrido. Contudo, pode-se afirmar que existe um comportamento de redução do

ganho conforme o aumento da temperatura, o qual é ligeiramente mais acentuado

para a amostra com funcionalização.

Figura 49 – Ganho máximo x Temperatura, para uma concentração de 10% de CO2

em GN. Em (a) resultados obtidos da amostra sem funcionalização. Em
(b) resultados obtidos da amostra com funcionalização.

Estudos demonstram que a adsorção de CO2 está relacionada a temperatura em

que os NTC são submetidos [70,71]. A figura 50 demonstra a capacidade de adsorção

(qe) dos NTC quando submetidos a diferentes temperaturas e diferentes concentra-

ções de CO2 (Cin) [71]. Na figura 50(a) apresenta-se resultados obtidos para uma

amostra de NTC puro, enquanto em (b), tem-se o resultado para uma amostra fun-

cionalizada com 3-aminopropyl-triethoxysilane (H2NCH2CH2CH2-Si(OCH2CH3)3,
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abreviação: APTS) [71]. Conforme verificado por Shih-Chieh Hsu e colocaborado-

res [71] a medida em que a concentração aumenta, tem-se um aumento da adsorção

de CO2 para ambas as amostras de nanotubos e nanotubos funcionalizados com

APTS. No entanto, a introdução de APTS na superf́ıcie nanotubos melhorou a ad-

sorção do CO2 [70, 71]. Este comportamento é semelhante ao observado nas curvas

de ganho apresentadas na figura 48, onde há aumento do ganho com a concentração

de CO2, porém esta dependência do ganho com concentração é mais evidente na

amostra funcionalizada com os grupos funcionais -OH e -COOH.

Pode-se afirmar também que, conforme a temperatura aumenta, tem-se a redução

da capacidade de adsorção de CO2 em ambas as amostras, fato este que está de

acordo com o observado no resultado demonstrado pela figura 49.

Figura 50 – Curvas de capacidade de adsorção (qe) em diferentes concentrações de
CO2 e temperaturas. Em (a) resultados de uma amostra de NTC
puro. Em (b) resultados de uma amostra funcionalizada com 3-
aminopropyl-triethoxysilane (H2NCH2CH2CH2-Si(OCH2CH3)3, abre-
viação: APTS). [71]

Com isso, verifica-se que o ganho do sensor apresentado neste trabalho possui o

mesmo comportamento da capacidade de adsorção em função da concentração de

CO2 e temperatura aplicada, conforme apresentado nos trabalhos [70,71]. Portanto,

isso sugere que a detecção do CO2 está diretamente relacionada com a quantidade
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de moléculas adsorvidas no nanosensor. Além disso, a presença de grupos funcionais

-OH e -COOH nos nanotubos empregados nesse trabalho pode gerar a criação de

śıtios adicionais para adsorção de CO2 na superf́ıcie destes e consequente aumento

no ganho do sensor.

5.3 Resposta elétrica na presença de CO2

Para se obter respostas quanto à natureza do transporte elétrico no sensor,

realizou-se medidas de resistência elétrica partindo de uma baixa temperatura (≈80K)

até a temperatura ambiente (≈300K). Através do comportamento da resistência em

função da temperatura, verifica-se o caráter metálico ou semicondutor do objeto de

medida. Sabe-se que a resistência aumenta conforme o aumento da temperatura

para o caso de um comportamento metálico, enquanto, para um semicondutor, a

resistência diminui conforme o aumento da temperatura. Em materiais com caráter

metálico, esse efeito ocorre devido ao fato de que o aumento da temperatura gera

fortes vibrações dos átomos, levando a colisões entre elétrons livres e os átomos.

Essas colisões causam perdas de energia dos elétrons livres, responsáveis pelo fluxo

de corrente, provocando o aumento da resistência do material. Já em materiais

semicondutores, os elétrons de valência no material semicondutor ganham energia

para“pular”para a banda de condução devido ao aumento da temperatura. Isso cria

mais portadores de carga no semicondutor em altas temperaturas, proporcionando

uma diminuição da resistividade do semicondutor [72–74].

Ambos os sensores fabricados (com e sem funcionalização), foram inseridos em

um criostato refrigerado com nitrogênio ĺıquido e medidas de resistência foram cole-

tadas conforme o aumento da temperatura. A figura 51 mostra o comportamento da

resistência de ambas as amostras conforme a variação de temperatura. Observa-se

que existe uma redução da resistência conforme tem-se o aumento da temperatura.

Estudos demonstram que NTPM podem possuir um comportamento metálico

ou semicondutor [75]. O trabalho realizado por Kaneto e companhia demonstra

evidências onde um NTPM apresentou comportamento metálico e um outro NTPM

apresentou comportamento de semicondutor, nos quais, um apresentava baixa resis-

tência (≈ 2KΩ, curva de bolinha “aberta”) e o outro resistência mais alta (≈ 30KΩ,

curva de bolinha“fechada”) respectivamente (figura 52) [75]. Observa-se que a curva

de Resistência x Temperatura apresentada pelo NTPM semicondutor na figura 52

(curva de bolinha “fechada”), tem comportamento muito parecido com as curvas

demonstradas na figura 51 das amostras com e sem funcionalização.

O estudo realizado por O.K. Varghese e companhia sugerem que os sensores
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produzidos em seu trabalho possuem uma mistura de NTPM de caráter metálico e

semicondutor, sendo os NTPM semicondutores primordiais para explicação do trans-

porte elétrico [40]. O experimento à baixa temperatura apresentado, juntamente com

as evidências relatadas por Kaneto [75], sugerem que os sensores produzidos neste

trabalho podem possuir uma mistura de NTPM de caráter metálico e semicondutor.

Figura 51 – Curvas de Resistência x Temperatura das amostras com e sem funcio-
nalização. A temperatura variou de ≈ 80K até ≈ 300K.

Figura 52 – Curvas de Resistência x Temperatura em individuais NTPM. A curva
de bolinha “aberta” apresenta um NTPM com caráter semicondutor,
enquanto a curva de bolinha “fechada”, um NTPM de caráter metálico.
[75]
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A figura 53(d) apresenta uma imagem do elemento sensitivo formado pelo depó-

sito de camadas de tinta de nanotubos padrão, com um canal condutor com uma

certa resistência Rt (1kΩ até 2kΩ), o qual é formado por uma rede de NTC. Com

isso, a proposta é que a rede de NTC contida no elemento sensitivo forma múltiplos

canais condutores de corrente, conforme demonstra a figura 53(a). Esses canais con-

dutores são formados por diferentes NTC (metálicos e semicondutores) de diferentes

resistências“ligados”entre si, conforme demonstra a figura 53(b). Na presença do gás

CO2, ocorre o aumento da resistência dos canais condutores causada pela interação

dos NTC com as moléculas de CO2 adsorvidas na rede (figura 53(c)).

Figura 53 – (a) Desenho representativo dos canais condutivos criados pela rede de
NTC, (b) ênfase de um canal condutivo criado pelo contato entre dife-
rentes NTC com diferentes resistências e (c) canal condutivo interagindo
com moléculas de CO2 adsorvidas na rede de NTC; (d) Imagem do ele-
mento sensitivo. (Imagem gerada pelo autor)

Conforme observado na literatura, os sensores de gases baseados em NTPM po-

dem apresentar uma mistura de nanotubos metálicos e nanotubos semicondutores

do tipo p [40,42]. Portanto, alguns trabalhos sugerem que o mecanismo de detecção

seja a troca de cargas com as moléculas de CO2, resultando na mudança de resis-

tência do canal condutivo formado por nanotubos na presença do gás. Dessa forma,

o aumento da resistência do canal condutivo na presença de CO2, seria a doação de

elétrons deste gás para o os nanotubos do tipo p presentes na rede, o que resultaria
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na redução dos portadores (buracos) [40, 42]. Porém, por se tratar de nanotubos

de múltiplas paredes e de uma estrutura tão complexa como um emaranhado de

nanotubos, não ocorre um comportamento exclusivamente semicondutor para esses

materiais. Afinal, os NTPM possuem propriedades de transporte eletrônico alta-

mente dependentes de sua estrutura, funcionalização e organização, o que sugere

que a condução elétrica não é dominada pelos NTPM, que têm comportamento me-

tálico, mas pelo material contido entre os nanotubos ou por uma distância muito

curta entre NTPM vizinhos (da ordem de nanômetros) [76].

O trabalho de C. Gau e colaboradores utiliza de um nanocompósito formado por

um poĺımero chamado poliamida-6 (PA-6) misturado com NTPM. Eles demonstram

que a condução elétrica entre os NTPM vizinhos ocorre pelo “tunelamento” de elé-

trons através do poĺımero que os separam. Esse fenômeno é parecido ao que ocorre

em poĺımeros condutores, onde elétrons “tunelam” através de uma barreira de ener-

gia. De acordo com o modelo proposto, a resistividade do nanocompósito diminui

com a redução da distância entre os NTPM, ou seja, com o aumento da concen-

tração de NTPM [77], o que é condizente com esse trabalho, conforme mencionado

na seção 3.2 onde a resistência dos dispositivos depende do número de camadas de

tinta de NTC depositada. Diante disso, uma posśıvel explicação para o aumento

da resistência do canal condutivo na presença de CO2, seria a de que o CO2 está

sendo adsorvido na rede de NTC interpondo-se entre os NTPM vizinhos, resultando

em um aumento na barreira de potencial que os elétrons precisam superar para

“tunelar”. Desse modo, tem-se uma redução da probabilidade de “tunelamento” e

consequentemente um aumento da resistência.

O retorno da resistência conforme apresentado nas medidas de CO2 em GNV

indicam um efeito reverśıvel, porém, isso pode não estar de acordo com a proposta de

adsorção qúımica, uma vez que, a adsorção qúımica trata-se de um efeito irreverśıvel

[78].

Neste caṕıtulo apresentou-se experimentos realizados na tentativa de compreen-

der como a interação do gás CO2 com o nanosensor gera um aumento na resistência

dos dispositivos. Os experimentos apresentados nas seções 5.1.1 e 5.2 sugerem que

a detecção de CO2 está diretamente relacionada com a quantidade de moléculas ad-

sorvidas no nanosensor. Desse modo, a presença de grupos funcionais -OH e -COOH

nos nanotubos podem criar śıtios adicionais para adsorção de CO2 na superf́ıcie des-

tes e consequente aumento no ganho do sensor. Em relação a origem do aumento na

resistência, uma posśıvel explicação seria a de que o CO2 adsorvido na rede de NTC

proporciona um aumento na barreira de potencial que os elétrons precisam superar

para “tunelar” entre os NTPM vizinhos. Resultando na redução da probabilidade
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de “tunelamento” e consequentemente um aumento da resistência [40,42,75,77].

Por fim, se tratando de uma plataforma tão complexa como o emaranhado de

NTPM, um passo foi dado para o entendimento do mecanismo de detecção. Porém,

fazem-se necessários mais estudos como, por exemplo, a influência de diferentes gases

nos pontos de interação com a rede de nanotubos. Portanto, este trabalho ainda se

encontra em andamento.
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6 Conclusão e Perspectivas

O sensor de gás proposto neste trabalho utiliza a variação da resistência (sensor

resistivo baseado em nanotubos de carbono), para detecção e medida de concentra-

ções de CO2 em GN. O processo de fabricação do elemento sensitivo demonstrou ser

simples e reprodut́ıvel, através da técnica de pintura em substrato de SiO2/Si, como

demonstrado na seção 3.

O sistema de medidas apresentado (seção 3.3), procurou simular as caracteŕısticas

do ambiente em que o elemento sensitivo será empregado, onde realizou-se diversos

experimentos.

Observa-se, através dos resultados apresentados, um sensor de gás baseado em

tinta de nanotubos de carbono com caracteŕısticas compat́ıveis com à aplicação de-

sejada. Através do experimento realizado na seção 4.3.2, verifica-se seu tempo de

resposta e retorno rápidos. Na seção 4.3.3, observa-se um sensor capaz de distinguir

concentrações de CO2 em GN, de 0 a 100%. Existe também, a possibilidade de

reset às condições inciais, através do procedimento de condicionamento, conforme

abordado na seção 4.3.4. Diversos ensaios, em uma mesma amostra, demonstra-

ram estabilidade e um tempo de vida superior a 8 meses, como apresentado na

seção 4.3.5. Além disso, não se verificou saturação, mesmo após cerca de mais de

2.000 medidas consecutivas, durante aproximadamente 15 dias de medidas sem in-

terrupção, conforme demonstrado na seção 4.3.7. Vale ressaltar que, todos estes

resultados foram obtidos em operação à temperatura ambiente e pressão atmosfé-

rica, com tempos curtos de medidas (menor que 10 minutos). A proposta do uso

de Machine Learning, demonstrou através do algoritmo Desicion Tree, a capacidade

de estimar concentrações de CO2 com taxa de acerto de 95% e precisão de ±0.5%

em GN, como demonstrado na seção 4.3.9. A tabela 21 a seguir, apresenta a ficha

com as especificações técnicas do elemento sensitivo, a qual sintetiza as principais

caracteŕısticas do sensor.
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Parâmetro Especificação
Elemento sensitivo Resistor baseado em nanotubos de carbono

Pressão Atmosférica
Dimensões Comprimento = 4 mm e largura = 3 mm

Fonte de alimentação (0.1-1) VDC
Faixa de detecção de CO2 0-100%

Erro na leitura ±0.5%
Temperatura de Operação (22 ≈ 180) °C

Estabilidade > 2000 medidas sem interrupção
Tempo de vida > 8 meses

Peŕıodo de medida Abaixo de 10 min

Tabela 21 – Especificações técnicas do sensor desenvolvido.

Experimentos realizados no intuito de descrever o mecanismo de interação entre

o elemento sensitivo e os gases em questão, foram realizados conforme demonstrado

na seção 5. Um experimento inicial, realizado a fim de verificar o papel da funcionali-

zação na detecção do CO2 (seção 5.1), demonstrou baix́ıssimos ganhos e ausência de

identificação das concentrações para um dispositivo não funcionalizado. Enquanto

um dispositivo fabricado com a tinta padrão (funcionalizado), demonstrou sua plena

capacidade de detecção das variadas concentrações de CO2 em GN aplicadas. Isso

demonstra que os grupos funcionais tem papel importante na reação de interação

com o CO2.

Os experimentos realizados nas seções 5.1 e 5.2 demostraram que a capacidade

de adsorção [70,71] e o ganho apresentado pelo sensor possuem o mesmo comporta-

mento quanto a variação de concentração de CO2 e quanto a variação de temperatura

aplicada. Quando aumenta-se a concentração de CO2 aplicada, tem-se o aumento

da capacidade de adsorção e do ganho medido; quando aumenta-se a temperatura,

tem-se uma redução da capacidade de adsorção e do ganho medido. Isso sugere uma

relação direta entre a detecção e a quantidade de moléculas de CO2 adsorvidas no

sensor. Propõe-se também, que a presença de grupos funcionais -OH e -COOH nos

nanotubos que compõem o sensor pode indicar a criação de śıtios adicionais para

adsorção de CO2 e consequente aumento no ganho do sensor. Um estudo realizado

a baixas temperaturas demonstrado na seção 5.3, juntamente com estudos da litera-

tura [40,42,75,77], indicam que o transporte elétrico através do elemento sensitivo,

acontece pelo“tunelamento”dos elétrons entre os NTPM vizinhos. O CO2 adsorvido

na rede de NTC resulta em um aumento na barreira de potencial que os elétrons

precisam superar para “tunelar” entre os NTPM vizinhos. Ocorrendo uma redução

da probabilidade de “tunelamento” e consequentemente um aumento da resistência

do canal condutivo.
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Ainda é necessário mais estudos para o entendimento do mecanismo, como por

exemplo, a influência de diferentes gases nos pontos de interação com a rede de

nanotubos. Como perspectivas, pretende-se realizar experimentos adicionais para

investigação do mecanismo de interação entre o CO2 e os nanotubos de carbono. A

compreensão dessa reação é determinante para otimizações do nanosensor.

Pode-se concluir com este trabalho que o nanosensor desenvolvido realiza a de-

tecção de CO2 em gás natural e abre precedentes para o desenvolvimento de um

sensor comercial.
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APÊNDICE A – Trabalhos publicados

(1). A patente do sensor está em processo de análise pela Coordenadoria de

Transferência e Inovação Tecnológica (CTIT) da UFMG para submissão. Ressalto

aqui que esta patente é fruto da parceria entre o Laboratório de Nanomateriais,

CTNano-UFMG e a Petrobras.
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